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Resumo — As redes neurais com estados de eco sdo altamagtiomissoras em aplicacdes como previsdo dessérie
temporais pelo fato de serem redes recorrenteglaotde um método de treinamento simples e eficantgutacionalmente,
baseado essencialmente huma metodologia de regiewsd. O carater recorrente advém da existéeiam reservatério de
dindmicas da rede — o qual é alimentado pelo listéle amostras de entrada —, enquanto a camasddecorresponde a um
combinador linear ajustavel. Recentemente, Bocegtd. [1] propuseram uma nova arquitetura para elