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RESUMO

Este trabalho explora a possibilidade de aplicacdo de arquiteturas de redes neurais artificiais
- redes neurais de estado de eco (ESN) e maquinas de aprendizado extremo (ELM) - aqui
denominadas coletivamente por miquinas desorganizadas (MDs), para a previsdo de séries de
vazdes. A previsao de vazdes € uma das etapas fundamentais no planejamento da operagdo dos

sistemas de energia elétrica com predominancia hidraulica, como € o caso brasileiro.

Os modelos mais comumente utilizados para previsdo de vazdes pelo Setor Elétrico
Brasileiro (SEB) sdo baseados na metodologia Box & Jenkins, lineares, sobretudo modelos
periddicos auto-regressivos (PAR). Todavia, técnicas mais abrangentes, que alcancem melhores
desempenhos, vém sendo investigadas. Destacam-se as redes neurais artificiais, sobretudo
arquiteturas do tipo perceptron de miltiplas camadas (MLP), muito conhecidas por serem
aproximadores universais com elevada capacidade de aprendizado e mapeamento nao-linear,

caracteristicas desejdveis para solu¢do do problema em questao.

Por outro lado, as mdquinas desorganizadas t€m apresentado resultados promissores na
previsdo de séries temporais. Estes modelos t€ém um processo de treinamento simples, baseado em
encontrar os coeficientes de um combinador linear; em particular, ndo precisam fazer ajuste dos
pesos de sua camada intermedidria, ao contrdrio das redes MLP. Por isso, este trabalho investigou
as MDs do tipo ESN e ELM, versdes recorrente e nao-recorrente, respectivamente, para previsao de

vazdes médias mensais.

Serdo avaliadas também trés técnicas para retirada da componente sazonal caracteristica
destas séries — médias moveis, padronizacio e diferencas sazonal — além da exploragdo de técnicas
de selecdo de varidveis do tipo filtro e wrapper, no intuito de melhorar performance dos modelos

preditores.

Na maioria dos casos estudados, os resultados obtidos pelas MDs na previsdo das séries
associadas a importantes usinas hidrelétricas brasileiras - Furnas, Emborcacdo e Sobradinho - em
cendrios com horizontes variados, mostraram-se de melhor qualidade do que os obtidos pelo

modelo PAR e as redes neurais MLPs.

Palavras-chave: Previsdo de séries de vazdes médias mensais, selecdo de varidveis, modelos Box
& Jenkins, redes neurais, maquinas desorganizadas, maquinas de aprendizado extremo, redes de

estado de eco.
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ABSTRACT

This work explores the possibility of application of neural network architectures — echo
state networks (ESN) and extreme learning machines (ELM) — collectively referred as unorganized
machines (UMs), to seasonal streamflow series forecasting. Streamflow forecasting is one of the
key steps in the planning of operation of power systems with hydraulic predominance, as in the

Brazilian case.

The models most commonly used to streamflow prediction by the Brazilian Electric Sector
are based on the Box & Jenkins methodology, with linear and especially periodic autoregressive
models. However, more extensive techniques that achieve better performances have been
investigated to this task. We highlight artificial neural networks, especially architectures such as
multilayer perceptron (MLP), known to be universal approximators with high learning ability skills

ability to perform nonlinear mapping, desirable characteristics for the solution of this problem.

On the other hand, unorganized machines have shown promising results in time series
forecasting. These models have a simple training process, based on finding the coefficients of a
linear combiner; they do not require adjustments in the weights of the hidden layer, which are
necessary with MLP architecture. Therefore, this study investigated the UMs such as ESN and

ELM, recurrent and nonrecurrent versions, respectively, to seasonal streamflow series forecasting.

Three techniques to remove the seasonal component of streamflow series will also be
evaluated - moving averages, standardization and seasonal differences. In addition, In order to
improve the performance of predictive models techniques for variable selection, such as filters and

wrappers, will also be explored.

In the most cases, the computational results obtained by the UMs in streamflow series
forecasting associated to important Brazilian hydroelectric plants - Furnas, Emborcac¢do and
Sobradinho - with scenarios including several horizons, presented better performance when

compared to forecasting obtained with PAR models and MLPs.

Keywords: Monthly seasonal streamflow series forecasting, variable selection, Box & Jenkins

models, neural networks, unorganized machines, extreme learning machines, echo state networks.
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Capitulo 1. Introducao

As vazdes afluentes das usinas hidrelétricas sao informagdes fundamentais para o
planejamento energético brasileiro, pois aproximadamente 77% de o todo potencial
energético disponivel no Brasil provém deste tipo de unidade geradora (EPE 2013). Vazoes
afluentes formam uma série histérica que ¢ comumente utilizada como entrada de modelos

de simulacao.

A 4gua utilizada para fins de geracdo de energia € insumo renovével e ndo poluente
caracteristicas que, aliadas a grande quantidade de rios com possibilidade de serem
aproveitados, fizeram com que o parque gerador brasileiro fosse formado
predominantemente por usinas de base hidrdulica. Embora hoje ja estejam disponiveis
outras fontes de energia renovdveis, como edlica e energia solar, a participacdo dessas na
matriz elétrica brasileira ainda € pequena (EPE 2013). Por disso, a alternativa imediata as
hidrelétricas sdo as termelétricas, alimentadas por combustiveis fésseis, os quais sdo caros,
ndo-renovaveis e poluentes. A utilizagdo de usinas térmicas deve ser reduzida, através do
melhor uso possivel de recursos hidricos, o que requer informagdes precisas sobre vazdes

afluentes a usinas hidrelétricas (Souza, Marcato, et al. 2010, Ballini 2000).
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O objetivo geral deste trabalho € investigar as possibilidades de aperfeicoar a
previsdo de vazdes médias mensais de usinas hidrelétricas brasileiras, com a utilizacdo de
arquiteturas de redes neurais do tipo maquinas desorganizadas — Redes de Estado de Eco e
Maquinas de Aprendizado Extremo. Um estudo comparativo do desempenho destas redes
serd elaborado, em relacdo a técnicas ja estabelecidas para solugdo de problemas desse tipo,
como os modelos periddicos auto-regressivos (PAR) e redes tipo Perceptron de Miiltiplas

Camadas (MLP).

1.2 Previsao de vazoes

O processo de previsdo de séries de vazdes médias mensais € realizado através de

um conjunto de etapas articuladas, sumarizadas na Figura 1.1 e discutidas a seguir.



DADOS DE ENTRADA ——>» DESSAZONALIZAGAO ———> SELEGAO DE ENTRADAS

REINSERCAO DA RESULTADO - 'L )
COMPONENTE SAZONAL < DESSAZONALIZADO € METODO DE PREVISAQ

\/

SERIE PREVISTA ——> TESTE ESTATISTICO

Figura 1.1 - Metodologia completa de previsao de vazoes

Os dados de entrada, sdo vazdes médias mensais observadas em um ponto de interesse,
normalmente associados a usinas hidrelétricas do pais. No Brasil, o Operador Nacional do
Sistema Elétrico (ONS) publica essas informacdes em sua pdgina da web para postos de
observacdo associados as principais usinas hidrelétricas. Neste trabalho, serdo usados os
dados observados entre janeiro de 1931 e dezembro de 2010, o que totaliza 960 amostras

mensais para cada posto, correspondente a esses 80 anos.

Uma caracteristica destas séries € a presenca de uma componente sazonal ,
consequéncia da variacdo de densidade pluviométrica ao longo do ano. A forma mais usual
para se trabalhar com essas séries € fazer uma transformagdo nos dados de entrada, de
forma que a componente sazonal seja retirada, deixando a série aproximadamente

estaciondria em relacdo a média e a variancia (Souza, Marcato, et al. 2010).

Em seguida, processos de sele¢do das melhores entradas sdo aplicados as séries para
que os melhores atrasos sejam escolhidos, com uma perspectiva de melhorar a performance
dos modelos de previsdo. Tais modelos, podem ser lineares, por exemplo modelos Box &

Jenkins, ou ndo-lineares, como arquiteturas de redes neurais.

ApOs essas etapas preliminares de processamento, tendo também as entradas
iniciais, 0 modelo preditor ird responder com um resultado no dominio dessazonalizado de
forma que, para a andlise da qualidade da previsdo no espago real, a componente sazonal é

reinserida para calculo das medidas que indicardo a performance de cada modelo.

Por fim, é comum a aplicacdo de um teste estatistico com intuito de verificar se as
respostas dos modelos sdo significativamente diferentes. Neste trabalho a opgao foi pelo

teste de Friedman (Friedman 1937, Hollander e Wolfe 1999, Ballini 2000).



Serdo utilizadas séries de vazdes naturais mensais de usinas localizadas em regides
diferentes e com comportamento hidrolégico distintos. Os conjuntos de testes serdao
formados por observagdes de 10 anos amostrados em 120 meses, em periodos que
apresentaram diversidade em relagdo ao regime de chuvas. Além disso, os horizontes de

previsao utilizados serdo de 1, 3, 6 e 12 passos a frente.

No setor elétrico sdo utilizadas as vazdes naturais afluentes aos reservatorios, que
correspondem aquelas que ocorreriam em uma secao do rio, caso nao houvesse a operagdo
de reservatdrios a montante, nem a vazdo evaporada pelos lagos artificiais, nem mesmo
retiradas de 4gua consumidas com abastecimento e irrigacdo a montante. Em sintese, a

vazdo provida pela prépria natureza.

1.3 Trabalhos Relacionados

Nesta sec¢do serdo discutidos trabalhos que possuem relacio com as abordagens
propostas para a previsdo de vazdes, investigadas nesta tese para resolver este problema
como discussOes sobre modelos preditores, formas de retirada da componente sazonal e
técnicas de selecdo de entradas. Os trabalhos apresentados estdo organizados nos seguintes
topicos: dessazonalizacdo, selecdo de varidveis, previsdo multiplos passos a frente, modelos
lineares de previsado, redes neurais artificiais MLP e neuro-fuzzy, maquinas de aprendizado

extremo, redes neurais de estado de eco e Maquinas Desorganizadas .
- Dessazonalizaciao

A geracdo de energia em uma usina hidrelétrica depende das vazdes dos rios onde
estdo localizadas. Estas formam séries temporais que possuem comportamento periddico

com relagdo a média, a variancia e funcdo de autocorrelacdo. (Andrade, et al. 2012).

As séries de vazdes possuem componente sazonal que precisa ser retirada antes da
aplicacdo de metodologias de previsdo. Tal procedimento torna a série aproximadamente
estaciondria, condicao necessdria para aplicacdo de modelos lineares da metodologia Box &
Jenkins (Box, Jenkins e Reinsel 2008). Em Nelson et al. (1999) e Zhang & Qi (2005) os
proponentes mostraram que trabalhar com as séries no nivel dessazonalizado melhora o
desempenho em previsdes com redes neurais. No trabalho de Siqueira (2009), este

comportamento foi observado para previsdes utilizando redes MLP.
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- Selecao de variaveis

Um aspecto importante é avaliar a relagdo das varidveis mais relevantes para
realizacdo de previsdes. Guyon & Elisseeff (2003) classificaram os métodos de selecio

como filtros, wrappers (envoltério) e embeddeds (embutido).

Os filtros definem as entradas por meio de critérios de correlagdo linear ou nao-
linear que dependem apenas das relacdes de dependéncia estatistica dos dados. O modelo
de selecdo por meio da fungdo de autocorrelagdo parcial (FACP) (Box et al., 2008), linear,
€ uma alternativa comumente utilizada. O nimero mdaximo de entradas ou atrasos
usualmente adotado € seis, uma vez que modelos de ordens superiores aumentam a
possibilidade de coeficientes auto-regressivos negativos (Maceira e Damdazio 2004). Este
fato foi corroborado em Andrade et al. (2012), trabalho no qual os autores mostraram que a
capacidade preditiva dos modelos PAR limitava-se a seis passos a frente. Para meses com

alta variabilidade, o limitante superior do erro era alcancado para trés passos apenas.

Souza & Oliveira (2009) propuseram o uso de técnicas de computacdo intensiva de
reamostragem, ou bootstrap, que foram mais parcimoniosos que a FACP na identificacdo
de modelos PAR. Stedinger (2001) sugeriu que atrasos de um sistema hidrolégico ndo
consecutivos selecionados pelo método de FACP ndo tém sentido fisico, propondo a
supressdo destas entradas. Segundo este trabalho, algumas séries histéricas como as
hidrolégicas sazonais possuem uma estrutura de autocorrelagdo relativa tanto ao tempo

entre as observacdes quanto ao periodo observado.

Os critérios de informagdo mutua (MI) foram inicialmente desenvolvidos como
alternativas as FACPs e sua concepg¢ao tem raiz na medi¢do da quantidade de informacao
transmitida em um canal de comunicac¢do (Cover e Thomas 1991). Esta métrica estatistica
capta relacdes nao-lineares entre as varidveis (Wang e Lochovsky 2004). Luna et al. (2006)
utilizaram o critério de informa¢do mutua parcial (Sharma 2000) para previsdo de séries
temporais com redes neurais nebulosas, com o intuito de eliminar ao méximo possiveis

redundancias ao maximizar o critério MI (Bonnlander e Weigend 1994).

Os métodos de envoltdrio ou wrappers (Kohavi e John 1997) sdo caracterizados por
um mecanismo de itera¢do entre o processo de selecdo e o preditor os quais irdo avaliar (dar

uma nota de desempenho) para cada subconjunto de varidveis formado para solu¢do do
4



problema. Estes métodos definem as entradas a posteriori, apés os modelos serem
ajustados e testados. Em Villanueva et al. (2006) os wrappers sdo utilizados como sele¢ao

de varidveis para previsdo de séries temporais de diversas naturezas.

O critério de informacdo bayesiano - BIC (Schwarz 1978) e critério de informacao
de Akaike - AIC (Akaike 1978) sdo utilizados como funcdo de avaliagdo de um wrapper,
medindo a qualidade do conjunto das varidveis de entrada com base no principio da
parcimdnia (Haber e Unbehauen 1990) e penalizando o excesso de entradas para um
determinado modelo. Em McLeod (1994) foi proposta uma modificacdo no critério BIC

para identifica¢do da ordem de modelos PAR.

Em Luna (2007), o critério BIC foi utilizado no contexto de previsdo de séries de
temporais, enquanto Magalhdes (2004) aplica 0 mesmo critério e o estimador de méxima
verossimilhanca (EMV) para identificacio e estimacdo dos parametros de modelos
PARMA de séries de vazdes mensais. Santurio & Gomes (2011) fizeram um estudo
comparativo no qual os critérios BIC e AIC sdo utilizados para definicio da ordem de
modelos auto-regressivos, enquanto usam os EMV e estimadores bayesianos exatos para a

otimizacdo dos coeficientes do modelo de previsao.

Meétodos tipo embutido ou embedded sao aqueles nos quais o treinamento também
define quais as entradas serdo selecionadas para um modelo, processo este realizado de
maneira concomitante (Villanueva 2006). Esta técnica € muito caracteristica (embora nao
exclusiva) de classificadores do tipo Mdquinas de Vetores Suporte, SVM (Guyon e

Elisseeff 2003).
- Previsao Miiltiplos Passos a Frente

Em Atiya et al. (1999) foi feito um estudo comparativo entre técnicas de pré-
processamento e previsdo multi-passos, com os métodos direto e recursivo (Sorjamaa, et al.

2007), chegando a melhores resultados com o método direto.

No entanto, num trabalho especifico para previsdo de vazdes, Marinho (2005)
propds a utilizacdo de redes MLP para a previsio multiplos passos a frente, com a
comparacdo entre o método agregado e o direto, obtendo melhores resultados gerais com o

primeiro para a série da usina hidrelétrica de Furnas.



- Modelos lineares de previsao

O modelo periédico auto-regressivo (PAR), da familia Box & Jenkins, PAR, ¢
empregado na modelagem das séries de vazdes hidroldgicas e/ou de energias naturais
afluentes utilizadas no planejamento da operacdo energética no Brasil pelo Sistema Newave
(CEPEL 2001a). A geracdo de cendrios para o planejamento de médio prazo abrange um
horizonte de até cinco anos a frente e € feita a partir do histérico de Energias Naturais
Afluentes - ENAs dos subsistemas, utilizando o Modelo de Geracao de Séries Sintéticas de
Energias e Vazdes — GEVAZP (CEPEL 2001a). Este ¢ um modelo estocdstico multivariado
de geracdo de séries sintéticas de ENAs, que se baseia em modelos PAR e utiliza

informacdes de até 6 (seis) meses anteriores.

Os modelos PARMA s3ao munidos de realimentagdo e dispdem de mais informacgdes
para formacdo da resposta do preditor, sendo o uma generalizacio do modelo PA, que
inclui realimentacdo. No entanto, segundo Rasmussen et al. (1996), estender os modelos
PAR para os modelos auto-regressivos e médias moéveis periddicos (PARMA) ndo € tarefa
trivial, alegando ainda que os bons resultados dos modelos PAR acabam por ndo justificar

essa alternativa para previsdo de séries hidrologicas.

Por outro lado, Siqueira (2009) e Siqueira et al. (2010) mostraram que modelos
auto-regressivos ¢ médias moéveis (ARMA) podem alcancar melhores resultados em
compara¢do a modelos auto-regressivos (AR) na previsdo de vazdes com todo o histérico,

para casos em que um Unico modelo € considerado para toda a série.
- Redes neurais artificiais MLP e neuro-fuzzy

Nas dltimas décadas as redes neurais artificiais tornaram-se modelos conhecidos e
amplamente aceitos em diversos tipos de aplicacdes e dreas do conhecimento. Serdao

discutidos alguns trabalhos histéricos relevantes para a drea no Capitulo 3.

Em um amplo estudo utilizando trabalhos da época sobre a aplicacdo de redes
neurais a previsao de séries temporais, Hippert et al. (2001) mostraram que ainda havia
ceticismo com relacdo aos verdadeiros ganhos de desempenho sob essa abordagem, embora
diversos resultados em estudos ja apontassem os beneficios da aplicagdio de RNAs a

previsao de séries de curto prazo. Trabalhos como o de Tang et al. (1991) contribuiam para



esta impressao, jd que em uma série especifica as previsdes de curto prazo foram melhores
com a aplicacdo da metodologia Box & Jenkins, enquanto as previsdes de longo prazo
foram favoraveis as redes MLP. O mesmo vale para o trabalho de Sharda & Patil (1992), no

qual RNAs tiveram desempenho equivalente a modelos lineares.

Nos dias atuais esta “desconfianca” ja foi superada. Alguns estudos realizados nos
anos 1990 contribuiram para essa maior aceitacdo, como Srinivasan et al. (1994), Kohzadi

et al. (1996) e Tang & Fishwick (1993).

Lachtermacher & Fuller (1995) aplicaram uma metodologia hibrida para analise de
séries temporais, com os modelos Box & Jenkins explorando as relacdes estatisticas dos
dados de entrada de uma rede, como meio de diminuir o nimero de pardmetros a serem
treinados numa rede neural. Esta metodologia obteve melhores resultados do que os

modelos puros Box & Jenkins.

Francelin et al. (1996) utilizaram redes MLP para previsdes de longo prazo e
fizeram um estudo comparativo com modelos lineares Box & Jenkins, sendo que as MLPs

alcangaram melhores resultados no tocante aos erros percentuais.

O trabalho de Mason et al. (1996) comparou as redes MLP com redes RBF (Redes
de funcdo base radial) na previsdo de vazdes, chegando a resultados computacionais

semelhantes. Todavia, as redes RBF tiveram menor tempo de processamento.

Zealand et al. (1999) fizeram testes para previsdo de vazdes de curto prazo em
bacias do Canadd com redes neurais artificiais chegando a bons resultados e apontando
facilidades da proposta, a qual ndo depende de uma modelagem prévia da estrutura destas
bacia para ser utilizada. A dificuldade, segundo os autores, é determinar a rede 6tima para a

tarefa de previsao, assim como a definicdo do nimero de padrdes de entrada.

No trabalho de Kentel (2009) o autor investigou o impacto de diversos padroes de
treinamento, nimero de iteracOes e valores iniciais de pesos na performance de redes
neurais, concluindo que a inclusdao de parametros, como dados e precipita¢do, contribui
para melhoria dos resultados, a depender de qual entrada nova é atribuida a rede. Além

disso, prever eventos extremos, como cheias e secas, degradava a resposta do preditor.



Chiang et al. (2004) utilizaram modelos de MLP treinados com o algoritmo
backpropagation e gradiente conjugado, comparando com uma rede dindmica recorrente.
Os resultados mostraram que os modelos estdticos apresentaram menores erros de previsao,
mas os modelos recorrentes conseguiram capturar os picos de vazdes. Em testes com dados
faltantes, a memoria da rede recorrente foi fator que tornou os resultados significativamente

melhores.

Os trabalhos de Ballini (2000), Magalhaes (2004) e Luna (2007) apresentaram
alternativas para melhoria na previsao de vazdes com modelos ndo-lineares, dentre os quais
redes neurais e sobretudo redes neuro-fuzzy. Estas ultimas possuem natureza adaptativa,
com a insercdo de um sistema de inferéncia nebulosa quando o desempenho ndo é
satisfatorio. Os resultados comparativos com vérios modelos de previsdo, lineares ou nao,

apresentaram erros menores com este tipo de rede.
- Maquinas de Aprendizado Extremo (ELM)

Huang et al. (2004) propuseram as Méquinas de Aprendizado Extremo (Extreme
Learning Machines - ELM): redes feedforward semelhante as MLP’s, mas com a diferenca
de que a camada intermedidria ndo € treinada, o que diminui bastante o custo
computacional envolvido na tarefa de previsdo. Neste trabalho pioneiro estd a

demonstragdo de que tais mdquinas sdo aproximadores universais.

Investigacdes tém sido realizadas no sentido de melhorar o desempenho das ELMs
como em Miche et al. (2010), no qual sdo adicionados passos extras para a classificacao e
regressao de dados. Os resultados foram comparados com os obtidos por redes MLP e
support vector machines (SVM), mostrando que as ELMs s3o mais eficientes

computacionalmente e, no caso em estudo, apresenta resultados proximos aos das SVMs.

No artigo de Deng et al. (2009), os autores mostram que outliers presentes nos
dados de entrada podem trazer perdas de performance para a rede. Por isso, propuseram
uma forma de regularizacdo que melhorou a capacidade de generalizacdo sem mudanca na

velocidade de convergéncia.



- Redes Neurais de Estado de Eco (ESN)

O trabalho de Jaeger (2001) propds as redes neurais de estado de eco (do inglés
Echo State Networks, ESN), modelo de rede neural recursiva que, assim como as ELMs,
ndo realiza ajuste nos pesos dos neurdnios de sua camada intermedidria — aqui chamada de
reservatorio de dindmicas - o que torna seu treinamento rdpido e simples, baseado na
solucdo de um problema de minimos quadrados. Além disso, a proposta € eficiente em
termos de erro final de previsdo. No entanto, critérios prévios devem ser respeitados na
formacdo do reservatdrio, para que seja vdlida a chamada propriedade de estados de eco, a

qual garante a formagdo de memoria da rede.

O trabalho de Jaeger inicia uma nova drea de investigacdo chamada de computacdo
de reservatorio. Extensoes desta rede, como outras ideias para criagdo do reservatorio
podem ser vistas em Ozturk et al. (2007) e Boccato et al. (2013). Em Verplancke et al.
(2010), Wyffels et al. (2008) e Sheng et al. (2012) outras propostas de melhoria na

performance e aplicacdes de ESNs sdo apresentadas.

No trabalho de Showkati et al. (2010) e de Deihimi & Showkati (2012), as ESNs
sdo aplicadas na previsdo de carga elétrica de curto prazo, considerando informagdes de
cargas hordrias e temperatura. Em Lin et al. (2009) os autores utilizaram as ESNs para
previsdo de precos de agcdes a curto prazo, com um estudo comparativo com MLPs, redes

RBF e redes de Elman, chegando a melhores resultados com as redes ESNSs.

As ESNs vém sendo aplicadas com éxito em tarefas que vao desde equalizacdo de
canais (Boccato, Lopes, et al. 2011a) a previsao de séries cadticas (Jaeger 2001, Ozturk, Xu
e Principe 2007), e até aplicacdes em estruturas de linguagem gramatical (Tong, et al.

2007).

No trabalho de Butcher et al. (2010), foi sugerida uma arquitetura hibrida na qual
uma ELM opera como camada de saida de uma ESN, com o intuito de ampliar as nao-
linearidades dos estados de eco e aumentar a capacidade de mapeamento da rede.
Novamente, ndo acontece o treinamento de camadas ocultas, o que mantém a simplicidade

da proposta.



Em Boccato et al. (2011a), os autores apresentaram uma nova arquitetura de ESN na
qual um filtro de Volterra (Mathews e Sicuranza 2001) serve como camada de saida da
rede. Este filtro € ndo-linear, mas linear com relagdo aos parametros a serem determinados,
o que também mantém a simplicidade caracteristica das ESNs no processo de treinamento.
Por conta do risco de um esfor¢co computacional excessivo, a técnica de Andlise de
Componentes Principais (PCA) (Hyvérinen, Karhunen e Oja 2001) foi utilizada para
reducdo do numero de estados de eco efetivamente transmitidos a camada de saida, sem

grandes perdas de informacao.
- Maquinas Desorganizadas

O trabalho de Boccato et al. (2011b) evocou os trabalhos sobre aprendizado de
mdaquina de Alan Turing (1968) para agrupar ELMs e ESNs sob o termo mdquinas

desorganizadas.

Sacchi et al. (2007) e Sacchi (2009) foram os pioneiros na aplicacdo de maquinas
desorganizadas em séries de vazdes mensais, com bons resultados na previsdo frente a

modelos conhecidos.

As investigacOes relatadas em Siqueira (2009), Siqueira et al. (2011, 2012a, 2012b,
2012c) aprofundaram a aplicacdo de diversas arquiteturas de maquinas desorganizadas na
previsdo de vazdes afluentes de diversas usinas hidrelétricas brasileiras. Os resultados
computacionais mostraram a viabilidade da proposta, apresentando ganhos de desempenho
em termos de erro de previsdo com diversos horizontes. Além disso, ttm um custo

computacional reduzido, mesmo em relacdo a modelos lineares.

1.4 Organizacdo Geral do Documento

Este trabalho estd divido em cinco capitulos. O Capitulo 2 faz uma apresentacdo dos
principais conceitos associados a previsdo de séries de vazdes médias mensais. Serdo
discutidos métodos de andlise de séries temporais e de dessazonalizacdo de séries de
vazdes. As metodologias utilizadas para este fim serdo padronizagdo, médias moveis e
diferengas sazonais. Sdo também apresentados os modelos lineares de previsdo de séries
temporais: modelos Box & Jenkins, auto-regressivo (AR) e periédico auto-regressivo

(PAR).
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O Capitulo 3 apresenta as arquiteturas de redes neurais artificiais tipo MLP e as
madquinas desorganizadas: maquinas de aprendizado extremo (ELMs) e rede de estado de
eco (ESNs). No caso desta dltima, apresentaremos novas propostas de camadas de saida
que podem melhorar sua performance. Um breve relato histérico e alguns modelos de

neurdnios artificiais sdo também discutidos.

O Capitulo 4 aborda alguns modelos de selecdo de varidveis do tipo filtro (fungcdo
de autocorrelagdo parcial e informag¢do mitua), e o modelo wrapper, com funcido de

avaliacdo baseada no minimo erro quadratico médio e nos critérios BIC e AIC.

O Capitulo 5 apresenta estudos de casos baseados em séries histdricas das usinas de
Furnas, Sobradinho e Emborcacdo. Apds a verificagdo dos valores dos erros de previsao,
serd aplicado o teste de Friedman para averiguarmos se os resultados sdo significativamente

diferentes.

Conclusodes e possiveis desdobramentos da investigagdo desenvolvida na tese sao

apresentadas no Capitulo 6.
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Capitulo 2. Analise de Séries Temporais e Modelos Auto-Regressivos

A andlise destas séries tem diversos objetivos, dentre os quais pode-se destacar

(Morettin e Toloi 2006):

a) Modelar um fendmeno natural subjacente;

b) Investigar o mecanismo gerador da série;

c) Descrever seu comportamento ou fazer previsdes de valores futuros;
d) Obter conclusdes sobre o seu comportamento estatistico;

e) Avaliar se um determinado modelo é um adequado regressor dos dados disponiveis.

Em geral, a principal tarefa ao lidar-se com séries temporais € definir um modelo de
representacio do processo envolvido. Para isso, é necessario passar por diversas etapas, que
incluem a observacdo dos dados, o pré-processamento e tratamento das amostras do sinal
formado, a selecdo das entradas mais significativas e a determinacdo dos coeficientes deste
modelo. Por fim, é necessdria uma anélise de adequacdo baseada em alguma métrica de

€110.

Modelos lineares de previsdo sdo largamente utilizados por possuirem
caracteristicas desejaveis como facilidade de implementacdo e relativa simplicidade no
tratamento matemaético, além de bons e confidveis resultados empiricos. A abordagem de
Box e Jenkins (Box, Jenkins e Reinsel 2008) para séries estaciondrias tem grande destaque,
e, por isso, vamos discuti-la mais detalhadamente neste capitulo. O foco estard nos modelos
auto-regressivos (AR) e periddicos auto-regressivos (PAR), uma vez que sdo estes os

modelos adotados pelo Setor Elétrico Brasileiro (Souza, Marcato, et al. 2010).

A seguir, serdo discutidos conceitos fundamentais para o estudo de séries temporais,
como estacionariedade, covariancia e correlagdo. Além disso, serdo feitas consideracdes
sobre as séries de vazdes médias mensais, alvo das investigacOes deste trabalho, e sobre

métodos para a retirada da componente sazonal destes dados.

2.1 Conceitos Basicos de Séries Temporais

Segundo Morettin & Toloi (2006), uma série temporal € um conjunto de

observagdes ordenadas no tempo. Em Ehlers (2007), o autor ressalta que a caracteristica
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mais marcante deste tipo de dado é que observacdes consecutivas sdo, em geral,

dependentes, o que é fundamental para a definicdo de um modelo representativo.

Pode-se definir formalmente uma série temporal da seguinte maneira (Box, Jenkins

e Reinsel 2008):

Defini¢do 2.1: Série temporal é um conjunto de observagdes X,.f €T R, de uma

varidvel aleatdria, geradas sequencialmente no tempo, sendo R o conjunto dos nimeros

reais

Como dito, o estudo e a andlise de séries temporais t€ém por meta entender seu
comportamento estatistico e encontrar um modelo que se adeque ao padrao gerador. Dessa
forma, busca-se um modelo suficientemente parcimonioso para a realizacdo de regressoes,
previsdes ou geracdo de séries sintéticas com a mesma probabilidade de ocorréncia do

fendmeno observado.

Os dados encontram-se no dominio do tempo e, por conta disso, procura-se a
magnitude e as relagdes dos eventos que acontecem em cada instante. Tais fendmenos
podem ser descritos por leis probabilisticas, sendo possivel associar o estudo de séries
temporais a teoria de processos estocdsticos. Elementos dessa teoria serdo discutidos na

proxima se¢ao.
2.2 Processos Estocasticos

De acordo com Morettin & Toloi1 (2006), a defini¢do formal de um processo

estocastico é:

Definicdo 2.2 — Seja QO um conjunto arbitrdrio. Um processo estocdstico é uma familia

X ={x,,t €Q}, tal que para cada t € 2, x, € uma varidvel aleatoria (v. a.). O conjunto €2

pode ser continuo ou discreto.

Segundo Box et al. (2008), hd um mecanismo intrinseco subjacente a cada processo
estocéstico, sendo que uma série temporal € uma de suas possiveis realizagdes (ou
trajetorias). Se assumirmos que Q€ Z, , sendo este o conjunto dos nimeros inteiros
positivos, as observagdes que caracterizam uma série temporal podem ser descritas por uma

v.a. {x,,t € Q}, com fungdo de probabilidade conjunta p(x,,x,,...,x, ).
14



Um processo estocastico pode ser classificado de acordo com o comportamento
estatistico associado ao seu desenvolvimento. Ele serd estaciondrio se suas propriedades
estatisticas ndo se alteram com o tempo. Classicamente, consideram-se duas formas de
estacionariedade: estrita (forte) e ampla (ou fraca). A primeira classe é definida a seguir

(Ehlers 2007)

Definicao 2.3 — Um processo estocdstico € estritamente estaciondrio (ou fortemente
estaciondrio) se a distribuicdo de probabilidade conjunta das observacdes permanece a

mesma sob translagdes no tempo, ou seja,
DX, Xy ey X5 ) = P(X 1 s Xgyp seees Xy )
para qualquer k e N >1.

Isto quer dizer que a escolha da origem do eixo ¢ ndo afeta as caracteristicas
estatisticas do processo. Em outras palavras, para um processo discreto ser estritamente
estaciondrio, a distribui¢ao conjunta de qualquer grupo de observagdes nao deve ser afetada

por translagdes no tempo, para qualquer k inteiro.

Algumas implicagdes se vinculam a ideia de estacionariedade estrita. Como a

distribui¢ao de x, serd a mesma para todo 7, os dois primeiros momentos serdo finitos, e
média (ou valor esperado) y, = E[x,] e variancia o-f = E[x, — ,ut]2 sdo constantes, sendo

E[.] o operador esperanca matemdtica. Assim, as correlagdes entre termos adjacentes
dependem apenas de seu espacamento temporal, ou seja, as relacOes temporais entre as

amostras sao estiveis e podem ser generalizadas.

Todavia, em diversas situacdes praticas, € muito dificil a determinacdo prévia de
todas as distribui¢des conjuntas de x,, o que permitiria lidar com toda a estrutura de
dependéncia estatistica entre as amostras. Por isso, € usual utilizar uma forma de

classificagdo menos restritiva de estacionariedade (Magalhdes 2004, Ehlers 2007). Este

conceito € definido a seguir:

Definicao 2.4 — Um processo estocdstico € fracamente estaciondrio (ou estacionario no
sentido amplo, ou de segunda ordem) se e somente se sua média e varidncia sdo constantes

e sua covariancia depende apenas do intervalo &, ou seja:
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e A média € constante: E[x,]= u, = u, paratodo ¢;

e A variancia é constante: Var{x,]1= E[(x, — u)°] =0’ = o, para todo t;

e A covaridncia Covlx,,x,,, 1= E[(x, — u)(x,,, — )] = y, € uma funcdo exclusiva de k.

Como € possivel observar, nesse caso, nenhuma suposicdo € feita com respeito a
comportamentos estatisticos de ordens superiores a segunda. Além disso, a média e a
variancia precisam ser finitas. Quando se lida com modelos lineares, tipicamente, se tem

em mente essa definicdo menos restrita.

2.3 Ferramentas de Analise de Séries Temporais

Um processo estocdstico estaciondrio pode ser analisado por meio de algumas
ferramentas estatisticas derivadas de suas distribui¢cdes de probabilidade, as quais auxiliam
na sua identificacio e modelagem. Abordaremos métricas como a média, varidncia e

autocorrelacao, as quais sdo essenciais na caracterizacio de séries temporais estaciondrias.

2.3.1 Média e Variancia

Adotada a hipotese de estacionariedade de um processo estocdstico, vale a

implicacdo de que a distribuicdo de probabilidade p(x,) é a mesma para todo #: podemos
entdo reescrevé-la como p(x). Assim, a métrica que define o nivel em torno do qual a série

oscila ¢ a média (ou valor esperado), e a amplitude desta oscilacdo é definida pela
variancia. Ambas sdo constantes e definidas pelas Equacdes (2.1) e (2.2), respectivamente

(Box, Jenkins e Reinsel 2008):

-+

p=Elx]= [ xpxde @.1)

o’ = Elx, ] = [ (x= )" p(x)dx (2.2)

Como se pode observar, as integrais sdo definidas para uma distribui¢cdo de probabilidade
constante e séries continuas. Para o caso de séries discretas a média e a variancia amostrais

podem ser obtidas da seguinte forma

T
y:NZxZ (2.3)

t=1
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1 N

AD AN2

- =—— E X, — (2.4)
N-145 o=

sendo N o ndmero total de amostras disponiveis.

2.3.2 Autocovariancia e Autocorrelacio

Duas outras ferramentas importantes para identificagdo das propriedades de uma
série temporal sdo as fung¢des de autocovaridncia e a autocorrelagdo amostrais. Dada a
hipétese de estacionariedade, tem-se que a distribui¢do conjunta p(x,,x,,, )€ a mesma para
todo ¢, t + k , separados por um intervalo constante k. Em particular, define-se a covariancia

entre x, e x,,, , que serd chamada autocovariancia de passo k, como

t+k °

Vi = El(x, = )(x, .y — 0] (2.5)

sendo u dada pela Equacdo (2.1). De forma similar, a autocorrelagdo € dada por

El(x, =) =] 70

= - = =" (2.6a)
VEIx, = 1El(x, = )*] @
na qual é importante notar que, como ¢~ = y,, , tem-se:
p =2k (2.6b)
Yo

Como, para um processo fracamente estaciondrio, a variancia é igual para r e t+k, hd a

implicagdo que p, =1 (Box, Jenkins e Reinsel 2008).

Em uma série temporal estaciondria e discreta, os coeficientes de autocorrelacio e
autocovariancia serdo os valores destas fun¢des para cada k. Estes podem ser estimados,

sendo uma das alternativas o método dos momentos (Box, Jenkins e Reinsel 2008), no qual

o termo y, € calculado como uma varidvel ¢, do tipo:

N-k

1 R R
¢ =2 (6 = (X, — ), k=0, 1,.... K .7
N—-k t=1

onde 4 é a média estimada pela Equagéo (2.3).
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De forma similar, utilizando-se das expressdes (2.6b) e (2.7), o coeficiente de

autocorrelagdo amostral r, €:

r,o=-k (2.8)

Verifica-se que r, € calculado para cada k=0, 1,..., K, e este valor serd dependente
do nimero de observagoes utilizadas para estimar ¢, . Segundo Box et al. (2008), deve-se
utilizar K menor que N/4 quando N =100 .

Um grifico com os k primeiros coeficientes de autocorrelacdio é chamado
correlograma, e pode ser util na identificacdo de caracteristicas de uma série temporal
(Ehlers 2007). Este grafico determina as conhecidas func¢des de autocovaridncia {y, }e
autocorrelacdo {p, }de um processo estocastico. Estas fungdes sdo adimensionais,

independentes da escala de medida e obedecem a algumas propriedades:

a) As fungdes {y,} e {p,} sdo simétricas, ja que as covariancias entre [x,,x,,, ] €
[x,_,,x,] sdoiguais;

b) Os valores dos coeficientes de correlagdo respeitem o intervalo —1< p, <1;

c) A estrutura da autocovariancia € unica para cada processo estocdstico ou série
temporal, mas processos distintos podem apresentar a mesma funcdo de
autocorrelacdo. Isto pode dificultar o processo de identifica¢do via correlograma;

d) Um processo estaciondrio normal é completamente caracterizado por sua média e

func¢do de autocorrelacdo.

Ap0s a discussdo de caracteristicas e definicdes sobre processos estocésticos e séries

temporais em geral, passaremos as séries de vazdes mensais.

2.4 Séries de Vazoes

Como discutido no Capitulo 1, as séries de vazdes de usinas hidrelétricas sao parte
essencial no planejamento da operagdo do Sistema Elétrico Brasileiro. Neste trabalho, serdao
consideradas as vazdes médias mensais, com valores observados no tempo e denotados por

[x,,X,,....xy ], sendo x, a observagdo no instante t = 1,2,..., N. A Figura 2.1 mostra a série
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histérica de Furnas, uma das mais frequentemente utilizadas no caso brasileiro em estudos
desta natureza (Ballini 2000, Magalhdes 2004, Sacchi 2009). A série possui valores

compreendidos entre janeiro de 1931 e dezembro de 2010, totalizando 960 amostras. A

média e o desvio padrio estimados sdo (1 =926,6177Tm3se ¢ =613,1671 m?¥/s.

1 BDDD T T T T T T T

14000 - il

12000 - i

10000 - b

5000 —

6000 H

Yazao Média Mensal (m¥s)

4000 H 1

I il

U 1 | 1 | 1 1 1
1931 1941 1951 1961 1971 1981 1991 2001 2010
Anos

Figura 2.1 - Série de Vazées Médias Mensais da Usina de Furnas
Séries temporais usualmente sdo analisadas por meio da sua decomposicio em
quatro componentes (Morettin e Toloi 2006, Bouzada 2012):
i) tendéncia (z,)- movimento temporal de longo prazo que caracteriza a mudanga no nivel
médio da série;
ii) componente sazonal (s,) - movimento temporal periédico que ocorre em periodos infra

anuais, que, para os fendmenos naturais, sdo decorrentes de caracteristicas
meteoroldgicas;

iii) componente ciclica (®,) - movimentos temporais oscilatérios recorrentes, mas sem
periodicidade especifica eu regularidade que permita serem deterministicamente
previsiveis;

iv) componente aleatoria (ou ruido) (a,) - movimentos temporais aleatorios de natureza

imprevisivel.
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Como ¢é possivel observar na Figura 2.1, hd uma oscilag@o periddica caracteristica
que mostra uma variacdo sazonal de periodo aproximado de 12 meses. Empiricamente,
consideram-se como sazonais fendmenos que ocorram regularmente em periodos

determinados, como de ano para ano (Morettin e Toloi 1987).

As séries de vazdes sdo ndo estaciondrias, mas a maneira mais usual de trata-las ndo

considera componentes de tendéncia e ciclica (Ballini 2000). Deste modo, a vazdo x, pode

ser representada por uma componente sazonal (s,)e outra estaciondria (Z,):
X, =s,+2, +a, (2.9)

na qual a, € a componente aleatéria de média zero, variancia constante e chamada de ruido

branco. Na prdtica, a componente aleatéria serd o erro inerente a previsdo, ja que por
melhor que sejam os preditores, ndo se consegue acertar perfeitamente todos os pontos da
série.

Por conta da sazonalidade anual dos dados, é util trati-los também com uma
discretizacdo mensal, observando as relacdes e padrdes entre os dados de cada meés

separadamente. Denotaremos por x,, as vazoes sazonais, sendo i o indice do ano para n

anos do histérico disponivel e m o més de referéncia: m=1 equivalente a janeiro e m=12 a
dezembro. A Tabela 2.1 e a Figura 2.2 mostram a estimativa da média e da variincia para a
todos os meses da série de Furnas. Estas medidas sdo calculadas pelas Equagdes 2.10 e

2.11:

/[lm = lZ'xi,m (210)
nio

. I < .
O-Ii = z('xi,m _lum)2 (21 1)
n—1%3

nas quais x;, € a vazdo observada no ano i=1, 2,..., n e més m=1, 2,..., 12.
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Tabela 2.1 — Médias e Desvios Padroes mensais para a Série da Usina de Furnas

Més Média - f1 Desvio padrdo - &
Janeiro 1755,075 688,969
Fevereiro 1665,587 624,769
Marg¢o 1474,087 583,299
Abril 1013,362 348,446
Maio 741,037 227,413
Junho 613,787 241,340
Julho 506,112 151,377
Agosto 417,537 120,179
Setembro 438,087 224,886
Outubro 514,962 220,589
Novembro 730,366 302,715
Dezembro 1249,475 454,605
1800 ———— . . . . . . . , : ;

— [ Imedia
1600 —=< D. padréo [

1400 - =
1200 - _
1000 - ] B
800 2

600 -

il e

1 2 3 4 <] 1 12

Figura 2.2-Médias e Desvios Padrdes mensais para a Série da Usina de Furnas
Como € possivel observar, as maiores vazdes ocorrem geralmente no més de
janeiro, € as menores em agosto, fato que € compativel com o regime de chuvas no pais,

que varia de acordo com as estagdes do ano. O conjunto das 12 médias mensais (/)

também ¢é conhecido como média de longo termo (MLT).

z

Para aplicacdo dos modelos lineares, é necessdrio que a componente sazonal
descrita seja retirada da série original por meio de transformagdes estatisticas, processo este
chamado de dessazonalizacdo (Siqueira, Boccato, et al. 2012¢). Discutiremos trés formas

de conduzir esse processo a seguir.
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- Padronizacao

A padronizacdo ¢ a metodologia que visa eliminar a componente sazonal
subtraindo-se de cada dado de vazdo a média e dividindo-se pelo desvio padrio referentes

ao més ao qual este dado pertence, como mostra a Equacgado (2.12):

X, — [t
PA — l,mA lle (2.12)
o

m

Zi,m

na qual os indices e varidveis sdo aqueles definidos em (2.10) e (2.11). A nova série

padronizada z;’ possui média aproximadamente igual a zero e variéncia unitéria. A Figura

2.3 mostra a série de Furnas padronizada

7 T T T T T T T T T

[ & 4

Yazdo Dessazonalizada
3=

_3 1 1 1 1 1 1 | | 1
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 960
Meses

Figura 2.3 - Série da usina de Furnas dessazonalizada via padronizacao
- Médias Moéveis
O procedimento de médias méveis procura estimar a componente sazonal s, de

uma série temporal de modo a retird-la do processo de previsdo, havendo uma subtragcdao
com respeito a série original. Este método € adequado quando a componente sazonal €
estocdstica, ou seja, varia com o tempo, mas € frequentemente aplicado para um padrio

sazonal constante (Morettin e Toloi 1987).
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Inicialmente, deve-se utilizar as médias de cada més, conforme a Equacgao (2.10).

Como a soma dos m valores de 4, ndo é zero, tomamos como estimativa as constantes

sazonais:
@’fM =4, -l (2.13)

na qual z € amedia dos 12 valores de 4, :

1 12
n=—> /. (2.14)
M 12 & y
Assim, a série dessazonalizada sera:
™M =x, — 5" (2.15)

de tal forma que a componente subtraida corresponda ao més ao qual a observacdo
pertenga. A Figura 2.4 mostra a série dessazonalizada por este método.
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-1000 3]

_1 500 1 1 I 1 1 I 1 1 1
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900

Meses

Figura 2.4 - Série da usina de Furnas dessazonalizada via médias méveis
- Diferenca Sazonal

O método de diferencas sazonais é adequado para dessazonalizacdo de séries com

sazonalidade deterministica (Morettin 1986). Aqui, parte-se do principio de que a
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DS
=S

> sendo A um numero

componente sazonal se repete cada perfodo, ou seja, s”°

inteiro e L o periodo ou o tamanho da sazonalidade (no caso anual, L=12).

O método consiste em fazer diferencas de ordem igual ao periodo da série. Logo, a

série dessazonalizada sera:

P =x —x (2.16)

t t—L

A Figura 2.5 apresenta a série dessazonalizada por este método:
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1500 a

1000 =

500
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“azdo Dessazonalizada
o

-1000 =

-1500 .

-2000 .

_2500 1 1 1 1 1 1 1 1 1
] 100 200 300 400 500 600 700 800 900

Meses

Figura 2.5 - Série da usina de Furnas dessazonalizada via diferencas sazonais

2.4.1 Discussao sobre os processos de dessazonalizacao

As metodologias de dessazonalizagdo sdo muito importantes na etapa de pré-
processamento dos dados de vazdes. Entretanto, conforme ilustram os histogramas da
Figura 2.6, ocorre certa assimetria na distribuicdo dos dados resultantes. Esta observacao é
importante, pois alguns modelos para inferéncia de parametros, como estimadores de
méxima verossimilhancga, perdem capacidade de aproximagdo j4 que pressupdem simetria

na distribui¢@o para sua aplicacao (Ballini 2000).
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Figura 2.6 — Histograma das séries de vazdes dessazonalizadas — (a) padronizacao, (b) médias méveis, (c)

diferencas sazonais
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Como forma de definir um modelo de dessazonalizacdo adequado as séries de
vazdes mensais, procuraram-se evidéncias acerca da adequagdo dos trés métodos aos
ensaios deste trabalho. No Capitulo 5, serdo apresentados resultados computacionais da
previsdo de vazdes com modelos lineares e ndo-lineares que indicaram o método de
padronizacdo como o mais adequado ao problema, corroborando a escolha desta

metodologia pelo Setor Elétrico Brasileiro.

2.5 Andlise da Func¢ao de Autocorrelaciao Dessazonalizada

Ap6s a descri¢do da funcdo de autocorrelacdo e dos métodos de dessazonalizacio,
investigaremos em mais detalhe séries de vazdes, tomando como base a série da usina de

Furnas. Para isso, foram calculados os 36 primeiros valores de r,, conforme as Equagoes

(2.7) e (2.8) da série dessazonalizada. O histograma da Figura 2.7 mostra que ha um

decaimento dos valores de r, a medida que k aumenta, e uma variacdo que obedece a um

comportamento senoidal. Na verdade, a fun¢@o formada tem caracteristicas andlogas as de
uma combinacdo de sendides e exponenciais amortecidas, o que € indicativo de que o

processo gerador se associa a um modelo auto-regressivo (Box, Jenkins e Reinsel 2008).
Tabela 2.2 — Valores da Autocorrelacio Série de Furnas

T k T k T
0.7165 13 0.1745 25 0.0048
0.6192 14 0.1787 26 | -0.0201
0.5436 15 0.1801 27 | -0.0325
0.4674 16 0.1809 28 | -0.0438
0.4297 17 0.1576 29 | -0.0391
0.3601 18 0.1763 30 | -0.0339
0.2962 19 0.1488 31 | -0.0205
0.2732 20 0.1186 32 | 0.0014
0.2498 21 0.1020 33 | -0.0151
0.2204 22 0.0383 34 | 0.0052
0.2100 23 0.0474 35 0.0232
0.1745 24 0.0130 36 | 0.0208

Re=NIAN=-H-CIEN o NV IR SRV SEE
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Figura 2.7 — Funcio de Autocorrelaciio Série de Furnas

2.6 Modelos Lineares de Previsao

Como ja foi mencionado, os modelos lineares auto-regressivos (AR) serdo
utilizados neste trabalho. Uma parte importante da metodologia Box e Jenkins, da qual faz
parte o modelo AR, foi desenvolvida para descrever séries temporais estaciondrias. A
constru¢do de modelos € realizada por meio de um processo iterativo, que condiciona a
estrutura do modelo aos préprios dados disponiveis. Para isso, € necessdrio passar pelos

seguintes estagios:

i) Especificacio: considera-se uma classe de modelos para andlise;

ii) Identificacdo: de posse das fungdes de autocorrelacdo, autocorrelacao parcial e outros
indicadores, um modelo € proposto para o problema;

iii) Estimacdo: etapa de cdlculo dos parametros livres do modelo sugerido no passo
anterior;

iv) Verificagao: através de alguma métrica de erro ou andlise de residuos, observa-se o

grau de adequagao do modelo.

No caso de o modelo selecionado ndo ser suficientemente adequado a representacao
dos dados, o processo € repetido a partir do passo ii. Este passo, inclusive, é fundamental

para todo procedimento, ji que metodologias aplicadas ao mesmo conjunto de dados
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podem identificar modelos diversos (Morettin e Toloi 2006). Vale salientar que um critério

da parcimdnia com relagdo ao nimero de parametros deve ser buscado constantemente.

Os modelos lineares estaciondrios de previsdo sdo amplamente utilizados por sua
relativa facilidade de implementagdao e pelos bons resultados empiricos associados. A
defini¢dao destes modelos por Box e Jenkins evoca diversos conceitos relativos a tematica

de filtragem, como mostra a Figura 2.8 (Box, Jenkins e Reinsel 2008).

o

at x
x> Filtro Linear E—

Figura 2.8 — Representacio de uma série temporal como saida de um filtro linear

Formalmente, este modelo pode ser representado por:
X, =u+a +ya, +y,a, ,+..=u+a,+ Zl//kaw (2.17)

sendo x a média da série.

Tem-se, entdo, o seguinte operador linear, que transforma uma soma ponderada dos

elementos a, em x,, incorporando o termo k = 0 para o elemento fora do somatorio:

v=>y, (2.18)
k=0

Os modelos podem ser considerados como casos particulares de um filtro linear de

fungdo de transferéncia W, sendo x, a saida. Entende-se aqui que fung¢do de transferéncia

N

refere-se a soma dos coeficientes (pesos) de um operador linear que mapeia um

determinado sinal em uma saida desejada, como a Equacdo (2.17) explicita. Para o caso em

questdo, ruido branco gaussiano &, (também chamado de choque aleatdrio) € transformado
em uma série temporal X,, que possui correlagdo entre observacdes sucessivas. Considera-

se que o sinal @, tenha, por hipétese, distribuicdo normal, média zero e variancia constante.
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Se a soma dos pesos Z(//k for finita (k < o), ou infinita e convergente, diz-se que
k=0

o filtro é estdvel (somdvel) e X, é estaciondria, e x serd a média do processo. Caso

contrario, a série € nao estaciondria (Morettin e Toloi 2006).

E possivel também representar determinado sinal x, como uma ponderacdo de

valores passados adicionada de um ruido, caso os coeficientes da funcdo de transferéncia
sejam absolutamente somdveis. Esta forma de representacao nos é conveniente, e ¢ definida

pela Equagdo (2.19):

0
X, =p{+mT X, +T,X,_,+...ta, = ,u+27zjxw. +a, (2.19)
j=1

de forma que, isolando o termo a,
a, =u+x, —Zﬂjxtfj (2.19a)
j=1

De onde pode-se agrupar os coeficientes da seguinte forma

n-3r, (2.20)

j=0

Se simplificarmos a notacdo de (2.17) e (2.19a) e adotarmos um certo abuso de notacdo,
eliminamos a média e colocarmos os termos agrupados da seguinte forma:

x, =W¥a, € Ilx, =aq,
De maneira que igualando as expressoes, chega-se a

n=vy" (2.21)

a qual mostra uma relacdo direta entre os pesos das duas formas de representacdo da série

x,, além de explicitar que um conjunto pode ser gerado pelo conhecimento do outro.
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2.7 Modelos Auto-regressivos e Equacoes de Yule-Walker

Considere uma série temporal estaciondria x,. Um processo auto-regressivo de
ordem p - AR(p) — € definido como a combinacdo linear dos p atrasos relativos a

observagdo x,,ouseja, X, |, X, ,,...,X, ,,com a adi¢do de um ruido branco gaussiano a, .

Este processo tem relagcdo direta com a Equacdo (2.19), sendo que os coeficientes

7r; sdo iguais a zero para k>p. Dessa forma, o modelo pode ser escrito como:

X, =X, +9,%X,, +...+¢p55t_p +a, (2.22)

de forma que X, =x, —u e sendo substituidos os termos 7, por ¢,, como convencionado

em Box et al. (2008). De acordo com os mesmos autores, a condi¢do que garante a

estacionaridade € que todos os coeficientes tenham valores absolutos menores do que a

¢p
entrada acarretard em uma mudanga finita incremental na saida (Box, Jenkins e Reinsel

2008).

unidade, ou seja,

<1. Esta condicdo garante que uma mudanca finita incremental na

Na implementag¢do do modelo AR(p), o termo a, serd equivalente ao erro inerente

ao processo de regressdo, que, posteriormente, serd associado ao erro de previsdo. O

cdlculo dos coeficientes ¢, 6timos em termos do erro quadratico médio (i. e. a obtengéo da

z

solugdo de Wiener) (Haykin 1997) pode ser feito analiticamente, o que € um aspecto
computacionalmente vantajoso. Por isso, este modelo tornou-se um dos mais utilizados em
tarefas de previsao. Esta solugdo € origindria de uma importante relacdo de recorréncia que

emerge da sua funcdo de autocorrelagdo. Para encontrd-la, tomemos a Equacdo (2.22) e

multipliquemos ambos os lados por x, ;. Em seguida apliquemos o operador esperanga

matematica, gerando a Equacdo (2.23):

E(x,_;x)=E@x,_x,_)+E@x,_;x ,)+..+E(),x )+ E(a,x, ;) (2.23)

t—j ‘xlfp

Como E(a,x, ;)=0 para j>0 e a média do processo também € zero, tem-se exatamente

1=
valores de covariancia entre os termos, como visto no Capitulo 2, que resultam em:

V=0Vt Y, sty ,,comj>0 (2.24)
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E vilida a relagdo entre covaridincia e correlagio: portanto, se dividirmos (2.24) por Vo>

chegamos a Equacdo (2.25)
P =P, +p;,+t..+d,p, ,,com;j>0 (2.25)
Se fizermos j=1,2,...,p, obtém-se um conjunto de equagdes lineares para @,d,,....4,
em fungdo de p,, o, ,...., 0,
PL=$pPy P+t PP,
Py =P+t PP,
(2.26a)
Py =hPps 1Py Fot 9,0

Estas sdo as importantes equacoes de Yule-Walker para estimacdo dos coeficientes de um

modelo AR(p) (Box, Jenkins e Reinsel 2008). E possivel substituir os termos p; por suas

estimativas r; definidas em (2.8). Reescrevendo o sistema na forma matricial, e lembrando

que p, =1:
1 P - Py P ¢1
o 1 e P, ol ¢,
ot R R 0 e T e
pp—l pp—Z o0 1 pp ¢p

A solugdo de (2.26), entdo, determina os parametros @ ,, que podem ser calculados como:

-1
®, =P'p, (2.27)

Assim, um modelo AR pode ser otimizado tendo por base os parametros de
autocorrelacdo, que formam um sistema de equacgdes com solucdo analitica. A Figura 2.9

foi tracada em formato de curvas de nivel por meio da fun¢do de erro quadritico médio

N
amostral J(¢) = Z(X, -%)°
t=1

N
Zef de um modelo AR(2) para a série dessazonalizada de
t=1

31



Furnas entre os anos de 1931 e 2000. Variamos os valores dos coeficientes no intervalo
[-1;+1].

Em seguida, utilizamos as equacdes de Yule-Walker - Equacdo (2.27) - para estimar
os coeficientes Otimos do modelo e os valores encontrados foram: ¢ =0,5704

@, =0,2104.Se observarmos a Figura 2.9, é possivel notar que esta resposta é compativel

com o minimo global da funcdo J(¢).

Figura 2.9 — Funcéo de Erro quadratico médio de um modelo AR(2) em curvas de nivel

Por fim, também € possivel estimar a variancia do residuo a, :

2_

o, =c,(l-n¢—r,¢,—...—r,9,) (2.28)

onde ¢, € a variancia estimada do processo o .
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2.7.1 Modelos Periodicos Auto-regressivos

Os modelos periddicos auto-regressivos de ordem p,, - PAR(p,,) - sdo extensdes do
modelo AR, e sdo utilizados em séries temporais que apresentam variacdes na sua estrutura

(Vecchia 1985).

Segundo Hippel & McLeod (1994), algumas séries histéricas como as hidrolégicas
com comportamento sazonal apresentam uma estrutura de autocorrelagdo nio apenas ligada
ao atraso de tempo entre as observacdes, mas também ao periodo observado. O trabalho de
Maceira (1989) mostrou que séries hidrolégicas com periodicidade de até o ano, como as
vazOes mensais, possuem comportamento periddico em relacio a suas propriedades

estatisticas como a média, a variancia e a estrutura de correlagao.

A condi¢do de estacionariedade definida na Secdo 2.2 é extensivel para o caso
periddico se a distribui¢do de probabilidade conjunta associada as k observacdes respeitar a

condicd@o  p(x;,,, X5 0 seees Xy ) = PXiipns Xospmoeeos Xyanm) » S€NdO N 0 nimero de anos

observados, 2 um fator qualquer e m=1,2,...,12 o indice de cada més. A padronizacgdo,

processo de retirada da componente sazonal, pode ser aplicada de forma direta.

Um processo estaciondrio PAR de ordem p,, pode ser escrito formalmente como:

~ _oams me m <
X = ¢1 X + h X2 +"'¢pm xtfpm +at

(2.29)

onde o indice superior m denota o més ao qual a observacao pertence.

Como em um processo auto-regressivo, os coeficientes de um modelo PAR(p,,)
também podem ser calculados via equacdes de Yule-Walker, mas a forma da Equacdo

(2.27) precisa ser adaptada para o caso mensal. Basicamente, é necessario um ajuste de

indices para o cdlculo das estimativas r" dos coeficientes de correlagdo p', que sdo

diferentes para cada més. A estimativa de covariancia ¢," serd :

N

y

1 N N
N Z ('xi,m - Ium )(xi,m—k - Ium—k )
o= —  k=0,1,...K (2.30)

m—~ m—k
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sendo &, a média estimada para o més m, &, a varidncia, N, o nimero de anos envolvido e

k o indice que contabiliza o nimero de observacdes utilizadas no célculo.

Novamente, vale a Equacao (2.8), que, para o caso mensal, serd reescrita como:

= Sk 2.31)

m
Co

Dessa forma, é possivel escrever as equagdes de Yule-Walker para o caso periddico na

forma matricial (Souza, Marcato, et al. 2010):

m—1 m—1 m m

Lop™ o ¢ Py

m—1 m—2 m m

Pi L opp s 2 JoX

m P m.__ m._
Ppm - 1 ’ (I)pm - o Py, = (2.32)

m—1 m—2 m m

Pp,1t Pp,2 - 1 ¢pm Py,

De modo andlogo, a solu¢do 6tima para calculo dos coeficientes do modelo PAR(p,,) no

sentido do erro quadratico médio é

@) =P )'p, (2.33)

Comentarios

Este capitulo discutiu conceitos fundamentais de séries temporais a luz da teoria de
processos estocdsticos, forma como podem ser classificadas as séries de vazdes médias
mensais, as quais possuem como caracteristica comportamento sazonal. Por conta disso,
foram abordados modelos de dessazonalizacdo destas séries: padroniza¢do, médias moveis

e diferencas sazonais.

Foram apresentadas ferramentas de caracterizagdo e andlise estatistica da série,
como as funcdes de autocorrelagdo e autocovariancia. De posse destes conceitos, € possivel

sugerir modelos lineares de representacao para os dados de vazdes.

Abordamos os modelos lineares de previsao, baseados na teoria de Box e Jenkins
que serdo utilizados neste trabalho: os modelos auto-regressivo (AR) e periddico auto-
regressivo (PAR), bem como a forma de calcular seus parametros livres de modo

deterministico no sentido do erro médio quadrético, via equacdes de Yule-Walker.
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No préximo capitulo, serdo discutidas as maquinas desorganizadas e as redes MLP,

paradigmas de redes neurais muito dteis para previsoes de séries temporais.
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Capitulo 3. Redes Neurais MLP e Maquinas Desorganizadas

As redes neurais artificiais (RNAs) sao sistemas de processamento da informagao
paralelos e distribuidos, compostos por neurdnios artificiais — unidades funcionais de
processamento simples e capazes de suscitar um elevado grau de interconexdo (Haykin
2008). A inspiracdo para essas redes vem do funcionamento do sistema nervoso e do
cérebro, sendo uma caracteristica marcante a capacidade de aprendizagem, vinculada ao

histérico experimental ao qual elas sao expostas.

Essa capacidade, ligada, via de regra, a modulacdo do valor das conexdes entre
neurdnios, confere as RNAs o cardter de ferramentas gerais para a solugdo de diferentes
tipos de problemas. Dessa maneira, elas sdo frequentemente aplicadas em tarefas como
classificacdo de padroes, mineragdo de dados, regressdo/aproximacdo de funcdes,
processamento da informacdo, sendo tuteis em diversas dreas do conhecimento, dentre as

quais a previsdo de séries temporais (Haykin 2008).

E possivel entender problemas de previsdo como tarefas de mapeamento nio linear
estatico. Nesse contexto, RNAs como o perceptron de miiltiplas camadas (MLP), sdao, sem
davida, opgOes relevantes, o que se deve a caracteristicas como capacidade de
generaliza¢do e de aproximacdo universal e a existéncia de metodologias de treinamento

sistematicas e eficientes (Haykin 2008).

Apesar da ampla utilizacdo de ferramentas tradicionais como a MLP, novos
modelos de redes vém ganhando espaco em aplicacdes semelhantes. Um deles corresponde
as Mdaquinas de Aprendizado Extremo (Extreme Learning Machines — ELMs) (Huang, Zhu
e Siew 2004), uma rede feedforward de miltiplas camadas como a MLP, mas com um
processo de ajuste de conexdes mais simples e com custo computacional reduzido. A etapa
de treinamento supervisionado € baseada em encontrar os coeficientes de um combinador
linear, o qual faz o papel de camada de saida, por meio de solucdo deterministica. Este

processo, entretanto, ndo acarreta, necessariamente, em perdas na qualidade da resposta.

Outra proposta interessante sdo as Redes Neurais de Estado de Eco (Echo State
Networks — ESNs) (Jaeger 2001), que, por envolverem elementos dindmicos diferem

estruturalmente das ELMs. Esse carater de recorréncia confere a estas redes elementos de
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memoria intrinseca que podem ser uteis em processos de previsao, nos quais ha

dependéncia temporal entre as amostras.

O treinamento de uma ESN € semelhante ao de uma ELM, concentrando-se no
ajuste de um combinador linear. Isto estabelece um contraste essencial entre ESNs e as
redes neurais recorrentes RNNs cldssicas: enquanto estas ultimas sdo treinadas com
algoritmos complexos que fazem uso do célculo do gradiente da funcdo custo a cada
iteracdo, e que frequentemente enfrentam dificuldades como convergéncia lenta e pouca
robustez (Haykin 2008), as ESNs apresentam uma solu¢cdo de ajuste muito eficiente e
rapida.

Por conta da semelhanca entre as redes ELMs e ESNs, este trabalho ird adotar o
termo mdquinas desorganizadas - MD - (Unorganized Machines) para designi-las, com
base na nomenclatura proposta por Boccato et al. (2011b), que evoca os trabalhos de Alan

Turing sobre comportamento inteligente de maquinas (Turing 1968).

Cabe ressaltar ainda que se fard uso de novas propostas de camadas de saida para
ESNs, uma origindria do trabalho de Boccato et al. (2012), na qual se adota um filtro de
Volterra precedido por um modelo de compressdo de dados tipo Analise de Componentes

Principais (PCA), e outra em que se utiliza uma ELLM, seguindo Butcher et al. (2010).

3.1 Alguns Aspectos Biologicos

O sistema nervoso dos organismos superiores € a forma de interacdo dos neurdnios
que o compdem ainda ndo foram plenamente compreendidos, o que se explica pela
complexidade que envolve a emergéncia de padrdes decorrentes da interconexdo massiva
de estruturas relativamente simples (os neur6nios). Sabe-se, ndo obstante, que o sistema
nervoso € o responsdvel por captar as informagdes acerca do ambiente por meio de
sensores, tornd-las inteligiveis, compara-las com experiéncias armazenadas na memoria e
reagir de forma apropriada a estes estimulos (Haykin 2008). A consequéncia disso € sua
capacidade de realizar tarefas como reconhecimento de padrdes, realizar controle motor e a

percep¢do sensorial, embora isso ndo o exima de cometer erros de generalizagdo,

imprecisoes, etc. (Haykin 2008).
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O neurdnio, em termos biolégicos, tem a funcio de receber, processar e encaminhar
informacdes por meio de pulsos elétricos. Essas informacdes sdo transmitidas de um
neurdnio para outro através dos chamados neurotransmissores, que estdo presentes nas

conexdes entre eles, conhecidas como sinapses (Haykin 2008).

Uma caracteristica extremamente importante do sistema nervoso € o aprendizado,
ou a capacidade de adaptar-se a estimulos desconhecidos ou a realizacdo de tarefas inéditas.
Este conceito € essencial do ponto de vista da modificagdo do comportamento do cérebro
na solucdo de problemas. Acredita-se que o aprendizado esteja ligado ao fato de que a
efetividade das transmissdes de informacao das sinapses podem ser moduladas, o que influi

diretamente na forma de compreender ou internalizar as diversas situagdes (Castro 20006).

Com base em todas essas premissas, surge o ramo da ciéncia conhecido como
neurocomputacdo, que, inspirado no comportamento biologico do cérebro, procura
desenvolver modelos e ferramentas computacionais para solu¢ido de problemas de diversas
naturezas. E neste 4mbito que se inserem as redes neurais artificiais, estruturas com
capacidade de aprender padrdes de determinada tarefa para resolvé-la. Sua estrutura
construtiva € o neurdnio artificial, o qual, essencialmente, representa uma modelagem

matematica bdsica da forma de acdo do neurdnio biolégico.

3.2 Alguns Aspectos da Historia das RNAs

Considera-se “A Logical Calculus of ldeas Immanent in Nervous Activity”, do
neurofisiologista Warren McCulloch e do matematico Walter Pitts (McCulloch e Pitts
1943), o trabalho pioneiro no campo de redes neurais artificiais. Nele, foi proposto o
primeiro modelo 16gico-matematico do comportamento do neur6nio bioldgico. Os autores
procuravam explicar a atividade neural a partir de unidades elementares de computagdo
que, neste caso, foi modelada como mdédulos de processamento bindrio capazes de realizar

calculos 16gicos. A resposta de saida era tnica e funcao das entradas recebidas.

No tralhado de Rosenblatt (1958), o autor propds o perceptron, uma abordagem até
entdo nova para o problema de reconhecimento de padrdes, partindo da premissa que o
cérebro trabalha como um associador adaptavel de padrdes e ndo como um circuito 16gico

(Rosenblatt 1958). Além disso, um algoritmo de treinamento para determinacdo dos pesos
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foi proposto, juntamente com a comprovagdo matemadtica de sua convergéncia para padrdes
linearmente separdveis. Uma nocdo associada relevante é aquela levantada por Donald
Hebb (Hebb 1949), que sugeriu que a efetividade entre as sinapses de dois neurdnios €

incrementada pela repetida ativacdo de um neuronio pelo outro.

Em Widrow & Hoff (1960), os autores apresentaram algoritmo LMS (Least Mean
Square) e o utilizaram para formular o Adaline (Adaptive Linear Element), que se baseava
nesta regra de aprendizagem. A diferencga bésica, entdo, entre o perceptron e o Adaline era

o procedimento de treinamento.

O trabalho de Minsky & Papert (Perceptrons 1969) comprovou matematicamente
que o perceptron linear com modelo de neurdnio de Rosenblatt ndo era um separador
universal de classes, ja que ele s6 seria valido para classes linearmente distinguiveis. A
demonstracdo mostrava que esta arquitetura era capaz de executar operagdes booleanas

AND e OR, mas ndo outras elementares como X-OR (OU-exclusivo) (Haykin 2008).

Na década seguinte, destaca-se o trabalho de Werbos (1974) que propds uma forma
eficiente de computar o gradiente modelos gerais de redes: o algoritmo de retropropagacao
do erro (backpropagation). A aplicagdo em redes neurais, entretanto, seria um caso
especial. Por isso, a relevancia maior deste trabalho na area foi posterior, muito por conta
do trabalho de Rumelhart et al. (1986), no qual autores propuseram a aplicacdo do
backpropagation em aprendizado de mdquina, demonstrando como o procedimento
funcionaria para este caso. Esta proposta foi muito importante, a ponto de ainda hoje este
ser o algoritmo mais comumente aplicado no treinamento da arquitetura perceptron de

muiltiplas camadas — MLP.

Um outro trabalho de destaque para este campo foi o de Hopfield (1982). Para um
tipo de rede recorrente (que inclusive recebe seu nome), o autor demonstrou que ela possui
um numero finito de estados de equilibrio. A consequéncia disso € que o sistema
invariavelmente evolui para um destes estados ou para uma sequencia periddica de estados
a partir de uma condicao inicial. Logo, tais pontos, que sdo de energia minima, podem ser
utilizamos como dispositivos de memoria enderecdvel por conteudo, e sua localizacido é

controlada pela intensidade das conexdes (Castro 1998).
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E interessante notar que, na mesma época dos trabalhos iniciais sobre redes neurais,
especificamente em 1948, Alan Turing fez uma proposta alternativa de neur6nio artificial e
de redes, as quais denominou mdquinas desorganizadas (Turing 1968). O ramo da
inteligéncia artificial dava os primeiros passos, de forma que o autor procurou contribuir
neste campo tendo por base modelos neuronais e logica cldssica. As redes de Turing
apresentavam paradigmas conexionistas com uma grande relagdo de proximidade aos
trabalhos anteriormente citados, mostrando resultados relacionados a emergéncia de
comportamento inteligente de forma semelhante ao cérebro humano. Até conceitos como
aprendizado supervisionado, que ocorre por meio de interferéncia externa, ji eram
vislumbrados nestes estudos. Todavia, este trabalho s6 foi publicado apds sua morte, em

1968.

Em anos mais recentes, novas propostas de arquiteturas de redes neurais
continuaram surgindo. As redes neurais de estado de eco (Jaeger 2001) e maquinas de
aprendizado extremo (Huang, Zhu e Siew 2004), modelos de interesse deste trabalho, sdo
propostas da dultima década. Por conta do nosso interesse nestas arquiteturas, as

discutiremos detalhadamente no decorrer deste capitulo.

3.3 Classifica¢dao das RNAs

Este topico descrevera de forma sucinta algumas classificacdes de arquiteturas de
redes neurais artificiais que serdo uteis no decorrer do trabalho. Abordaremos os possiveis

contrastes na forma de tépicos?
- Quanto ao padrao de interconexao:

i) redes feedforward: o sentido do fluxo de informacdo € sempre adiante, da entrada

para a saida, até que se determine a resposta da rede;

ii) redes recorrentes: ha conexdes de realimentacio, que transmitem informacgdes de

camadas posteriores para anteriores ou entre neurénios da mesma camada, criando uma

espécie de memdria interna.
- Tipos de mecanismo de aprendizado ou formas de ajuste dos pesos:

i) supervisionado: a alteracdo no valor numérico dos pesos da rede acontece por

meio de um sinal de referéncia, ou sinal desejado, com o qual a resposta da rede serd
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comparada. Caso esta ndo tenha o grau de aproximacdo desejado (p ex., que se pode
quantificar via alguma medida de erro), o algoritmo de treinamento ird promover

modificagoes;

ii) ndo-supervisionado: o processo de ajuste, neste caso, € tido como auto-
organizado, sendo que conexdes entre neurdnios ativos de maneira correlata se fortalecem,
gerando padrdes especificos de resposta. Ademais, neurdnios podem concorrer para
representar determinada amostra, sendo essa competi¢do determinante para a geracdo de

um mapa topologicamente coerente.

iii) por reforco: nesta abordagem, as respostas fornecidas pela rede sdo avaliadas por
meio de um sinal de reforco, ou um sinal indicativo da qualidade do desempenho, que ird
direcionar o ajuste dos pesos. Assim, a rede retém as acgdes que levem a uma maximizagao

do sinal de reforco via um processo de interativo de tentativas e erros.

erros, que visa maximizar um dado indice de desempenho, denominado de sinal de

reforco.

Tratemos agora dos neurdnios artificiais, que sdo, de certa forma, a base de uma

rede neural.

3.4 O Neuronio Artificial

O neur6nio de McCulloch e Pitts, como dito, ¢ uma unidade de processamento
capaz de realizar operacdes logicas. Seu modo de operagdo da-se de acordo com o seguinte
conjunto de instrugdes: a cada instante de tempo 7, se ndo houver sinapse inibitdria ativa, as
entradas sdo somadas e o neuronio dispara, passando a informagdo adiante, caso o valor
desta soma ultrapasse um determinado limiar 6. Neste caso, sua saida € igual a 1. Se isso

ndo ocorrer, a resposta do neuronio sera 0, ou seja:

se x>0

1
y=f(x)= (3.1

0 caso contrdrio

A funcdo f(x) é representada graficamente na Figura 3.1:
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Figura 3.1 — Funcao de ativacido de McCullock e Pitts
O perceptron de Rosenblatt €, por sua vez, um classificador de padrdes linear, ou
seja, separa dados através de um hiperplano no espaco de atributos. A fun¢do de ativacgdo

tem a forma:

1 se x>0
y=f(x)= o (3.2)
0 caso contrdrio
na qual
N
X = Zw,mu” (3.3)
n=0

O indice n representa a entrada a qual o peso se associa e k € o indice do neur6nio, sendo

k=0 a ponderacdo da entrada de polarizacao.

A Figura 3.2 mostra o esquema do neurdnio artificial empregado em redes como

MLP, ELM e ESN, uma extensdo do modelo perceptron. Este dispositivo recebe um

conjunto de entradas w=[u,,u,,....u, ] provenientes de outros neurdnios ou da entrada da

rede, processa esta informacdo e responde com um sinal y. Esta resposta, uma

transformacgdo das entradas recebidas, é propagada para outros neurdnios

Pesos

Sinapticos
()
Jungdo
@ Somadora Funcdo de

Ativagdo Saida
Entradas

Figura 3.2 — Neuronio Artificial
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Nesta figura, € perceptivel que os sinais de entradau, , n=1, 2,..., N, juntamente com um

sinal de bias (ou polarizagdo) de valor fixo “+1”, sdo ponderados pelos pesos w,, .

Somando-se estes termos, chega-se a ativacdo x, que passa pela fungdo de ativagdo f(.),

gerando a saida y. Em geral, a funcdo de ativacdo f{.) é ndo-linear. A representacio

matematica deste modelo € dada pela Equacao (3.4):

N
Yo = f| Dowau, (3.4)
n=0

As funcgdes de ativacdo mais utilizadas em redes neurais sdo do tipo sigmoidal (e. g.

tangente hiperbolica), por uma série de fatores dentre os quais podemos destacar:

a)

b)

Uma funcgdo desse tipo € continua e diferencidvel em todos os pontos, o que
permite ajuste com algoritmos baseados em derivadas, como o do gradiente;
Saturacdo da saida, o que acaba por evitar que o sinal de saida de cada neur6nio
divirja;

E possivel utilizd-la para criar variados tipos de mapeamentos, ji que estas
func¢des na regido em torno da origem apresentam cardter quase linear, enquanto

préximas a saturacdo sdo fortemente nao-lineares.

O exemplo da Figura 3.3 mostra esta fun¢do e sua derivada

Tanh(x)

Figura 3.3 — Funcéo tangente hiperbdélica e sua derivada

A seguir, passemos as redes neurais construidas a partir de neur6énios do tipo acima

discutido.
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3.5 Perceptron de Miutilplas Camadas - MLP

Uma das mais conhecidas arquiteturas de RNAs feedforward é o perceptron de
multiplas camadas (multilayer perceptron — MLP), que, estruturalmente ¢ uma
generalizacdo do perceptron de Rosenblatt. Esta rede possui capacidade de aproximacio
universal, como demonstrado em Cybenko (1989): uma MLP é capaz de aproximar
qualquer tipo de funcdo ndo-linear continua, limitada, diferencidvel e com entradas
definidas em um espaco compacto com precisdo arbitrdria. Isto é possivel pela composi¢ao
aditiva de funcdes-base, que, para a MLP, sdo funcdes de expansdo ortogonal (ridge
function). Contudo, este teorema ndo especifica a quantidade requerida de neurOnios
artificiais nem define algum método de ajuste do valor dos pesos para que a configuracdao

Otima da rede seja garantida.

Chamamos de treinamento de uma rede MLP o processo de ajuste de suas
ponderacdes ou pesos sindpticos. O objetivo € encontrar o conjunto de pesos que melhor
realiza o mapeamento requerido, com base em alguma métrica que represente o grau de
adequacdo da resposta a cada iteracdo. Este procedimento pode ser visto como uma tarefa
de otimizagdo ndo-linear irrestrita, com a minimizacdo de uma fun¢do custo baseada no
erro de aproximacdo (Von Zuben 1996). Por isso, métodos de otimiza¢do muito difundidos
de 1% ou de 2°. ordem podem ser utilizados. O mais bdsico destes é o método do gradiente

descendente.

Entretanto, seja qual for o modelo de otimizacdo empregado, serd necessiria a
aplicacdo do algoritmo de retropropagacdo de erro, também conhecido como
backpropagation (Rumelhart, Hinton e Williams 1986), o qual permite, de maneira
sistemadtica, o cdlculo do vetor gradiente da funcdo custo, que serd parte essencial para a

tarefa da otimizacgdo pelos modelos citados.

Uma rede neural MLP classica € composta por neur6nios artificiais semelhantes ao
da Figura 3.2. Esta arquitetura é dividida em uma camada de entrada, uma ou mais camadas
intermedidrias (ou escondidas ou, ainda, ocultas), e uma camada de saida. A primeira
transmite os sinais de entrada para as camadas intermedidrias, em geral sem nenhuma
modificacdo. As camadas escondidas sdo responsdveis por mapear o sinal de entrada de
forma nao-linear em outro espaco, de acordo com a demanda do problema a resolver. A
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camada de saida recebe este sinal transformado e, através de combinagdes lineares, produz
a resposta da rede. A Figura 3.4 mostra uma das possibilidades de construcdo, com uma

camada intermediaria e uma saida.

Camada Intermediaria

! Camada de Saida

Y

Figura 3.4 — Rede Neural MLP

Nesta figura sdo mostrados os neurdnios da camada intermedidria, com 0s pesos w,in , sendo
k=0,1,...,K a varidvel que referencia o neur6nio e n=0,1,...,Na entrada que chega até o
mesmo. Os coeficientes w;, sdo as conexdes do neurdnio de saida. As demais indicagdes
s30: “+1 representa a entrada de polarizagdo, x| simboliza a ativagdo do k-ésimo neurdnio

da camada intermedidria e f € a funcdo de ativacdo. No neurdnio de saida, substituimos f

por f; tendo em vista que essa funcdo costuma ser linear. A saida da rede sera:

K N
Y=Ll 2wl fl Do Wik, (3.5)
k=0 n=0

Variaveis com valor “0” de indice se vinculam a entradas de polarizagao.
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Como dito, as conexdes entre os neurdnios sao ponderadas através de pesos que
simulam as sinapses reguldveis dos neurOnios bioldgicos. Observa-se ainda que os
neurdnios de camadas disjuntas se conectam, enquanto neurdnios de uma mesma camada
nio se comunicam, o que confere a rede a condi¢do feedforward a rede, ou seja, de rede
sem nenhum tipo de realimentacdo. As arquiteturas de MLPs podem conter diversas
camadas intermedidrias, mas, em aplicacdes praticas, ¢ comum que se empregue apenas
uma (Haykin 2008). No caso deste trabalho as redes usadas terdo sempre uma camada

oculta e uma tnica saida.

- Treinamento

O processo de treinamento de uma MLP € tipicamente supervisionado, e consiste

em duas etapas:

1) Fase forward: os dados de entrada da rede sdo introduzidos e propagados, gerando a
resposta de saida, com o valor dos pesos fixos. Essa resposta é comparada ao valor
observado (esperado) e uma medida de erro é gerada.

i1) Fase backward: a etapa seguinte € o ajuste dos valores dos pesos de acordo com a
regra de corre¢do de erro assumida. Isto ocorre apds o cdlculo do gradiente da

funcdo custo, gerado a partir do erro de treinamento.

A medida de erro mais utilizada para esta tarefa € o erro quadratico médio (MSE —
inglés mean squared error), o qual os algoritmos de treinamento irdo minimizar com
respeito aos pesos. Este tipo de procedimento nada mais € do que um problema de
otimizacdo ndo-linear, e pode ser tratado com qualquer método de otimizacdo linear

irrestrito de 1*. ou 2*. ordens, como os métodos de gradiente e de Newton.

Uma outra classe de algoritmos de otimizacdo multidimensional de segunda ordem
¢ a dos métodos de gradiente conjugado. Eles podem ser considerados intermedidrios entre
o método de Newton e o do gradiente descendente, pois ndo realizam buscas
unidimensionais para defini¢cdo do passo de ajuste, o que reduz o nimero de avaliagdes da

funcdo objetivo.

Neste trabalho, utilizou-se como método padriao de treinamento da MLP o método

do Gradiente Conjugado Escalonado (SCG) (Moller 1990), com a modificagcdo proposta por
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Von Zuben & Netto (1995). O SCG escalona o passo de ajuste a, com a utilizacdo da
abordagem de Levenberg-Marquadt (Bazaraa, Sherali e Shetty 2006). A informacgdo de
segunda ordem precisa ser, entdo, calculada e armazenada a cada iteragdo, o que acarreta

em um custo computacional elevado.

O operador diferencial proposto no trabalho de Pearlmutter (1994), entretanto, pode
contribuir para uma reducdo drastica deste custo por permitir o cdlculo exato da informagao
de segunda ordem, com custo computacional semelhante ao do cédlculo da informacdo e
primeira ordem (Von Zuben 1996). Este operador pode ser aplicado diretamente quando
uma matriz hessiana aparece multiplicada por um vetor, o que ocorre, invariavelmente, no
método SCG, de forma que esta matriz ndo precise ser calculada ou armazenada. Segundo
Castro (1998), o custo computacional envolvido na aplicagdo do método € (OP+P)
operacOes de ponto flutuante por época de treinamento, sendo O o nimero de amostras de
treinamento e P o nimero de pardmetros livres da rede. Em termos comparativos, o método

de Newton Modificado, que calcula a matriz Hessiana diretamente, tem custo (0P+3P2 ).

A escolha deste método de treinamento também estd relacionada ao trabalho de
Castro (1998), no qual este algoritmo mostrou-se bastante eficiente em termos de
desempenho e esforco computacional para tarefas como aproximacdes de funcdes e

classificacdo de dados.

-Gradiente Conjugado Escalonado Modificado

A funcdo custo a ser minimizada, baseada no MSE entre o sinal desejado e a

resposta da rede, € expressa na Equacao (3.6):
1 T
J(W,)Zz(y;_d,) (y,_d,) (3'6)
O calculo do gradiente serd dado pela soma dos gradientes parciais calculados a cada

iteracdo ¢ (Santos e Von Zuben 1999).

A descri¢do do método passa pela escolha da direcdo de busca d,, do passo de

ajuste «, e de um coeficiente de momento f,. As seguintes componentes sdo definidas:

w_ - conjunto de pesos;

t
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VJ(w,) - o vetor gradiente da funcdo custo;
VZJ(Wt) - Matriz Hessiana de w ;
O termo «, € definido para o ponto w, como

@,)" ' VJ(w,)
o =
"d,)"VI(w,)d,

3.7

Moller (1990) propde que o termo que compde parte do denominador e que envolve
a Hessiana, renomeado como s, = V>J(w,)d,, seja aproximado por

VJ(W,+0d,)—VJI(W,)

O,

s, =V>J(w)d, = (3.8)

sendo 0 < o, <<1 um escalar a ser determinado.

Esta aproximacao tende, no limite, ao valor de V2J(w )d, (Castro 1998). Adotando
0, como o denominador de (3.7), ou seja J, =(d, YIvig (w,)d,, e substituindo-o na
Equacao (3.8), tem-se:

5, =(@,)"s, (3.9)

O ajuste de A, a cada iteragdo e a andlise do sinal de J, permitem determinar se a matriz
Hessiana € definida-positiva ou nao.

Por fim, note que o algoritmo usa uma aproximacao quadrdtica para a funcdo custo
J uaa(W,) . Todavia, esta a aproximagdo nem sempre ¢ adequada, uma vez que 4, escalona
a matriz Hessiana de forma artificial. Dessa forma, um mecanismo que faca o valor de 4,
aumentar ou diminuir automaticamente € conveniente. Assim, Moller define a seguinte

variavel:

_Jw)-J(w,+ad)  20[J(w)-J(w, +c5d)]
J(Wt) - Jquad(wt + afdl) ’Lllz

(3.10)

t

naqual g =-d;VJ(W,).
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A defini¢do da varidvel A, torna-se importante porque ela representa uma medida
da qualidade da aproximagdo J_,,,(W,) em relagdo a J(w, +d,). Quanto mais préximo
for da unidade, melhor a aproximacao.

O resumo deste método em forma de pseudocddigo € apresentado no Quadro 3.1, no

qual ¢ € o limiar de parada arbitrariamente definido (Moller 1990).

Como ¢é perceptivel ndo se faz necessario nenhum tipo de busca unidimensional. O
, . 2 . ~ .
problema € a necessidade de se calcular V°J(w,) a cada iteracdo, o que torna o algoritmo

computacionalmente custoso. Todavia, o trabalho de Pearlmutter (1994) trouxe para esta
aplicacdo uma solucao simples e eficiente por meio da definicdo de um operador diferencial
que garante que uma matriz Hessiana multiplicada por um vetor pode ter este produto

calculado de maneira exata, sem a necessidade do célculo desta matriz. Como € possivel

perceber pelo Quadro 3.1, quando V>J(w,) aparece no algoritmo, ela estd multiplicada
pelo vetor d,, em consonancia com (3.7). Este operador, chamado no trabalho original por

R{-}, garante as seguintes propriedades:
RUVIW)} =V Iw)d e RYw}=d (3.11)
Por R(.) ser um operador diferencial, ele obedece as regras usuais de diferenciagao.

O algoritmo apresentado no Quadro 3.1 serd, entdo, alterado nos seguintes passos:

- Passo 1: ndo € necessério definir o parametro o
A < 2
- Passo 3: o parametro s, serd calculado exatamente por: s, =V~J(w,)d,

Por ultimo, € importante salientar que Moller (1990) aponta que VJ(w,) e

v (w,) precisam ser calculados a cada passo t.
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Quadro 3-1 - Algoritmo do método Gradiente Conjugado Escalonado

1. Escolha o vetor de pesos W, e os escalares 0 >0e 4, > 0.
2. Facad,=r,=-VJ(w,), t=1 esucesso=1.
3. Se sucesso=1, calcule a informagdo de segunda ordem:

o
o, =—
d, |
Viw, +o,d,)-VJ(w,)
S =
t O_t
5[ :d’trst
4. Fagade S,

s, =s, +(1, —A,)d,
5[ =5t +(//{’t _//{_’t)ldt |2

5. Se 5t <0, faca a matriz Hessiana ser definida positiva:

— o
2, =2 A, ——
d, |
5r :_5t +ﬂ’t |dz |2
A =7,
6. Calcule a taxa de ajuste:
u, =d;,
o)=L
1)

7. Calcule o parametro de comparagdo:

A = 20,[J(w,)=J(w,+ad,)]
[ 2
H,

8. Se A, 20 entdo atualize o vetor de pesos (o erro pode ser reduzido):

W =W, + ardt

r,= _VJ(WHI )
% =0
sucesso=1

7a. Se (t mod N)=0 entdo reinicie o algoritmo: d,,, =r,,,

sendo crie uma nova dire¢do conjugada:

2
|, |° -r.,r
t+1 t+17¢ —
,B, = e dt+l =r, +ﬁ,d,
Hy

7b. Se A, > 0,75 entdo reduza o pardmetro escalonado: A, =051,

Sendo a redugdo no erro ndo é possivel: /1t = /’Lt e sucesso=0

9. Se A, <0,25 entdo incremente o parametro escalonado: ﬂt = 4/1t
10. Se 0 a dire¢do de maior descida r, # 0 entdo adote t =t +1 e vd para o passo 2.

Sendo encerre e retorne W ,,; como sendo o minimo desejado.
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-Validag¢ao Cruzada?l

Durante o processo de treinamento de uma MLP, é necessario considerar que o
ajuste precisa ser adequadamente controlado quanto ao grau de flexibilidade. O que se
busca é a maxima capacidade de generalizacdo, ou seja, uma condi¢do que garanta que a

rede apresentard a melhor resposta para entradas desconhecidas.

Redes que sejam muito ajustadas ao conjunto de dados a ela apresentado para
treinamento podem ter um desempenho muito ruim quando for preciso aproximar dados
que nao pertencam ao conjunto original. Este fendmeno € conhecido como
sobretreinamento (ou overfitting), € pode ser causado por um excesso no nudmero de
neurdnios ou por um treinamento além do necessdrio. Uma técnica muito utilizada para

contornar a segunda causa citada € a validacdo cruzada.

A metodologia consiste em dividir os dados de forma que haja um conjunto de
validacdo, com amostras que nao participem do ajuste dos pesos. A cada iteracdo, apds a
fixacdo no valor dos parametros, os dados de validagcdo sdo inseridos na rede e a resposta de
saida ird gerar uma medida de erro independente do de treinamento. O ponto de minimo do
erro de validacdo € escolhido como o de melhor generalizacdo estimada e os valores

nominais dos pesos neste ponto sdo fixados como os 6timos da rede.

Deve-se considerar que os dois conjuntos sejam suficientemente representativos do
mapeamento que se pretende aproximar. Além disso, se os conjuntos forem compostos por
amostras muito similares, ambos os erros serdo decrescentes. A Figura 3.5 mostra o
comportamento do erro quadritico médio de treinamento e de validacdo durante o ajuste de
uma MLP para a série de Furnas. A curva superior mostra que o valor do MSE de
treinamento € sempre decrescente, mas o de validacdo, a linha inferior, ndo tem essa
caracteristica. H4 um ponto de inflexdo (o ponto marcado com um circulo), alcangado por
volta da época 250. Este € o ponto em que o valor dos pesos que levaria capacidade de

generalizacdo estimada como ideal.

' A forma de validacfio cruzada descrita nesta secdo é a mais simples, sendo também conhecida por método
holdout
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Figura 3.5 — Exemplo de Valida¢do Cruzada

Tratemos agora das arquiteturas de redes neurais tipo maquinas desorganizadas.

3.6 Maquinas Desorganizadas

Os trabalhos de Jaeger (2001) e Maass et al. (2002) inauguraram novos paradigmas
de redes neurais, sob uma perspectiva inédita para adaptacio de estruturas realimentadas,
com um processo de treinamento muito simples e eficaz computacionalmente. Estas
premissas deram inicio a uma nova frente de investigacdo conhecida como computagdo de
reservatorio (reservoir computing - RC) (LukoSeviCius e Jaeger 2009). As propostas
apresentadas foram, respectivamente, as redes neurais de estado de eco (ESNs) e as liquid

state machines (LSMs).

Nesses paradigmas, as redes sdo compostas por uma camada intermedidria
recorrente, chamada de reservatério, que propicia a existéncia de uma memoria interna. Tal
camada ndo passa por processos de ajuste supervisionado das conexdes, enquanto a camada

de saida € treinada para aproximar o sinal que vem do reservatério do sinal desejado.

Em 2004, Huang et al. (2004) propuseram uma metodologia de projeto de redes
feedforward, na qual os pesos da camada intermedidria sdo definidos de maneira aleatdria e

ndo passam por processos de ajuste. Dessa maneira, o treinamento supervisionado da rede
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se limita aos coeficientes 6timos do combinador linear que forma a camada de saida. Essas

redes recebem o nome de maquinas de aprendizado extremo (ELMs).

Esta tese lidarda com as ELMs e ESNs, que discutiremos em profundidade no
decorrer deste capitulo. Hd similaridades interessantes entre as duas propostas originais
pelo fato de que camadas de neurdnios nao tém pesos ajustados e as ativagdes sao
combinadas linearmente. Assim, o treinamento acaba por ser vantajoso em termos de

tratabilidade e simplicidade. Esse fato leva a uma reflexao que nos parece vélida.

A aleatoriedade das camadas internas traz implicita a ideia de desorganizagdo, ja
que uma parte da rede permanece sem ajuste. Isso remete aos trabalhos de Turing (1968),
como exposto em Boccato et al. (2011b) e Boccato (2013). As redes propostas por Turing
também pressupunham a existéncia de uma estrutura recorrente formada por neurdnios
artificiais, na qual os padrdes de conexdes ndo eram ajustados. Além disso, conceitos como
aprendizado j4 eram discutidos na proposta, pois unidades aleatoriamente geradas e
conectadas eram treinadas por meio de um sinal externo de referéncia, com o intuito de
realizar uma tarefa pré-determinada. Com esta ideia, Turing procurou investigar a
emergéncia de comportamento inteligente em mdquinas, a luz do desenvolvimento do
sistema nervoso no decorrer da infancia de um ser humano. A este tipo de estrutura, Turing

deu o nome de mdquina desorganizada.

As abordagens de ELM e ESN sdo derivadas da visdo atual de redes neurais como
aproximadores universais, nas quais se buscou uma solu¢do de compromisso entre
simplicidade da rede e a capacidade de mapeamento. Assim, embora a inspira¢do de Turing
e das demais RNAs citadas sejam diversas, pelas semelhancas discutidas entre as propostas
das estruturas com conexdes arbitrariamente criadas, iremos adotar a terminologia
mdquinas desorganizadas para agrupar as ELMs e ESNs sob a mesma nomenclatura,

adotando a proposta de Boccato et al (2011b).

3.6.1 Maquinas de Aprendizado Extremo

As maquinas de aprendizado extremo sdo RNAs feedforward semelhantes as MLPs,
e com apenas uma camada intermedidria. Todavia, elas se diferenciam pelo processo de
treinamento, uma vez que os pesos dos neur6nios da camada intermedidria sao

determinados de maneira aleatdria e independente. O processo de ajuste, portanto, nao
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adapta os pesos desta camada, mas apenas os da camada de saida. Os valores 6timos dos
pesos sdo tipicamente calculados de forma analitica, j& que o treinamento envolve a solu¢do
de um problema de regressdo linear (Huang, Chen e Siew 2006). Dessa forma, ndo ha
necessidade de cdlculo de derivadas, retropropagacdo de sinais de erro ou utilizagdo de
algoritmos iterativos, o que reduz sobremaneira o custo computacional envolvido no

processo de treinamento.

Na proposta inicial (Huang, Zhu e Siew 2004), ha a demonstracdo tedrica de que
uma rede neural tipo feedforward de unica camada € capaz de representar com uma
precisdo arbitraria um conjunto de dados, caso as funcdes de ativagdo dos neurdnios sejam
infinitamente diferencidveis e os pesos da camada oculta sejam gerados de forma aleatdria
sob qualquer distribuicdo continua. Nesta mesma perspectiva, comprova-se que uma ELM
possui capacidade de aproximacdo universal, uma vez que o erro de aproximacgdo pode ser
sempre reduzido com a inser¢do de um novo neurdnio na camada escondida, via
determinacdo rigorosa dos pesos da camada de saida (Huang, Zhu e Siew 2004). A opc¢ao
deste trabalho para a defini¢do deste conjunto de coeficientes foi o operador generalizado
de Moore-Penrose, que minimiza o erro quadritico médio entre o sinal que chega da

camada intermedidria e o desejado.

Um resultado tedrico importante foi obtido por Bartlett (1998) para problemas de
classificacdo de padrdes. A conclusdao do trabalho € que controlar a norma dos pesos
sindpticos acaba por ser mais relevante em termos de capacidade de generalizacdo do que
controlar o ndmero de neurdnios da camada intermedidria. Isto leva a evidéncias
importantes de que um aumento na capacidade de generalizacdo ocorre quando o vetor de
parametros possui norma minima, de maneira que o nimero efetivo de neurdnios na

camada intermedidria serd definido pela configuracdo dos pesos da camada de saida.

Diante desta afirmagdo, a ELM terd garantia de boa generalizacdo efetivamente
dada pelos pesos da camada de saida, podendo os pesos da camada intermedidria serem
definidos de forma aleatdria. Por conta disso, o treinamento da rede passa a ser linear em
relacio aos parametros ajustdveis para treinamento supervisionado. O operador

generalizado de Moore-Penrose torna-se candidato importante para solucao deste problema.
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A Figura 3.6 mostra a arquitetura de uma ELM genérica com suas camadas. Note
que estd representada apenas uma saida, mas a estrutura admite que elas sejam multiplas.
Nesta figura, ndo estdo presentes os pesos das conexdes, € mantivemos os nomes das

varidveis de acordo com a proposta original (Huang, Zhu e Siew 2004)

Entradas Camada Intermediaria Camada de Saida

Figura 3.6 — Maquina de Aprendizado Extremo

< T N
O vetor de entradas é u, =[u,,u,,....u, ;] que tem seus componentes passados a

camada intermedidria, e W" € R"** contém os pesos gerados de forma aleatéria. O sinal

de saida desta camada € produzido de acordo com a Equacdo (3.12):
x" =f"(W"u, +b) (3.12)

na qual () é a funcdo de ativacdo dos neurdnios, N,é o nimero de neurénios, K € o
numero de entradas da rede e b o vetor contendo as respectivas polarizagdes. A saida y,da

rede serd composta pela combinagdo linear das ativagdes dos neurdnios da camada oculta

de acordo com a expressao:

y, = Wx! (3.13)

t N, xL ,
sendo W™ € R os pesos da camada de saida.

O treinamento da ELM é equivalente a resolver o problema de otimizacdo da

Equacdo (3.14):
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WkH2+C><J(Wk) (3.14)

* .
W, =arg min

w, EmNh+l

na qual, £ € o indice que indica a saida, || ¢ a norma euclidiana e C um coeficiente de

ponderacdo ou de regularizagdo. E possivel considerar o valor de C como infinito, o que o

retiraria do cdlculo do valor 6timo no sentido do minimo MSE entre a saida desejada d, e a

saida da rede y,. Neste caso, a camada de saida pode ser obtida por uma solucdo fechada

pelo operador de Moore-Penrose de acordo com a seguinte expressao:
W = (X)X,)"'X}d (3.15a)

T.xN, , . , , P
onde X, € R M & a matriz de safidas da camada oculta, 7, é o nimero de amostras de

. T 15T . T,x1 5 .
treinamento, (X, X, )™ X, é a pseudoinversa de X, e deR™*" contém as saidas

desejadas. Esta solugdo € simples e eficiente em termos computacionais.

Todavia, o desempenho da rede € incrementado pela utilizagdo de um coeficiente
de regularizagdo C (Huang, Zhou, et al. 2012). Neste caso, pode-se adiciond-lo a Equacdo
(3.15a), gerando a expressao (3.15b)

1 -1
Wwe = (E -+ X{th X,d (3.15b)
A proposta de (Huang, Zhou, et al. 2012) para o célculo do coeficiente de regularizacio
pressupde um conjunto de validacdo. Assumindo-se que C = 2", sendo o expoente um dos

25 24
,2

52 elementos do vetor A ={2 2% ,226}. Dessa forma, fixa-se cada valor do

coeficiente separadamente e apresentam-se as entradas de validacao a rede, gerando uma
medida de erro quadritico médio. O C que apresentar o menor erro de validacdo sera

considerado aquele que permite a melhor generalizacao da rede.

Uma proposta metodolégica complementar a esta foi feita por Kulaif & Von Zuben
(2013), e apresentou bons resultados para uma série de problemas, mostrando que este
procedimento pode ser muito Uutil para aprimorar o desempenho destas redes. Nela, uma
etapa de busca local € inserida como forma de refinar a solucdo do problema para casos de

regressao. Para isso, deve-se partir de duas premissas: 1) pequenos desvios no valor de C
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podem significar uma variacdo grande na solucdo e 2) para qualquer intervalo de busca
pequeno associado a possiveis valores de C, a curva formada pelos valores desta varidvel e
pelos erros de validagcdo correspondentes € quase-convexa. Todavia, este comportamento da

curva pode ser violado se for utilizada uma busca unidimensional no intervalo (0,+o0).

Portanto, como a quasiconvexidade € condicao necessdria para aplicacdo de uma busca
deste tipo, os autores decidiram aplicar a proposta inicial de Huang et al. (2012) e, de posse
do valor de C encontrado, aplicar o método da se¢c@o durea (Bazaraa, Sherali e Shetty 2006)
nos valores ao redor deste, fazendo os valores dos vizinhos da direita e da esquerda como
os pontos extremos de cada intervalo. Assim, a capacidade de generalizacdo pode ser

aumentada, melhorando o desempenho geral da rede.

Para exemplificar a proposta, utilizamos a série de vazdes mensais de Sobradinho de
1931 a 2010, na qual as amostras entre os anos de 1931 e 1991 (60 anos ou 720 amostras)
foram reservadas aos dados de treinamento e de 1992 a 2001 (10 anos ou 120 amostras)
formaram o conjunto de validacdo. Dessa maneira, realizou-se o ajuste de 12 ELMs (uma
para cada més) e chegou-se aos valores de C como sugerido por Kulaif & Von Zuben
(2013). O intervalo utilizado para aplicacdo do método da secdo aurea e os valores do erro

quadratico médio de validagdo com e sem a regularizagdo estdo presentes na Tabela 3.1:

Tabela 3.1 - Valores de C para série de Sobradinho

Més Intervalo Valor de C MSE.SGHE MS.E
regularizacio regularizado
1 2426 27.9255 0.5165 0.5165
2 2% 9% 6.7109e+07 1.1081 1.0732
3 2% 9% 6.7109e+07 0.6158 0.6158
4 2402 0.1168 0.7693 0.7433
5 2402 0.1654 0.4485 0.3588
6 2220 0.6696 0.2467 0.2467
7 222 _ % 6.6589¢+06 0.2611 0.2432
8 2% 9% 6.7109e+07 0.2316 0.2263
9 2% 9% 6.7109e+07 0.5315 0.5189
10 21-2° 205.6868 0.6497 0.6450
11 2% 9% 6.7109e+07 0.9977 0.8662
12 220 _ 922 2.8721e+06 0.6900 0.6770

Os intervalos estdo distantes 2 ordens de grandeza, a menos dos casos em que O
limitante superior € o valor maximo inicial. Isto significa que o valor sugerido pelo método

de Huang et al. (2012) € aquele que estd equidistante dos pontos do intervalo e os dois
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valores vizinhos serdo aqueles utilizados como base para aplicagdo do método da secdo

aurea.

Na Tabela 3.1, é possivel notar que apenas os meses de janeiro, mar¢co e junho nao
obtiveram redu¢do no MSE nesta tnica execu¢dao da ELM, o que demonstra a importancia
da regularizacdo. Se considerarmos ainda que para a forma de abordagem deste trabalho

interessa o erro acumulado de todos os meses, este processo torna-se ainda mais relevante.

Observe que os valores de C sdo de variadas magnitudes, tendo em vista que os
dados apresentados ao combinador linear sao diferentes, além de que os pesos da camada

intermedidria foram definidos de maneira aleatdria para cada més.

Para exemplificar o procedimento, utilizamos os valores do MSE para cada um dos
52 valores de C=2"utilizando o més de maio para a primeira busca. A reta horizontal é o
valor do MSE sem regularizacdo, ou seja com valor de C muito grande ou, idealmente,
infinito. O intervalo selecionado foi [2* — 27?], no qual aplicou-se 0 método proposto por
Kulaif & Von Zuben (2013). No fim, o valor 6timo do expoente foi A= -2.5960, compativel
com a curva mostrada na Figura 3.7, na qual 4 estd no eixo das abcissas. Este valor é aquele

que maximiza a capacidade de generalizacdo da rede.

Observa-se ainda, que ha um minimo local que poderia vir a ser selecionado como
ponto de mdxima generalizacdo, caso a busca unidimensional fosse aplicada a todo

intervalo de busca.

T T T T T
—— MSE com regularizagéo
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Figura 3.7 — Evoluciao do MSE de validaciao em funcio de C
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3.6.2 Redes Neurais de Estado de Eco

A outra proposta de miquina desorganizada que utilizaremos neste trabalho é aquela
que origina as Redes Neurais de Estado de Eco (echo state networks - ESN) (Jaeger 2001).
Este tipo de rede neural, diferentemente das ELMs e MLPs, € recorrente, ou seja, possui
lagos de realimentacdo entre neurdnios, o que lhe permite a formacdo de uma memoria
interna. Esta caracteristica € conveniente em se tratando de tarefas dindmicas ou com
caracteristicas temporais. Além disso, redes recorrentes possuem capacidade de

aproximacao universal (Schafer e Zimmermann 2007).

Em redes tipo feedforward, a informacao estd distribuida nas coordenadas espaciais
que compdem o vetor de entradas, de forma que, para um mesmo padrao apresentado, a
resposta da rede sempre serd a mesma (Haykin 2008). Mas em problemas em que os dados
tenham dependéncia temporal, como em previsdo de séries temporais, pode ser eficaz tratd-
los de forma a responder a esta dependéncia por meio da inser¢do de propriedades
dindmicas. Dessa maneira, este sistema passa a ter uma memoria intrinseca que guarda
informacdes sobre o sinal e pode utilizd-las nas previsdes posteriores. Isto € notdrio se
observarmos que respostas diferentes podem ser dadas pela rede para uma mesma entrada,

a depender do estado atual em que ela se encontra (Haykin 2008).

7z

Em termos simples, uma rede neural recorrente (RNN) cldssica € um sistema
dindmico ndo-linear complexo criado pela existéncia dos lacos de realimentagcdo. As
vantagens que este tipo de rede apresenta sdo, de certa forma, limitadas pela dificuldade no
ajuste dos seus parametros livres. A aplicacdo de métodos de otimizacdo, por exemplo,
pode levar a configuracdes instdveis, além de haver a possibilidade de convergéncia local e
uma dificuldade significativa em se manipular a funcdo custo formada para treinamento
supervisionado (Haykin 2008). Os algoritmos utilizados, em geral, t€tm convergéncia lenta
e parametros de dificil definicdo, além de haver risco de desvanecimento do gradiente da
funcdo custo durante o processo (Jaecger 2002b). Dessa forma, apesar do grande poder de
processamento que estas estruturas possuem, ajustd-las torna-se um processo dispendioso, o

que inibe sua utilizacdo em muitos casos.

As redes de estado de eco, por outro lado, apesar de serem recorrentes, diferem das

redes classicas no tocante a forma de construcdo da rede e ao processo de treinamento. A
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camada intermedidria aqui € chamada de reservatorio de dinamicas, na qual neurdnios nao-
lineares sdo totalmente interconectados e os pesos das conexdes sdo definidos de forma
aleatdria e mantidos fixos. Cada sinal que sai do reservatério € chamado de estado de eco e
passa a camada de saida (ou de leitura), que ird produzir as saidas por meio de uma
combinacdo linear. Dessa forma, o treinamento, semelhantemente ao que ocorre para as
ELMs, resume-se a encontrar os coeficientes 6timos do combinador linear da camada de
saida, o que pode, inclusive, ser resolvido por uma solu¢do de minimos quadrados (Jaeger

2001).

Um esquema da arquitetura de uma ESN pode ser visto na Figura 3.8, na qual se
omitem, novamente, os pesos das conexdes. Observe a relacdo direta com as ELMs, a

menos das realimentacdes do reservatério de dindmicas.

Reservatério

Camada de Entrada Camada de Saida

Dinamico
Wi" W wout
u >
E >
X
>
EEE——
»
= >—>( + >
—_—>
—>

Figura 3.8 — Rede de Estado de Eco
Nesta figura, as entradas estio contidas no vetor w, =[u,,u,,...,u, ., 1" . Elas sio

ponderadas linearmente pelos coeficientes da camada de entrada W™ € RV* e passam ao
reservatério W e RV de unidades ndo-lineares totalmente interconectadas, gerando as

2 N

. ~ 1 T 1
ativagdes X, =[x,,x; ,...,x, | , que fazem o papel dos estados da rede, sendo atualizados

de acordo com a Equacdo (3.16):

x,, =f(W"u,,, +Wx,) (3.16)

na qualf() =(f; (), f>()....fy () representa as ativagoes dos neurdnios do reservatorio, K € o

ndmero de entradas, N € o nimero de neurdnios no reservatorio € L € o ndmero de saidas da
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rede. A inicializa¢do dos estados desta rede € feita neste trabalho sempre com o valor nulo.

A saida da rede, por sua vez, serd o vetor y,,;:
_ out
Y= w X1 (317)

sendo W’ € R”" a matriz que contém os pesos da camada de saida.

O processo de treinamento é semelhante ao das ELMs, que baseia-se em minimizar

ot s q- , . . LxTs
o erro quadritico médio entre a saida da rede e o sinal desejado d € R . Novamente,

lancaremos méo do operador de Moore-Penrose a partir dos estado de eco X e R,

sendo T o nimero de amostras de treinamento:
W = x'x)"'x"d (3.18)

Observa-se ainda que a matriz W precisa obedecer a chamada propriedade de

estados de eco, a qual iremos discutir na préxima subsecao.

3.6.2.1 Propriedade de estados de eco

A possibilidade de um processo de treinamento simples de uma rede recorrente é
possivel porque a ativagdo de cada um dos neurdnios do reservatorio de dindmicas €, na
verdade, uma transformacdo ndo-linear do histdrico mais recente do sinal de entrada. Esta
propriedade de estados de eco foi comprovada no trabalho pioneiro de Jaeger (2001), no
qual o autor investigou a dindmica de uma RNN e constatou que os estados X, da rede sdo
assintoticamente independentes da condi¢do inicial para uma arquitetura semelhante aquela
apresentada na Figura 3.8. Isto quer dizer, grosso modo, que, se esta rede for inicializada

em dois estados iniciais diferentes X, e X, e houver uma sequéncia temporal de entradas,

os estados que resultam, X, e X', convergem para valores similares. Dessa forma, é nitido
que o efeito dos estados iniciais deixa de existir se tal propriedade for satisfeita, e a

dindmica do reservatorio acaba por ser exclusiva do historico recente de entradas, fazendo

com que a rede possua estados de eco.

Segundo este trabalho, as condi¢des para que seja valida a propriedade sdo,

primeiramente, que os sinais de entrada sejam extraidos de um espaco compacto Be que os

estados da rede estejam contidos em um conjunto compacto A < R"de estados
62



admissiveis, o que quer dizer que a atualiza¢do de X, sempre mantém os estados dentro de

A se esta operacgao for realizada pela Equagao (3.15).

De posse dessas defini¢des, Jaeger demonstrou as condicdes suficientes para

existéncia da propriedade de estados de eco. A primeira diz que se 0 médulo do maximo

valor singular da matriz W estiver dentro do circulo real unitério, ou seja, qgmx (W)|) <l,a

rede apresentara estados de eco. Esta propriedade € aplicavel caso a RNN tenha neurdnios
com funcdes de ativagdo tipo tangente hiperbdlica no reservatério e ndo apresente

realimentacdes da saida da rede para o reservatorio.

A segunda condicdo € definida em termos do maior autovalor em mddulo da matriz

de pesos internos W, chamado de raio espectral, que deve ser menor do que 1, ou

Qrmx (W)|)S1, sob a penalidade de ndo existirem estados de eco. Uma recomendacdo

heuristica que praticamente garante a existéncia dos estados de eco é que o autovalor de

maior médulo seja menor do que 1 (Jaeger 2001).

Assim, o projeto de uma ESN depende bastante da forma como a matriz de estados
de eco ¢é definida, processo este que € realizado de forma independente da tarefa que a rede
ird realizar. A camada intermedidria desta rede neural tem a funcdo de gerar o
comportamento dindmico que se busca numa rede recorrente, e considera-se desejivel que

este comportamento seja o mais diversificado possivel.

Com isso, percebe-se que € necessario definir W de forma a obedecer a propriedade

de estados de eco, definir W™ de forma arbitraria e treinar a camada de saida conforme, por
exemplo, a Equacdo (3.17). Assim, tem-se a esséncia do projeto de redes de estado de eco.

Discutiremos agora formas de criacdo da matriz W .

3.6.2.2  Projeto do reservatorio de dinamicas

O trabalho de Jaeger (2001) apresenta uma maneira simples de criar o reservatorio
de dindmicas de maneira diversificada. A ideia bédsica é gerar uma matriz de pesos com
certo grau de esparsidade, j4 que um padrdo esparso de conexdes favorece o
desacoplamento de grupos de neurdnios, induzindo o desenvolvimento de dindmicas

individuais e pouco relacionadas (Boccato 2013).
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Uma das possibilidades apontadas pelo trabalho de Jaeger é definir os valores dos

pesos das conexdes que estdo contidos na matriz W' com base na regra a seguir:

0,4 com probabilidade 0,025
W7 =2-0,4 com probabilidade 0,025 (3.19)
0 com probabilidade 0,95

Outra possibilidade de criacdo desta matriz foi proposta por Ozturk et al. (2007). Os
autores partiram da premissa de gerar um reservatoério rico do ponto de vista da entropia
média dos estados de eco, e, para isso, propuseram uma estratégia na qual os autovalores
respeitam uma distribui¢do uniforme no circulo unitério, criando uma matriz candnica da

seguinte forma:

00 0 0 -V
1 0 0 0 0

szzg (1) ‘1) 8 8 (3.20)
000 .. 1 0|

na qual o termo r € o raio espectral.

A ideia contida nesta proposta é que, na auséncia de informacdes a priori a sobre a
saida desejada, € razodvel espalhar de maneira uniforme estes autovalores na tentativa de
buscar boas aproximagdes para quaisquer mapeamentos arbitrarios. Os autores verificaram

que, de fato, esta proposta produzia estados de eco X, com entropia média maior que 0s

obtidos com a estratégia de Jaeger (2001), para um conjunto de cendrios de teste.
Discutidos os projetos do reservatdrio, trataremos agora de estratégias alternativas

para criacdo da camada de saida. A ideia serd aumentar o poder de mapeamento de uma

ESN sem que se perca a caracteristica principal, que é a simplicidade do processo de

treinamento.
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3.6.2.3  Outras propostas para camada de saida de uma ESN

A camada de saida de uma rede de estados de eco mapeia os estados de eco X,, que
saem do reservatorio de dindmicas na resposta de saida da rede y,, que, sob a 6tica do

treinamento supervisionado, procurard aproximar o sinal desejado d, .

A utilizacdo de um combinador linear como proposto por Jaeger (2001) tem os
atrativos da simplicidade estrutural e da eficiéncia do processo de treinamento, por conta da
obtencdo da solucdo 6tima de forma analitica, segundo a Equacdo (3.17). Todavia, €
possivel obter um incremento na capacidade de processamento por meio da utilizagdo de
camadas de saida ndo-lineares. Maass et al. (2002) propuseram a utilizacdo de uma rede
MLP como camada de saida de uma ESN por conta de sua maior capacidade de
mapeamento, ja que esta rede traz maior flexibilidade na aproximagdo do sinal vindo do
reservatério com a saida desejada. O problema é que, neste caso, perde-se uma das
caracteristicas mais marcantes deste tipo de rede, que € exatamente a simplicidade no

processo de treinamento, € nem sempre hé redu¢do no erro de teste (Boccato 2013).

Foi nesse contexto que Butcher et al. (2010) apresentaram uma arquitetura de ESN
com uma rede neural tipo ELM como camada de saida. Ao criar uma rede hibrida com duas
madquinas desorganizadas, o treinamento supervisionado continua sendo simples, e baseado
no combinador linear da ELM apenas. O modelo que utilizaremos neste trabalho €

mostrado na Figura 3.9:

ESN ELM

Camada de Eatrada Reservatério Camada Intermediagria ~ Camada de Saida
Dinamico
wh w
) O—1—
—
) :
>

Figura 3.9 — Rede de Estado de Eco com uma ELM como camada de saida
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Outra proposta que busca a manutengao da simplicidade no treinamento, mas com a
inser¢do de ndo-linearidades no treinamento de uma ESN foi feita por Boccato et al.
(2011a). Nela, os autores substituiram o combinador linear por um filtro de Volterra
(Mathews e Sicuranza 2001), visando minimizar a limitagdo que a proposta linear apresenta
em termos de ndo aproveitamento de informagao estatistica de ordem superior a dois. A
ideia central baseia-se no fato de que esta estrutura € ndo-linear, mas emprega combinacdes

polinomiais de modo linear com respeito aos parametros livres.

O filtro de Volterra pode ser definido, para uma saida linicaz,em termos

matematicos de acordo com a expressao (3.21):

N N N N N
Y = hO + Zhl(p)xp,t +Zzh2(p,4)xp,txq,t + Zzth(p’q,r)xp,txq,txr,t +..

N
p=1 p=1 g=1 p=1 g=1 r=1

(3.21)

onde x,, denota a saida do i-ésimo neurdnio da camada intermedidria (ou o i-ésimo estado

de eco) no instante r e h,, m=1,...,M, sdo os coeficientes do combinador linear. O valor de
M € um numero inteiro que trunca a expansdo polinomial na ordem desejada pelo projetista.

Como € possivel observar, a simplicidade essencial estd mantida no processo de
treinamento, ja que o objetivo serd encontrar os temos /, (-) ,ou seja, tem-se um filtro ndo-

linear mas linear nos parametros a determinar. A forma de cdlculo destes coeficientes é

tipicamente baseada em minimos quadrados, levando a

h=(X'X)'x"d (3.22)

sendo X € RN 3 matriz que contém os termos de Volterra associados aos estados de
eco de ordem M para todas as T, amostras de treinamento e d o vetor contendo as amostras
do sinal desejado. Cada coluna da matriz X, =[X,X_,..X ], para o caso de M=3 e N=2,
terd a seguinte forma:

Ne _ 2 2 3 2 2 3
X —[xl X, XX, X, X, X, X[ X, XX, xz] (3.23)

v

E possivel generalizar este filtro para uma estrutura com multiplas saidas
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Todavia, esta estrutura tem uma caracteristica que pode atrapalhar seu desempenho:
a “maldi¢do da dimensionalidade”. Ela pode ocorrer com o aumento do nimero de
coeficientes a serem ajustados a medida que o nimero de estados de eco cresce. Para
exemplificar este comportamento, observemos, na expressao (3.24) a relagdo entre nimero
de estados de eco N e kernels ndo ambiguos Ny a serem determinados (Boccato, Lopes, et

al. 2012):

:1+N+N(N+1)+N(N+1)(N+2)+...

N
ker 2 6

(3.24)

sendo que cada termo da adi¢do representa uma ordem polinomial.

Para contrabalancar este problema, os proponentes desta langcaram mao de uma
técnica muito conhecida de compressdo de dados, a andlise de componentes principais
(principal componente analisys — PCA) (Hyvérinen, Karhunen e Oja 2001). Com isso, em
vez de transmitir todos os N, estados de eco que saem do reservatorio dinamico, apenas
N,:< N, combina¢Oes ndo-lineares destes estados fazem o papel de entradas do filtro. Esta
ideia também € balizada no fato de que, reconhecidamente, ha redundéncias nos estados de
eco formados (Ozturk, Xu e Principe 2007). A principio, esta caracteristica justifica a
aplicacdao do PCA sem grande perda de informacao, e com reducdo significativa no nimero

de coeficientes a serem determinados.

A base tedrica de PCA pode ser descrita de forma sucinta. Considere-se a matriz
X e RY", que contém as ativagdes dos neurdnios do reservatério para T, amostras de
treinamento. Se o vetor que contem os estados de eco tem média zero, a matriz de
covariancia pode ser estimada de acordo com a expressao

XX’
T

N

6:

(3.25)

Tomando os autovalores e autovetores desta matriz, € possivel construir uma nova

. NxN . 2 .
matriz Qe C" " que contém os N, autovetores organizados de forma que os autovalores

A

O respectivos estejam ordenados de forma crescente. Esta tarefa, na verdade, é equivalente
a projetar os dados em direcdes ortogonais de forma que se reduza o MSE entre a projecao

e os dados originais. Dessa maneira, tem-se um processo de compressao dos dados pela sua
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redugdo de dimensionalidade. Esta matriz contém, em ultima anélise, as direcdes de maior

energia dos dados.

Assim, pode-se dizer que a primeira componente principal de um sinal € a projecao
que leva a maior variincia do sinal projetado, ou seja, aquela que preserva a0 maximo o
conteiido de energia do mesmo. A segunda componente principal € necessariamente
ortogonal a primeira, e se associa ao segundo maior autovalor. Logo, todas as N
componentes sdo ortogonais entre si e sdo ordenadas de acordo com seus respectivos
autovalores. Um exemplo ilustrativo simples de aplicacdo desta técnica € apresentado na

Figura 3.10:

Figura 3.10 — Exemplo de aplicacdo do PCA

Neste exemplo uma nuvem de dados distribuidos em 3 dimensdes foi projetada na direcdo
da primeira componente principal, que segue a direcdo de maior energia, como ¢

visualmente perceptivel.

E possivel, inclusive, medir o nivel de erro quadratico médio amostral associado as
projecoes nas N,. componentes principais. Para isso, deve-se partir do principio de que o

numero de elementos do vetor de dados maximo € igual a N, e N,.<N. Pode-se calcular o
fator o com os y; maiores autovalores de O da seguinte forma:

Npc

271‘

=&
271'
i=1
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sendo que o valor de o estard no intervalo entre 0 e 1. Como exemplo, note que o valor

desta varidvel, para o caso da Figura 3.10, é a =0,9537, o que mostra que apenas uma ja

preserva, em grande medida, o sinal original.

A arquitetura proposta ¢ mostrada na Figura 3.11:

Reservatorio .
Camada de Entrada Dinamico PCA Camada de Saida
Wh | w Wout
u <
N © >
»| compressdo
X de X y
2 O dados >
_ =
O > Filtro de Volterra
> -
Combinador

Figura 3.11- ESN com camada de saida baseada em PCA e filtro de Volterra

Comentarios

Este capitulo apresentou os conceitos de maquinas desorganizadas, nome dado as
arquiteturas de redes neurais do tipo Maquinas de Aprendizado Extremo (ELM) e Redes de
Estado de Eco (ESN). A primeira € uma rede do tipo feedforward, enquanto a segunda é
recorrente. O conceito por tras do epiteto apresentado estd no fato de que as camadas

intermedidrias ndo sdo treinadas com sinal de referéncia, sendo geradas de forma aleatdria.

O treinamento deste tipo de rede baseia-se em uma solu¢ao de minimos quadrados,
com coeficientes calculdveis por meio de solu¢do analitica, o que confere grande efici€éncia

computacional e simplicidade a este processo.

No caso das ESNs, foram apresentadas duas formas de se criar a camada escondida,
denominada reservatério de dinamicas, as abordagens de Jaeger (2001) e de Ozturk et al.
(2007). Todavia € necessario obedecer a chamada propriedade de estados de eco para que a

rede seja realmente um sistema dinadmico.

Quanto a camada de saida, foram introduzidas as propostas de Butcher et al. (2010)

e de Boccato et al. (2012). A primeira sugere uma rede hibrida com uma ELM sendo a
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camada de saida de uma ESN, enquanto a segunda troca o combinador linear por um filtro
de Volterra precedido de um compressor de dados do tipo andlise de componentes
principais (PCA). Ambas as propostas visam elevar o poder de processamento ndo-linear da

rede.

Além disso, também foram brevemente discutidas as conhecidas redes multilayer
perceptron (MLP), que servirdio de base de comparacdo as abordagens de mdquinas

desorganizadas.

No proximo capitulo, trataremos de alguns modelos de selecdo de varidveis para

defini¢do do melhor conjunto de entradas para previsao de séries.
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Capitulo 4. Métodos de Selecao de Entradas

A selecdo de varidveis € etapa fundamental para obten¢ao de um modelo eficiente
de previsdo de séries temporais (Moon, Rajagopalan e Lall 1995). Dentre os beneficios
potenciais de sua utiliza¢do, pode-se citar a facilitacdo na visualizacdo e no entendimento
dos dados, a reducdo da ordem e dos requisitos de memdria para armazenamento dos
mesmos € a reducdo no tempo de treinamento e no esforco computacional (Guyon e
Elisseeff 2003). A selecdo trabalha no sentido de identificar um subconjunto de entradas
que auxiliem a previsdo, o reconhecimento de padrdes ou mesmo regressdo de dados,

fazendo com que o modelo alcance melhores resultados.

Identificar um sistema € tarefa influenciada por fatores como conhecimento prévio
de suas caracteristicas, complexidade, presenca de ruidos e métrica de desempenho a ser
utilizada. As entradas devem representar a dinamica do sistema, o que auxilia na escolha de
um modelo de previsdo que seja adequado ao problema. A estrutura dos modelos lineares
para realizacdo de determinada tarefa é, em grande medida, definida pela quantidade de
entradas que os compdem. Para o caso das redes neurais, 0 nimero de entradas impacta na
determina¢do da sua estrutura, ja que, quanto mais entradas houver, mais complexa a rede
serd e mais custoso o seu treinamento, sem garantia de melhoria de desempenho. Além
disso, a quantidade de entradas influencia a superficie da fun¢do custo, que, com um

nimero excessivo de entradas, tende a possuir mais minimos locais.

As metodologias de selecdo podem utilizar informagdes disponiveis a priori, por
meio de testes empiricos de tentativa e erro, ou ainda de algum critério de informacgdo. Um
exemplo simples de como o processo geral funciona € descrito por Villanueva (2006).
Tomemos um conjunto V que representa o espaco de vardveis de entrada, o qual
limitaremos aqui a 3. Define-se, dessa forma, o vetor de entradas V =[v,,v,,v;], com o
qual é possivel formar 2%1=7 subconjuntos de entradas de um determinado modelo, como

explicitado na Tabela 4.1
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Tabela 4.1 — Possiveis subconjuntos do vetor de entradas V

Subconjunto | Entradas pertencentes

1 v,

2 v,

3 v,

4 VibVy

> V>V

6 Va2, V3

! Vi5V2, Vs

O papel dos métodos de sele¢ao € definir qual destes subconjuntos € o mais adequado para
representar a informacao contida nos dados, possivelmente em contraste com a adocao de
todas elas. No caso de estudo, selecionar varidveis € escolher o subconjunto que permita a
melhor previsdo de valores futuros de uma série temporal, ou seja, escolher o vetor V € R*
dentre as possiveis combinagdes entre as varidveis de V € R’ tal que k <. Este conjunto

representard a estrutura de dependéncia de um processo estocdstico ao longo do tempo.

Em Yu & Liu (2004), os autores apresentam alguns critérios que relacionam-se a

este procedimento:

i) Relevancia: conceito que se associa a importancia que determinada varidvel pode ter para
o problema, uma vez que a informacgdo que ela contém serd base do processo de selecdo. A
relevancia € forte ou fraca dependendo de quanto a sua remocdo degrada o desempenho do

preditor;

i) Redundincia: duas ou mais variaveis sao redundantes caso seus valores observados
sejam altamente correlacionados ou dependentes. O nivel desta correlagdo revela o grau de

redundincia;

iii) Otimalidade: um subconjunto de varidveis de entrada € chamado de 6timo caso ndo haja

outro subconjunto que produza melhores resultados do que aqueles alcangcados poe ele.

Estas caracteristicas, no entanto, se combinadas, ndo possuem implicacdo direta. Por
exemplo, uma varidvel ser relevante nao significa que o subconjunto 6timo a contenha. Da
mesma forma, estar no subconjunto 6timo ndo significa que determinada entrada seja

relevante (Villanueva 2006).
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De acordo com Guyon & Elisseeff (2003), os procedimentos para selecido de
varidveis sdo classificados em embedded, wrappers e filtros. Cada um deles tem pontos
positivos e negativos, e as particularidades de determinado problema indicard qual deles

serd mais adequado. Vamos discutir cada uma dessas metodologias nas proximas se¢des.

Antes, porém, € importante pontuar rapidamente a diferenca entre selecionar
varidveis e atributos. O entendimento de atributo é atrelado a ideia de um conjunto de
entradas que € formado a partir de uma combinac¢do das varidveis originais ou da extracao
de alguma caracteristica importante. Um exemplo de selecdo de atributos foi exposto no
Capitulo 3: trata-se da técnica de PCA que combina sob alguns critérios a os dados do sinal
que sai do reservatério dindmico de uma rede de estado de eco para a camada de saida,
conforme proposta de Boccato et al. (2012). Observe que, neste caso, os estados de eco sdo
substituidos por um conjunto de combinagdes lineares de menor dimensao. Dessa forma, ha
um conjunto de novas varidveis que estdo em um novo espaco que em esséncia difere da
selecdo de varidveis, ja que, neste caso, o sub-conjunto é formado pelas das entradas

originais que ndo sofrem nenhum tipo de transformacao.

4.1 Embedded

Métodos do tipo embedded sdo aqueles nos quais a selecdo de varidveis estd
implicito no processo de sintese do modelo. Esta abordagem € marcante em aplicagdes de
classificadores do tipo mdquinas de vetores suporte (support vector machines — SVM), nas
quais a selecdo sai como resultado da resolucdo do problema de programacdo quadratica
associado. Algumas arquiteturas de ELMs também possuem esta caracteristica. A Figura

4.1 exemplifica esta ideia.
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Preditor

Entradas prvigio
Sintese
( >_ » do modelo

O—

Processo de selegdo
de variaveis
Figura 4.1 - Esquematico do método embedded

4.2 Wrappers

Na abordagem tipo wrapper, a principal caracteristica é a interacdo entre o
mecanismo de selecdo de varidveis e o modelo de previsdo. Uma vez que o modelo ja tenha
sido ajustado, o wrapper ird avaliar, por meio de algum critério de desempenho, cada um

dos subconjuntos formados para solu¢do do problema (Villanueva, Santos e Von Zuben

2006).

Todavia, o custo computacional envolvido é elevado, pois o modelo precisa ser
treinado para cada subconjunto candidato de entradas. Portanto, recomenda-se a selecio via
wrapper para casos em que o nimero de amostras seja reduzido. A Figura 4.2 apresenta o

esquema do método.

WRAPPER

Preditor

Sub-conjunto Preditor
de entradas

Variaveis
Entradas | o Selecionadas previsio
Desempenho
F—
O~ ‘
Avaliador v —>
u, =[z.u,..0,,] X >
& previsao Y=o Yooyl

Figura 4.2 — Esquematico do método wrapper

74



O funcionamento do wrapper, como mostra a figura, dd-se da seguinte forma:

primeiro o conjunto das entradas u, é subdividido em conjuntos menoresu’ ; em seguida, o

preditor € treinado e executado para cada um destes; apds a etapa de treinamento e
previsdo, uma medida de desempenho presente no bloco avaliador é gerada para cada
subconjunto. Aquele que apresentar melhor resultado de avaliacdo serd utilizado para a

previsao final.

E possivel ndao utilizar o ultimo preditor mostrado na figura, bastando que o
resultado de cada avaliacdo seja armazenado, tal qual cada métrica de erro necesséria.
Todavia, por uma questdo de simplicidade no entendimento, optamos por apresentar a

selecdo como tarefa disjunta da previsao final.
4.2.1 Selecao progressiva

O custo computacional de se fazer uma busca exaustiva sobre todas as
possibilidades de conjuntos de entradas pode tornar até mesmo um problema relativamente
pequeno impraticavel, j4 que o custo computacional € fatorial. Uma das propostas para
contornar este problema € o método de selecdo progressiva. Esta metodologia estabelece
uma forma de construir os subconjuntos de entradas considerando cada uma delas

individualmente.

O procedimento inicia-se com um subconjunto vazio, e cada variavel sera
comparada com todas as demais: aquela que apresentar o melhor desempenho medido pelo
avaliador sera selecionada, ou em termos de melhoria do resultado ou em termos da menor
deterioracdo deste valor. Selecionada a primeira entrada, que serd fixada no subconjunto, as
que ndo foram selecionadas sdo avaliadas para ser a segunda entrada. Este procedimento
repete-se até a avaliacdo de todas as V varidveis. O subconjunto final serd aquele que

apresentar o melhor resultado geral.

A Figura 4.3 apresenta esta ideia na previsdo do més de outubro da série de
Emborcacdo, com ajuste de uma rede neural tipo Méaquina de Aprendizado Extremo com
um numero fixo de 20 neur6nios na camada oculta e méximo de 10 atrasos como entrada
do modelo. Como € possivel perceber, foram selecionadas 3 entradas nesta ordem: 4, 10 e 6

- ja que esta foi a combinacao que apresentou menor erro quadratico médio. Para este caso,
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€ perceptivel que as entradas selecionadas nao necessariamente sao consecutivas € que o

aumento do nimero de entradas ndo necessariamente acarreta melhora no desempenho.
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Figura 4.3 — Comportamento do erro com método de Selecio Progressiva
A quantidade de subconjuntos formados neste caso € igual ao numero V de entradas,
e o nimero de vezes que o preditor precisa ser treinado obedece a V(V+1)/2. Como, no

exemplo, V=10, 55 ELMs foram treinadas.

Também € interessante observar o comportamento do MSE entre as iteracoes 3 e 4
da Figura 4.3: ao acrescentar-se a entrada v,, o erro aumenta, deteriorando o valor da
fun¢do objetivo a ser minimizada. Todavia, com a inser¢do da varidvel v, , o erro diminui.

Este comportamento acontece porque a busca corre o risco de cair em minimos locais, o
que pode ser contornado em momentos posteriores. Assim, caso seja possivel, € sempre

aconselhavel executar o procedimento de forma completa (Villanueva 2006).

4.2.2 Funcoes de Avaliacao

Ap6s a discussdo da forma geral de funcionamento do método wrapper, € preciso

definir um critério de avaliacdo da qualidade do ajuste ou previsdo do modelo em estudo,
76



utilizando os subconjuntos anteriormente definidos. Esta etapa corresponde ao bloco

Avaliador da Figura 4.2.

7z

O critério mais simples € utilizar alguma métrica de erro que, a cada conjunto
ajustado, mostre a média das diferencas entre o dado desejado e o previsto. A proposta
utilizada por (Villanueva, Santos € Von Zuben 2006) é o erro absoluto médio (MAE), dado

por:

4.1

na qual x, é o dado observado no instante #, X,é o dado previsto pelo subconjunto

selecionado e N, o nimero de amostras previstas.

7z

Outra possibilidade € utilizar o erro quadritico médio (MSE), métrica mais
comumente empregada como funcdo custo no treinamento de redes neurais feedforward e
na estimacao de parametros de modelos AR, como discutido nos capitulos anteriores. Esta
medida € definida pela Equacao (4.2):

Ns

MSE = NLZ(x -%)? 4.2)

t
s t=I1

Note que estes critérios apenas consideram o resultado final do ajuste, independentemente
do nimero de entradas que levam a performance em questdo. Os resultados apresentados na

Figura 4.3 foram realizados com o uso do MSE, como comentado.

Todavia, existem outros tipos de func¢des avaliadoras que procuram penalizar a
quantidade de entradas de um modelo com vistas a selecio de subconjuntos de entradas
mais parcimoniosos. Critérios muito utilizados em tarefas desse tipo sdo baseados em

medidas de informacao (Ehlers 2007).

O Ciritério de Informagao Bayesiano (BIC) foi proposto por Schwarz (1978). Ele é
baseado em métricas de correlacdo linear, e vincula-se as ordens 6timas do modelo de

previsao, sendo definido como

BIC = NIn(62)+ pIn(N) 4.3)
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na qual N é o numero de observagdes, p € a ordem ou nimero de entradas do modelo (ou

ainda a ordem do modelo auto-regressivo) e 6'; a variancia estimada do ruido branco (ou

residuo) a, =e,, como definido no Capitulo 3. Assim, o wrapper escolherd o conjunto de

entradas que apresentar o menor valor BIC. De forma andloga, o Critério de Informacao de

Akaike (AIC) (Akaike 1978) € definido por
AIC=NIn(6>)+2p 4.4)
Ambos podem assumir valores diversos, inclusive negativos.

Nos dois casos, fica patente que hd uma penalizacdo em relacdo ao nimero de
entradas, de forma que a inclusdo de uma delas no subconjunto depende ndo apenas da
melhora do desempenho, mas também de quanto ele é incrementado. Dessa forma, procura-

se um conjunto que seja tanto eficiente quanto parcimonioso.

A diferenca entre os critérios reside no fato de que o BIC penaliza mais fortemente a
inclusdo de entradas no subconjunto que o AIC, pois o segundo termo da soma em (4.3) o
logaritmo natural do nimero de observacdes, enquanto em (4.4) ha uma multiplicagdo por

2.

Existem estudos comparativos entre os dois métodos, procurando analisar qual deles
seria mais adequado para selecdo de varidveis em diferentes contextos. Em Emiliano et al.
(2010) eles sao utilizados para definir ordens de modelos lineares de séries temporais como
0 auto-regressivo, médias mdveis e auto-regressivo e médias méveis. Em Santurio &
Gomes (2011), tais propostas sdo aplicadas para determinar a ordem de modelos PAR na
previsdo de séries hidroldgicas. A conclusdo, em ambos os casos, é que o desempenho

acaba por ser parecido, com ligeira vantagem para o BIC.

Neste trabalho, utilizaremos como avaliador o MSE, BIC e AIC para seleciao das
entradas de redes neurais e modelos lineares. Tratemos agora da selecdo de varidveis por

meio dos filtros.

4.3 Filtros

O método de selecdo tipo filtro é baseado apenas nos dados disponiveis e independe
do modelo preditor que posteriormente serd utilizado. As varidveis sdo escolhidas por meio
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de medidas de correlacdo linear ou ndo-linear entre as observacdes. A principal vantagem
deste método € sua generalidade, por ndo ser necessdrio sintetizar o preditor, o que tende a

tornd-lo mais eficiente computacionalmente que os wrappers.

Todavia, como se trata de um passo prévio, o conjunto 6timo de entradas pode ndo
ser selecionado, jd que ndo hd interacdo com o modelo de previsdo. Quer dizer, métricas
que se baseiam na dependéncia entre as amostras podem ser tteis, mas insuficientes para
garantir que o conjunto escolhido seja o melhor possivel. Portanto, recomenda-se sua
utilizacdo para problemas com grande quantidade de dados disponivel, pois, se por um
lado, o critério de otimalidade ndo for alcancado, o custo computacional deverd ser

compensador.

Na Figura 4.4, estd o esquema do método tipo filtro, no qual evidenciamos que um

conjunto de possiveis entradas contidas no vetor u,, apés serem selecionadas, estardo

t?

contidas em um vetor u’ de menor ou igual dimensdo. A previsdo é realizada, entdo, com
t

este dltimo, sendo o conjunto de entradas do preditor para um determinado dado de saida

no instante ¢. Para previsao de séries, em geral, a saida € tinica.

Filtro Preditor

Entradas previsao

Selecionadas

Entradas

Y

)

[]]

Figura 4.4 — Esquematico do modelo Filtro para selecio de variaveis
Tratemos agora de alguns importantes modelos de filtros.
4.3.1 Funcao de Autocorrelaciao Parcial

A funcdo de autocorrelacao parcial (FACP) (Maceira 1989) € uma ferramenta muito

utilizada na identificacio da ordem de modelos lineares de séries temporais, sendo,
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inclusive, a técnica implementada para selecio de entradas em modelos lineares de
simulag¢do pelo Operador Nacional do Sistema Elétrico (CEPEL 2001a). A definicdo do
coeficiente de correlacdo parcial tem relagdo direta com modelos auto-regressivos e com as

equacdes de Yule-Walker, como serd discutido a seguir.

Definicao 4.1: O coeficiente de autocorrelagdo parcial de ordem k € o dltimo coeficiente de

um modelo AR(k), ajustado para uma série temporal x, e denotado por ¢, .

Isto quer dizer que um processo auto-regressivo de ordem p terd ¢,, diferente de zero para

k menor ou igual a p, e serd igual a zero para k>p. Partindo-se deste pressuposto e
retomando as equacdes de Yule-Walker, a relag@o entre as estimativas da autocorrelagdo de

uma série temporal nestes termos obedecera o seguinte conjunto de equacoes:
P =P+ PaPios ¥t By P T PP > L2, Lk 4.5)

Ou, de forma matricial:

1 p Py P B

p=| 7L e o, =" @, = %ol 4
Ppy Ppa 1 o D

®, -Pp, (4.6b)

Dessa forma, deve-se ajustar k modelos AR(p) de ordem p = 1, 2,...k para encontrarmos os

coeficientes @, . Os coeficientes dos dois primeiros modelos ajustados serdo dados por:

AR(L): py =9
P, :[po]’ Pip :[p1] , @, :[ 11]

Da onde sai¢,, = p,, o primeiro coeficiente de autocorrelag@o parcial. De forma similar

AR(2): Py =000 + 0100,

Py =Gy Py + P00,
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I p P b2
PZp = 1 ’ pr = 1 4 q)Zp =
po 1 P> b2
Py =i
Isolando ¢,, e igualando as equagdes, tem-se @,, = % , valor que serd admitido como

1
o segundo coeficiente de autocorrela¢io parcial.
Veja que os coeficientes de autocorrelagdo p, sio dados do problema, calculados

como disposto no Capitulo 2. A FACP de uma série, entdo, pode ser estimada através de
sucessivos ajustes dos modelos auto-regressivos, determinando as ordens mais apropriadas
de um modelo AR. De forma prética: ajusta-se o modelo AR(1), de onde estimamos o
coeficiente ¢,,. Em seguida, ajustamos o modelo AR(2), e temos ¢,, e ¢,,, sendo que nos
interessa o ultimo. Continuamos dessa maneira sistemdtica até o ajuste da ordem k

requerida, de onde saem os coeficientes ¢, desejados.

Para uma série temporal, procura-se a maior ordem tal que todas as estimativas ¢@,,

para k>p ndo sejam significativas. A ordem do modelo serd igual ao valor correspondente a

entrada selecionada, ou seja, se forem selecionados os coeficientes ¢, e @, os atrasos 1 e
5 faram parte do subconjunto selecionado para previsao.

Em Quenouille (1949), o autor mostrou que, para um processo AR(p), os
coeficientes ¢,, estimados para ordens superiores a p tém distribuicdo gaussiana com

média igual a zero, variancia igual a VAR[¢,, | =1/ N, e, consequentemente, desvio padrdo
DP[¢, ]=+1/N , sendo N o nimero de amostras. Assim, o limiar de confianca para os

coeficientes baseado no desvio padrao sera |¢kk| ~2/+/N , considerando que a estimativa é
diferente de zero neste intervalo.

Como visto, o método pode selecionar como entradas do modelo atrasos nao
consecutivos. Por exemplo, se V =[v,,v,,v,,v,], ele pode selecionar V =[v,,v,], o que
implica dizer que ¢, e ¢,, foram significativos, enquanto ¢,, e ¢@,; ndo. Todavia,

Stedinger (2001) afirma que, em previsdes de séries mensais de hidrologia (como as séries

de vazdes), ndo faz sentido que uma determinada amostra tenha relacdo com atrasos nao
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consecutivos, ou, no nosso caso, que um més m tenha dependéncia com a vazao m-2 e nao

com m-1. Tomando como exemplo um modelo AR(6), se a FACP definir que sdo
significativas apenas as entradas ponderadas pelos coeficientes ¢,, e ¢,,, a ultima serd

tratada como dado esptrio, devendo ser descartada. Isso significa dizer que valores
intermediarios ndo devem ser considerados. O trabalho de Oliveira & Souza (2011) utilizou
técnicas de boostrapping para avaliacdo da melhor ordem de modelos PAR e chegou a

mesma conclusdo de Stedinger, com ordens semelhantes para séries de vazdes.

A Figura 4.5 € relativa ao cédlculo da FACP dos meses de janeiro da série de Furnas.
O trago horizontal € o limiar de confianca calculado em fun¢do do desvio padrdo. Observe
que, com 12 atrasos, o método sugere que sejam selecionadas as ordens 1, 5 e 7 de um
modelo AR. Caso leve-se em consideracdo a proposta de Stedinger (2001), apenas o atraso

1 sera selecionado.

0s5r

0.4r

03F

02r

01F

Yalor da FACP
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N2k
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o
]
F——

1

Mimero de Entradas

Stedinger
Figura 4.5 — Exemplo de Funcio de Autocorrelacio Parcial

Este método poderia ser encarado como um tipo de wrapper se o preditor em
questdo fosse um modelo AR, mas, como podemos usar os subconjuntos por ele
selecionados para quaisquer outros preditores, € mais conveniente encard-los como filtros

por uma questdo de coeréncia.
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4.3.2 Informacao Mitua

A relagdo de dependéncia entre duas varidveis € uma base importante para a selecdo
de entradas de um modelo. Neste contexto, um critério sélido pertencente ao escopo da
teoria da informagao pode ser utilizado: a informag¢do mutua (mutual information — MI)

(Bonnlander e Weigend 1994).

A MI € uma métrica que fornece uma medida do grau de dependéncia entre
varidveis, ou seja, reflete a quantidade de que as vincula. Dessa maneira, pode ser aplicada

como critério para selecionar as entradas de modelos nao-lineares, como as redes neurais.

A definicdo de informacdo mutua entre duas varidveis aleatérias pode ser
interpretada como uma medida de proximidade entre a distribuicdo de probabilidade
conjunta das varidveis x e y e o produto das suas distribuicdes marginais. Matematicamente,

temos:

Sy (2.) ]dxdy 4.7)

MI = ,y)log| 2222
J 7,0 Og[fx(X)fy(y)

na qual f (x,y) € a fungdo densidade de probabilidade conjunta (probability density
function - PDF) e f (x) e f,(y)sdo as respectivas fungdes de densidade marginais. Este
critério terd valor zero para varidveis independentes e maior que zero caso contrario.

Caso se disponha de amostras dos dados, pode-se estimar (4.7) como (Luna, Ballini

e Soares 2006)

1 & S (X))
Ml =—>1 —= 4.8)
Ngoge[fx(xi)fy(y,-)}

na qual (x;,y;) é oi-ésimo par de dados do conjunto de amostras, com i=1, 2,..., N.

A dificuldade neste caso € estimar as probabilidades, j4 que, na pratica, as
distribuicdes sdo quase sempre desconhecidas. Isso cria uma dificuldade pois tal estimativa

pode requerer grande quantidade de dados.

Existem variadas maneiras de se aproximar as PDFs. Neste trabalho, utilizaremos as

funcdes de kernel do tipo distancia absoluta ou city-block, que, inclusive, ja foram aplicadas
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em séries de vazdes em (Luna, Ballini e Soares 2006). A op¢do por esta proposta se
justifica em termos de simplicidade computacional, além de ndo se assumir nenhum tipo de

distribuicao dos dados a priori. Para defini-las, considere o conjunto de dados de entrada e
safda [x,,y,], com k=1, 2,..., N. A aproximagdo das densidades de probabilidade de uma

variavel X unidimensional via estimadores ndo paramétricos de kernel é:

n 1 & X—X, 1 &
-— YK =—>K,(x—x, 4.9
£ NAS { A } N& (=) 49)

sendo K, (t) a funcdo de kernel e A alargura de banda ou pardmetro de dispersao.

A funcdo densidade de probabilidade marginal de x aproximada é (Luna 2007):

A 1 N 1&
f0=5o ;exp{—zg\xj —x,.j} (4.10)

sendo p € a dimensdo de x. Esta equagdo surge de (4.9) como um caso adaptado para x

multidimensional e para a funcéo city-block. O parametro A € dado por:

4 e
A= ( 2] NV (4.10b)
p+

E necessario observar que 4, da forma como estd definido, pressupde distribui¢ao normal
dos dados, que, embora ndo ocorra para todos os casos, € bastante aceita na literatura

(Bowden, Maier e Dandy 2005) pela sua simplicidade e eficiéncia.

Por fim, define-se a probabilidade conjunta de x - y, sendo a tdltima uma saida

unidimensional (Akaho 2002):

A 1 N X—X. y—y.
V=———) K LK ! 4.11
To O3 = 50y 2 ( 2 j[ A J i
Ou, ainda,
f (X,y)=;iexp[—ls} (4.11b)
Xy N(/I)pﬂ pn ﬂ i

De forma que s, € calculado por:
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s, =

p
J
j=

x; = x,[+]y -y, (4.11c¢)
j=1
Um exemplo que mostra a capacidade de aproximagdo desta proposta € utilizd-la para

construir uma fung¢do de distribuicdo gaussiana bi-varidvel, conforme explicita (Luna

2007). Esta fun¢do € definida pela Equacao (4.12a):

1
foy = exp(-T) (4.12a)
’ 27z0'x0'y\/1—p2
onde
_ — ! X — — i
r=lao @ f‘x)+(y 2;@)+2p( /lxz(y2 Hy) (4.12)
2 x o, 0,0,

sendo x e y as varidveis utilizadas, u, e u, suas respectivas médias, o, ¢ o, os desvios

padrdes e p o coeficiente de correlacdo entre elas.

Gerando 2000 amostras das varidveis x € y com distribuicdo normal de média zero, e

utilizando (4.12), € possivel chegar a f _ , representada graficamente na Figura 4.6a

juntamente com seu diagrama em curvas de nivel (4.6b). Em paralelo, apresentamos as
aproximacodes pela funcdo de kernel tipo city-block da Equacdo (4.11) na Figura 4.6¢c e
4.6d. E nitida a proximidade das curvas, o que ilustra a capacidade de aproximagdo desta
funcdo. O coeficiente de correlacdo entre elas € de 0,9932 apesar de os circulos ndo serem

perfeitamente concéntricos.

A etapa final é definir um limiar de confianca que determina se uma certa entrada
vai pertencer ao subconjunto selecionado. Uma possibilidade € estabelecer um valor
minimo para o MI e rejeitar as entradas que apresentarem um valor abaixo dele. Outra
op¢ao € utilizar uma técnica de bootstrapping ou reamostragem, que consiste na constru¢ao
de um teste de hipéteses que utiliza p sequéncias diferentes de x em relacdo a y, nas quais
se reordena a varidvel independente e obtém-se um vetor de MIs. Quer dizer, o limiar de

7z z

confianca que define se determinada entrada € relevante € obtido admitindo-se
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independéncia entre as varidveis de entrada e saida (Luna, Ballini e Soares 2006). Esta

ultima sera adotada neste trabalho.

(© (@)

Figura 4.6 — Funcio gaussiana bi-variavel original (a e b) e aproximada (c e d)

O processo se da com a reordenacdo de forma crescente dos valores de MI
calculados e agregados em um vetor. O valor que corresponde ao y-ésimo percentil serd o
limiar para aceitar ou nao a hipdtese de independéncia entre as varidveis. Assim,
determinada entrada serd aceita no subconjunto caso seu valor de MI seja superior a um
nivel de significancia pré-estabelecido, em geral igual a a=1-y. Em outras palavras a

entrada sera considerada relevante com 0% de probabilidade de elas serem independentes.

O exemplo da Figura 4.7 é referente ao més de janeiro da série de Furnas. Neste

caso, adotou-se p=100 sequencias, y=95% e consequentemente a=5%, sendo calculados os
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valores do MI respectivos. Na figura, fica evidente que, para 12 entradas, as selecionadas

seriam 1, 8 € 9.

03k B

02F @ @ H

Walor do M|
<
©

0.05F+ B

2 4 B 8 10 12
Nimero de Entradas

Figura 4.7 - Exemplo de valores da Informacio Miitua

Na secdo seguinte, apresentaremos alguns resultados utilizando as técnicas de

selecdo de varidveis tipo wrapper e filtros na previsao de séries de vazdes.

4.4 Simulacgdo de preditores com modelos de selecdo de entradas

Nesta secdo, estdo sumarizados os resultados computacionais de simulagdes
realizadas com um modelo linear € uma mdquina desorganziada tipo Madaquina de
Aprendizado Extremo, utilizando duas das técnicas de sele¢do de varidveis discutidas neste

capitulo: filtros e wrappers.

Primeiramente, é importante mencionar que partimos de alguns pressupostos antes
das previsdes serem feitas, tendo em vista a forma que as vazdes mensais sdo tratadas pelo
Sistema Elétrico Brasileiro. As simulacdes que servem como entrada, como relatado no
Capitulo 1, sdo realizadas com no maximo 6 atrasos e separa cada uma das séries em 12
modelos diferentes, um para cada més do ano. Além disso, a técnica de dessazonalizacao

adotada € do tipo padronizacdo, como mostrado no Capitulo 2, levou a bons resultados.

As citadas séries de Furnas, Emborca¢do e Sobradinho foram novamente utilizadas.
Como amostra de treinamento para ajuste de parametros, utilizou-se todo o histdrico

disponivel, a menos do periodo compreendido entre os anos de janeiro de 2001 e dezembro
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de 2010, utilizados para validacdo e regularizacdo da ELM, e os seguintes intervalos como

amostra de testes:
Furnas — 1967 a 1976
Emborcacdo — 1951 a 1960;
Sobradinho — 1977 a 1986.

Cada um deles totaliza 120 dados mensais. Estes periodos foram escolhidos por
apresentarem comportamentos hidrolégicos distintos, possibilitando uma andlise mais

ampla dos resultados. Os preditores utilizados foram o modelo PAR e a rede ELM.

O objetivo destas simulacdes € procurar indicios de que tipo de modelo de selecao
de entradas poderia ser mais adequado a uma metodologia linear e outra nao-linear.
Observe que os wrappers para o modelo PAR levam em conta a avaliacdo do ajuste do
conjunto de treinamento, enquanto as ELMs o de testes uma vez que, no ultimo caso, nos

interessa o menor erro de generalizacao.

Os resultados estdao sumarizados nas Tabelas 4.2 e 4.3 e, para a ELM sdo médias de

20 simulagdes. As abreviaturas “WR” e “FILT” indicam modelos de wrapper e filtros,

respectivamente
Tabela 4.2 - Resultados Selecio de variaveis do modelo PAR
Seleciio de entradas MSE MAE MSE dessaz. MAE dessaz.

BIC 8.2719 194.8392 0.4494 0.5178

2 § AIC 7.8476 192.1714 0.4211 0.5097
é WRAPPER-MSE 8.3483 201.3464 0.4557 0.5334
51 = FACPPe 7.6961 189.7886 0.4124 0.5064
= 4 FACPPe- Sted. 7.8342 190.5114 0.4143 0.5070
= MI 8.0767 195.1510 0.4459 0.5222

BIC 4.6871 128.0953 0.6447 0.5651

&) Qs AIC 4.7530 125.0621 0.6389 0.5577
% WRAPPER-MSE 4.9655 126.2582 0.6539 0.5560
; — FACPPe 5.3416 135.0453 0.6078 0.7671
=R FACPPe- Sted. 4.6077 126.6292 0.6231 0.5549
5 MI 5.9765 137.7981 0.7265 0.5833

BIC 143.2984 704.0259 0.5296 0.5487

a Qé AIC 142.3177 702.2297 0.5277 0.5464
;2 WRAPPER-MSE 146.7268 717.8556 0.5766 0.5691
g e FACPPe 149.5968 702.0867 0.5921 0.5570
@ | 2 FACPPe- Sted. 142.9056 704.2105 0.5247 0.5514
- MI 136.0668 678.5628 0.5350 0.5435
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Tabela 4.3 — Resultados Selecéo de variaveis da ELM

Selecdo de entradas MSE MAE MSE dessaz. MAE dessaz.

BIC 6.9580 178.6464 0.3601 0.4733

2 Qé AIC 6.9539 176.1694 0.3640 0.4691
z WRAPPER-MSE 7.0181 176.5193 0.3665 0.4685
% e FACPPe 10.8711 229.7249 0.6603 0.6380
CRE= FACPPe- Sted. 8.5266 211.8476 0.6200 0.6179
= MI 12.1825 246.8223 0.8524 0.7209

BIC 3.8968 114.0687 0.5087 0.5092

&) g AIC 3.9472 115.8435 0.5119 0.5170
g WRAPPER-MSE 3.8944 114.6424 0.5076 0.5147
E e FACPPe 4.9058 130.7474 0.6405 0.7824
= 4 FACPPe- Sted. 4.6180 125.3885 0.7169 0.5985
= MI 5.3454 139.9012 0.9906 0.7411

BIC 138.3265 722.3746 0.5568 0.5752

a8 g AIC 140.4758 731.7529 0.5591 0.5791
é WRAPPER-MSE 135.4028 722.5684 0.5498 0.5498
g e FACPPe 178.6328 867.5044 1.1559 0.8095
@n | 4 FACPPe- Sted. 154.4385 816.1996 1.0931 0.7835
- MI 310.2328 1117.2695 1.7478 1.0706

Os resultados obtidos permitem algumas observacdes relevantes. A primeira é que o
modelo PAR apresentou melhores desempenhos com uso de filtros, enquanto a ELM se sai
melhor com o wrapper com avaliador tipo MSE, tanto no dominios real quanto no
dessazonalizado. Segundo, mesmo o critério MI sendo uma abordagem ndo-linear, ele
apresentou desempenho melhor em apenas 1 caso. Isto pode ter relacdo direta com o
nimero reduzido de dados quando trata-se do caso mensal, com apenas 60 amostras
disponiveis para ajuste. Além disso, o filtro baseado na FACP com a utilizagdo de atrasos
consecutivos, de acordo com a proposta de Stedinger, foi sempre melhor que a FACP

classica, como esperado.

Nao seria surpreendente se os critérios BIC e AIC apresentassem melhores
resultados que o critério MSE. Todavia este comportamento ndo foi verificado, de forma
que para a ELM, este ultimo mostrou-se adequado. Apesar de ndo ter sido mostrado, em
geral o critério MSE ndo selecionou subconjuntos com muitas entradas e acabou por ser
parcimonioso apesar da liberdade do método. Este fato ndo € surpreendente ja que

adotamos desde o inicio um nimero mdximo de entradas pequeno.
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De posse das performances apresentadas, iremos utilizar no Capitulo seguinte o
filtro de autocorrelagc@o parcial sob o ponto de vista de Stedinger como seletor de entradas

para modelos lineares PAR e o wrapper com o MSE para as redes neurais.

4.5 Comentarios

Este capitulo discutiu algumas formas de selecdo das varidveis de entradas para
determinagcdo dos melhores subconjuntos para previsao de séries. Foram apresentados os
métodos tipo embbeded, wrappers e filtros. Particularmente os dois ultimos casos

interessam particularmente a este trabalho.

A técnica do tipo wrapper pode avaliar a qualidade deste subconjunto sob diversos
critérios, dentre as quais o erro quadratico médio de ajuste ou de previsdo, BIC e AIC.
Estes tltimos penalizam a entrada de varidveis extras caso a melhora na resposta nao seja

substancial.

Os filtros discutidos neste Capitulo foram: do tipo linear com apresentacao funcgoes
de autocorrelacdo parcial tradicional e sob o ponto de vista do trabalho de Stedinger (2001)
para séries hidroldgicas; do tipo ndo-linear com a introducdo do conceito de informacgao

mutua.

Testes computacionais foram realizados com a previsdes feitas para as séries de
Furnas, Emborcacdo e Sobradinho utilizando o modelo PAR e uma rede neural tipo
Miquinas de Aprendizado Extremo — ELM. Os resultados mostraram que para o modelo
linear o filtro de autocorrelagdo parcial € mais adequado enquanto para a ELM, o wrapper

com func¢do de avaliacdo via MSE apresentou melhores resultados.

No préximo capitulo, estes métodos de selecdo serdo utilizados para simulagdes
com os modelos de preditores lineares (FACP) e redes neurais (wrappers) discutidos nos

Capitulos 3 e 4.
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Capitulo 5. Estudo de Casos

Nos capitulos anteriores, foram discutidos diversos modelos de previsao de séries
temporais: dentre os lineares, analisaram-se os modelos auto-regressivos (AR) e periédicos
auto-regressivos (PAR); na categoria das redes neurais, foram apresentados o perceptron de
multiplas camadas (MLP) e as mdquinas desorganizadas do tipo médquinas de aprendizado

extremo (ELM) e redes de estado de eco (ESN).

Neste capitulo, serd feita uma andlise comparativa da performance de previsao desses
modelos, com a utilizagdo das séries de Furnas, Emborcacdo e Sobradinho. Para isso,
lancaremos mao de modelos de selecao de varidveis abordados no Capitulo 4: a funcio de
autocorrelacdo parcial com atrasos consecutivos (Stedinger 2001) para o modelo PAR e o

wrapper com avaliador baseado no minimo erro quadratico médio para as redes neurais.

Outra etapa complementar discutida previamente € a dessazonalizacdo de séries.
Como comentado no Capitulo 2, apresentaremos evidéncias de que o processo de

padronizacdo é o mais adequado para esta tarefa.

Os preditores que apresentarem os melhores desempenhos serdo novamente testados
por meio a série histérica da usina de Passo Real, a qual apresenta vazdes médias com
amplitudes distintas das demais. Discutiremos e aplicaremos ainda o teste estatistico de
Friedman para andlise da significincia estatistica dos erros. Por fim, serd realizada uma
andlise sobre as entradas selecionadas pelos modelos, além da quantidade de neurdnios

aproveitados pelas redes neurais.

5.1 Previsao de Vazoes

Os estudos de caso abordados neste trabalho sdo baseados nas séries historicas de
importantes usinas hidrelétricas brasileiras: Furnas, localizada no Rio Grande, Emborcagao,

que fica no rio Paranaiba, e Sobradinho, no rio Sdo Francisco.

As séries destas usinas sdo frequentemente utilizadas em estudos deste tipo por
possuirem comportamentos hidrolégicos diversos quanto ao volume de dgua afluente, o que
permite verificar a adequacdo das técnicas de previsdo empregadas de maneira ampla
(Ballini 2000, Luna 2007, Sacchi 2009). Os dados destas séries compreendem as vazdes

observadas entre os anos 1931 e 2010 (80 anos ou 960 meses). E possivel caracteriza-las
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parcialmente por suas médias e desvios padrdes calculados segundo as Equacdes (2.3) e

(2.4):

Tabela 5.1 — Médias e Desvio Padroes historicos

Série Média (1) D. Padrio (5)
FURNAS 926.6177 613.1671
EMBORCACAO 486.0781 362.8067
SOBRADINHO 2.6660e+03 1.9590e+03

Conforme comentado no Capitulo 2, uma etapa inicial importante na previsao de
série de vazdes mensais € a retirada da componente sazonal. Como forma de definir um
modelo de dessazonalizacdo adequado a estas séries, procuraram-se evidéncias entre os trés
métodos discutidos na Secdo (2.4) - padronizacdo, médias méveis e diferencgas sazonais - de

qual deles deveria ser utilizado para os ensaios deste trabalho.

Para treinamento dos preditores, foram utilizadas todas as demais amostras
disponiveis. Os modelos de previsdo utilizados foram o Periédico Autoregressivo (PAR) e
uma Maquina de Aprendizado Extremo (ELM), para previsdo de cada um dos 12 meses. No
caso da ELM, os valores do erro quadratico médio (MSE) e do erro absoluto médio (MAE)
sdo uma média de 50 simulacdes. Um wrapper foi o utilizado como método de selecao de

entradas.

Tabela 5.2 — MSE e MAE para previsao 1 passo a frente

Série Modelo MSE (x10% MAE

FURNAS PAR 8.3483 201.3464

7 ELM 6.9610 177.3034
S EMBORCACAO PAR 4.9655 126.2582
a ELM 3.8856 114.6981
= SOBRADINHO  PAR 146.7298 717.8556
ELM 135.2756 718.7678

FURNAS PAR 8.1445 202.4745

v © ELM 9.1235 201.5305
‘5‘ = EMBORCACAO  PAR 5.0416 131.3532
= 0 ELM 5.0389 131.1217
= = SOBRADINHO  PAR 169.0258 778.4184
ELM 245.4487 907.4180

FURNAS PAR 15.948 279.1860

%’ ~ ELM 16.040 277.6040
= Z EMBORCACAO  PAR 10.758 215.8107
a2 ELM 10.754 202.0221
= SOBRADINHO  PAR 283.967 1049.2542
ELM 346.714 1060.8453
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Os resultados indicam que o método de padronizacdo é adequado a retirada da
sazonalidade de séries de vazdes, em consonancia com a opg¢ao feita pelo Sistema Elétrico

Brasileiro.

As Figuras 5.1 e 5.2 mostram ambas as séries, de Emborcac¢do e Sobradinho, no
dominio real e dessazonalizado pelo processo de padronizacio descrito na Equagdo (2.12),

a qual reapresentamos:

g =T D (2.12)
o,
Série de Emborcagéo
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Figura 5.1 — Série Usina de Emborcacio (a) real e (b) dessazonalizada
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Série de Sobradinho
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Figura 5.2 — Série Usina de Sobradinho (a) real e (b) dessazonalizada

O método de dessazonalizacdo considerado deixa a série com média zero e desvio
padrdo unitario, sendo a componente sazonal eliminada. Como as séries sdo sazonais, a
padronizacdo baseia-se nas médias e desvios padrdes mensais calculados conforme as ja

citadas Equagdes (2.10) e (2.11):

a, = 1Zx,.3m (2.10)
n s
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Os valores de f1,,m=1,...,12, formam a média de longo termo (MLT), limitante superior do

erro quadratico médio da previsdo. Na Tabela 5.3 estdo sumarizados as médias e desvios
padrdes das trés series histdricas, enquanto a Figura 5.3 mostra graficamente a relacio entre

essas medidas para Emborcacao e Sobradinho:

Tabela 5.3 — Médias e Desvios Padroes mensais para a Série da Usina de Furnas

Emborcacio Sobradinho Furnas

Meés M, o, M, (o2 H, o,
Janeiro 897.12 358.23 | 4.714,06 1.403,08 | 1755,075 688,969
Fevereiro | 909.00 451.80 | 4.939,20 2.041,24 | 1665,587 624,769
Margo 858.95 358.22 | 4.822,77 2.498,39 | 1474,087 583,299
Abril 625.43 23896 | 3.772,52 1.690,97 | 1013,362 348,446
Maio 398.70 126.36 | 2.301,68 1.152,50 | 741,037 227,413
Junho 305.83 9292 | 1.569,16 542,49 613,787 241,340
Julho 24558  72.65 | 1.311,75 390,72 506,112 151,377
Agosto 197.01 59.14 | 1.136,07 321,44 | 417,537 120,179
Setembro | 174.28 57.01 | 1.017,02 288,28 438,087 224,886
Outubro | 207.70  77.50 | 1.142,65 362,71 514,962 220,589
Novembro | 355.62 161.97 | 1.888,61 770,20 | 730,366 302,715
Dezembro | 657.67 301.05 | 3.376,75 1.194,45 | 1249475 454,605

Embarcagio Sobradinho

S0+ - 2500

B 20m

o

B 1600

(P A

() (b)

Figura 5.3-Médias e Desvios Padrées mensais para a Série de Emborcacio(a) e Sobradinho (b)

Como € possivel verificar, a usina de Emborcag@o apresenta a maior variacdo dos dados no
més de fevereiro e a menor em setembro. Ja em Sobradinho, a média historica de fevereiro
€ a que apresenta maior valor, mas o desvio padrdo mais elevado ocorre em margo.
Novamente, setembro é o més de menor variacdo. A série de Furnas, por outro lado,

apresenta média e desvio padrdo maiores em janeiro e menores em agosto. Esta pequena
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divergéncia quanto ao comportamento mensal se d4 pela localizacdo de cada posto (Ballini
2000). Além disso, o volume de dgua afluente € compativel com o regime de chuvas
brasileiro, ja que, no verdo, a densidade pluviométrica € elevada, ao contrdrio do que ocorre

para os meses de inverno.

As séries histéricas das usinas hidrelétricas brasileiras em geral apresentam
comportamento mensal parecido, de forma que podemos classificar cada periodo de acordo
com o volume afluente, a exemplo dos gréificos apresentados na Figura 5.4:

i) meses de cheia: janeiro a marco;
i7) meses de seca: maio a outubro;
iii) meses de transicao: abril, novembro e dezembro.

Uma medida conveniente para este estudo, entdo, € o coeficiente de variacdao (CV),

apresentado na Equacdo (5.1)

cy =In (5.1)
i,

Segundo Andrade et al. (2012), em aplicacdes de modelos lineares como o PAR, meses que
possuem um valor alto para este coeficiente apresentam baixa capacidade preditiva. Isto
quer dizer que, com poucos passos a frente, chegam ao limitante superior do erro, o qual é
dado pelo valor da MLT. A Tabela 5.4 apresenta os valores do CV mensal para as usinas

em estudo, que corroboram as observacdes da Tabela 5.3.

Tabela 5.4 — Coeficiente de Variacao Mensal

Més Emborcacdo | Sobradinho | Furnas
Janeiro 0.3993 0.2976 0.3926
Fevereiro 0.4970 0.4133 0.3751
Marco 0.4171 0.5180 0.3957
Abril 0.3821 0.4482 0.3439
Maio 0.3169 0.5007 0.3069
Junho 0.3038 0.3457 0.3932
Julho 0.2958 0.2979 0.2991
Agosto 0.3002 0.2829 0.2878
Setembro 0.3271 0.2835 0.5133
Outubro 0.3732 0.3174 0.4284
Novembro 0.4555 0.4078 0.4145
Dezembro 0.4578 0.3537 0.3638
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As medidas de erro utilizadas para comparacdo do desempenho dos preditores
serdo: erro quadratico médio (MSE), erro absoluto médio (MAE) e eficiéncia relativa (RE).
Esta ultima é muito usual em trabalhos deste tipo, sendo largamente aplicada pelo setor

elétrico (Andrade, et al. 2012). As expressdoes matematicas destas métricas sao apresentadas

a seguir
1 Ns .

MSE =—"(x, - %, (5.2)

N, =

Ns
MAE =—>"|x, - %, (5.3)

Ns t=1
RE = MSE 5.4)

sendo &, aestimativa do desvio padrio calculado por (2.11).

O MAE ¢ uma medida que indica a média do afastamento de todos os valores
fornecidos pelos modelos e o valor observado, penalizando o erro de forma igual para todas
as amostras. J4 o MSE, que se baseia no erro ao quadrado, pondera mais fortemente erros
grandes, ou seja, penaliza mais uma previsdo com poucos erros grandes do que outra com
grande numero de erros pequenos. O MSE (ou a raiz do MSE) € a medida de acuricia mais

utilizada em previsdes de séries temporais (Morettin e Toloi 2006).

Os dados das séries foram divididos em: conjunto de treinamento, para calibracio
dos modelos; conjunto de testes, para avaliacdo dos resultados, e conjunto de validagdo,
necessario para ajuste da MLP e das ELMs. Como dito, estdo disponiveis 80 anos ou 960
amostras mensais entre os anos de 1931 e 2010. Dessa forma, foram escolhidos trés
periodos de testes distintos, cada um composto por 10 anos ou 120 amostras: de 1951 a
1960, de 1967 a 1976 e de 1977 a 1986. Esta selecao foi feita tendo em vista a obtengdo de
diferentes regimes, que compreendem um periodo de seca, um mediano e outro de cheias,
respectivamente. As amostras de validacdo foram, em todos os casos, providos pelos anos
entre 2001 e 2010 (10 anos), enquanto as amostras de treinamento foram compostas por

todas as amostras restantes (60 anos).
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E necessdrio notar que hd modelos, como o PAR, que ndo utilizam o conjunto de
validacdo. Todavia, como forma de darmos os mesmos subsidios aos preditores,
consideramos 0 mesmo conjunto de treinamento para todos os modelos.

5.2 Ajustes dos modelos de previsao

Os modelos de previsao discutidos ao longo deste documento foram ajustados para

as séries e periodos descritos. Sao eles:
i) modelo periddico auto-regressivo (PAR), ajustado via equagdes de Yule-Walker;

ii) rede neural perceptron de miultiplas camadas (MLP), treinada com o algoritmo gradiente

conjugado escalonado modificado;
iii) maquina de aprendizado extremo (ELM);
iv) rede de estado de eco (ESN).

As diversas arquiteturas de ESNs podem ser caracterizadas de acordo com os

diferentes fatores:

a) Quanto ao modelo de reservatorio de dindmicas:

- com reservatoério de Jaeger (2001) e um combinador linear (JAE-ESN);

- com reservatoério de (Ozturk, Xu e Principe 2007) e um combinador linear (OZT-ESN);
b) Quanto a camada de saida:

- PCA e filtro de Volterra — (JAE-PV-ESN) e (OZT-PV-ESN) (Boccato, Lopes, et al.
2011);

- ELM - JAE-ESN-ELM) e (OZT-ESN-ELM) (Butcher et al 2013).
O processo de validagdo cruzada foi aplicado como critério de parada no
treinamento das redes MLP. As ELMs foram ajustadas e passaram pelo processo de

regularizacdo com o mesmo conjunto de dados destinado a validagdo. Observe que as

ELMs que fazem papel de camada de saida de ESNs também foram regularizadas.

As redes munidas do PCA foram todas determinadas com a utilizagdo de duas

componentes principais, N,=2. A razdo para isto reside em resultados preliminares que
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mostraram que a inclusdo de mais componentes principais nao trouxe melhorias no

desempenho das redes.

Uma etapa primordial no ajuste de modelos de previsdo € definir quais sdo as suas
entradas mais relevantes. Como explanado no Capitulo 5, utilizamos a funcdo de
autocorrelacao parcial sob a proposta de Stedinger (2001) para otimiza¢do do modelo linear
PAR. No caso das redes neurais, o wrapper com funcio de avaliacdo baseada no minimo
MSE foi a opgio escolhida. E necessario salientar que o nimero méximo de entradas
permitido foi restrito a seis, seguindo o critério adotado pelo setor elétrico (Souza, Marcato,

et al. 2010).

No ajuste de redes neurais, é necessario definir ainda o nimero de neurdnios na
respectiva camada intermedidria, tarefa determinante no resultado final da previsdo. A
forma de escolha adotada neste trabalho foi avaliar o MSE de teste para cada nimero de
neurdnios definido no vetor N,, =[3,5,7,10,15,20,30,40,50,60,70,80,90,100,110,120]. A
Figura 5.4 exemplifica o processo realizado para a rede OZT-ESN-ELM para o més de
novembro da série de Emborcacdo, usado para teste os dados entre 1951 e 1960. Neste

caso, como € possivel verificar, optou-se por 7 neurdnios

0.81 T T T T T T T T T T T T T T T

080 B
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MSE Dessazonalizado

076 -
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1 1 1 1 1 I 1 1 1
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Nimero de Neurdnios

074 1 1 1 1 1 L

Figura 5.4 — Selecdo do nimero de neurénios
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O mesmo procedimento foi realizado para todas as redes. Na definicdo dos neurdnios das
ELMs que funcionam como cada de saida de ESN, o processo foi repetido para cada valor
presente no vetor Ny,, ou seja, fixou-se um certo nimero de neurdnios na ESN e otimizou-
se a ELM. A partir dai, variou-se o nimero de neurdonios da primeira e o processo € refeito.
Dessa forma, cada quantidade de neur6nios do respectivo reservatério de dindmicas terd

uma ELM diferente ajustada.

5.3 Testes computacionais - observacbées iniciais e
comportamento mensal

Os modelos de previsdo foram ajustados e executados 50 vezes, exceto o modelo
PAR, que, por ser deterministico, sempre apresenta o mesmo resultado para um mesmo
conjunto de dados. Os resultados estdo sumarizados nas subse¢des seguintes e separados
por periodo de testes. As tabelas contém os valores do MSE, MAE, RE e o desvio padrao
destas execucdes. Observe que, para cada més, € ajustado um modelo diferente, de forma

que o resultado da série completa serd a previsao dos 12 meses ordenados corretamente.

Cada série foi ajustada e predita para os horizontes de P=1, 3, 6 e 12 passos a frente.
A forma de previsdo para P>1 foi do tipo recursiva, na qual o ajuste € realizado para um
passo a frente e as previsdes para horizontes maiores do que este sdo realimentadas a
entrada do modelo fazendo papel de um dado real. Esta metodologia segue o receitudrio

adotado pelo Setor Elétrico Brasileiro (Ballini 2000).

O comportamento das previsdes mensais esteve proximo do esperado, ou seja, 0s
meses de cheia foram aqueles que acarretaram os maiores erros. Isto pode ser verificado
pela Figura 5.5, que apresenta a execu¢ao do modelo PAR e o grafico tipo box-plot das 50
simulacdes das redes MLP, ELM e JAE-ESN para o periodo de testes de 1967-76 da série
de Sobradinho. Percebe-se que os meses de janeiro a marc¢o apresentam maiores erros e

desvios padrao que os demais
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Figura 5.5-Box-plot para 50 execucoes de Furnas 67-76 (a) PAR, (b) MLP, (¢) ELM, (d) ESN Jaeger
Quanto ao horizonte de previsdo, nota-se um comportamento semelhante e
independente do numero de passos a frente. Sao raros os casos em que o desvio padrio de
janeiro ou fevereiro ndo sao maiores, assim como a média. A Figura 5.6 mostra os graficos
box-plot para 50 execugdes com a rede ELM, para a série de Furnas, com periodo de testes

67-76 e os variados valores de P.

Na execugdo em questdo, os desvios padrio para as séries completas foram:

a) P=1-2.8549e+03;
b) P=3-7.4437e+03;
c¢) P=6-5.8876e+03;
d) P=12-2.1210e+11.

Veja que, no dltimo caso, o desvio foi muito elevado, por conta de uma execucio
muito ruim do més de janeiro. Dessa forma, a Figura 5.7 (d) foi construida com 49

amostras e o desvio recalculado da série completa foi P=12 — 1.0258e+05.
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Figura 5.6 — Box-plot para 50 execucoes da rede ELM para Furnas 67-76 (a) P=1, (b) P =3, (c) P =6, (d)
P =12
Este tipo de comportamento foi verificado poucas vezes para as redes neurais
feedforward MLP e ELM. Outro exemplo ocorreu com a ELM para o més de janeiro de

Furnas 51-60 e P=12. Em duas execugdes, o erro foi extremamente elevado, como

mostrado abaixo:
Execucdo 1 — MSE janeiro = 9.9672e+12 — MSE série completa - 8.3060e+11;
Execugdo 2 - MSE janeiro = 6.9501e+15 — MSE série completa - 5.7917e+14.

A razdo para isto estd na aleatoriedade com que sdo gerados os coeficientes da
camada intermedidria. Os modelos podem estar sujeitos a uma combinagcdo de pesos
desfavordvel, ndo sendo possivel para a camada de saida linear (no caso da ELM)
minimizar o erro entre os sinais de saida e o desejado. No caso da MLP, deve-se considerar

a hipétese de o algoritmo de treinamento ter convergido para um minimo local ruim.
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Todavia, como dito, este comportamento € raro e, em todas as simulacdes, visto poucas

VEZES.

Se excluirmos estas duas execugdes, teremos o MSE de janeiro igual a 2.3962e+05,
com valores de erro préximos, como mostra o histograma das 48 execu¢des da ELM sem os

dois casos extremos citados:

ELM - Histograma

07 0.8 09 1 11 12 13 1.4
5
x 10

Figura 5.7 — Histograma ELM Furnas sem outliers

Apresentaremos agora os resultados computacionais separados por periodo de testes
avaliado e os diferentes horizontes de previsdo. Cada coluna de erro considera a série

completa e apresenta a média de 50 execucdes de cada rede neural.

5.4 Periodo 1951 a 1960

O periodo de 1951 a 1960 € conhecido por apresentar uma das maiores secas de
todo o historico disponivel das usinas brasileiras, sobretudo para Furnas e Sobradinho. A
Tabela 5.5 apresenta as respectivas médias e desvios padrao do periodo, enquanto a Tabela

5.6 mostra os resultados computacionais dos preditores para P=1.

Tabela 5.5 - Médias e Desvio Padroes periodo 51/60

Série Média( 1) D. Padrio (5)
FURNAS 51/60 788.2583 458.7726
EMBORCACAO 501.4333 376.2775
SOBRADINHO 2.4834e+03 1.6812e+03

Analisando os erros das previsdes, observa-se um comportamento recorrente em
estudos sobre séries de vazdes: em diversas ocasides, o preditor que apresenta 0 menor

z

MSE no dominio real nem sempre ¢ o melhor no dominio dessazonalizado. Na série
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Emborcacao, esta afirmacao fica evidente, uma vez que, enquanto a rede JAE-ESN foi a de
menor MSE real, a OZT-PV-ESN foi a melhor no espagco dessazonalizado. Embora seja
este ultimo dominio que o modelo efetivamente “enxerga”, o resultado final acaba sendo

degradado quando da reincorporacdo da componente sazonal.

Tabela 5.6 — Resultados de Previsio para 1 passo a frente (P =1)

Preditor RE Desvio Padrio MSE MAE MSE dessaz. MAE
PAR 0.4128 - 6.4077e+04  165.1262 0.2801 04118
MLP 0.3940 9.8238e+03 5.8366e+04  158.9450 0.2624 0.4007
" ELM 0.3900 3.8056e+03 5.7191e+04  154.7925 0.2603 0.3925
< JAE-ESN 0.3779 4.7705e+03 5.3696e+04 157.2884 0.2589 0.4105
é OZT-ESN 0.4011 4.9628e+03 6.0473e+04 161.3877 0.2772 0.4157
E JAE-PV-ESN 0.3927 2.1540e+03 5.7968e+04 159.4470 0.2657 0.4056
OZT-PV-ESN 0.4146 4.5174e+03 6.4638e+04 167.6837 0.2910 0.4249
JAE-ESN-ELM  0.4224 5.8381e+03 6.7086e+04 176.0160 0.3248 0.4567
OZT-ESN-ELLM__ 0.4578 8.5673e+03 7.8813e+04 187.6918 0.3729 0.4890
PAR 0.5917 - 4.6077e+04  126.6292 0.6231 0.5549

° MLP 0.5393 1.7453e+04 3.8284e+04 113.0414 0.4932 0.5051
'a ELM 0.5441 1.9182e+03 3.8966e+04 114.1961 0.5080 0.5137
< JAE-ESN 0.5234 2.1734e+03  3.6062¢+04 113.9533 0.4837 0.5162
a OZT-ESN 0.5528 3.7173e+03 4.0217e+04 116.9412 0.5149 0.5203
8 JAE-PV-ESN 0.5346 1.2780e+03 3.7621e+04 108.8454 0.4778 0.4838
> OZT-PV-ESN 0.5324 619.9087 3.7314e+04 111.0340 0.4777 0.4932
- JAE-ESN-ELM  0.5740 5.6233e+03 4.3369e+04 121.9824 0.5669 0.5513
OZT-ESN-ELM __ 0.5726 1.6166e+04 4.3157e+04  123.7026 0.5917 0.5666
PAR 0.4616 - 8.1778e+05 554.4859 0.3709 0.4400
MLP 0.4179 4.4735e+04 6.7030e+05 518.0475 0.2927 0.4084
% ELM 0.3955 5.1907e+04 6.0018e¢+05 476.5552 0.2795 0.3841
Z JAE-ESN 0.4100 4.1366e+04 6.4516e+05 515.1562 0.3038 0.4195
E: OZT-ESN 0.4253 5.5779e+04 6.9427e+05 528.6689 0.3274 0.4297
g JAE-PV-ESN 0.4106 2.5758e+04 6.4716e+05 526.6320 0.2975 0.4244
8 OZT-PV-ESN 0.4220 3.7783e+04 6.8332e+05 536.4513 0.3238 0.4404
JAE-ESN-ELM  0.4455 7.9978e+04 7.6183e+05 558.1521 0.3787 0.4671
OZT-ESN-ELM __ 0.4675 1.0524e+05 8.3892e¢+05  596.4406 0.4303 0.5107

Paralelamente a isto, ha também casos em que o melhor preditor em termos do MSE
nao coincide com o de menor MAE. Os resultados de Emborcagdo sdo novamente
elucidativos deste fato. Entretanto, interessa a este estudo avaliar a previsao como um todo,

e o0 MSE é a métrica mais comumente utilizada neste caso (Haykin 1997).

Para a série de Furnas, a JAE-ESN foi a estrutura que apresentou o menor MSE real
e dessazonalizado. A rede OZT-ESN e as mdquinas desorganizadas munidas de uma ELM
como camada de saida apresentaram erro mais elevado inclusive que o obtido via

metodologia linear. Por fim, a de menor MAE foi a ELM.

No caso da série de Emborcacdo, novamente a JAE-ESN foi a de melhor
desempenho geral no dominio real. Todavia, no dessazonalizado, a rede OZT-PV-ESN foi

a que apresentou menor MSE, enquanto a de menor MAE foi JAE-PV-ESN. Todas as redes
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neurais foram superiores ao modelo linear, embora as arquiteturas JAE-ESN-ELM e OZT-
ESN-ELM tenham apresentado resultados inferiores aos verificados para as redes

feedforward.

A série do posto de Sobradinho foi mais bem aproximada pela rede ELM em todas
as métricas de erro e dominios analisados. Apenas a OZT-ESN-ELM teve desempenho pior

que o modelo PAR.

Embora as estruturas com camadas de saida ndo lineares sejam ferramentas com
maior poder de processamento intrinseco, observa-se que a forma de abordagem proposta,
com separacdo de dados mensais, acarreta em um numero reduzido de amostras de
treinamento disponivel. Isto € observado diretamente em alguns resultados que ndo foram
aqui apresentados: em diversos momentos, o erro de treinamento destas redes € menor que
as demais abordagens, mas o MSE de teste acaba comprometido. Ou seja, a camada de
saida ndo-linear com a inser¢do da ELM suscita elevado poder de aproximagdo, mas, pelo
numero de amostras, isso nem sempre se reflete em capacidade de generalizagdo.
Notaremos este comportamento com alguma frequéncia nos resultados posteriores deste

trabalho.

Os graficos de uma execucdo dos preditores que apresentaram melhores resultados
no espaco real estdo sumarizados na Figura 5.8, juntamente com seus respectivos graficos

dessazonalizados.
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Figura 5.8 — Resultados melhores previsoes P=1, real e dessazonalizado — (a) Furnas, (b) Emborcacao,
(c) Sobradinho

A seguir, na Tabela 5.7, encontram-se os resultados computacionais para P=3. A
previsdo trés passos a frente para a série Furnas ndo apresentou uma relagdo direta entre
MSE real e dessazonalizado nem entre MSE e MAE. O preditor de menor MSE real foi a
OZT-ESN. As maquinas desorganizadas munidas de camadas de saida com filtro de
Volterra e ELM ndo conseguiram ser superiores as demais redes neurais. Entretanto, apenas

a OZT-ESN-ELM foi pior que o modelo linear.

J4 Emborcacdo teve a JAE-ESN com menores valores de MSE para o espaco real e

dessazonalizado e a OZT-ESN teve papel andlogo para o MAE. OZT-ESN-ELM e JAE-
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PV-ESN apresentaram resultados inferiores aos do modelo PAR, ao contrdrio das demais

redes neurais.

Tabela 5.7 — Resultados de previsdo para 3 passos a frente (P = 3)

Preditor RE Desvio MSE MAE MSE dessaz. MAE
PAR 0.5297 - 1.0549e+05 213.1960 0.4864 0.5452
MLP 0.4949 2.4415e+04 9.2097e+04 197.4613 0.4180 0.5058
0 ELM 0.4724 8.2522e+03 8.3915e+04 189.1057 0.3932 0.4889
< JAE-ESN 0.4697 6.3985e+03 8.2957e¢+04 188.0635 0.4109 0.4942
;24 OZT-ESN 0.4651 5.2999¢+03 8.1338e+04 191.8087 0.4070 0.5033
E JAE-PV-ESN 0.5026 7.5438e+03 9.4963e+04 201.2739 0.4542 0.5427
OZT-PV-ESN 0.5221 5.4531e+03 1.0249e+05 208.7898 0.4986 0.5613
JAE-ESN-ELM  0.5228 1.3580e+04 1.0279e+05 217.2946 0.5069 0.5662
OZT-ESN-ELM __ 0.5444  2.1380e+04 _ 1.1145e+05 223.3987 0.5404 0.5825
PAR 0.6539 - 5.6276e+04 134.2924 0.7700 0.6326
=) MLP 0.6350 9.5042e+03 5.3069¢+04 129.4318 0.6848 0.5969
15" ELM 0.5886 1.6533e+03 4.5605e+04 127.7468 0.6322 0.5984
5 JAE-ESN 0.5878 4.0043e+03 4.5481e+04 125.0703 0.6212 0.5814
~ OZT-ESN 0.5991 4.3585e+03 4.7250e+04 124.5593 0.6292 0.5810
g JAE-PV-ESN 0.6597 3.8918e+03 5.7282e¢+04 136.7967 0.7935 0.6537
= OZT-PV-ESN 0.6306 2.6683e+03 5.2335¢+04 133.4052 0.7436 0.6462
= JAE-ESN-ELM  0.6333 4.7380e+03 5.2797e+04 132.7965 0.7093 0.6260
OZT-ESN-ELM  0.6564 2.1019e+04 5.6721e+04 137.9189 0.7611 0.6442
PAR 0.5649 - 1.2245e+06  707.9950 0.5861 0.5986
o MLP 0.5216 1.1160e+05 1.0443e+06 626.0565 0.4819 0.5244
o= ELM 0.5181 6.2819¢+04 1.0301e+06 640.1818 0.4350 0.5069
E JAE-ESN 0.4828 1.8790e+05 8.9462e+05 603.6756 0.4622 0.5138
9,: OZT-ESN 0.5285 1.0224e+05 1.0718e+06 664.5329 0.5288 0.5556
E‘n JAE-PV-ESN 0.5785 5.6205e+04 1.2844e+06 719.8115 0.5803 0.5919
Qo OZT-PV-ESN 0.5847 4.3560e+04 1.3121e+06 728.8818 0.6314 0.6167
“ JAE-ESN-ELM  0.5545 2.6936e+05 1.1802e+06 657.4957 0.5913 0.5610
OZT-ESN-ELM 0.5708 1.3503e+05 1.2506e+06 711.6941 0.6287 0.5968

Sobradinho teve novamente a JAE-ESN com melhor MSE e também com o menor
MAE no espago real. No dominio dessazonalizado, o menor valor foi o da ELM. As redes

com filtro de Volterra foram as que apresentaram os erros mais elevados.

As evolugdes temporais dos melhores resultados para cada série no dominio real e

dessazonalizado sdo apresentadas na Figura 5.9.
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Figura 5.9 — Resultados melhores previsoes P=3, real e dessazonalizado — (a) Furnas, (b) Emborcacio,

Os resultados das simulagdes para o horizonte de 6 passos a frente estdo

2l
Jan/!

!
1951 Jan/1952

sumarizados na Tabela 5.8.

Os resultados computacionais para P=6 foram, em todos os casos, superiores para a
arquitetura ELM em termos do MSE real e do dessazonalizado. Em Emborcacdo, a OZT-

ELM apresentou melhor MAE, enquanto, em Sobradinho, isso ocorre para a JAE-ESN.

Nota-se que, em Furnas e Sobradinho, as redes ESN munidas da ELM tiveram

resultados inferiores ao obtido para o modelo PAR. Em Emborcagdo, este fato foi

1 ! 1
Jan/1955  Jan/1956  Jan/1957

Meses

Il 1
Jan/1953  Jan/1954

©

(¢) Sobradinho

verificado apenas para a OZT-ESN-ELM.
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Tabela 5.8 - Resultados de Previsao para 6 passos a frente (P = 6)

Preditor RE Desvio Padrio MSE MAE MSE dessaz. MAE dessaz.
PAR 0.5575 - 1.1685e+05 234.5016 0.5954 0.6269
MLP 0.5439 5.9307e+04 1.1122e+05 216.8192 0.4925 0.5574
” ELM 0.4981 7.0141e+03 9.3266e+04 210.7465 0.4873 0.5710
< JAE-ESN 0.5051 5.8105e+03 9.5920e+04 217.0526 0.4875 0.5868
é OZT-ESN 0.5119 2.2235e+04  9.8537e+04 215.4724 0.4934 0.5795
E JAE-PV-ESN 0.5179 9.9187e+03 1.0085e+05 216.3331 0.5421 0.5902
OZT-PV-ESN 0.5248  4.3342¢+03 1.0353e+05 216.7608 0.5178 0.5814
JAE-ESN-ELM  0.5570 1.4150e+04 1.1668e+05 234.9199 0.5982 0.6348
OZT-ESN-ELM _ 0.5647 1.5365e+04 1.1991e+05  240.8781 0.6098 0.6489
PAR 0.6789 - 6.0665e+04  145.2065 0.9157 0.7139
° MLP 0.6648 2.1787e+03 5.8174e+04 141.1820 0.8650 0.7098
la ELM 0.6091 1.7465e+03 4.8838e+04 136.6635 0.7545 0.6753
< JAE-ESN 0.6452  2.4243e+03 5.4800e+04  135.4325 0.8070 0.6698
éé OZT-ESN 0.6479 3.8425e+03 5.5247e+04  135.3472 0.8063 0.6585
8 JAE-PV-ESN 0.6628 3.4059e+03 5.7819e+04 139.4214 0.8480 0.6944
E OZT-PV-ESN 0.6548 1.2107e+03 5.6434e+04 141.6630 0.8394 0.7033
JAE-ESN-ELM 0.6686  7.8601e+03 5.8840e+04  141.7245 0.8728 0.6987
OZT-ESN-ELM _ 0.6986 1.5583e+04  6.4247e+04  149.2522 0.9548 0.7297
PAR 0.5741 - 1.2650e+06  753.5039 0.7689 0.6929
MLP 0.5712  7.9364e+04 1.2519e+06  719.1340 0.6843 0.6372
% ELM 0.5487  4.9575e+04 1.1554e+06 720.5922 0.6375 0.6392
Z JAE-ESN 0.5533 3.1145e+04 1.1749e+06  700.6872 0.6506 0.6203
E: OZT-ESN 0.5526  4.5222e+04 1.1719e4+06  698.2706 0.6768 0.6259
g JAE-PV-ESN 0.6544 1.7882e+06 1.6433e+06 802.8963 0.8136 0.6970
8 OZT-PV-ESN 0.5751 6.0021e+05 1.2691e+06  736.0158 0.7505 0.6737
JAE-ESN-ELM  0.5897 1.7975e+05 1.3348e+06  729.9462 0.7205 0.6504
OZT-ESN-ELM__ 0.6110  2.2679e+05 1.4331e+06  756.6507 0.7739 0.6652

No caso de Sobradinho, a JAE-PV-ESN apresentou um erro muito superior que os
dos demais, ocorrendo o mesmo para desvio padrdo. Isso se deve ao comportamento
discutido na secdo anterior, no qual duas das execucdes no més de novembro apresentaram

MSE duas ordens de grandeza superiores a média.

As previsdes dos melhores que apresentaram menor MSE real sdio mostradas na

Figura 5.10.
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Figura 5.10 — Resultados melhores previsoes P=6, real e dessazonalizado — (a) Furnas, (b) Emborcacao,
(¢) Sobradinho

Finalmente, para o horizonte de 12 passos a frente, os resultados das simulacdes

estdao na Tabela 5.9.

Na previsdo com P=12, apenas em Furnas nido houve correspondéncia quanto aos
menores MSE e MAE, os quais foram obtidos pelas MD’s JAE-ESN e ELM,
respectivamente. O melhor MSE dessazonalizado também foi alcancado pela ESN de
Jaeger. O interessante é que, apesar disso, o desvio padrao da ELM foi bastante elevado,
fato que utilizamos como exemplo na subsecdo anterior. O comportamento geral visto nas

previsoes dos demais horizontes estudados se manteve, com as ESNs com a ELM como
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camada de saida tendo piores resultados que os modelos lineares. Neste caso, as ESNs com
filtro de Volterra acabaram por ter erros maiores que suas versdes mais simples e que a

ELM.

Tabela 5.9- Resultados de Previsiao para 12 passos a frente (P = 12)

Preditor RE Desvio Padrio MSE MAE MSE dessaz. MAE dessaz.
PAR 0.5591 - 1.1751e+05 238.9580 0.6042 0.6477
MLP 0.5323 3.4164e+04 1.0653e+05 218.8894 0.5190 0.5840
” ELM 0.4893 8.1905e+13 9.0010e+04  205.8100 0.5065 0.5675
< JAE-ESN 0.4826  7.2450e+03 8.7553e+04  208.3242 0.4645 0.5697
E OZT-ESN 0.4893 5.6870e+03 8.9999¢+04 213.9805 0.4949 0.5913
E JAE-PV-ESN 0.5219 6.2767e+03 1.0241e+05 228.0470 0.6238 0.6495
OZT-PV-ESN 0.5411 2.9068e+03 1.1008e+05 231.5001 0.5896 0.6393
JAE-ESN-ELM  0.5607 2.1975e+04 1.1821e+05 237.4941 0.6181 0.6451
OZT-ESN-ELM __ 0.5706 ___2.0754e+04 1.2242e+05  244.8457 0.6663 0.6741
PAR 0.6955 - 6.3676e+04  154.7175 1.2147 0.8265
° MLP 0.6661 7.6614e+03 5.8405e+04 149.1752 0.9600 0.7607
la ELM 0.6430  3.7008e+04  5.4428e+04 144.9070 0.9218 0.7503
< JAE-ESN 0.6331 3.9325e+03 5.2751e+04 133.6270 0.9020 0.6978
éé OZT-ESN 0.6512  3.0503e+03 5.5822e+04  138.5620 0.9609 0.7259
8 JAE-PV-ESN 0.6325 2.1055e+03 5.2662e+04  141.4995 0.9396 0.7428
= OZT-PV-ESN 0.6502  6.2774e+03 5.5655e+04  142.6957 0.9853 0.7535
= JAE-ESN-ELM  0.6903 7.2494e+03 6.2725e+04 151.7704 1.0125 0.7694
OZT-ESN-ELM__ 0.7199 1.6028e+04  6.8223e+04  155.5377 1.1418 0.7965
PAR 0.5788 - 1.2857e+06 789.4146 1.0262 0.7909
MLP 0.5471 1.4824e+05 1.1488e+06  724.3030 0.7657 0.6955
g ELM 0.5267 1.8965e+06 1.0645¢+06 682.3870 0.7058 0.6575
Z JAE-ESN 0.5455 6.0187e+04 1.1420e+06  709.5978 0.8548 0.7145
91 OZT-ESN 0.5437 1.0949e+05 1.1345e+06  705.5581 0.8300 0.7072
ﬁ JAE-PV-ESN 0.5584  3.1120e+04 1.1968e+06 776.0708 1.1464 0.8376
8 OZT-PV-ESN 0.5527  4.1870e+04 1.1722e+06  744.7203 0.9462 0.7642
JAE-ESN-ELM 0.6171 1.5817e+05 1.4618e+06 801.4469 0.9671 0.7686
OZT-ESN-ELM__ 0.6145 1.7998e+05 1.4493e+06  800.9222 1.0287 0.7915

A série de Emborcacdo foi mais bem modelada pela JAE-ESN. Aqui, apenas OZT-
ESN-ELM foi pior que o modelo PAR, embora JAE-ESN-ELM tenha alcangado

desempenho parecido, inferior a todas as demais metodologias.

Para a usina de Sobradinho, a ELM foi sempre superior, embora seu desvio padrao
tenha sido bastante elevado. Outra vez as ESNs com ELM na camada de saida tiveram

resultados piores. Os resultados dos melhores preditores estdao na Figura 5.11.

Os resultados finais em termos do MSE real discutidos neste topico estdo
sumarizados por meio de graficos de barras na Figura 5.11. Esta forma de apresentacdo nos
dd uma representacdo visual muito conveniente, que auxilia na comparacdo entre os

resultados alcancado pelos modelos.
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Figura 5.11 — Resultados melhores previsoes P=12, real e dessazonalizado — (a) Furnas, (b)
Emborcacao, (¢) Sobradinho
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Como esperado, a medida que o horizonte de previsdo cresce, a tendéncia geral dos
modelos é de apresentarem piora no desempenho. Este fato € também perceptivel ao
observar-se as Figuras 5.8 a 5.11 quanto mais elevado for o horizonte, menos os modelos
conseguem dar respostas com valores proximos aos desejados. Este comportamento estd
dentro do esperado em estudos de séries temporais, j4 que a dependéncia entre as amostras
diminui a medida que o horizonte se eleva (Ballini 2000). Além disso, devido ao uso de
previsdo recursiva, cada dado reinserido na entrada do modelo ja acumula um certo nivel de

erro que pode deteriorar progressivamente o resultado final.

Um comportamento esperado e verificado é que, quanto mais elevada for a média de
longo termo da série, maior serd o valor do MSE de previsdo. Dessa forma, os erros de

Sobradinho superam os de Furnas e estes, por conseguinte, os de Emborcacao.

Na Figura 5.12, nota-se que, em geral, as duas primeiras e as duas ultimas barras
tendem a serem maiores, pois os erros do modelo PAR, da MLP e das ESNs com ELM
como camada de saida quase sempre se apresentam menos satisfatorios. No caso geral, a
ELM e a ESN de Jaeger se revezam como os melhores preditores: dos 12 casos
apresentados, 6 tiveram a JAE-ESN e 5 a ELM com menor MSE real. A comparagao dos
desempenhos dos reservatorios de dinamicas, para este periodo, foi favordavel ao de Jaeger,

independentemente da camada de saida utilizada.

Logo, como visto, a inser¢do de uma camada de saida ndo-linear, para o periodo
51/60 e com apenas 60 mostras de treinamento, ndo significou uma maior capacidade de

generalizacdo por parte das ESNs.

5.5 Periodo 1967 a 1976

O periodo 67-76 € considerado mediano, pois sua média é proxima ao valor

calculado para o histérico completo, como mostra a Tabela 5.10.

Tabela 5.10 - Médias e Desvio Padrdes periodo 67/76

Série Média( ;1) D. Padrio (&)
FURNAS 67/76 830.5083 504.7150
EMBORCACAO 67/76 431.8083 305.5643
SOBRADINHO 67/76 2.3768e+03 1.5056e+03
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Veja que a média dos 10 anos de Emborcacdo é menor que em 51-60 por conta da
seca de 1970, que derrubou a média do conjunto. Todavia, optou-se por classificar este
periodo ainda como mediano, levando em consideragdo o comportamento geral das vazoes

da amostra.

A Tabela 5.11 mostra os resultados computacionais para P=1.

Tabela 5.11- Resultados de Previsdao para 1 passo a frente (P =1)

Preditor RE Desvio Padrio MSE MAE MSE dessaz. MAE
PAR 0.4565 - 7.8342e+04 190.5114 0.4143 0.5070
MLP 0.4351 7.7576e+03 7.1185e+04 174.0230 0.3515 0.4568
" ELM 0.4287 2.9794e+03 6.9085e+04 176.3235 0.3644 0.4702
< JAE-ESN 0.4285 5.1046e+03 6.9031e+04 170.0647 0.3631 0.4526
E OZT-ESN 0.4310  4.8942¢+03 6.9845e+04 176.2148 0.3705 0.4719
E JAE-PV-ESN 0.4185 1.4689¢e+03 6.5847e+04 166.3378 0.3199 0.4355
OZT-PV-ESN 0.4456 1.5635e+03 7.4662e+04 178.5705 0.3645 0.4676
JAE-ESN-ELM  0.4753 5.8141e+03 8.4952e+04 187.9114 0.4106 0.4908
OZT-ESN-ELM__ 0.4823 1.1250e+04 8.7485¢+04  197.3610 0.4452 0.5267
PAR 0.4855 - 3.1025e+04 108.8272 0.4808 0.4822
o MLP 0.4380  2.8024e+03 2.5254e+04  99.8008 0.4073 0.4490
la ELM 0.4848 1.3688e+03 3.0932e+04 111.9879 0.4507 0.4938
< JAE-ESN 0.4329 2.4208e+03 2.4669¢+04  99.4125 0.4312 0.4641
8 OZT-ESN 0.4495 2.5421e+03 2.6598e+04 104.6349 0.4572 0.4939
g JAE-PV-ESN 0.4495 839.6897 2.6597e+04 103.5376 0.4277 0.4647
= OZT-PV-ESN 0.4590 1.6730e+03 2.7727e+04  104.2252 0.4478 0.4754
= JAE-ESN-ELM  0.4823 5.0217e+03 3.0620e+04 111.2973 0.4810 0.5045
OZT-ESN-ELM  0.5074  5.3169e+03 3.3884e+04  120.8294 0.5524 0.5634
PAR 0.4194 - 6.7514e+05 510.5354 0.3857 0.4339
o MLP 0.4258 2.0069e+05 6.9587e+05 531.1863 0.3950 0.4464
) ELM 0.4133 4.6364e+04 6.5546e+05 500.6412 0.3466 0.4177
E JAE-ESN 0.4118 5.9698e+04 6.5064e+05 505.3692 0.3926 0.4466
9,5 OZT-ESN 0.4262  5.9549¢+04 6.9702e+05 538.7252 0.4278 0.4772
% JAE-PV-ESN 0.3999 5.0818e+04 6.1378e+05 488.6399 0.3651 0.4205
=] OZT-PV-ESN 0.4144 1.6047e+04 6.5901e+05 516.0482 0.3812 0.4415
@ JAE-ESN-ELM  0.4546 1.1941e+05 7.9329e+05 565.7017 0.4323 0.4738
OZT-ESN-ELM _ 0.4867 1.0923e+05 9.0940e+05  605.3936 0.4847 0.5084

O periodo 67-76 possui vazao média maior que o de 51-60, de forma que as
medidas de erro também terdo valor mais elevado. No caso do posto de Furnas, a ESN de
Jaeger com filtro de Volterra apresentou os menores valores de MAE, MSE real e MSE
dessazonalizado. Como tem sido frequente, as ESNs com ELM tiveram desempenho

inferior ao do modelo PAR, ao contrario das demais redes neurais.

Ja a série de Emborcacdo teve como melhor preditor em termos do MSE real a JAE-
ESN, assim como em termos do MAE. Neste caso, a MLP apresentou menor MSE
dessazonalizado. Apenas a ESN de Ozturk com a ELM como camada de saida teve
desempenho inferior ao modelo PAR. A rede JAE-ESN-ELM obteve melhor valor de erro
que a ELM no espaco real.
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As previsdes da usina de Sobradinho tiveram melhores MAE e MSE real para o
modelo JAE-PV-ESN, da mesma forma que as de Furnas. Vé-se que a ELM foi o modelo
de MSE dessazonalizado mais reduzido, além da observacdo constante de que as ELM-

ESN’s foram as de pior desempenho.

A Figura 5.13 mostra uma execu¢do dos melhores preditores.

—#— Previsto
—— Real

Fumas
3500 T T T T T

3000

2500

2000

Vazio (m3fs)

1500

1000

500

olt 1 | ! I I 1 ! ! I
Janf1967  Janf1968  Jan/1969  Jan/1970  JanA1971  Janf1972  Jan/1973  Jan/1974  Jan/1975  Jan/1976 Dez/1976
Meses

Furnas
4m T T T T T T

—+— Previsto
—— Real

v

o

Vazéo dessazonalizada

i A u\,“ e
J\t*‘ { i””

3l I I I I I I | | 1
Janf1967  Jan/1968  Janf1969  Jan/1970  Jan/1971  Janf1972  Jan1973  Jan/1974  Jan/1975  Jan/1976 Dez/1976
Meses

()

124



Emborcagéo

| |
1000' } 4
, !
: ] | ‘ T
; | | | [l ] BN
ST A
\\“ \ 1 ! ‘! J ‘f‘ ,‘! ‘v \ i

ol 1 1 1
Jan/1967  Jan/1968  Jan/1969  Jan/1970

I I I
Janf1971  Janf1972  Jan/1973
Meses

Emborcagdo

!
Jan/1974

1
Jan/1975

1
Jan/1976  Dez/1976

Vazéo Dessazonalizada

3l I
Jaan/‘}BB7 Jan/1968

L L
Jan/1969  Jan/1970

1 1 L L 1 1
Janf1971  Janf1972  Jan1973  Janf1974  Janf1975  Janf1976 Dez/1976

Meses

(b)

125



Sobradinho
7000 T T T T T T T T

—+— Previsto

—=—Real

6000 (- B

5000 =

.. 4000 a

Vazdio (m3fs

3000 (-

2000 il

1000 - -

ol | ! ! ! ! | ! Il |
Jan/1967  Jan1968  Jan/1969  Jan/1970  Jan/1971  Jan/1972  Jan/1973  Jan/1974  Janf1975  Jan/1976 Dez/1976

Meses
Sobradinho
3m T T T T T T T T
—+— Previsto
v Real

Vazdo dessazonalizada

3l 1 1 | | | ! ! ! |
Janf1967  Jan/1968  Jan/1969  Janf1970  Jan/1971  Janf1972  Janf1973  Jan/1974  Jan/1975  Jan/1976 Dez/1976
Meses

©

Figura 5.13 — Resultados melhores previsoes P=1, real e dessazonalizado — (a) Furnas, (b) Emborcacao,
(¢) Sobradinho
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A tabela a seguir apresenta os resultados para trés passos a frente.

Tabela 5.12 - Resultados de Previsao para 3 passos a frente (P = 3)

Preditor RE Desvio Padrio MSE MAE MSE dessaz. MAE
PAR 0.5707 - 1.2245e+05 233.4257 0.6716 0.6254
MLP 0.5530 9.1460e+03 1.1498e+05 224.5139 0.6316 0.6049

i ELM 0.5575 5.9955e+03 1.1684e+05 228.1373 0.6443 0.6081
< JAE-ESN 0.5181 9.4228e+03 1.0092¢+05 214.4908 0.5614 0.5813
é OZT-ESN 0.5365 7.9858e+03 1.0820e+05 220.3177 0.6039 0.5907
E JAE-PV-ESN 0.5574 4.9147e+03 1.1680e+05 228.6123 0.7002 0.6331
OZT-PV-ESN 0.5591 1.9620e+04 1.1753e+05 229.2833 0.7085 0.6276
JAE-ESN-ELM  0.5884 1.6708e+04 1.3017e+05 239.3657 0.7163 0.6414
OZT-ESN-ELLM___ 0.5927 1.0208e+04 1.3211e+05  242.5528 0.7311 0.6485
PAR 0.6258 - 5.1556e+04 144.4390 0.7169 0.6297
° MLP 0.5758 2.7448e+03 4.3640e+04 137.8521 0.6930 0.6195
'a ELM 0.5914 2.9567e+03 4.6045e+04  140.0540 0.6911 0.6164
< JAE-ESN 0.5540 3.3183e+03 4.0400e+04 126.7546 0.6198 0.5779
E OZT-ESN 0.5752 2.2615e+03 4.3551e+04 129.6751 0.6475 0.5988
8 JAE-PV-ESN 0.6070 1.4650e+03 4.8502e+04  145.2032 0.6810 0.6241
E OZT-PV-ESN 0.6219 938.0958 5.0906e+04  147.2547 0.7441 0.6540
JAE-ESN-ELM  0.6167 6.8820e+03 5.0053e+04 144.1750 0.7450 0.6523
OZT-ESN-ELM  0.6340 1.2794e+04 5.2915e+04  146.5553 0.8029 0.6796
PAR 0.5843 - 1.3102e+06  731.1136 0.6125 0.5854

MLP 0.5030 2.2249e+05 9.7111e+05 660.3110 0.5445 0.5543
% ELM 0.4588 8.1461e+04 8.0781e+05 584.3865 0.4416 0.4976
Z JAE-ESN 0.5119 3.5938e+04 1.0057e+06  657.4412 0.5395 0.5545
E: OZT-ESN 0.5266 3.7422e+04 1.0642e+06 676.3620 0.5835 0.5717
g JAE-PV-ESN 0.6138 3.3002e+04 1.4458e+06 758.9534 0.6791 0.6246
8 OZT-PV-ESN 0.6147 1.3576e+05 1.4502e+06 763.0174 0.6958 0.6216
JAE-ESN-ELM  0.5534 1.1941e+05 1.1754e+06  694.8062 0.5968 0.5778
OZT-ESN-ELM __ 0.5657 1.7766e+05 1.2282e+06  707.5805 0.6332 0.5961

Para P=3, todas as métricas de erro analisadas, em casa usina, foram obtidas com o
mesmo preditor. No caso de Furnas e Emborcacdo, o modelo mais adequado foi a JAE-
ESN, enquanto, em Sobradinho, foi a ELM. Para Furnas, inclusive, as ESNs foram
substancialmente melhores, enquanto as redes com a ELM na camada de saida continuaram

ndo se mostrando adequadas.

Em Emborcagdo, a OZT-ESN-ELM foi pior que o modelo PAR, que, por sua vez,
teve desempenho inferior aos de todas as outras abordagens. Em Sobradinho, apenas as
redes feedforward apresentaram erros inferiores a ordem de 10°. Diferentemente dos casos
mostrados até agora, as redes com filtro de Volterra foram as que apresentaram piores
resultados, inferiores até aos do modelo PAR, ao contririo das redes com ELM como

camada de saida.

Na Figura 5.14 encontra-se uma realiza¢do dos melhores modelos.
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Na Tabela 5.13, estdo sumarizados os resultados para P=6.

Tabela 5.13- Resultados de Previsao para 6 passos a frente (P = 6)

Preditor RE Desvio Padrio MSE MAE MSE dessaz. MAE dessaz.
PAR 0.6055 - 1.3785e+05 257.2921 0.9549 0.7241
MLP 0.5967 7.2229e+03 1.3388e+05 252.5452 0.8293 0.7021
” ELM 0.5954  3.3637e¢+03 1.3330e+05 255.0956 0.8481 0.7245
< JAE-ESN 0.5513 4.6520e+03 1.1427e+05 234.9232 0.7800 0.6811
é OZT-ESN 0.5399 5.2760e+03 1.0958e+05 234.9134 0.7611 0.6845
E JAE-PV-ESN 0.5884  4.6699¢+03 1.3017e+05 249.1542 0.8817 0.7231
OZT-PV-ESN 0.5865 4.4359e+03 1.2931e+05 255.4993 0.9012 0.7416
JAE-ESN-ELM 0.6192 1.4879e+04 1.4416e+05 261.9979 0.9587 0.7401
OZT-ESN-ELM_ 0.6164 1.8359e+04 1.4288e+05  262.0502 0.9496 0.7466
PAR 0.6281 - 5.1922e+04  155.2827 0.9363 0.7623
° MLP 0.5873 3.6464e+03 4.5404e+04  145.1699 0.8371 0.7064
'a ELM 0.5831 2.8734e+03 4.4753e+04 143.4166 0.8095 0.6967
s JAE-ESN 0.5488 2.6868e+03 3.9638e+04 130.7935 0.6940 0.6463
~ OZT-ESN 0.5477 3.5810e+03 3.9481e+04 133.8498 0.7388 0.6717
8 JAE-PV-ESN 0.6516  4.2740e+03 5.5880e+04 160.4752 0.8882 0.7550
E OZT-PV-ESN 0.6410  3.9290e+03 5.4084e+04 157.7922 0.8716 0.7486
JAE-ESN-ELM 0.6206  7.4749e+03 5.0698e+04 150.4811 0.9089 0.7409
OZT-ESN-ELM_ 0.6436  2.0295e+04  5.4524e+04  158.4530 0.9916 0.7842
PAR 0.5602 - 1.2042e+06  734.4576 0.7170 0.6439
MLP 0.4996 1.2383e+05 9.5782e+05 637.3148 0.5413 0.5615
% ELM 0.4872  3.7913e+04  9.1077e+05 621.3228 0.5169 0.5462
Z JAE-ESN 0.4726 1.1265e+05 8.5712e+05 595.4681 0.5210 0.5410
E: OZT-ESN 0.4735 1.2474e+05 8.6054e+05 599.0889 0.5302 0.5447
g JAE-PV-ESN 0.5069  4.4003e+04  9.8620e+05 665.8535 0.6281 0.6261
8 OZT-PV-ESN 0.5228 3.2350e+04 1.0488e+06 678.6323 0.6230 0.6113
JAE-ESN-ELM  0.5413 1.9521e+05 1.1248e+06  683.1421 0.6304 0.5989
OZT-ESN-ELM__ 0.5790  2.4618e+05 1.2867e+06  727.3206 0.7015 0.6375

O desempenho computacional associado a usina de Furnas para esse horizonte de
previsao teve como melhor representante a rede de estado de eco de Ozturk et al. para todas
as métricas de erro. Em Emborcacdo, esse fato se repetiu para o MSE real, mas, para os
MAE e MSE dessazonalizados, o desempenho foi favoravel a rede JAE-ESN. Chama a
atencdo o fato de que as ESNs com camadas de saida ndo-lineares foram piores que o

modelo PAR, a excecdo de JAE-ESN-ELM.

Para o posto de Sobradinho, a JAE-ESN foi a rede de menor MSE real sendo este,
muito proximo ao da OZT-ESN. O menor MSE dessazonalizado foi o da ELM. Apenas a
OZT-ESN-ELM nao superou o modelo linear.
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Por fim, na Tabela 5.14, encontram-se os resultados para o horizonte de 12 passos a

frente.
Tabela 5.14 - Resultados de Previsdo para 12 passos a frente (P = 12)
Preditor RE Desvio Padrao MSE MAE MSE dessaz. MAE dessaz.

PAR 0.6063 - 1.3821e+05 266.1884 1.0348 0.7959
MLP 0.6064 1.4392e+04  1.3825e+05 262.8031 0.9018 0.7534
" ELM 0.5913 3.4498e+04 1.3147e+05 257.7447 0.8806 0.7464
< JAE-ESN 0.5609 6.5401e+03  1.1829e+05 246.3835 0.8781 0.7258
é OZT-ESN 0.5657 4.8424e+03 1.2032e+05 251.2755 0.8766 0.7425
E JAE-PV-ESN 0.6036 2.2038e+04  1.3700e+05 265.0567 1.0347 0.7951
OZT-PV-ESN 0.5956 9.3584e+03 1.3336e+05 256.2689 0.9047 0.7500
JAE-ESN-ELM  0.6214 1.6315e+04 1.4519e+05 271.5560 1.0098 0.7886
OZT-ESN-ELLM __ 0.6385 1.7760e+04  1.5329e+05 281.4755 1.0916 0.8283
PAR 0.6384 - 5.3652e+04 165.1184 1.1667 0.8770
o MLP 0.6556 9.4870e+03  5.6580e+04 161.0389 1.0196 0.8194
lé ELM 0.6056 2.4096e+05  4.8275e+04 155.9140 1.0064 0.8185
< JAE-ESN 0.5428 3.0098e+03  3.8788e+04 138.6305 0.8870 0.7581
2 OZT-ESN 0.5352 2.5049e+03  3.7700e+04 136.6428 0.8969 0.7498
8 JAE-PV-ESN 0.6572 2.4460e+03  5.6850e+04 162.4813 1.0615 0.8319
% OZT-PV-ESN 0.6498 3.9429e+03  5.5584e+04  164.3458 1.0961 0.8616
JAE-ESN-ELM  0.6406 7.1236e+03  5.4010e+04 161.7358 1.1031 0.8451
OZT-ESN-ELM __ 0.6490 1.3691e+04  5.5439e+04  162.3824 1.1853 0.8643
PAR 0.5526 - 1.1718e+06  742.0075 0.6817 0.6811
MLP 0.4837 1.0664e+05  8.9782e+05 629.8880 0.5881 0.5968
g ELM 0.4880 5.4821e+04  9.1404e+05 617.2839 0.5312 0.5688
Z JAE-ESN 0.4603 1.1078e+05  8.1325e+05 596.4277 0.5712 0.5862
i OZT-ESN 0.4344 1.5468e+05  7.2407e+05 568.8259 0.5351 0.5734
g JAE-PV-ESN 0.4888 4.5997e+04  9.1701e+05 634.8431 0.6408 0.6254
8 OZT-PV-ESN 0.5120 5.2913e+04  1.0061e+06 671.7733 0.7047 0.6683
JAE-ESN-ELM  0.5532 1.9660e+05 1.1745e+06 691.5639 0.6823 0.6377
OZT-ESN-ELM ___ 0.6031 2.9958e+05 1.3960e+06  762.2304 0.7665 0.6855

Na previsdo de P=12 do periodo 67-76, as maquinas desorganizadas do tipo rede de
estados de eco, nas versdes com combinador linear como camada de saida, foram as mais
consistentes em termos de desempenho e erro. Para a série de Furnas, JAE-ESN foi a de
menor MSE real e MAE, enquanto o MSE dessazonalizado de menor magnitude foi obtido
pela OZT-ESN. O comportamento inverso foi notado em Emborcacdo, na qual OZT-ESN
teve menores MSE e MAE reais e JAE-ESN o menor MSE dessazonalizado. Resultados
parecidos foram observados para a série de Sobradinho, com o adendo de que a ELM foi a

de menor MSE dessazonalizado.

Observa-se que, para as duas primeiras séries, além das arquiteturas com ELM
como camada de saida, a MLP também foi inferior ao modelo linear no tocante ao MSE
real. Para a série de Emborcacao, isso também ocorre com os modelos de ESN com filtro
de Volterra. Novamente, apresentamos uma execu¢do dos melhores preditores na Figura

5.16
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Figura 5.16 — Resultados melhores previsoes P=12, real e dessazonalizado — (a) Furnas, (b)
Emborcacao, (¢) Sobradinho

O gréafico em barras que resume o comportamento geral dos modelos de previsao

para o periodo 1967 a 1976 € apresentado na Figura 5.17.

138



Fumas

[ |
|| N JAE-ESN-ELM
I OZT-ESNELM — o il
10— =1
o
2 I“
P=3 P=6
Horizonte de Previséo
(a)
210 Emborcagéo
[__JuaE-PV-ESN
[ ozT-PV-ESN
I AE-ESN-ELM
I O7T-ESN-ELM -
T : — i | .
| III
o]
=
2
1
0
P=1 P=3
Horizonte de Previsdo
15210 Sobradinho
[C__JuAE-PV-ESN
[ O7T-PV-ESN
I AE-ESN-ELM
I O7T-ESN-ELM e—s
w
o]
5 | m
. P=1 P=3 P=6

Horizonte de Previséio

(©)
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Os gréficos permitem observar que o comportamento do erro de previsdo foi, em
certa medida, préximo aquele observado no periodo anterior de 51-60, com a ESN de

Jaeger obtendo menores erros em 5 casos e a ESN de Ozturk et al. em 4 casos.

A diferenca é que os modelos de ESN munidos do filtro de Volterra chegaram a ser
piores que os modelos com a ELM em 4 casos. Por outro lado, em 2 casos, a JAE-PV-ESN
alcancou os melhores resultados dentre todos os preditores, para P=1 nas séries de Furnas e
Emborcacdo. Mesmo assim, em geral, as barras relativas ao modelo PAR, MLP e ESNs

com ELM foram as que apresentaram MSE real mais elevado.

A seguir apresentaremos o ultimo periodo que foi objeto de estudo deste trabalho.

5.6 Periodo 1977 a 1986

O periodo compreendido entre 1977 e 1986 € muito utilizado em estudos de
previsdo de vazdes, pois, entre estes anos, registram-se volumes muito elevados, de forma
que os erros de previsdo sdo normalmente mais altos. Da mesma forma, € ainda mais dificil
para os modelos alcangar os picos dos meses de cheia, o que degrada ainda mais o resultado
final de qualquer modelo e torna este periodo bastante desafiador. A Tabela 5.15 apresenta

as médias e desvios padrdes do periodo de testes.

Tabela 5.15 - Médias e Desvio Padrées periodo 77/86

Série Média( /1) D. Padrio (5 )
FURNAS 77/86 1.1678e+03 745.1770
EMBORCACAO 77/86 594.7833 454.6388
SOBRADINHO 77/86  3.4628e+03 2.5430e+03

Na Tabela 5.16, estdo sumarizados os resultados para P=1.

Os resultados computacionais para este horizonte apresentaram, pela primeira vez,
como melhor preditor em relacdo ao MSE dessazonalizado, para todos os postos, o0 modelo
linear PAR. Todavia, apenas em Furnas, as demais métricas de erro foram favoraveis a este

modelo.

A rede MLP foi a que se mostrou mais adequada para o posto de Emborcacdo. J4 a
série de Sobradinho teve como modelo de menor MSE real a JAE-PV-ESN, que,

coincidentemente tinha sido a rede com o segundo melhor desempenho para as demais
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usinas. Alids, o modelo OZT-PV-ESN foi sistematicamente de pior resultado que este nos 3

casos.
Tabela 5.16 - Resultados de Previsao para 1 passo a frente (P = 1)
Preditor RE Desvio Padrio MSE MAE MSE dessaz.  MAE dessaz.
PAR 0.5936 - 1.3250e+05  238.7345 0.8497 0.6463
MLP 0.6210  4.4811e+04  1.4499e+05 254.8895 0.8830 0.6852
" ELM 0.6362  5.1342e+04  1.5217e+05 248.6592 1.0889 0.6882
< JAE-ESN 0.6674  1.4092e+04  1.6748e+05 279.2495 1.4414 0.8274
E OZT-ESN 0.6806  1.2620e+04  1.7418e+05 283.4507 1.4083 0.8153
E JAE-PV-ESN 0.6127  7.8323e+03 1.4115e+05 248.9771 1.1172 0.7187
OZT-PV-ESN 0.6472  9.7436e+03 1.5748e+05 262.2232 1.2207 0.7383
JAE-ESN-ELM  0.6753  1.2518e+04  1.7148e+05 273.3874 1.3735 0.7895
OZT-ESN-EILM__ 0.7139  1.8552e+04  1.9164e+05 285.1305 1.4415 0.8047
PAR 0.6638 - 5.8007e+04  145.1318 0.5982 0.5753
° MLP 0.6301  4.7870e+04  5.2253e+04 132.8129 0.6206 0.5597
'a ELM 0.6592  4.0064e+03  5.7199e+04 148.5374 0.6600 0.6115
< JAE-ESN 0.6542  4.3864e+03  5.6338e+04 142.8734 0.6611 0.6081
E OZT-ESN 0.6601  9.6238e+03  5.7350e+04 143.9419 0.6862 0.6243
8 JAE-PV-ESN 0.6456  4.1747e+03  5.4857e+04 139.0384 0.6245 0.5758
= OZT-PV-ESN  0.6675  1.8208e+03  5.8652e+04 143.8039 0.6582 0.5912
= JAE-ESN-ELM 0.7053  9.0792e+03  6.5480e+04 156.5980 0.7857 0.6671
OZT-ESN-ELM__ 0.7169  6.0889e+03  6.7650e+04  159.6321 0.8190 0.6823
PAR 0.6102 - 1.4290e+06  704.2105 0.5247 0.5514
MLP 0.6137  1.0137e+06  1.4456e+06 708.8126 0.5523 0.5492
g ELM 0.6015 1.3522e+05 1.3887e+06  727.6945 0.5556 0.5758
Z JAE-ESN 0.6330  1.1733e+405 1.5379e+06  719.0248 0.6084 0.5995
91 OZT-ESN 0.6266  9.9235e+04  1.5066e+06  723.2284 0.5870 0.5996
g JAE-PV-ESN 0.5939  2.5059e+05  1.3538e+06 689.8533 0.5256 0.5505
8 OZT-PV-ESN  0.6140  3.9486e+04  1.4470e+06 742.1569 0.5547 0.5846
JAE-ESN-ELM  0.6458  1.4817e+05 1.6010e+06  753.1627 0.6568 0.6113
OZT-ESN-ELM__ 0.6521  2.2394e+05 1.6323e+06  754.8090 0.6717 0.6174

O fato interessante € que, em Furnas e Sobradinho, as ESNs de Jaeger e Ozturk et
al. ndo tiveram bom desempenho comparativo como vinha ocorrendo. Este fato revela quao
dificil para qualquer modelo € prever este periodo. Veja também que, em Sobradinho, a
MLP teve um alto valor de desvio padrdo, fruto de uma execucdo com resultado muito

ruim.
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As previsdes com 3 passos a frente para o periodo 1977-1986 estdo sumarizadas na

Tabela 5.17.

Tabela 5.17 - Resultados de Previsao para 3 passos a frente (P = 3)

Preditor RE Desvio Padrio MSE MAE MSE dessaz. MAE dessaz.
PAR 0.7421 - 2.0704e+05 293.6726 1.2878 0.7982
MLP 0.6891 8.4392e+04 1.7855e+05 272.7713 1.0939 0.7500
0 ELM 0.7560 1.9849e+04 2.1491e+05 295.4792 1.3344 0.7856
< JAE-ESN 0.7550 1.0060e+04 2.1432e+05 302.4744 1.7822 0.8631
é OZT-ESN 0.7411 1.3404e+04 2.0651e+05 299.8686 1.7607 0.8634
E JAE-PV-ESN 0.7661 5.3111e+03 2.2069e+05 307.0446 2.0801 0.9100
OZT-PV-ESN 0.7572  7.8458e+03 2.1556e+05 304.0830 1.8099 0.8819
JAE-ESN-ELM  0.7959 2.4629e+04 2.3818e+05 318.0592 1.8042 0.8971
OZT-ESN-ELLM_ 0.8180 1.9367e+04 2.5162e+05 328.9985 1.9183 0.9327
PAR 0.8431 - 9.3559¢e+04 182.0518 1.1091 0.7847
o MLP 0.8369 2.0329e+04 9.2200e+04 170.8596 1.0084 0.7288
15,, ELM 0.7984  6.8359e+03 8.3898e+04 171.7859 0.9902 0.7471
5 JAE-ESN 0.7487 2.5338e+03 7.3775e+04 162.1759 0.9437 0.7168
& OZT-ESN 0.7549 5.9736e+03 7.5013e+04 169.2796 0.9773 0.7434
g JAE-PV-ESN 0.7585 2.2522e+03 7.5733e+04 169.5040 0.9969 0.7474
= OZT-PV-ESN 0.7861 4.6268e+03 8.1344e+04 173.5630 1.0534 0.7647
= JAE-ESN-ELM 0.7913 7.3824e+03 8.2417e+04 173.4386 1.0778 0.7776
OZT-ESN-ELM _ 0.8102 1.1628e+04 8.6411e+04 174.0789 1.1209 0.7853
PAR 0.8919 - 3.0525e+06  1.0030e+03 1.1850 0.8394
o MLP 0.7287  4.8740e+05 2.0376e+06 911.6199 0.9271 0.7626
e ELM 0.8414  2.9517e+05 2.7170e+06 931.5936 0.9956 0.7515
E JAE-ESN 0.7802 1.5469e+05 2.3363e+06 903.8853 0.9573 0.7690
95 OZT-ESN 0.8018 2.2661e+05 2.4674e+06 909.4861 0.9777 0.7699
g JAE-PV-ESN 0.8579 5.6047e+04 2.8247e+06 947.0467 1.1057 0.7934
@) OZT-PV-ESN 0.8463 6.7306e+04 2.7486e+06 944.9069 1.0308 0.7681
@ JAE-ESN-ELM 0.8350  3.5520e+05 2.6760e+06 933.1208 1.0149 0.7685
OZT-ESN-ELM _ 0.8523 2.9001e+05 2.7883e+06 956.4088 1.0912 0.7984

O desempenho computacional no periodo em questdo indicou como método de
melhores resultados para Furnas e Sobradinho, em relacdo ao MSE real e ao MAE, a rede
MLP. No tocante a dltima usina, JAE-ESN foi a estrutura de menor MAE. Esta arquitetura,
alids, foi a que apresentou os menores erros para a série do posto de Emborcagdo. Neste
mesmo caso, observa-se que as redes com ELM como camada de saida apresentaram

melhores resultados que o modelo PAR e a MLP.

A Figura 5.19 mostra uma execu¢ao dos melhores preditores para cada usina.
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Na Tabela 5.18, estdo os resultados computacionais da previsao 6 passos adiante.

Tabela 5.18- Resultados de Previsao para 6 passos a frente (P = 6)

Preditor RE Desvio Padrio MSE MAE MSE dessaz. MAE dessaz.
PAR 0.8815 - 2.9213e+05 346.8537 2.5449 1.0130
MLP 0.7829 6.6239e+04  2.3046e+05 318.5804 1.6019 0.8858
n ELM 0.8005 2.1302e+04  2.4091e+05 322.4530 1.9059 0.9175
< JAE-ESN 0.7960 8.9828e+03 2.3823e+05 318.1795 2.0880 0.9286
CZ‘ OZT-ESN 0.7844 1.7770e+04 2.3131e+05 319.9102 2.0607 0.9586
E JAE-PV-ESN 0.7839 1.1429e+04 2.3105e+05 318.1763 2.0707 0.9432
OZT-PV-ESN 0.7951 8.5626e+03 2.3769e+05 323.0817 2.0112 0.9442
JAE-ESN-ELM  0.8465 2.9011e+04  2.6946e+05 350.3513 2.2068 1.0177
OZT-ESN-ELM___0.8646 3.1277e+04 2.8109e+05 357.2896 2.2896 1.0507
PAR 0.8389 - 9.2636e+04 187.1562 1.4355 0.9013
o MLP 0.8366 1.9660e+04  9.2116e+04 188.9080 1.1927 0.8586
'3 ELM 0.7788 1.6540e+08 7.9836e+04 178.3216 1.1607 0.8333
< JAE-ESN 0.7550 3.9818e+03 7.5040e+04 171.1892 1.0869 0.8046
;(2) OZT-ESN 0.7734 5.3364e+03 7.8740e+04 174.8383 1.1382 0.8222
g JAE-PV-ESN 0.7461 3.7079e+03 7.3275e+04 173.9452 1.1609 0.8274
= OZT-PV-ESN 0.7817 8.4644¢+03 8.0430e+04 179.0620 1.2166 0.8454
= JAE-ESN-ELM 0.8033 9.6942e+03 8.4948e+04 182.5309 1.2570 0.8672
OZT-ESN-ELM _ 0.8339 1.2774e+04  9.1525e+04 189.4135 1.3917 0.9083
PAR 0.8800 - 2.9720e+06 1.0731e+03 1.5149 0.9755
) MLP 0.8655 2.7699e+07 2.8746e+06  1.0179e+03 1.2171 0.8861
o ELM 0.8397 1.5993e+05 2.7057e+06 991.6764 1.1871 0.8746
E JAE-ESN 0.8076 1.1712e+05 2.5033e+06 967.0486 1.1938 0.8803
95 OZT-ESN 0.8166 1.1607e+05 2.5590e+06 988.5868 1.2349 0.8985
Eﬁ JAE-PV-ESN 0.8186 6.5796e+04  2.5718e+06 991.9813 1.2360 0.8907
=} OZT-PV-ESN 0.8320 1.4931e+05 2.6567e+06 994.1694 1.2625 0.8965
“ JAE-ESN-ELM 0.8610 3.9172e+05 2.8454e+06 1.0065e+03 1.2991 0.8945
OZT-ESN-ELM __ 0.8842 3.9417e+05 3.0007e+06  1.0544e+03 1.3705 0.9365

A andlise da usina de Furnas mostra que os erros dessazonalizados, para a maioria
dos preditores, ultrapassou o valor 2, ressaltando a dificuldade de acerto dos modelos aos
dados observados. Uma causa possivel para isso € que, como os dados de teste pertencem a
um periodo de cheias, o comportamento estatistico em relacao a média das demais amostras
da série pode destoar deles. Assim, a rede tem a disposicdo dados com relativa diferenca
para ajuste do modelo daqueles que ela efetivamente precisa prever, o que ndo € desejavel e

torna a tarefa ainda mais desafiadora para o modelo.

Neste caso, a MLP alcangou um resultado sistematicamente melhor que das os
demais redes neste dominio, sendo seguida mais de perto pela rede ELM. Alids, a MLP foi

a que apresentou melhor valor de MSE real.

A usina de Emborcacdo teve como melhor desempenho aquele alcancado pelo
modelo JAE-PV-ESN, enquanto as demais métricas foram favoraveis a JAE-ESN. Esta
ultima maquina desorganizada foi aquela que mostrou-se melhor para a usina de

Sobradinho, exceto do ponto de vista da métrica de MAE, que foi menor para a ELM.
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Nota-se, mais uma vez, que JAE-ESN-ELM e OZT-ESN-ELM nao foram inferiores
ao PAR para as séries de Furna e Emborcacdo. Além disso, se, por um lado, a MLP foi
superior em Furnas, em Emborcagdo ela s6 superou o modelo PAR e em Sobradinho o

PAR e OZT-ESN-ELM.

Seguem na Figura 5.20 previsdes dos melhores modelos.
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Figura 5.20 — Resultados melhores previsoes P=6, real e dessazonalizado — (a) Furnas, (b) Emborcacao,
(c) Sobradinho

Por fim, chegamos aos resultados para 12 passos a frente, sumarizados na Tabela

5.19.

O modelo de maquina desorganizada tipo JAE-PV-ESN obteve os menores erros em

todos os casos, a menos do MAE e MSE dessazonalizado da série de Emborcagdo, que

foram favoraveis a JAE-ESN.

Vé-se, em Furnas, que os resultados do modelo PAR, redes feedforward e ESN’s

com ELM foram muito semelhantes em relacdo ao MSE real. Também é notério que os
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desvios padroes da MLP foram os mais elevados e, no caso de Sobradinho, deteriorados

novamente por uma execu¢ao muito ruim.

Tabela 5.19 - Resultados de Previsao para 12 passos a frente (P = 12)

Preditor RE Desvio Padriao MSE MAE MSE dessaz. MAE dessaz.
PAR 0.8919 - 2.9911e+05 356.2449 2.6462 1.0586
MLP 0.8898 1.4057e+05 2.9769e+05 347.8291 2.4876 1.0105
n ELM 0.8897 5.5676e+04  2.9762e+05 352.2514 2.5254 1.0072
< JAE-ESN 0.8280 1.1606e+04 2.5777e+05 331.6919 2.2570 0.9771
gzg OZT-ESN 0.8351 1.7428e+04 2.6217e+05 327.2231 2.2825 0.9576
E JAE-PV-ESN 0.7777 7.4016e+03 2.2738e+05 319.5557 1.9656 0.9417
OZT-PV-ESN 0.8045 1.0927e+04  2.4334e+05 329.2908 2.0171 0.9606
JAE-ESN-ELM  0.8930 2.2939e+04 2.9986e+05 364.8189 2.5484 1.0749
OZT-ESN-ELM___0.9036 3.8023e+04 3.0704e+05 369.4982 2.6418 1.0904
PAR 0.8529 - 9.5762e+04 191.0493 1.5875 0.9447
@) MLP 0.7948 2.5023e+04 8.3157e+04 174.3135 1.1627 0.8179
15" ELM 0.8224 1.3110e+04 8.9032e+04 182.2417 1.2921 0.8607
5 JAE-ESN 0.7542 7.1287e+03 7.4876e+04 170.7526 1.1420 0.8346
~ OZT-ESN 0.7918 4.6192e+03 8.2525e+04 178.6005 1.2488 0.8585
g JAE-PV-ESN 0.7509 5.2469e+03 7.4217e+04 179.2694 1.1445 0.8419
s OZT-PV-ESN 0.7929 6.8217e+03 8.2757e+04 186.6196 1.2097 0.8699
= JAE-ESN-ELM  0.8596 1.7278e+04  9.7261e+04 190.8521 1.4142 0.9142
OZT-ESN-ELM __ 0.8649 2.1966e+04  9.8463e+04 194.1209 1.4901 0.9460
PAR 0.9139 - 3.2053e+06 1.1097e+03 1.6588 1.0167
) MLP 0.8835 3.0163e+07 2.9959e+06 1.0401e+03 1.3916 0.9410
= ELM 0.8514 7.6340e+05 2.7821e+06  1.0004e+03 1.3156 0.9058
E JAE-ESN 0.8601 2.1200e+05 2.8389¢+06  1.0543e+03 1.4023 0.9595
9,: OZT-ESN 0.8837 3.3752e+05 2.9969e+06 1.0961e+03 1.5082 1.0080
E‘n JAE-PV-ESN 0.8102 1.1038e+05 2.5192e+06 985.9917 1.2199 0.8853
Qo OZT-PV-ESN 0.8395 8.8106e+04 2.7047e+06 1.0115e+03 1.3137 0.9047
“ JAE-ESN-ELM  0.8917 4.8241e+05 3.0521e+06  1.0534e+03 1.5247 0.9643
OZT-ESN-ELM __ 0.9329 3.0285e+05 3.3400e+06  1.1116e+03 1.6440 1.0143

A Figura 5.21 apresenta uma execugdo para cada usina do modelo JAE-PV-ESN.
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Figura 5.21 — Resultados melhores previsoes P=12, real e dessazonalizado — (a) Furnas, (b)
Emborcacao, (¢) Sobradinho

o

Os gréficos em barras da Figura 5.22 mostram, de forma resumida, os erros

alcancados pelos modelos nas previsdes das 3 usinas abordadas.
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No periodo 77-86, como ja comentado no inicio, houve uma distribui¢do diferente entre
aqueles que foram os modelos de menor erro final de previsdao. Ndo é surpreendente que
isto tenha ocorrido, uma vez que este periodo possui médias muito elevadas, provocadas
pelo maior periodo de cheias do histérico. Se, em 51-60 e 67-76, as ESNs com camada de
saida linear apareciam dentre aquelas com menores erros, aqui em mais de uma vez, o
desempenho da MLP, dos modelos com filtro de Volterra e até das redes com ELM com
camada de saida apresentaram desempenhos superiores. De fato, em 4 casos, a MLP teve

menor MSE real e, em 5 casos, a JAE-PV-ESN foi a ganhadora.

Além disso, a variagdo do horizonte de previsdo para um mesmo periodo de testes
alterou frequentemente os modelos de melhor performance. O modelo PAR para a usina de
Furnas ¢ um bom exemplo: se, para P=1, ele alcancou o menor MSE real, para P=6, seu

MSE foi o mais elevado.

5.7 Sobre os resultados sumarizados

O comportamento geral dos resultados quanto ao desvio padrdo da série completa
no conjunto de teste foi coerente com o esperado pois, excluindo-se os casos em que
ocorreram outliers, todos estiveram dentro da margem de uma ordem de grandeza do valor
do MSE. Além disso, as ESNs com PCA e filtro de Volterra estdo quase sempre entre os
modelos de menor desvio padrdo, enquanto as ESN’s com ELM como camada de saida e a
MLP se revezaram como as redes de maior desvio. A Figura 5.23 ¢ ilustrativa deste fato:
ela apresenta o grifico tipo box-plot das 50 execucdes das redes neurais para série de

Sobradinho 67-76
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Figura 5.23 — Box-plot — Sobradinho 67-76 - 50 execucoes

Esta discussdo torna-se importante pelo fato de que o modelo oficial do setor
elétrico, o PAR, é deterministico. Dessa forma, caso o desvio fosse elevado para as
arquiteturas de maquinas desorganizadas, isto poderia ser um fator desencorajador da sua
aplicagdo para previsdo de vazdes. Além disso, foi observado, em todos os testes, € que
apenas em um Unico caso o modelo PAR apresentou o melhor resultado em termos do MSE

real, o que da suporte ao uso de técnicas nao-lineares neste tipo de tarefa.

Sobre as camadas de saida ndo-lineares, esperava-se que sua introdugdo fosse
reduzir o erro de teste, como evidenciado em alguns estudos (Ballini 2000, Sacchi 2009),
visto que estas redes tendem a possuir maior capacidade de aproximacdo. Apesar disso, o
comportamento desejado € o de melhor generalizacdo, o que, mesmo com 0s processos de
regularizacdo, nao foi alcancado na medida necessdria para as ESNs com ELM. Por outro
lado, as redes de estado de eco com o filtro de Volterra, em alguns casos, conseguiram ser

superiores, como discutido.

A diferenca de abordagem com respeito a trabalhos como Siqueira et al. (2012a) e
Siqueira et al. (2012b) € que, nestes, utilizou-se todo o histérico e apenas uma RNA para
previsdo da série completa. Aqui hd uma redu¢do no nimero de amostras para apenas 60 de

treinamento e 10 de teste.

Nao foi sempre observada uma relacio direta entre 0 menor MSE de treinamento e
de teste. Tal comportamento ndo chega surpreendente, j4 que o que se busca durante o
treinamento de uma RNA, € a melhor capacidade de generalizacdo. Na Tabela 5.20, sao
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apresentadas estas medidas para os casos de Furnas 77-86 e 51-60, o que evidencia este
fato. Reiteramos que as precaucdes necessdrias para ndao haver sobretreinamento
(overfitting) dos modelos ndo-lineares foram tomadas, como a utilizacdo de validacdo

cruzada para a MLP e regulariza¢do no caso das ELMs.

Tabela 5.20 — Relaciio entre MSE de teste e de treinamento

Preditor MSE teste MSE treinamento

PAR 1.3250e+05 13.2682e+04

MLP 1.4499e+05 7.4670e+04

g; ELM 1.5217e+05 9.5567e+04
= JAE-ESN 1.6748¢+05  7.0514e+04
< OZT-ESN 1.7418e+05 7.1093e+04
E JAE-PV-ESN 1.4115e+05 9.7015e+04
E OZT-PV-ESN 1.5748e+05 7.1093e+04
JAE-ESN-ELM  1.7148e+05 8.2860e+04
OZT-ESN-ELM___1.9164e+05 8.8152e+04

PAR 6.4077e+04 9.9153e+04

MLP 5.8366e+04 6.9532e+04

si ELM 5.7191e+04 8.5868e+04
o JAE-ESN 5.3696e+04 10.7591e+04
2 OZT-ESN 6.0473e+04 11.3802e+04
é JAE-PV-ESN 5.7968e+04 10.6674e+04
E OZT-PV-ESN 6.4638e+04 10.9533e+04

JAE-ESN-ELM  6.7086e+04 11.0721e+04
OZT-ESN-ELM _ 7.8813e+04 11.4563e+04

Outro comportamento frequente € relativo a discrepancia entre as medidas de erro
adotadas. Os 36 cendrios mostraram que, em 12 casos, o melhor preditor em termos do
MAE e o melhor em termos do MSE ndo corresponderam a mesma estrutura. De forma
similar, em 15 ocasides, o menor MSE real ¢ o menor MSE dessazonalizado foram
favoraveis a modelos distintos. Este comportamento é frequente em estudos de vazdes e
estd relacionado diretamente com a dindmica de dessazonaliza¢do por meio da técnica de

padronizacao.

Dessa forma, faz-se necessario o desenvolvimento de alternativas para a retirada da
componente sazonal, de forma que as melhores respostas dos preditores no espaco em que

eles efetivamente “enxergam” sejam efetivamente aproveitadas.

Uma possibilidade seria penalizar os meses da série que acarretam menores erros e
consequentemente valorizar os pontos extremos, pois sdo estes que elevam o valor do MSE
final. E possivel que o caminho para isto esteja em ponderar a fungdo custo pelo desvio

padrdao mensal, fazendo com que os modelos acertem mais os meses de cheias. A Figura
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5.24 mostra o grafico tipo “pizza” do nimero de casos em que estas proporcionalidades sao

alcancadas.

[ rnelhor MSE = melhor MAE
[_melhor MSE =/ melhor MAE

I /e lhor MSE real = Melhor MSE dessaz.
I |/1clhor MSE real =/ Melhor MSE dessaz.

12- (33%)

15.- (42%)

21 - (58%)

24- B7%)

(a) (b)

Figura 5.24 — Proporcionalidade entre (a) MSE real e dessazonalizado e (b) entre MSE e MAE dos
melhores resultados

5.8 Discussao sobre os preditores que apresentaram melhores
resultados

Nesta secdo, serdo discutidos os resultados computacionais dos preditores que
alcancaram os menores valores de erro quadriatico médio no dominio real, os quais sdo

considerados os mais bem sucedidos.

A Tabela 5.21 sumariza os modelos que alcancaram menor MSE, separados por
horizonte de previsdo e periodo de testes, enquanto a Figura 5.25 resume os desempenhos

por modelo preditor e niimero de passos a frente.

Tabela 5.21 - Melhores preditores por horizonte e periodo de testes

1951-1960 1967-1976 1977-1986 Total
py | JAEESN=2, JAE-ESN = 1, PAR=1,MLP =1, PAR=1,ELM = 1, MLP = 1, JAE-
ELM =1 JAE-PV-ESN=2 JAE-PV-ESN= 1 ESN = 3, JAE-PV-ESN =3
p-3 | OZT-ESN=1, | JAEESN=2, | Mip-2 JAEESN=1 | MLP=2,ELM =1, OZT-ESN=1,
JAE-ESN =2 ELM=1 JAE-ESN =5
P=6 ELM = 3 OZT-ESN=2, | MLP=1,JAE-ESN=1, | ELM=3,MLP =1, OZT-ESN =2,
JAE-ESN = 1 JAE-PV-ESN = | JAE-ESN =2, JAE-PV-ESN = 1
p-12 | JAEESN=2, JAE-ESN =1, JAE-PV-ESN= 3 ELM =1, OZT-ESN =2,
ELM =1 OZT-ESN=2 JAE-ESN = 3, JAE-PV-ESN =3
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Figura 5.25- Melhores preditores por horizonte de previsao

O numero de vezes que cada preditor alcancou o melhor resultado nas 36 ocasides

estudadas foi: PAR=1, MLP=4, ELM=6, JAE-ESN=13, OZT-ESN=5, JAE-PV-ESN=7.

O modelo linear PAR € o modelo oficial do Setor Elétrico Brasileiro (SEB) (Souza,
Marcato, et al. 2010). O ONS j4 utiliza em alguns outros tipos de séries de vazdes as redes
MLP (ONS 2009). Portanto, a anélise comparativa principal das maquinas desorganizadas

leva em conta seu desempenho frente as estas propostas que ja sdo aceitas pelo SEB.

Diante disso, algumas das propostas aqui apresentadas se mostraram alternativas
consistentes na solucdo deste problema, como evidenciado pelos resultados
computacionais. Embora ndo seja possivel apontar apenas uma das arquiteturas de MDs,

em geral, aquelas listadas na Figura 5.26 conseguiram superar o modelo PAR.

Os horizontes de previsdo mais curtos mostraram resultados favordveis as redes de
Jaeger. Nas previsdes com P=1, vé-se que hd um predominio das ESNs de Jaeger com e
sem o filtro de Volterra, as quais alcangaram, em 3 ocasides cada uma, o menor erro. Ja
para P=3, a JAE-ESN teve melhor desempenho em mais da metade (5) dos possiveis casos.

Para este tipo de mapeamento, em que o erro agregado pela recursdo de saidas para formar
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as respostas tem impacto menor, a proposta com uma matriz esparsa € o componente de

memoria se adequou melhor ao problema.

Os cendrios com horizontes de 6 e 12 passos a frente sdo mais desafiadores, pois a
correlagdo entre as amostras diminui e € necessdrio inserir como entrada do modelo
resultados de previsdo que ja possuem uma componente de erro. Para estes casos, o0 modelo
linear ndo superou as redes neurais. Para P=6, o que se nota é que houve uma maior
distribuicao dos melhores valores entre todas as arquiteturas de mdquinas desorganizadas,
com leve vantagem para as ELMs. Em P=12, quase todos os melhores resultados foram
alcancados com redes ESNs, evidenciando a importancia da memoria em horizontes ainda
mais longos.

Na Figura 5.26, sdo apresentados os graficos tipo “pizza” da distribui¢do dos

melhores resultados, independemente da série ou horizonte de previsao.

I acger
[ Jae. +PCA+Valt
C__Imp
=
[ O zturk

I AR

1-6%)

401 S
[ EWM
 —
. AR

ren 4-(11%)

13- (36%) 6-(17%)

6-(17%)

5-(14%) 25+E83%)

(a) (b)
Figura 5.26 — Melhores resultados gerais (a) cada modelo, (b) destacando as ESNs

Como a Figura 5.26 indica, hd um predominio das MDs, sobretudo das ESNs, nos
melhores resultados gerais. A razdo disso pode estar ligada a alguns fatores, sendo que nos
parece correta a afirmacio de que a memoria de uma rede recorrente, aliada ao potencial de
processamento dinamico, é altamente benéfica em trabalhos em que sejam necessarias
informacdes de amostras passadas, as quais possuem correlacdo com o dado que se deseja
prever. Além disso, apesar de as redes MLPs serem totalmente treinadas, as arquiteturas
desorganizadas conseguiram alcancar menores erros, mesmo com um processo de
treinamento simples € ndo necessariamente com a presenca de uma camada de saida nao-

linear.
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Uma das justificativas para utilizacdo de modelos PAR pelo setor elétrico é sua
velocidade de treinamento e a simplicidade de cédlculo de seus parametros. Estes resultados,
apesar de ndo mostrarem nenhuma arquitetura como absolutamente melhor dentre as
estudadas, mostram que € possivel manter esta simplicidade com a introdugdo de técnicas

ndo-lineares, reconhecidamente mais capazes de aproximar funcdes e generaliza-las.

Uma outra forma de apresentarmos os melhores resultados da Tabela 5.19 €

separando-os por periodo de testes, conforme mostra a Figura 5.27.

1951 a 1960 1967 a 1976
JAE-ESN =6, ELM =5, OZT-ESN= 1 JAE-ESN =5, ELM=1, OZT-ESN = 4, JAE-PV-ESN= 2
g [ o . 3Ty
e B [
I O:turk e
I Ozturk
[ Jaeger+PCA+Volt
5- (82%)
6- (50%)
5- (42%)
4-(@3%)
1-®%)
(@ (b)

19772 1986 - PAR = 1, MLP =4, JAE-ESN = 2, JAE-PV-ESN=5

aeger
I Jaeger+PV+Volt

5- (42%)
4. (33%)

2-(17%)

(©)

Figura 5.27 — Melhores resultados por periodo de testes
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O periodo 51-60 é aquele que apresenta menores magnitudes nas vazdes registradas,
e, portanto, os menores erros de previsdo finais. Neste caso, apenas mdquinas
desorganizadas em suas versdes mais simples apresentaram melhores resultados, sendo a

metade dos casos favoravel a JAE-ESN e 5 outros a ELM.

Ja em 67-76, periodo mediano, as ESNs de Jaeger e Ozturk et al. com combinador
linear como camada de saida foram superiores. Todavia, a JAE-PV-ESN apresenta
melhores resultados em duas ocasides, enquanto a ELM em uma. Veja que, nestes dois

periodos, houve predominéncia absoluta das maquinas desorganizadas.

O ualtimo conjunto de testes, de 1977 a 1986, como dito, € o de maior amplitude e,
portanto, tende a apresentar maiores erros. Foi neste caso que a MLP e o modelo linear
PAR obtiveram os melhores resultados pelo menos uma vez. Ainda assim, ha
predominancia das ESNs com reservatorio de Jaeger, seja o0 modelo com combinador linear

ou a arquitetura com PCA e filtro de Volterra.

Ainda é possivel a andlise dos melhores resultados em relacdo a cada usina
hidrelétrica considerada. Para isso, sumarizamos os resultados e os separamos na Figura

5.28.

Como € sabido, a usina de Emborcagdo € aquela que possui 0 menor volume de
agua afluente no seu histérico de vazdes. Neste caso, fica clara a predominancia da ESN de
Jaeger frente aos demais modelos. Esta conclusdo pode ser aplicada com menor intensidade
a série de Furnas, em que, apesar de ganhar mais vezes, esta arquitetura nio ¢é
predominante. A série de Sobradinho, de maior amplitude, é a que ressalta o poder de
previsdao das ELMs, que superaram as demais estruturas quatro vezes. Todavia, as ESNs

ainda conseguem bons resultados finais.

Nao é possivel com estes resultados apontar apenas uma arquitetura de rede neural
que seja a melhor solucdo geral para prever vazoes. O que foi possivel demonstrar € que a
rede proposta por Butcher et al. (2010) para este tipo de tarefa de previsdo (recorrente e
com 6 entradas) ndo se mostrou adequada. Da mesma forma, € prudente afirmar que as
maquinas desorganizadas, sobretudo as redes de estado de eco, alcancaram boas
performances frente aos modelos PAR e MLP, os mais bem-estabelecidos pela literatura

neste tipo de problema.
165



Assim sendo, caso o projetor tenha que escolher apenas uma rede, a sugestdo
apontada pelos resultados deste trabalho € utilizar a JAE-ESN, que obteve os melhores

resultados de forma distribuida entre os periodos, usinas e nimero de passos a frente.

FURNAS EMBORCACAO
PAR =1, MLP=2, ELM=1, JAE-ESN=4, MLP=1, ELM=1, JAE-ESN= 6, OZT-ESN=2, JAE-
OZT-ESN= 2, JAE-PV-ESN=2 PV-ESN=2
[ [ETY
= =
1-B8%) Ef:ehger =Joi:hg":PCA+Voh
2-(17%) -Jaeger+F'CA+Vohv
I Ozturk

2-(17%)
1-@%)

2-(17%)

7 2. (17%)

6 - (50%)

4-(33%)

(a) (b)

SOBRADINHO
MLP=1, ELM=4, JAE-ESN=3, OZT-ESN= 1, JAE-PV-ESN=3

1- 8%)

[—VT
EEwm

[ Jaeg. +PCA+Volt
I O:zturk
I e oo

1-B%)

3- @25%)

(©)

Figura 5.28 — Melhores resultados por usina

5.9 Melhores resultados quanto a rede feedforward

Esta secdo sumariza os resultados computacionais apenas das redes neurais

feedforward — ELM e MLP. O objetivo é promover um estudo comparativo sobre qual das
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arquiteturas foi mais eficiente na previsao das vazdes mensais. Os melhores desempenhos

separados por horizonte de previsdo foram como segue:
P=1 - ELM=6, MLP=3;

P=3 — ELM=6, MLP=3;

P=6- ELM=8, MLP=1;

P=12 — ELM=7, MLP=2;

TOTAL = ELM=27, MLP=9,

sendo o numero a frente de cada sigla a quantidade de vezes em que a rede foi superior a

outra. Estes nimeros também estdo resumidos graficamente na Figura 5.29:

P=1

o

TP

=12

I LM
I3

9- (25%)

27 - (75%)

ELM

Figura 5.29 - Melhores resultados quanto a rede feedforward

Apesar de a ELM ser uma versdo “desorganizada” da MLP, ndo havendo ajuste
supervisionado de pesos da camada oculta, ela atingiu melhores resultados no ambito geral.
Isso provavelmente se deve tanto a capacidade de aproximacdo engendrada pelas projecoes

nao-lineares aleatorias da ELM quanto a uma convergéncia ndo ideal pela MLP.

5.10 Melhores resultados por quanto a camada de saida da ESN

Uma outra andlise possivel € relativa as propostas de camada de saida de uma ESN:
a de Boccato et al. (2012), que utiliza o filtro de Volterra e o PCA, e a de Butcher et al.
(2010), que sugere uma maquina de aprendizado extremo. Na Tabela 5.22, indica-se qual

camada de saida teve melhor desempenho.

Ao longo deste capitulo, ja4 era evidente que a rede com ELM atingira resultados

inferiores a quase todas os modelos de previsdo, mesmo com o processo de regularizacao
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sendo realizado. No caso geral, em 86% dos testes realizados, a camada de saida com filtro

de Volterra foi superior, como mostra a Figura 5.30.

Tabela 5.22 — Melhores resultados quanto a camada de saida

Jaeger- PCA+Volterra X ELM Ozturk - PCA+Volterra X ELM
P=1-PV=9, ELM= 0; P=1-PV=9, ELM=0;
P=3-PV=5, ELM=4; P=3 —-PV=7, ELM=2;

P=6 — PV=7, ELM= 2, P=6 — PV=9, ELM= 0;

P=12 - PV=8, ELM= 1, P=12- PV=8, ELM= 1I;

TOTAL - PV=29, ELM =7 TOTAL - PV=33, ELM =3

I FCA+oltera
|15t

10- (14%)

EWM

4 62 - (86%)

PCA+Volt EM

Figura 5.30 — Melhores resultados quanto a camada de saida da ESN

Apesar de a ELM ter potencial de gerar mapeamentos ndo-lineares, sendo mesmo
um aproximador universal, nesta aplicacdo, € possivel que as nao-linearidades introduzidas
no sinal que sai do reservatorio precisem ser limitadas, por conta do nimero reduzido de
amostras de treinamento. Veja que cada rede trata de um més especifico, de maneira que as
informacdes estatisticas do sinal tendem a ser mais homogéneas do que quando se trata da
previsdo da série toda de uma tnica vez. Note que até o combinador linear da proposta
inicial de Jaeger (2001) foi capaz de aproximar e generalizar melhor o sinal desejado tendo,

teoricamente, menos informacdo disponivel para isto.

Um paralelo com outros modelos é conveniente. E possivel encontrar na literatura
casos de modelos AR que chegam a melhores previsdes do que os ARMA, embora o

primeiro seja um caso particular do segundo (Guilhon 2002). Observe que mesmo com 0
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método realimentado dispondo de mais subsidios informacionais, a relacdo entre

quantidade de informacao e desempenho ndo € direta.

5.11 Comparag¢io quanto ao numero de neurdnios dos melhores

resultados e atrasos selecionados

Nesta secdo, iremos discutir a quantidade de neurdnios utilizada para formacao das
melhores respostas do conjunto dos preditores, bem como o nimero de atrasos necessarios
para este fim. Nas tabelas adiante, sdo mostrados os preditores de melhor desempenho
separados por usina e nimero de passos 4 frente. Veja que, para cada caso, foram
implementados 12 modelos diferentes, sendo um para cada més. Lembremos ainda que o

nimero maximo de entradas permitido € 6.

Na Tabela 5.23 estdo os resultados do periodo 1951 a 1960, com as seguintes
abreviagdes: N é o nimero de neurdnios do modelo, N; os neurénios da ESN como camada
de saida e N, a quantidade de entradas utilizada, com os atrasos discriminados entre

parénteses.

Os modelos que apresentaram os melhores resultados deixam evidente um
comportamento interessante: o atraso 1 é muito utilizado para P=1, mas ocorre em poucos
cendrios para horizontes maiores. Além disso, sd3o poucos os casos em que o nimero de
entradas é maior que 2, mostrando que para os modelos foram parcimoniosos mesmo com o
wrapper ndo os limitando. Em 4 oportunidades, o nimero de neurdnios foi maior ou igual a
60, que é exatamente o nimero de amostras de treinamento. Este fato foi observado para
duas ELMs na usina de Sobradinho. Nestes casos, o autor verificou que ndo ocorre nenhum
tipo de sobretreinamento, ja que o numero de entradas € reduzido. As redes foram capazes
de balancear adequadamente as entradas mais relevantes de acordo com o numero de

neurdnios.
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Tabela 5.23- Resultados para 1951-1960 (P=1, 3,6 ¢ 12)

VES o P=1 P=3 P=6 P=12
NIN, __Nog | NN, Nog | NN, Noz | NN, Neg
JAE- ESN OZT-ESN ELM JAE-ESN
TAN | 03926 [ 15 2.3 |5 T3) 0 1) 5 24.6)
FEV 0.3751 15 2(1,2) 5 1(1) 7 1(1) 15 1(6)
MAR | 03957 | 3 1(1) 3 1) 7 1(3) 7 2(1,5)
ABR | 03439 |15 203 |20 234 10 106 0 1@
» MAI | 03060 | 10 30135 | 3 13) 5 103 5 2(5.6)
g JUN | 03932 | 3 1(1) 3 1) 0 1@ 3 1 6)
3 suL | 02991 | 3 1(1) 3 165 7 12) 5 1(6)
= AGO | 02878 |10 3026 | 3 13) 5 1 4) 3 1 (4)
seT | 05133 |5 13) 3 13) 7 1(6) 3 1 (4)
ouT | 04284 | 3 1(1) 3 202.3) 3 1(5) 5 213)
NOV 04145 | 7 2(1,2) 3 1(5) 10 1(6) 7 2(4,5)
pEZ | 03638 | 3 1 (1) 5 1 (3) 5 1) 5 206)
JAE-ESN JAE-ESN ELM JAE-ESN
JAN ] 03993 | 7 1) 5 105 5 ) 3 41240
FEV | 04970 | 5 214 |10 1) 5 1(6) 5 235)
MAR | 04171 | 20 30123) |20 245 10 2015) 5 105
2 ABR | 03821 | 5 215 |10 13 10 42345 | 3 3(34.5)
S mar fosieo [0 3234 |7 13) 15 103) 3 165
3 JuN | 03038 | 5 1(1) 10 30234) |3 13) 3 1)
& oL |o20s8 |10 1 5 105 5 16) 3 1 (6)
2 AGO | 03002 | 7 1(1) 15 3356 |7 3246) |3 1 (6)
E SET 0.3271 3 1(1) 3 1(1) 5 2(3,4) 3 2(3.4)
out | 03732 |7 1(6) 5 1(6) 3 1(6) 5 10
Nov | 04555 | 3 1(6) 3 1(6) 7 13) 5 1 (5)
pEZ | 04578 | 3 1 (1) 0 1Q) 3 1 (6) 20 14
ELM JAE-ESN ELM ELM
TAN [ 02076 | 100 1D 10 43456) |5 15 5 2015
FEV | 04133 | 3 1(1) 15 2023) 5 1 4) 7 1 (4)
MAR | 05180 | 10 1 (1) 10 2023) 5 1(1) 70 13)
@] ABR 0.4482 | 30 1(1) 20 2(4,5) 10 2(1,3) 5 1122)
= MAr | 05007 | 7 1(1) 7 30136 |7 165) 5 14)
= JUN | 03457 | 3 1(1) 20 103) 5 1(6) 7 1 (5)
< oL | 02979 | 3 1(1) 20 1@ 3 13) 10 26.6)
= AGO | 02829 | 7 1(1) 3 13) 15 166 1(6)
wn SET 02835 | 7 1(1) 3 14) 15 1 (6) 5 1(1)
out |osialoo 103 7 165 3 1 (4) 60 1)
Nov | 04078 | 10 30123 |5 3236) |5 21.2) 7 1(1)
pEz | 0353710 13 7 43456) |5 1(5) 3 1(4)
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A seguir, na Tabela 5.24 estao os modelos selecionados para o periodo 1967-1976.

Tabela 5.24 - Resultados para 1967-1976 (P=1, 3,6 e 12)

MES cv P=1 P=3 P=6 P=12
NIN, Newr NIN, Newr NIN, Newr NIN,  Ney |
JAE-PV-ESN JAE-ESN OZT-ESN JAE-ESN
JAN | 0.3926 5 2(1,3) 7 4(2,3,4,6) 5 1(3) 3 2(1,2)
FEV | 0.3751 100 2(1,3) 15 3(2,3,5) 5 1(5) 15 2(3,6)
MAR | 0.3957 40 2(1,4) 5 1(1) 3 1(1) 3 1(2)
ABR | 0.3439 70 2(1,6) 3 1(1) 3 1(5) 5 2(3,5)
17} MAI | 0.3069 | 100 1(1) 3 1(1) 5 2(5,6) 5 1(2)
<ZE JUN | 0.3932 50 2(2,3) 15 1(3) 10 1(6) 3 1(5)
% JUL ] 0.2991 15 2(1,4) 15 14) 20 3(2,3,4) 5 1(6)
= AGO | 0.2878 20 2(1,2) 30 2(3,6) 15 14) 3 1(6)
SET | 0.5133 30 2(1,6) 5 2(1,3) 5 1(1) 3 1(5)
OUT | 0.4284 15 2(1,3) 5 2(2,3) 100 1(3) 80 1(1)
NOV | 04145 5 1(1) 7 2(4,6) 5 1(3) 7 1(3)
DEZ ] 0.3638 7 1(2) 3 1(2) 3 1(2) 3 1(5)
JAE-ESN JAE-ESN OZT-ESN OZT-ESN
JAN | 0.3993 5 4(1,2,3,5) 10 1(2) 10 2(1,3) 5 1(2)
FEV | 0.4970 15 1(1) 7 2(1,2) 5 1(3) 5 1(3)
MAR | 0.4171 15 2(2,6) 10 3(1,2,6) 3 14) 5 1(4)
l% ABR | 0.3821 20 2(1,6) 5 4(1,3,4,5) 3 14) 3 1(5)
&é" MAI | 0.3169 7 1(1) 10 4(2,4,5,6) 3 1(1) 5 1(5)
&) JUN | 0.3038 15 3(1,2,3) 3 1(3) 3 2(2,5) 3 1(6)
g JUL ] 0.2958 10 1(1) 15 3(3,5,6) 20 3(2,4,6) 3 1(5)
=) AGO | 0.3002 15 3(1,3,5) 15 1(3) 3 1(2) 5 1(6)
E SET | 0.3271 3 1(1) 3 1(6) 5 14) 100 1(2)
OouT | 0.3732 20 4(3,4,5,6) 3 1(1) 5 1(5) 5 1(6)
NOV | 04555 10 4(1,2,34) 3 2(1,2) 3 1(1) 10 2(5,6)
DEZ ] 0.4578 15 5(1,2,3,5,6) 15 4(2,4,5,6) 7 1(2) 3 1(2)
JAE-PV-ESN ELM JAE-ESN OZT-ESN
JAN | 0.2976 10 2(4,5) 40 1(3) 5 1(5) 3 1(3)
FEV | 04133 70 1(1) 20 1(2) 10 2(1,3) 7 1(2)
MAR | 0.5180 60 2(1,3) 10 1(1) 10 1(2) 5 1(2)
=] ABR | 0.4482 3 2(1,3) 10 1(2) 7 14) 3 1(3)
E MAI | 0.5007 7 1(1) 3 2(4,6) 3 1(5) 3 1(5)
a JUN | 0.3457 60 1(1) 3 1(3) 7 1(5) 5 1(5)
é JUL | 0.2979 3 3(1,2,3) 7 2(3,5) 7 1(6) 5 1(5)
% AGO | 0.2829 60 2(2,4) 5 1(1) 20 1(6) 5 1(6)
@n SET | 0.2835 90 2 (3,6) 5 1(6) 7 3(2,4,6) 5 1(5)
OuT | 0.3174 3 1(3) 5 2(2,6) 3 2(5,6) 100 1(6)
NOV | 0.4078 50 3(1,3,5) 20 3(3.4,5) 20 14) 7 1(6)
DEZ | 0.3537 5 2 (1,2) 10 3(1,3,4) 10 3(2,3,4) 20 1(5)

As madaquinas desorganizadas selecionadas como melhores preditores

de um ndmero elevado de neurdnios esta em P=1.
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periodo tiveram comportamento parecido com o anterior em relacio ao ndmero de
neurdnios na camada oculta, embora a quantidade de vezes que se observam redes com

mais de 60 neuronios seja maior, inclusive em Furnas e Emborcac@o. A maior concentracao



Da mesma forma, para Emborca¢do, um nimero maior de vezes sdo requeridos
mais do que 2 atrasos para formagdo da resposta final. Vale ainda a observacdo anterior de

que o primeiro atraso estd € muito utilizado em P=1, embora apareca mais vezes em P=3.

A Tabela 5.25 apresenta os melhores resultados para 77-86.

Tabela 5.25 -Resultados para 1977-1985 (P=1, 3,6 e 12

MES cv P=1 P=3 P=6 P=12
NNy Nyg | NIN, Now NN, N | NIN, New
PAR MLP MLP JAE-PV-ESN
JAN | 03926 | 1 3 2(3.4) 60  1(5 15 2(12)
FEV | 03751 | 1 3 2(5.6) 3 1(1) 30 223)
MAR | 03957 | 1 9  1(3) 3 21,5 [20 12
ABR | 03439 | 2 3 2(1,2) 5 1(1) 5 1(1)
) MAI | 03069 | 3 5 2(2.3) 3 21,5 |20 2G4
% JUN | 03932 | 2 5 2(4,6) 100 1(3) 15 2025)
& JUL | 02991 | 2 80 1(5) 10 1) 5 32,35
= AGO | 02878 | 1 60  1(3) 7 21,5 |80 3(13,6)
SET [ 05133 | 4 5 13) 3 3(1,26) | 30 5(1,23,5.6)
OUT | 0.4284 | 4 20 165 10 1@ 50 3(124)
NOV | 04145 | 1 60 1(2) 40 12 60 2(1,6)
DEZ | 03638 | 2 7 1(6) 5 1(6) 140 401234
MLP JAE-ESN JAE-PV-ESN JAE-PV-ESN
JAN [ 03993 |5 413,46) [ 10 4(1,4.56) 7 2013) 40 2(12)
FEV | 04970 | 3 2(1,3) 15 6(123456) | 70 21,20 |40  1(1)
MAR | 04171 [ 80 1(1) 7 2(1,2) 60 1(5) 100 1(6)
3 ABR | 03821 | 15 1(1) 15 41235 3 1(5) 70 1(D)
< MAI | 03169 | 3 2(14) 30 1) 80 256 |70 14
3) JUN | 03038 | 3 2(1,6) 15 1) 90 3(12,5 | 100 3(1.2,3)
& JUL | 02958 | 3 2(1,3) 40 1D 5 3145 [ 80 2(1,2)
2 AGO [ 03002 | 10 1(D) 30 1D 60 1(1) 60 1(D)
= SET [ 03271 |30 2314 30 1(D 90  1(1) 5 1(1)
OUT | 03732 |15  1(2 20 1(D) 20 215 |60 2(25)
NOV | 04555 | 80 1(6) 30 1(D 100 235 |7 23.4)
DEZ | 04578 | 50 1(1) 30 1) 40 30125 15 1(2)
JAE-PV-ESN MLP JAE-ESN JAE-PV-ESN
JAN 02976 [ 50 3356 |5 1(4) 20 1(6) 60 22,5
FEV | 04133 | 3 2(1,2) 60 1(6) 20 1(6) 5 2(1,5)
MAR | 05180 | 3 2(1,2) 7 1(4) 3 1(1) 50 1D
=) ABR | 04482 | 15 2(1,6) 90  1(3) 5 1(1) 90  2(15)
2 MAI | 05007 | 30 2(1,2) 100 1(&) 3 34,56) | 100 1(4)
a2 JUN | 03457 | 10 2(1,5) 50 1D 3 1(4) 30 1)
=5 JUL | 02979 |90 3126 |3 4(2,3,5,6) 10 236) |40 21,5
2 AGO | 02829 | 100  3(126) |3 3(3,5,6) 7 2G4) |5 4(1,2,3,5)
% SET | 02835 |60  1(2) 9  1(D) 15 16 15 2012
ouT | 03174 [ 90 2(1,6) 50 1) 3 () |40 41256
NOV | 04078 | 70 2(1,2) 20 103) 3 2(56) |80 2(1,6)
DEZ ] 03537190 1) 20 10) 5 () 40 1)

O tnico caso em que o modelo linear tem melhores resultados ndo pode ser
analisado do ponto de vista do primeiro atraso, pois o filtro de autocorrelaciao parcial com

atrasos consecutivos parte do pressuposto de que ele sempre estard presente.

Vé-se na tabela que € muito mais recorrente o uso de mais de 60 neurdnios para
formagdo das melhores respostas das 3 séries. Além disso, continua a predominancia do

primeiro atraso para P=1, mas, curiosamente ele ¢ utilizado em todos os meses de P=3 da
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usina de Emborcagdo. A utilizagdo de mais de 2 pelos modelos aconteceu em poucos casos,
embora, desta vez, isto ocorra em praticamente todos os horizontes para pelo menos um dos

meses.

O aproveitamento do atraso 1 para formacdo das melhores respostas esta
sumarizado na Figura 5.31, que mostra os graficos em barras separados por periodo e por

horizonte de previsao.

E nitido que, para formar o as respostas um passo adiante, os modelos utilizam com
frequéncia o primeiro atraso, ja que € este que possui maior correlagdo com o dado
desejado. Entretanto, quando o horizonte de previsdo é maior, a utilizacdo deste atraso cai
consideravelmente. Isto pode ter relacdo com o fato de que a informagdo do sinal que mais
contribua para a formagdo da resposta esteja mais relacionada com atrasos mais distantes,
mesmo com o ajuste tendo sido feito para P=1.

Utilizagéo do 1° atraso
10 T T T T T

I 5150
100 | ¥ P, P, P S A - :57”5._.
I 7756

1]
Total por periodo P=1 P=3 P=6 P=12

Figura 5.31 — Utilizacdo do primeiro atraso

Cabe aqui uma discussdo acerca dos métodos de selecdo de varidveis para séries de
hidrologia. Segundo o trabalho de Stedinger (2001), ndo faz sentido considerar atrasos nao
consecutivos para este tipo de problema. Os resultados mostram que esta afirmacao pode
ser verdadeira para P=1, mas ndao em todos os casos. Além disso o autor trata mais
especificamente da selecdo de entradas em modelos PAR via FACP. Como dito no

Capitulo 3, redes neurais sdao mapeadores universais ndo lineares, e a forma como a escolha
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de suas entradas ¢é feita, baseada no erro de teste, nem sempre escolhe o primeiro atraso
para estar presente no conjunto 6timo. Em diversos casos, a informacdo mais relevante para
o preditor pode estar em amostras mais proximas temporalmente do dado que se pretende
prever. Isto pode justificar modelos de selecdo como o wrapper, que ndo necessariamente

usam de atrasos consecutivos.

Uma outra discussdo possivel pelas tabelas dessa secdo € a respeito do niimero de
atrasos que os modelos utilizaram para formar as melhores respostas. O que se observa é
que, mesmo com um numero maximo permitido de 6 entradas, a maior parte dos casos
mostra que os modelos utilizam 1 ou 2 atrasos. Assim eles foram parcimoniosos mesmo
sem penalizacdes, como sugerem os critérios BIC e AIC. Se considerarmos um méximo de
3 entradas, chegamos a 95% dos casos. A Figura 5.32 ilustra este comportamento para a
totalidade dos casos em forma de “pizza” e o grafico de barras para os casos em que se usa

mais de 2 entradas:

23- (5%) 12 . - -

|:| até 2 atrasos
I 5 atrasos
I:Ide 4 a6 atrasos

5h 1l

s o

2L o
e I I

0 1

L
3 atrasos 4,5 oub atrasos

(a) (b)

Figura 5.32 — Namero de atrasos utilizados (a) total, (b) de 3 a 6 atrasos

Uma ultima andlise quantitativa pode ser feita observando as vezes que as redes
utilizaram mais de 60 neurdnios na camada intermedidria para formacdo das melhores
respostas. Como dito, este nimero € exatamente a quantidade de entradas disponivel. Nota-
se que este fato aconteceu em apenas 54 meses, ou 12% do total de testes realizados. Além
disso, a grande maioria deles acontece no periodo 1977-1986, o de maior dificuldade de ser

previsto por conta da sua elevada amplitude.
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A Figura 5.33 resume como foi este comportamento para o total de casos e separado

por horizonte e periodo de testes.

1951-1960
T

54 - (12%)

I - 50 neur
I > 0 neur.

[T
L&
R

i

0 1 1 1
Furnas Emborcagéo Sobradinho

1967-1976
B T T T

s

[ .1

1
Furnas Emborcagéo Sobradinho

1977-1986

Furnas Emborcacéo Sobradinho

(a) (b)

Figura 5.33 — Utilizacdo de mais de 60 neuronios — (a) por periodo, (b) do total de casos

A seguir, vamos analisar os resultado apresentados pelas maquinas desorganizadas,

arquiteturas que sao a base deste trabalho.

5.12 Comparacao quanto ao numero de neuronios e atrasos selecionados

pelas MDs

Esta Secdo tratard de uma analise similar aquela realizada na Secdo 5.11 anterior
mas com foco nos resultados alcancados pelas méaquinas desorganizadas tipo ELM e pela
diversas arquiteturas com o reservatorio de Jaeger. Esta andlise mostra-se relevante se

considerarmos que a maior parte dos melhores resultados foi obtida por essas redes.

Para este estudo, separamos um periodo de testes de cada série: Furnas, de 1967 a
1976, Emborcagdo, de 1967 a 1976, e Sobradinho, de 1977 a 1986. Observamos entao o
modelo selecionado de ELM, JAE-ESN, JAE-PV-ESN e JAE-ELM-ESN para os quatro
horizontes de previsao propostos. Interessa-nos verificar novamente a quantidade de

neurdnios utilizada bem como os atrasos selecionados.

A Tabela 5.26 mostra as MDs para série de Furnas.
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Tabela 5.26 — Resultados para FURNAS 1967-1976

MES [ cv P=1 P=3 P=6 P=12
NN, Neye | NN, Nyy [ NN, Ny | NIN, N
ELM
JAN [ 03926 | 10 1L(D) 7 1(6) 3 2(4,6) 7 2(3.5)
FEV | 03751 | 7 1(1) 5 34,56) |7 1(1) 7 2(4,5)
MAR | 03957 | 3 1(1) 5 13) 7 12) 5 13)
ABR | 03439 | 5 1(1) 10 234 15 1) 10 245
MAI | 03069 | 7 1(1) 3 2(3.4) 20 2024) 10 235
JUN 0393210 11 3 13) 10 12 7 1(5)
JuL | 02991 | 5 1(1) 3 2(3.4) 20 1(6) 40  1(6)
AGO | 02878 | 10 1(D) 15 3345 |3 14) 3 1(5)
SET | 05133 | 3 1(1) 15 13) 5 1(6) 20 165
OUT | 0.4284 | 7 12) 10 13) 7 13) 7 1(1)
NOV | 04145 | 5 1(1) 3 12) 7 1(4) 7 13)
DEZ | 03638 | 7 12) 7 14) 7 13) 5 1(5)
JAE-ESN
JAN [ 03926 [ 5 3(1,36) | 7 4234.6) | 3 2(1,2) 3 2(1.2)
FEV | 03751 | 10 3(146) | 15 3235 |15  236) 15 236)
MAR | 03957 | 5 1(1) 5 1) 3 12) 3 1)
ABR | 03439 | 7 21,5 |3 1(1) 5 2(3,5) 5 2(3.5)
MAI | 03069 | 15 3(124) | 3 1(1) 5 12) 5 12)
JUN | 03932 | 3 1(1) 15 103 3 1(5) 3 15
JUL |o2001 | 10 2012 |15 1@ 5 1(6) 5 1(6)
AGO | 02878 | 15 1D 30 2(3.6) 3 1(6) 3 1(6)
SET | 0513320 2(1.6) |5 2(1,3) 3 1(5) 3 15
ouUT | 04284 | 5 235 |5 2(2.3) 80 1) 80 1(D)
Nov | 04145 | 15 1(1) 7 2(4,6) 7 13) 7 13)
DEZ | 03638 | 3 12) 3 12) 3 1(5) 3 15
JAE-PV-ESN
JAN | 0.3926 | 5 213) |10 2(5.6) 100 13) 10 225
FEV | 03751 | 100 2(13) |20  2(56) 5 2(4,6) 3 5(1,2,4.,5.,6)
MAR | 03957 | 40  2(14) |90  2(1,6) 5 2(3.4) 50 2(1,6)
ABR | 03439 | 70 2(1,6) | 40  2(1.4) 70 2(14) 10 234
MAI | 03069 | 100 1 (1) 60  2(16) 30 2(13) 7 2(1,3)
JUN | 03932 |50 2023 |7 2(1,2) 7 3(14,5) | 100 1(6)
JUL | 02991 | 15  2314) |5 3234) |10 21,5 15 234
AGO | 02878 | 20 202) |3 2(1,4) 40 1) 15 24)5)
SET | 05133 |30 2(1,6) |30 2015 10 41235 | 80  3(456)
ouT | 04284 | 15 2013 |5 12) 80 3236 |70 2012
NOV | 04145 | 5 1(1) 60  1(2) 40 2313) 100 1(3)
DEZ | 03638 | 7 12) 3 2(3,5) 9  1(1) 70 3245
JAE-ESN-ELM
JAN | 03926 | 3 1(1) 90  2(2.5) 20 2(34) 3 16)
FEV | 03751 | 3 1(1) 7 2(4,6) 10 3456) |15 16
MAR | 0.3957 | 7 1(1) 9  1(1) 80 3245 |50  3(4.5.6)
ABR | 03439 | 5 1(1) 30 13) 30 235) 3 2(3,5)
MAI | 03069 | 3 1(1) 10 234 80 1(6) 120 2(4,6)
JUN | 03932 | 3 1(1) 7 13) 5 1(5) 3 15
JUL | 02991 | 7 1(1) 5 14) 60  1(6) 7 1(6)
AGO | 02878 | 3 1(1) 15 15 80 1(6) 3 1(5)
SET | 05133 | 5 1(1) 5 2(3,5) 40  16) 15 15
OUT | 04284 | 3 13) 3 13) 3 12) 10 16)
Nov | 04145 |40 10D 7 12) 120 13) 110 13)
DEZ | 03638 | 15 1) 3 12) 80  234) 20 103)
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De posse deste estudo comparativo, interessa-nos mostrar as redes quando o
problema de previsdo € similar. A primeira observacdo € que, novamente, os modelos
utilizaram o primeiro atraso para prever um passo a frente, como jd visto na se¢@o anterior.
As redes JAE-ESN e JAE-PV-ESN também fazem uso deste atraso para P=3 em alguns

Casos.

As redes ELM e JAE-ESN-ELM, em dois e trés casos, respectivamente,
ultrapassam os 2 atrasos. As outras arquiteturas ja fazem uso deles em cinco e sete casos.

A rede JAE-PV-ESN ¢ aquela que mais vezes ultrapassa o limite de 60 neur6nios,
fato que € notado varias vezes, independentemente do horizonte de previsdo. A rede JAE-

ESN-ELM também faz uso de muitas destas unidades, mas apenas para P>1.

A Tabela 5.27 apresenta os resultados para a série da usina de Emborcacdo. Na
andlise do numero de entradas deste posto, fica nitido que, novamente, o primeiro atraso €
muito utilizado para o horizonte de um passo a frente e menos para os demais. O que ocorre
de diferente é que a quantidade de entradas maior do que duas aparece diversas vezes para
todos os modelos: na ELM em 5 casos, na JAE-ESN e JAE-PV-ESN em 14 e na JAE-ESN-
ELM em 6.

Como na série de Furnas, a JAE-PV-ESN extrapola os 60 neurdnios em muitas ocasides e

em todos os horizontes. Em menor medida isto também ocorre com a JAE-ESN-ELM.
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Tabela 5.27 - Resultados para EMBORCACAO 1967-1976

MES | ¢V P=1 P=3 P=6 P=12
NIN, N NIN, Ny | NIN, Ny, NIN, N
ELM
JAN | 03993 | 3 1(1) 10 2(4.6) 10 15 5 15
FEV | 04970 | 3 1(1) 10 2(2.5) 10 3(1,4,6) 15 3(14,6)
MAR | 04171 | 3 1(1) 7 1(6) 7 12) 7 12)
ABR | 03821 ] 3 1(1) 3 2(3,5) 5 1(1) 5 12)
MAI | 03169 | 5 1(1) 20 3(23.5) 5 3(2,4.,5) 3 14)
JUN | 03038 | 3 1(1) 15 3345 | 40 13) 7 15)
JUL | 02958 | 3 1(1) 7 2(3,6) 15 42456) | 7 2(5,6)
AGO | 03002 | 3 1(1) 3 13) 7 2(3,6) 3 1(6)
SET | 03271 | 3 13) 5 1(6) 10 1(1) 10 3246)
ouT | 03732 | 5 63123456 | 5 1(1) 7 15) 10 1(1)
Nov | 04ss5 | 7 1(1) 3 3(1,2,3) 5 12) 5 1(6)
DEZ | 04578 | 10 1(1) 10 2(2,3) 10 202.4) 7 12)
JAE-ESN
JAN | 03993 | 5 4(1,2.3.5) 10 1) 15 12) 10 12)
FEV | 04970 | 15 1(1) 7 2(1,2) 15 13) 10 13)
MAR | 04171 | 15 2(2,6) 10 33126 | 10 1(1) 10 1(1)
ABR | 03821 | 20 2(1,6) 5 401345 | 10 1(4) 20 2(4,5)
MAI | 03169 | 7 1(1) 10 42456 | 7 2(1) 15 15)
JUN | 03038 | 15 3(1,2,3) 3 13) 7 3(2,3,6) 3 2(4,6)
JUL | 02958 | 10 1(1) 15 3356 | 10 3(2,5.,6) 3 15)
AGO | 03002 | 15 3(1,3,5) 15 13) 10 3(2.4.,5) 5 2(2,6)
SET | 03271 | 3 1(1) 3 1(6) 3 13) 3 1(6)
ouT | 03732 | 20 4(3.4,5.6) 3 1(1) 3 15) 20 1(6)
Nov | 04555 | 10 41234 3 2(1,2) 10 2(1,3) 10 2(5,6)
DEZ | 04578 | 15  5(12356) | 15 42456) | 20 12) 15 1(4)
JAE-PV-ESN
JAN | 03993 | 10 3(1,4,6) 60 1(5) 40 3(3.4,6) 7 2(4,6)
FEV | 04970 | 90 2(1,6) 100 1(6) 80 1(6) 15 202.,4)
MAR | 04171 | 60 2(2,5) 60 2(1,6) 10 2(3,6) 60  4(234.5)
ABR | 03821 | 70 1(1) 7 1(1) 15 2(4,6) S0 4(34.5.6)
MAI | 03169 | 7 2(1,6) 60 3234 | 15 5012456 | 70 15)
JUN | 03038 | 60 2(1,6) 10 2(1,6) 80 323,6) | 100 13)
JUL | 02958 | 50 1(1) 90 12) 7 3(1,3.4) 7 2(5.,6)
AGO | 03002 | 80 12) 50 1(1) 60 3(2,4,6) 15 13)
SET | 03271 | 80 2(3,6) 60  3(1,2.6) | 30 3(1,3,6) 20 1(6)
ouT | 03732 | 70 1(6) 50 331,23) | 30 1(5) 40 1(1)
Nov | 04555 | 70 1(1) 80 3(1.2.3) 7512345 | 3 1(1)
DEZ | 04578 | 10 2(1,6) 20 2(5,6) 7 12) 40 3(24.6)
JAE-ESN-ELM
JAN | 03993 | 3 1(1) 15 12) 5 15 7 165)
FEV | 04970 | 80 1(1) 80 2(3,6) 3 1(1) 5 1(1)
MAR | 04171 | 7 1(1) 7 12) 50 1(6) 10 13)
ABR | 03821 | 7 1(1) 40 3345) 3 1(1) 7 13)
MAI | 03169 | 110 1(1) 100 2(3.6) 60 3(2,4,6) 7 14)
JUN | 03038 | s 1(1) 3 13) 70 3(3.4,6) 40 2(4,5)
JUL | 02958 | 5 1(1) 3 14) 7 1(1) 15 1(6)
AGO | 03002 | 7 1(1) 10 13) 110 3356) | 100 1(6)
SET | 03271 | 3 1(1) 3 13) 10 3(1,5,6) 10 13)
ouT | 03732 | 60 2(1,6) 7 1(1) 5 15 5 1(6)
Nov | 04sss | s 1(1) 70 2(1,2) 40 3(1,5,6) 20 1(6)
DEZ | 04578 | 80 1(1) 10 202,4) 7 2(2,3) 40 14)
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O ultimo caso de estudo esta descrito na Tabela 5.28:

Tabela 5.28 - Resultados para SOBRADINHO 1977-1986

MES [ cv P=1 P=3 P=6 P=12
NIN, Ny | NIN, Ny NIN, Ny, NIN, Ny
ELM
JAN | 02976 [ 5 12) 7 23.5) 7 2(2.3) 15 14
FEV | 04133 1(1) 3 1(1) 5 5(1,3.4,5.6) | 7 3(1,5,6)
MAR | 05180 | 10 1(1) 15 523456 | 3 2(5.,6) 7 3(2,5.6)
ABR | 04482 | 3 1(1) 3 2(3,6) 7 2(2,6) 7 12)
MAI | 05007 | 3 1(1) 3 13) 5 2(4.5) 5 13)
JUN 03457 )10 10D) 5 2(3.4) 7 14) 7 14)
JUL | 02979 | 10 1(D) 15 3(3.5.6) 5 12) 3 14)
AGO | 02829 | 7 1(1) 7 2(3,6) 5 12) 5 2(4,6)
SET | 02835 | 7 1(1) 7 2(3.4) 7 2(4,6) 5 14)
ouT | 03174 | 3 1(1) 3 13) 7 1(1) 5 3(4,5,6)
Nov | 04078 | 3 1(1) 10 3(3.4.6) 7 1(6) 3 4(1.2.3.6)
DEZ | 03537 | 5 1(1) 10 16 7 13) 10 13)
JAE-ESN
JAN [ 02976 | 15 3(145) | 15 1(D) 20 16 S 2(1.2)
FEV | 04133 )20 10D 15 2(3.5) 20 1(6) 3 2(1,6)
MAR | 05180 | 30 2(1,5) | 10 3(24.6) 3 1(1) 7 2(1,6)
ABR | 04482 | 10 3036 | 3 13) 5 1(1) 3 4(1,2.3.6)
MAI | 05007 | 10 1(2) 3 13) 3 3(4,5,6) 3 13)
JUN 03457 ) 15 1) 15 13) 3 14) 10 13)
JUL | 02979 | 15 231,6) |15 1) 10 236 10 2(L5)
AGO | 02829 | 30 11 30 103) 7 2(3,4) 10 21,6
SET | 02835 |30  1(1) 30 103) 15 16) 3 1(1)
ouT | 03174 | 20 2.6) |20  23.6) 3 1(1) 7 3(4,5,6)
Nov | 04078 | 20 1(D) 10 23.5) 3 2(5,6) 15 1)
DEZ | 03537 |20  231.6) |3 1(1) 5 1(1) 20 1(5)
JAE-PV-ESN
JAN [ 02976 | 50 3(3.5.6) | 40  2(1,2) 10 232 60  2(2,5)
FEV | 04133 | 3 212) |40 1D 5 2(1,5) 5 2(1,5)
MAR | 05180 | 3 2(12) | 100 223) 15 2312 50 1(1)
ABR | 04482 | 15 20,6 |90  3(1.2.3) 90  2(1,3) 90  2(15)
MAI | 05007 [ 30 2012 |s 14) 70 24.5) 100 1(4)
JUN 03457 )10 205 |70 3124) 5 1(5) 30 1)
JUL | 02979 | 90 3(12:6) | 90 12 20 2(5.6) 40 21,5
AGO | 02829 | 100 3(12,6) | 100 2(1.5) 60 15 5 4(12.3.,5)
SET | 02835 | 60  1(2) 30 1) 40 1) 15 2312
ouT | 03174 |90  206) |7 2(1,6) 60 21,5 40 4(125.6)
Nov | 04078 | 70 2012 |90  2(1.2) 60  2(14) 80 2(1,6)
DEZ | 03537 190  1(1) 7 2(1,4) 80 3(1,.2,6) 40 1D
JAE-ESN-ELM
JAN | 02976 | 3 1(4) 7 2(4.5) 10 1@ S 13)
FEV | 04133 | 7 1(1) 80 2(2,6) 3 14) 100 2(3.6)
MAR | 0.5180 | 5 13) 50 2(3.6) 7 1(1) 10 11
ABR | 04482 | 3 1(1) 3 13) 110 1(5) 15 12
MAI | 05007 | 10 1(D) 3 14) 110 1(5) 3 14)
JUN 03457 )10 1) 7 15 5 15 30 1(6)
JuL | 02979 | 7 1(1) 3 16) 5 1(6) 5 1(5)
AGO | 02829 | 5 1(1) 10 13) 3 1(6) 10 16)
SET | 02835 | 3 1(1) 7 2(3,6) 5 16) 10 15)
ouT | 03174 | 100  3313.6) | 10 22,6 15 2(56) 7 14)
Nov | 04078 |40 1(D) 80 2(2.5) 110 14) 10 16)
DEZ | 03537 | 7 1(1) 10 2(14) 10 2(12) 20 3(12,6)
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O comportamento observado para a série de Emborcacdo € similar aquele da série
de Sobradinho: uso frequente do primeiro atraso para P=1 e uma grande quantidade de
neurdnios para a JAE-PV-ESN. O modelo que mais diferiu foi o JAE-ESN-ELM, que

apresentou apenas 7 casos com mais de 60 neurdnios e 2 outros com 3 entradas.

O resumo grafico dos resultados desta se¢do serd agora apresentado. Inicialmente,
vamos discutir o nimero de vezes que os neurdnios extrapolam o nimero de amostras de

treinamento conforme mostra a Figura 5.34:

I <50 neurdnios
[ >80 neur. - ELM

28- (5%) 1580 neur. - JAE-ESN-ELM
I 50 reur. - JAE-PV-ESN

2-(<1%)

488 - (B5%)

Figura 5.34 — Nimero de neurdnios

Em 85% dos meses previstos pelas maquinas desorganizadas, o nimero de neurdnios foi
menor que 60. Os poucos casos em que i1sso ndo ocorreu foram em sua maioria da rede
JAE-PV-ESN e, em menor medida, de JAE-ESN-ELM. Ou seja, considerando os trés
periodos selecionados, os modelos foram parcimoniosos quanto aos neurénios na camada

intermedidria, ja que o nimero deles ndo ultrapassou o de amostras de treinamento.

Além disso, a JAE-PV-ESN, em geral, utiliza mais neurdnios no seu reservatorio de
dinamicas que os demais modelos de MDs. Isto tem relagdo com a utilizacdo do PCA:
como ha reducdo no nimero de dados, a rede pode precisar de mais estados de eco para

manter uma adequada quantidade de informacao repassada a camada de saida.

Testes preliminares foram realizados pelo autor com o intuito de verificar em que

condi¢des as redes poderiam sobretreinar durante o ajuste devido a quantidade de
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neurdnios. O que se observa é que isto s6 ocorre quando, juntamente com um elevado
nimero de neurdnios, também ha pelo menos trés entradas selecionadas. Além disso, estas
entradas precisam ser temporalmente proximas (p. ex. 1, 2 e 4). Ou seja, o processo de
constru¢do da rede acaba por fazer um balango entre entradas/neurdnios que impede que o

sobretreinamento (overfitting) ocorra.

Outra andlise foi do uso do primeiro atraso para formacdo da resposta de P=I.
Praticamente a totalidade das maquinas desorganizadas utilizou este dado para previsao,

como mostra a Figura 5.35.

21 - (4%)

I Com atraso 1
:] Sem atraso 1

555 - (96%)

Figura 5.35 — Utilizacao do primeiro atraso para P=1

Outra verificagdo necessdria € a do grau de parcimdnia das MDs tendo em vista que
o modelo de selecdo de varidveis tipo wrapper permite, neste caso, até 6 entradas. O que se
percebe € que, novamente, a grande maioria dos casos utiliza apenas 2 atrasos. Se
extrapolarmos para 3 entradas, chega-se a 96% dos resultados obtidos, conforme mostra a

Figura 5.36.
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22 (4%)

60 (10%)

[ até 2 atrasos
I 3 atrasos
[ de 4 a6 atrasos

494 - (86%)
Figura 5.36 - Numero de atrasos utilizados pelas MDs
O gréifico em barras da Figura 5.37 apresenta a distribuicdo deste nimero de
entradas por arquitetura de rede.

P=1 P=3

T T
I 2 2
(3 3 |
|__HL | I3
’_| == H =
JaegtPV JaegtELM Jagg Jaeg+PY Jaeg+ELM
P=f P=12
] T T T T k] T T T I
I 2 I 2
0y 3 3
i G | I
0t g 4
15} g 4
10} g 4
5t 1 J
M

ELM Jaey Jaeg+PY Jaeg+ELM ELM Jaeg Jagg+PY Jaeg+ELM
Figura 5.37 - Numero de entradas por modelo

Novamente, é perceptivel que s@o poucos os casos em que sao utilizadas mais de 2
entradas. Isso € mais frequente com a rede JAE-PV-ESN e, em menor escala, com JAE-

ESN.

Depois destas discussdes, apresentaremos o teste estatistico de Friedman para

verificacdo da diferenca entre os resultados obtidos.
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5.13 Teste de Friedman

Testes de hip6teses sdo ferramentas uteis na averiguacao de quao significativamente
sdo diferentes os resultados fornecidos por modelos de previsdo. Este tipo de anélise faz-se
importante, pois somente a verificagdo de métricas de erro pode induzir o pesquisador a

conclusdes estatisticamente incorretas (Ferreira 2010).

Os testes sdo classificados como paramétricos e ndo paramétricos (Viali 2012). No
primeiro caso, os métodos utilizam pardmetros da distribui¢cdo de probabilidade dos dados
para cdlculo das suas estatisticas. Por isso, tendem a ser mais rigorosos € com resultados
mais confidveis. No segundo, os pressupostos sdo atribuidos apenas aos dados ordenados,
sem inclusdo de informagdes sobre distribuicdes, simplificando o tratamento matematico
envolvido. Dessa forma, os testes ndo paramétricos sdo menos “exigentes” ¢ podem ser
aplicados com menos célculos e aos mais diversos conjuntos de dados. Além disso, sdo
convenientes nos casos em que a distribuicdo € desconhecida (Muller, Kruger e Kaviski

1998).

Neste trabalho, a opcdo foi pela utilizacdo do teste ndo-paramétrico de Friedman
(Friedman 1937), que € util para comprovar se as amostras foram extraidas da mesma
populacdo ou seja, estatistica de Friedman (X*) vai mensurar a probabilidade de que as
amostram venham do mesmo processo gerador (Snedecor e Cochran 1980, Luna e Ballini,

2011).

Como é comum em testes estatisticos, duas hipdteses (H) sdo formuladas para

aceitacdo ou rejeicdo do que € proposto:

- Hp (nula) - os tratamentos sdo iguais;

- H; (alternativa) — pelo menos um tratamento em toda a populac¢ao produz grandes efeitos.
Além disso, o teste de Friedman parte dos seguintes pressupostos:

1)  Os blocos sdo independentes;
i1) Nao existe interacdo entre os blocos e tratamentos;

iii) As observacdes dentro de cada bloco podem ser ranqueadas.

A estatistica do teste € calculada pela expressao (5.5) (Friedman 1937):
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oo 12

petc s 2 ZR —3b(c+1) (5.5)

na qual ¢ € nimero de niveis dos tratamentos (ou, em nosso caso, o numero de preditores),
b o nimero de blocos (ou o nimero de amostras no conjunto de teste) e R; € a soma dos

numeros de ordem para um particular nivel de tratamento j.

A forma de representagcdo dos dados consiste em ordend-los em b linhas e ¢ colunas.

O célculo da varidvel R; pode ser exemplificado pela Tabela 5.29 (Ferreira 2010).

Tabela 5.29 — Exemplo de previsao

Tratamento 1 | Tratamento 2 | Tratamento 3 | Tratamento 4
Bloco 1 7.0 (3) 5.3(12) 49 (1) 8.8 (4)
Bloco 2 9.9 4) 5.7 (1) 7.6(2) 8.9 (3)
Bloco 3 8.5 (4) 4.7 (1) 5.5(2) 8.1(3)
Bloco 4 5.1 @) 3.53) 2.8(1) 33Q2)
Bloco 5 10.3 (4) 7.7 (1) 8.4 (2) 9.1 (3)
R/' R/=19 R2=8 R3=8 R4=15

Como € possivel perceber, para cada elemento das b=5 linhas, dd-se um nimero de ordem
(entre parénteses), que € crescente de acordo com a dimensdo do dado previsto. Em

seguida, somam-se os nimeros de ordem de cada um dos ¢=4 preditores, chegando ao valor

de R;para cada caso. Nesse exemplo X’ =10,68.

A Equacao (5.5) pode ser reescrita como (A. M. Ferreira 2010):

bc(c +1) z ( (5.55)

sendo R ;& média dos nimeros de ordem do j-ésimo preditor e R a média global dos

ndmeros de ordem. A varidvel X’ vale zero quando todos os preditores apresentam a

mesma média para os nimeros de ordem e € maior que zero e crescente a medida que eles

diferem.

Os valores de Xsdo aproximados pela estatistica de chi-quadrado, os quais sdo

calculados mais facilmente pela tabela da distribui¢do. O niimero de graus de liberdade (g/)

¢ adotado como g/=(c-1). Assim, a hip6tese nula deve ser assumida como verdadeira, com
um nivel critico de significAncia a, caso o valor encontrado de X’ seja menor que o seu

correspondente na tabela da distribui¢do chi-quadrado (Viali 2012).
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Uma abordagem complementar € calcular a probabilidade limite, ou o p-valor
relativo a0 X * encontrado. Esta medida equivale a 4rea da curva formada pela distribuicio
chi-quadrado (vide Figura 5.39) a direta do valor calculado para X7, ou seja, a drea cauda
superior (Snedecor e Cochran 1980). Caso o p-valor seja menor que o a pré-estabelecido,
rejeita-se a hipétese nula. Este nlimero também € obtido mais facilmente pela tabela da
distribuicdo.

E possivel interpretar o p-valor de duas outras formas. A primeira é aborda-lo em
termos da fungdo de distribui¢do cumulativa (CDF), na qual a drea formada pelo valor X ?¢é
(p-valor = 1-CDF( X)), j& que o valor méximo desta distribui¢do é 1. Sob outro ponto de
vista, € possivel afirmar que o p-valor é, na verdade, o nivel de significancia real de

determinado valor de X .

Para exemplificar o processo, tomemos a Figura 5.38, a qual mostra a distribuicdo
chi-quadrado para 8 graus de liberdade. Suponhamos que, para uma aplicacdo qualquer de

previsdo, tenha-se 9 preditores e o nivel de significancia exigido seja o =0,05. Para este
caso, o valor critico da estatistica chi-quadrado ¢é ;((20_05;8) =15,5073, mostrado na linha

vertical intermedidria. Isto quer dizer que a drea formada a direita deste valor € 0,05. Nesta
mesma aplicacdo, calcula-se o valor da estatistica de Friedman para um determinado ponto.
Imaginemos que o valor encontrado seja X, =17,5345. Este valor é maior que aquele
necessdrio para rejeitar-se a hipdtese nula, portanto assume-se que a mudanga nos
preditores altera significativamente o resultado final. Se calculado o p-valor relativo a X
este serd igual a 0,025, ou seja a drea hachurada a direta. Pela figura, fica claro que este
valor € menor que o minimo desejdvel e, portanto, reafirma-se a rejei¢ao a Hy.

Suponha, por outro lado, que o valor da estatistica de Friedman encontrado seja
X =133616, menor que s =15.5073. Isto € suficiente para aceitarmos a hip6tese
nula de que as previsdes ndo sdo significativamente diferentes. Vé-se que a drea formada

pela distribui¢do € maior que 0,05. Neste caso, o p-valor vale 0,10.
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Distribuigao Chi-Quadrado
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Figura 5.38 — Distribuicio chi-quadrado e p-valores

No caso de estudo deste trabalho, os tratamentos serdo correspondentes aos modelos
de previsdo envolvidos: PAR, MLP, ELM, ESN — Jaeger, ESN-Ozturk, ESN Jaeger e
Ozturk com PCA e filtro de Volterra, ESN de Jaeger e Ozturk com uma ELM como
camada de saida. Os blocos serdo os meses previstos ou cada dado de teste para o periodo

de estudos.

Aplicou-se o teste de Friedman para as previsoes de 1 passo a frente (o horizonte de
ajuste) com as trés séries — Furnas, Emborcagdo e Sobradinho - e os trés periodos de testes
propostos — 51/60, 67/76 e 77/86 - de uma execucdo que apresentou MSE aproximado a
média encontrada para 50 simulagdes. Todos os p-valores foram iguais a ou muito
proximos de zero, sendo o de maior magnitude da ordem de 10°, muito menor que
qualquer valor de nivel de significancia para 8 graus de liberdade. Este experimento

comprova que a mudanca no modelo altera significativamente as previsoes.

Uma outra perspectiva foi analisar os 50 valores de MSE gerados pelos 9 modelos.
Procedeu-se também com essa abordagem, € os p-valores encontrados novamente foram

muito baixos, quase todos iguais a zero.
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5.14 Série da usina de Passo Real

Apos os testes utilizando as séries histdricas das usinas de Furnas, Emborcacdo e
Sobradinho, procedemos com a previsdo dos mesmos horizontes abordados para a usina
hidrelétrica de Passo Real, localizada no Rio Jacui, no Rio Grande do Sul. Optamos por
averiguar o comportamento das maquinas desorganizadas neste contexto por conta de seu
comportamento hidrolégico distinto dos demais postos utilizados até aqui. A vazdo média é
pequena, conforme mostra a Tabela 5.30, a qual apresenta ainda a média e o desvio padrdao

do periodo 2001-2010, que serd utilizado como conjunto de teste

Tabela 5.30-Média e desvio padrao

Média (/1) D. Padriio (7))
Série completa 205.9396 169.3471
Periodo de teste 223.0333 158.9234

Comparamos o desempenho do modelo linear PAR com uma maquina de
aprendizado extremo e a rede de estados de eco de Jaeger, ja que estas foram as redes que
apresentaram o maior nimero de melhores resultados para as demais usinas hidrelétricas. A

Tabela 5.31 apresenta as performances computacionais para as previsoes.

Tabela 5.31 — Resultados para Passo Real 2001-2010

Preditor RE MSE MAE MSE dessaz  MAE dessaz
- PAR 0.7080 1.4376e+04 85.4504 0.6319 0.5802
r:ll ELM 0.6172  1.0924e+04 75.3018 0.5574 0.5248
JAE-ESN 0.6199 1.1019e+04  74.6153 0.5333 0.5109
- PAR 0.8170 1.9141e+04 101.8654 0.9179 0.7085
r:ll ELM 0.7053 1.4265e+04  88.0388 0.7257 0.6140
JAE-ESN 0.7322 1.5377e+04  88.7047 0.7658 0.6238
- PAR 0.8395 2.0213e+04 106.1428 0.9722 0.7371
r:ll ELM 0.7711 1.7053e+04  97.0832 0.8624 0.6790
JAE-ESN 0.7995 1.8332¢+04 99.6773 0.8544 0.6826
. PAR 0.8327 1.9883e+04 105.5147 0.9683 0.7373
in ELM 0.7897 1.7884e+04  99.2847 0.8877 0.6950
~ JAE-ESN 0.7863 1.7733e+04 100.0625 0.8813 0.7016

Como ¢ perceptivel, as maquinas desorganizadas atingiram desempenho superior,
sobretudo para horizontes menores. Em trés oportunidades, a ELM foi a solu¢do de menor
MSE real. Todavia, para P=1, o menor MSE dessazonalizado foi alcancado pela JAE-ESN.
Isto ajuda a corroborar as andlises realizadas até aqui, de que estas arquiteturas de redes
neurais propostas sdo vidveis para solucdo deste problema, mesmo frente a usinas com

comportamento tdo distinto quanto esta.
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A Figura 5.39 mostra as melhores previsdes.
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Figura 5.39-Previsoes série de Passo Real — (a) P=1, (b) P=3, (c) P=6, (d) P=12

5.15 Formas alternativas de previsao

O 1ltimo conjunto de testes computacionais que apresentaremos neste trabalho foi
desenvolvido no sentido de confrontar as formas de previsao mais utilizadas neste trabalho.
De posse do modelo PAR e das ELM’s, partiremos de alguns pressupostos diferentes dos
assumidos anteriormente. O primeiro € considerar que os atrasos sejam necessariamente
consecutivos, conforme Stedinger (2001), mesmo para a selecdo de varidveis de um RNA.

Continuaremos limitando-os a 6.

Depois, para P>1, iremos proceder também com a previsdo de forma direta, em vez
da forma recursiva usada até agora. Nesta forma de previsdo, as entradas do modelo em
determinado instante ¢ geram diretamente a amostra x,,p com o horizonte P requerido, sem
que seja necessario prever as amostras intermedidrias para formacdo da reposta final. Se,
por um lado, ha perda de informacgdo por conta da reducdo da correlacdo entre os dados de
entrada e o horizonte previsto, por outro ndo ha acimulo de erro por cada passo

intermedidrio que preciso reinserir como entrada da rede.

Verificaremos a diferenga entre prever-se as séries com 12 modelos diferentes e
apenas um modelo para todo histérico. Dessa forma, o modelo linear € na verdade o auto-
regressivo (AR), descrito no Capitulo 3. No caso das redes neurais, queremos analisar se
isto € vantajoso, j& que um nudmero maior de dados de entrada pode favorecer o

mapeamento mais fiel das estatisticas da série.
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Por fim, seguindo o repertério adotado em (Siqueira, Attux e Lyra Filho 2010),
retiramos mais uma vez a média dos conjuntos. O periodo de testes utilizado foi de 1967 a

1976, para as usinas de Furnas, Emborcacdo e Sobradinho.

A Tabela 5.30 sumariza os resultados obtidos para P=1. As formas de previsao estao

descritas como:

Teste original — resultados que foram retirados das tabelas das Se¢des anteriores e que

foram previstas conforme descrito na Secdo 5.3;

Recursiva Mensal — forma de previsdo semelhante a anterior, mas com a retirada da média

dos conjuntos;
Direta mensal — neste caso, hd 12 preditores, mas para P>1 a forma de previsao € direta;

Recursiva - Série Completa — um tnico modelo de previsdo para toda a série, e horizontes

maiores que 1 passo a frente sdo previstos de forma recursiva;

Direta - Série Completa — um modelo de previsdo para toda série e previsdo direta para

P>1.

A andlise de erros um passo a frente permite algumas consideracdes interessantes.
No caso da série de Furnas, o melhor resultado geral foi conseguido pela ELM no teste
original, ou seja, sem a consideracdo de atrasos consecutivos. Todavia, embora nao
mostrado, apenas para os meses de outubro e dezembro, o atraso selecionado nao foi o
primeiro. J4 o modelo linear atingiu resultados superiores em todas as novas abordagens

propostas, com destaque para o modelo AR recursivo.

Para usina de Emborcacao, todos os resultados foram melhorados com as formas de
previsdo alternativas, sobretudo os modelos mensais diretos. Nesta configuracdo, a ELM
alcancou o menor MSE geral. A observacdao é que o MSE dessazonalizado de menor

magnitude foi da ELM no teste original.

Por outro lado, os resultados da série de Sobradinho foram o oposto do verificado
no caso anterior: os resultados dos modelos se degradam com a mudanca na forma de

prever. E sempre importante lembrar que esta série € a de maior amplitude média e, por

1ss0, muitas vezes seu comportamento € mais dificil de ser previsto.
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Tabela 5.32 — Previsoes para P=1

Modelo MSE MAE MSE dessaz. MAE dessaz.

Teste original PAR 7.8342e+04 190.5114 0.4143 0.5070

ELM 6.9085e+04 176.3235 0.3644 0.4702

Recursiva Mensal PAR 7.2232e+04 184.3359 0.4136 0.5004

ELM 7.3072e+04 180.1248 0.3998 0.4332

§ Direta mensal PAR 7.2406e+04 183.9834 0.4132 0.4996

;5 ELM 7.1217e+04 177.6635 0.3950 0.4787

Recursiva - Série AR 6.9217e+04 176.8058 0.4069 0.4891

Completa ELM 6.9783e+04 182.4239 0.4152 0.5013

Direta - Série AR 6.9217e+04 176.8058 0.4069 0.4391

Completa ELM 6.9652e+04 182.1650 0.4136 0.5006

Teste original PAR 3.1025e+04 108.8272 0.4808 0.4822

ELM 3.0932e+04 111.9879 0.4507 0.4938

Recursiva Mensal PAR 3.0282e+04 110.6524 0.4956 0.4980

= ELM 2.7341e+04 102.3563 0.4818 0.4666
9

5] Direta mensal PAR 3.0282e+04 110.6524 0.4956 0.4980

E ELM 2.6887e+04 101.6617 0.4846 0.4677

5 Recursiva - Série AR 3.0751e+04 110.4946 0.5326 0.5245

Completa ELM 2.9208e+04 108.0458 0.4985 0.5093

Direta - Série AR 3.0751e+04 110.4946 0.5326 0.5245

Completa ELM 2.8572e+04 107.1274 0.4939 0.5080

Teste original PAR 6.7514e+05 510.5354 0.3857 0.4339

ELM 6.5546e+05 500.6412 0.3466 0.4177

Recursiva Mensal PAR 6.8208¢e+05 524.4519 0.4132 0.4565

g ELM 6.6551e+05 500.5678 0.4207 0.4428

'-E Direta mensal PAR 6.9431e+05 528.7092 0.4173 0.4595

_g ELM 6.6148e+05 496.3488 0.4193 0.4399

@ Recursiva - Série AR 6.8732e+05 508.9615 04113 0.4458

Completa ELM 6.9333e+05 521.4091 0.4219 0.4575

Direta - Série AR 6.8732¢+05 508.9615 0.4113 0.4458

Completa ELM 6.9805¢+05 522.4694 0.4221 0.4568

Na Tabela 5.33, estdo os resultados para P = 3. A previsdo com o horizonte de 3
passos a frente apresentou resultados distintos para a série de Furnas. Neste caso, a forma
de previsdo recursiva mensal com a retirada da média melhorou substancialmente o
resultado do modelo PAR. Entretanto, a ELM reduziu o seu MSE de previsdo com a forma

mensal direta, com qual chegou ao menor valor de MSE real para as redes neurais.
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Tabela 5.33 - Previsoes para P=3

Modelo MSE MAE MSE dessaz. MAE dessaz.
Teste original PAR 1.2245e+05 233.4257 0.6716 0.6254
ELM 1.1684e+05 228.1373 0.6443 0.6081
Recursiva Mensal PAR 1.0652e+05 225.0681 0.6684 0.6207
ELM 1.2044e+05 233.1324 0.7549 0.6510
§ Direta mensal PAR 1.1617e+05 232.0730 0.6957 0.6337
E ELM 1.1311e+05 225.4016 0.6463 0.6196
Recursiva - Série AR 1.1822e+05 228.8348 0.7007 0.6314
Completa ELM 1.2587e+05 231.7942 0.7045 0.6291
Direta - Série AR 1.2754e+05 229.9444 0.6936 0.6162
Completa ELM 1.2203e+05 228.8550 0.6897 0.6201
Teste original PAR 5.1556e+04 144.4390 0.7169 0.6297
ELM 4.6045e+04 140.0540 0.6911 0.6164
Recursiva Mensal PAR 5.1532e+04 142.7482 0.7888 0.6412
= ELM 4.7724e+04 139.4684 0.7921 0.6360
§“ Direta mensal PAR 5.5093e+04 147.5985 0.8587 0.6704
E ELM 4.6434e+04 135.5318 0.7619 0.6144
5 Recursiva - Série AR 5.3520e+04 153.1248 0.9131 0.7330
Completa ELM 5.3372e+04 152.8435 0.9162 0.7331
Direta - Série AR 5.9410e+04 157.5318 0.9413 0.7292
Completa ELM 5.6122e+04 153.8629 0.9351 0.7223
Teste original PAR 1.3102e+06 731.1136 0.6125 0.5854
ELM 8.0781e+05 584.3865 0.4416 0.4976
Recursiva Mensal PAR 1.1710e+06 710.4393 0.6645 0.6106
e ELM 1.1885e+06 694.5674 0.6988 0.6066
'-E Direta mensal PAR 1.2139¢e+06 721.0104 0.6775 0.5998
_g ELM 1.1087e+06 681.3580 0.6687 0.5849
@ Recursiva - Série AR 1.4677e+06 729.7287 0.7052 0.5964
Completa ELM 1.7171e+06 766.4611 0.8063 0.6260
Direta - Série AR 1.5503e+06 739.2503 0.7305 0.6009
Completa ELM 1.4942e+06 785.1372 0.7755 0.6523

As séries de Emborcacdo e Sobradinho continuaram com os melhores resultados
com base no teste original. A mudanca na forma de previsdo nio surtiu melhorias em

nenhum momento.

Na tabela seguinte estdo as previsdes para P=6
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Tabela 5.34 - Previsoes para P=6

Modelo MSE MAE MSE dessaz. MAE dessaz.
Teste original PAR 1.3785e+05 257.2921 0.9549 0.7241
ELM 1.3330e+05 255.0956 0.8481 0.7245
Recursiva Mensal PAR 1.2482e+05 246.1398 0.9665 0.7251
ELM 1.3249e+05 258.2777 1.0509 0.7777
§ Direta mensal PAR 1.2690e+05 250.1634 0.9178 0.7208
E ELM 1.2648e+05 248.6957 0.9059 0.7221
Recursiva - Série AR 1.2239e+05 239.2384 0.8640 0.7000
Completa ELM 1.2754e+05 249.1068 0.8865 0.7304
Direta - Série AR 1.3205e+05 245.1501 0.90438 0.7040
Completa ELM 1.3005e+05 245.5125 0.8896 0.7123
Teste original PAR 5.1922e+04 155.2827 0.9363 0.7623
ELM 4.4753e+04 143.4166 0.8095 0.6967
Recursiva Mensal PAR 5.4070e+04 157.7645 1.0313 0.7937
= ELM 5.0509e+04 152.1237 1.0234 0.7759
§“ Direta mensal PAR 5.6272e+04 157.9445 0.9947 0.7750
E ELM 4.9996e+04 152.6435 0.9496 0.7556
5 Recursiva - Série AR 4.8736e+04 152.0719 0.9654 0.7809
Completa ELM 4.7554e+04 151.7085 0.9782 0.7942
Direta - Série AR 5.5508e+04 157.9448 1.0026 0.7855
Completa ELM 5.7312e+04 160.7182 1.0173 0.7909
Teste original PAR 1.2042e+06 734.4576 0.7170 0.6439
ELM 9.1077e+05 621.3228 0.5169 0.5462
Recursiva Mensal PAR 1.1379¢+06 761.4634 0.9183 0.7430
e ELM 9.9495¢+05 704.9079 0.8467 0.7192
'-E Direta mensal PAR 1.1461e+06 723.9106 0.6953 0.6302
_g ELM 1.0428e+06 669.3968 0.6492 0.6492
@ Recursiva - Série AR 1.0748e+06 695.4799 0.6263 0.6084
Completa ELM 1.0994e+06 700.8808 0.7029 0.6328
Direta - Série AR 1.1726e+06 726.6751 0.6887 0.6309
ELM 1.1880e+06 728.3722 0.7152 0.6387

Completa

Na previsdo do horizonte P=6, vemos que a série de Furnas teve menores erros para

resultados para a série completa recursiva.

o periodo de testes para todos os casos diferentes do teste original. Enquanto o modelo

PAR chegou ao seu minimo MSE pela forma direta, a ELM alcangou o menor de todos os

O posto de Emborcagdo, novamente, teve o menor de todos os valores de MSE no

teste original para a rede ELM. Por outro lado, o modelo AR recursivo apresentou erro
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Sobradinho. Alids, nesta dltima, todas as novas propostas lineares foram superiores ao

modelo PAR original no espaco real.
Por fim, os resultados para P=12 sao mostrados na Tabela 5.35.

Tabela 5.35 - Previsoes para P=12

Modelo MSE MAE MSE dessaz. MAE dessaz.

Teste original PAR 1.3821e+05 266.1884 1.0348 0.7959

ELM 1.3147e+05 257.7447 0.8806 0.7464

Recursiva Mensal PAR 1.3489¢e+05 268.2572 1.2270 0.8456

ELM 1.3931e+05 267.6506 1.1703 0.8224

é Direta mensal PAR 1.4278e+05 262.0720 0.9692 0.7549

2 ELM 1.1968e+05 241.9324 0.8823 0.7284

Recursiva - Série AR 1.2059e+05 239.5543 0.8713 0.7088

Completa ELM 1.2878e+05 253.2022 0.9037 0.7478

Direta - Série AR 1.2570e+05 245.4769 0.9143 0.7254

Completa ELM 1.2957e+05 251.4787 0.9489 0.7488

Teste original PAR 5.3652e+04 165.1184 1.1667 0.8770

ELM 4.8275e+04 155.9140 1.0064 0.8185

Recursiva Mensal PAR 5.2515e+04 167.4596 1.4273 0.9576

S ELM 4.8801e+04 159.1008 1.2701 0.8908
5

§ Direta mensal PAR 6.4933e+04 167.0575 1.2901 0.8832

2 ELM 4.4098e+04 141.4417 0.9412 0.7585

5 Recursiva - Série AR 4.6749¢e+04 151.0214 0.9811 0.7918

Completa ELM 4.7111e+04 151.2434 0.9955 0.7972

Direta - Série AR 4.9917e+04 150.3794 0.9873 0.7836

Completa ELM 5.1469e+04 152.2029 1.0215 0.7996

Teste original PAR 1.1718e+06 742.0075 0.6817 0.6811

ELM 9.1404e+05 617.2839 0.5312 0.5688

Recursiva Mensal PAR 1.1463e+06 769.6689 1.1206 0.8252

g ELM 9.9726e+05 694.9405 0.8144 0.7146

-_g Direta mensal PAR 1.4407e+06 826.2217 0.7629 0.7287

g ELM 9.7293e+05 665.2051 0.6461 0.6405

@ Recursiva - Série AR 9.9529e+05 660.3355 0.5899 0.5942

Completa ELM 9.6322e+05 646.0442 0.6203 0.6021

Direta - Série AR 1.0362e+06 661.0337 0.6179 0.6068

Completa ELM 1.0388e+06 678.9325 0.6167 0.6339

Por dltimo, na previsdo 12 passos adiante, o modelo AR recursivo foi aquele que
conseguiu menor MSE real para os modelos lineares em todas as usinas estudadas. Ja a
ELM em Furnas e Emborcac¢ao foi de menor erro a direta mensal. Em Sobradinho, isto foi
verificado no teste original.

O grafico em barras dos melhores resultados gerais € mostrado na Figura 5.40.
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Teste Original Direta Mensal Série Completa - Recursiva

Figura 5.40 — Melhores resultados das formas de Previsao

Como € perceptivel, o teste original foi o unico que teve o menor MSE real nos
quatro horizontes, o que pode indicar que o formato com entradas nio consecutivas,

recursivo, mensal e sem a subtragdo da média € o mais adequado.

De forma similar, comparamos apenas as versdes alternativas, retirando o teste
original. Esta forma de prever tem relacdo direta com a oficialmente aceita pelo setor
elétrico, jA que os atrasos sdo sempre consecutivos € de modo que todas as formas de
previsdo estdo sujeitas as mesmas condi¢des. Assim sendo, para cada valor de P, os

melhores resultados foram:
P=1:

Direta mensal — 2, Recursiva Mensal — 0, Direta - Série Completa — Y2, Recursiva - Série

Completa — 1/2
P=3:

Direta mensal — 2, Recursiva Mensal — 1, Direta - Série Completa — 0, Recursiva - Série

Completa — 0
P=6:

Direta mensal — 0, Recursiva Mensal — 1, Direta - Série Completa — 0, Recursiva - Série

Completa — 2
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P=12:

Direta mensal — 1, Recursiva Mensal — 0, Direta - Série Completa — 1, Recursiva - Série

Completa — 1
TOTAL:

Direta mensal — 5, Recursiva Mensal — 2, Direta - Série Completa — 1+1/2, Recursiva -

Série Completa — 3+1/2.

Onde hé o valor 2 estamos nos referindo ao caso em que houve empate, pois para 1
passo a frente, o modelo PAR apresenta mesmo valor tanto para o método recursivo como
para o direto. A Figura 5.41 mostra os resultados finais separados por horizonte e pelo

numero total de vezes que cada uma chegou ao menor MSE.

I /iensal Direta

[ Mensal Recursiva
4-(31%) [ Completa Direta
I Completa Recursiva

2- (15%)
5- (38%) (2%

2-(15%)

Mensal Direta Mensal Recursiva Completa Dirsta Completa Recursia

Figura 5.41 — Melhores resultados formas alternativas de previsiao

O que se nota pelos graficos é que nenhuma forma de previsdo consegue ser, pelo
menos uma vez, a de menor MSE geral para todos os horizontes. Podemos organizar grupos
diferentes e compara-los, mas a conclusdo permanece a mesma, pois ha quase um empate
em todos os casos, seja PREVISAO MENSAL X SERIE COMPLETA, ou DIRETA X
RECURSIVA. Dessa forma, ndo € possivel, com este nimero reduzido de testes, ser
categoricamente conclusivo sobre qual a forma de se prever vazdes mais adequada com as
abordagens estudadas. Todavia, estes resultados preliminares abrem uma nova
possibilidade de investigacdo, sobretudo porque aqui ndo foram avaliados modelos
recursivos como as ESNs.
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Comentarios

O presente Capitulo apresentou diversos estudos de casos para previsdo de séries de
vazdes médias mensais com as metodologias descritas nos capitulos anteriores: modelos
lineares PAR, redes neurais MLP e mdquinas desorganizadas - médquinas de aprendizado
extremo (ELM) e redes neurais de estados de eco (ESN) com reservatérios de Jaeger e de
Ozturk et al., e camadas de saida com uma ELM, conforme proposta de Butcher et al.
(2010) ou um filtro de Volterra precedido da técnica de PCA, como sugere Boccato et al.

(2011).

Foram utilizadas as séries das usinas hidrelétricas de Furnas, Emborcacdo e
Sobradinho, com periodos de testes selecionados entre os anos de 1951 e 1960 (seco), 1967
e 1976 (mediano) e 1977 e 1986 (imido). A forma de previsdo adotada foi limitar a 6
atrasos o numero de entradas dos modelos e 12 modelos diferentes para cada série, sendo
um para cada més. Além disso, para horizontes maiores do que um, foi utilizada a previsao

do tipo recursiva.

A forma de selecdo de entradas para o modelo linear foi o filtro de autocorrelacdo
parcial com atrasos consecutivos, conforme proposta de Stedinger (2001), e para as redes

neurais o wrapper com fun¢do avaliadora via andlise de erro quadratico médio.

Os resultados finais foram favordveis as maquinas desorganizadas, sobretudo as
diversas arquiteturas de ESNs. Na comparacdo entre os modelos feedforward, a ELM foi
superior a rede MLP na grande maioria dos resultados. De forma similar, a camada de saida
tipo filtro de Volterra + PCA alcancou melhores resultados em 75% dos casos, se

comparados a rede com ELM como camada de saida.

Por outro lado, vé-se que, nem sempre, o preditor que chegou ao menor MSE real
foi também o mais adequado para o dominio dessazonalizado. O mesmo vale para a

comparacao com o erro absoluto médio.

O teste estatistico de Friedman foi aplicado aos resultados e verificou-se que estes

sdo significativamente diferentes.
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Além disso, outras execugdes foram realizadas para a usina de Passo Real e,
comparando os resultados obtidos, foi possivel notar que as mdquinas desorganizadas

foram superiores aos modelos oficiais PAR.

Por fim, algumas formas alternativas de previsdo foram testadas de posse do modelo
linear PAR e da ELM, como utilizar apenas um modelo para cada série ou a previsao direta
para P>1. A comparacdo com a primeira forma adotada levou a conclusdo de que a
primeira € mais adequada, segundo mostrou a maior parte dos resultados obtidos. Todavia,
caso sejam consideradas as demais maneiras de se prever as séries, com atrasos
consecutivos, ndo € possivel ser categoricamente conclusivo, embora seja verificado que a

maior parte dos casos tenda a forma mensal direta.

Terminado este Capitulo, passemos agora as conclusdes do trabalho.
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Capitulo 6. Conclusao

No Brasil, cerca de 77% da matriz de geracdo de energia elétrica é composta por
usinas hidrelétricas. Por conta disso, muitos estudos t€m sido realizados ao longo das
dltimas trés décadas, com o intuito de desenvolver técnicas de previsdo das vazdes
afluentes aos postos geradores do Pais uma vez que todo planejamento da operacdo e

expansao do sistema elétrico depende de tais previsoes.

Os modelos de simulagdo mais comumente empregados pelo Setor Elétrico
Brasileiro sdo baseados na metodologia linear de Box & Jenkins (Souza, Marcato, et al.
2010). Entretanto, modelos ndo-lineares como redes neurais artificiais podem ser
candidatos para a solucdo do problema de previsdao. Modelos de redes neurais artificiais
(RNA) sdao metodologias com capacidades de aprendizado, de generalizacdo, além de
serem aproximadores universais. S3o capazes de reproduzir qualquer mapeamento
continuo, diferencidvel e restrito a uma regido compacta, com uma precisdo arbitraria.
Potencialmente, o uso desta rede pode reduzir os erros e assim elevar a confiabilidade das

previsoes.

Este trabalho investigou a aplicacdo das redes neurais do tipo redes de estado de eco
e mdquinas de aprendizado extremo na para previsao de vazdes médias mensais de
importantes usinas hidrelétricas brasileiras. Foi adotado o epiteto mdquinas desorganizadas

para agrupar estas redes, conforme proposta de Boccato et al. (2011b).

Em 2001, Hebert Jaeger iniciou uma nova area de investigagdo das arquiteturas de
redes neurais chamada de computacdo de reservatorio, com a proposta pioneira das redes
de estado de eco (ESN). Estas sdo recorrentes e possuem como caracteristica marcante o
fato dos pesos da sua camada intermedidria serem gerados de forma aleatdria, respeitando a
chamada propriedade de estados de eco. O processo de treinamento, entdo, limita-se a

encontrar os coeficientes de um combinador linear.

A camada oculta de uma ESN é denominada reservatério de dinamicas, que pode
ser gerado de formas variadas. Neste trabalho, uma das alternativas investigadas foi a
proposta inicial de Jaeger, na qual € gerada um matriz de pesos esparsa com o intuito de
favorecer o desacoplamento de grupos de neurdnios artificiais, induzindo o

desenvolvimento de dindmicas individuais pouco relacionadas.
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Outra forma de interesse foi desenvolvida por Ozturk et al. (2007), que sugerem um
reservatorio rico do ponto de vista da entropia dos estados de eco. Para isso, os autovalores

da matriz de pesos respeitam uma distribui¢cdo uniforme no circulo unitério.

Em 2004, Huang et al. propuseram as Mdquinas de Aprendizado Extremo (ELM),
arquitetura feedforward que apresenta semelhancas com uma rede MLP, mas assim como

as ESNs, ndo precisam de treinamento da camada intermedidria.

Outras arquiteturas vém sendo propostas na tentativa de aumentar o poder de
mapeamento ndo-linear da camada de saida de uma ESN, em substituicio ao combinador
linear inicialmente empregado. Este trabalho investigou as propostas de Butcher et al.,
empregaram uma ELM como camada de saida de uma ESN, e de Boccato et al., que
utilizaram um filtro de Volterra precedido de um compressor de dados do tipo andlise de

componentes principais (PCA).

Um estudo comparativo foi realizado entre os desempenhos do modelo periddico
auto-regressivo (PAR), da rede neural MLP, das ESNs e das ELMs. No caso das ESNs,
foram abordadas as duas propostas citadas de projeto de reservatdrio de dindmicas e outras
as ouras duas alternativas de camadas de saida nao-lineares mencionadas no pardgrafo

anterior.

Em complemento a andlise dos preditores, foi ainda investigada a aplicacdo de
modelos de selecdo de varidveis, com intuito de aumentar o poder de aproximacgdo das
redes. Os métodos abordados foram: os filtros tipo fungdo de autocorrelagdo parcial
(FACP) - na versao classica e a proposta de Stedinger (2001) - e critérios de informagao
mutua. O trabalho investigou também o wrapper, com fun¢des de avaliacdo baseadas nos
critérios BIC (Critério de Informagao Bayesiano), AIC (Critério de Informacgao de Akaike)

e minimo erro quadratico médio (MSE).

Séries de vazdes mensais possuem uma componente sazonal que faz com que o
volume de 4gua afluente seja varidvel no decorrer do ano, a depender da densidade
pluviométrica nas proximidades dos rios. Dessa maneira, para que os modelos de previsao
possam ser melhor utilizados, esta componente precisa ser subtraida da série, deixando-a
aproximadamente estaciondria. Esta € uma premissa necessdria para aplicacdo de modelos

PAR, mas mesmo redes neurais ndo alcancam bons desempenhos sem este procedimento.
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Para extracdo da componente sazonal os modelos de médias moéveis, de médias moveis

sazonais e de padronizacao foram analisados.

Os resultados obtidos nas simulagdes apontaram que o modelo linear tem entradas
melhor escolhidas pela filtro baseado na FACP, enquanto as redes neurais pelo wrapper
avaliado pelo menor erro quadratico médio (MSE). Da mesma forma, a dessazonalizagao

foi melhor realizada pela padronizacao.

As séries historicas utilizadas foram as das usinas hidrelétricas de Furnas,
Emborcacdo e Sobradinho. Os periodos de testes selecionados para todas elas foram de
1951 a 1960 (seco), de 1967 a 1976 (mediano) e de 1977 a 1986 (imido). Ademais, os
horizontes de previsdo verificados foram 1, 3, 6 e 12 passos a frente, previstos de forma
recursiva. O nimero maximo de atrasos permitido foi 6. Ao final, o teste de Friedman

avalizou a diferenca significativa dos resultados.

Os resultados computacionais permitiram afirmar que ndo hd correspondéncia direta
entre os preditores que conseguem chegar ao menor erro no dominio real e no
dessazonalizado, assim como na comparagdo entre o erro quadritico médio e erro absoluto
médio.

Os resultados mostraram também que as redes neurais superaram em praticamente
todos os cendrios o desempenho do modelo PAR. No caso geral, a proposta de ESN de
Jaeger com o combinador linear foi a que apresentou melhores resultados, seguida da
mesma ESN com o filtro de Volterra como camada de saida. Ou seja, as maquinas
desorganizadas sdo alternativas vidveis e de baixo custo computacional para a abordagem

do problema de previsao.

De posse destes resultados, outros estudos foram realizados. O primeiro foi
comparar os modelos de rede de estado de eco com a camada de saida proposta por Butcher
et al. e aquela sugerida por Boccato et al. Em 75% dos casos, esta ultima apresentou
melhores desempenhos. Apds, foram examinadas as propostas de redes feedforward: ELMs

e a MLP. Os resultados mostraram que as ELMs realizam previsdes de melhor qualidade.
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Todas as alternativas investigadas mostraram-se parcimoniosas quanto ao nimero
de entradas selecionadas, ja que 86% dos melhores resultados foram obtidos com até duas

entradas.

Sobre a disposi¢do temporal dos atrasos selecionados, entre os melhores resultados
(quase todos com redes neurais), o que se percebe é que a previsdo 1 passo a frente é
altamente dependente do primeiro atraso, mas a medida que o horizonte se eleva, este
comportamento ndo se verifica necessariamente. A razdo disso estd na dependéncia
temporal do més alvo que se pretende prever, a qual nem sempre estd ligada ao primeiro

atraso.

Avaliou-se também, de forma comparativa, 0 modelo PAR, a ELM e a ESN para
previsdo da usina de Passo Real, localizada na regido Sul do Brasil. Esta usina, possui
vazao afluente média inferior as outras aqui estudadas. Por isso, seu regime hidroldgico é
mais susceptivel a variacdes pluviométricas, o que a torna um cendrio distinto das demais.
As conclusdes foram semelhantes, favordveis as maquinas desorganizadas, sobretudo a

ELM.

Por ultimo, de posse do modelo PAR e da ELM, foram analisadas formas de
previsdao diferentes daquela previamente adotada (maximo de 6 atrasos e previsdo
recursiva), para verificar se poderiam trazer algum ganho de desempenho. Para isso, novos

ensaios foram feitos com os modelos preditores com as seguintes especificagcdes:

a) limite de 6 atrasos, mas respeitando a proposta de Stedinger (2001) de que eles deveriam

ser consecutivos;
b) adocao de um tinico modelo para previsao de toda série;

c¢) formas de previsdo direta e recursiva, para previsao com horizontes maiores que 1 passo

a frente.
Dessa maneira, tem-se quatro formas de previsao distintas:

i) Mensal direta — 12 modelos, sendo um para prever cada més do ano, e previsao
direta para horizontes mais longos que P=1 passo a frente;
i1) Mensal recursiva — novamente 12 modelos mensais, mas previsao recursiva para
P>1;
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iii) Série completa direta — apenas um modelo para prever toda a série e previsao direta;

iv) Série completa recursiva — modelo preditor tnico com previsdo recursiva para P>1.

Os resultados apontaram que a forma inicialmente adotada neste trabalho alcancou
melhores resultados, na maior parte dos casos. Todavia, investigando-se as outras
possibilidades em separado: mensal recursiva, mensal direta, série completa recursiva e
série completa direta, ndo é possivel chegar a uma conclusdo clara, pois cada uma destas

propostas apresenta bons resultados, a depender do nimero de passos a frente e da série.

6.1 Perspectivas Futuras

Os bons resultados obtidos com a aplicacdo de mdaquinas desorganizadas na
previsdo de vazdes médias mensais podem ser estendidos para séries de vazdes de natureza
distinta, como as séries de vazdes semanais e didrias, fundamentais para o planejamento

energético de curto prazo.

Por outro lado, novas propostas de reservatorio de dindmicas estdo sendo
desenvolvidas, como a de Boccato et al. (2013) e podem ser testadas e comparadas com o0s

resultados aqui apresentados.

Redes ndo-recorrentes, como discutido, sdo aproximadores universais, de forma que
sua capacidade de generalizacdo deve ser maximizada tanto quanto possivel. Para modelos
que tratam a tarefa de previsdo como um mapeamento nao-linear estatico, como MLPs e
ELMs, uma possibilidade é aplicar o método k-fold de validacdo cruzada, no qual os dados
reservados aos conjuntos de treinamento e validacdo sdo divididos em k particdes menores,
sendo o processo de validacdo repetido para cada uma destas partes, enquanto os demais
dados sdo utilizados para treinamento. Isto evita a polarizacio do modelo, embora seja

necessario mais esforco computacional.

Observou-se no trabalho uma degradagao da resposta dos preditores ao reinserir-se a
componente sazonal. Assim, outra investigacdo necessdria € o desenvolvimento de técnicas
de dessazonalizacdo que permitam que os melhores preditores no espaco dessazonalizado
seja também o de menor erro no espacgo real. Inicialmente, modelos de dessazonalizacio

como o X-12 ARIMA e de Holt-Winters devem ser investigados.
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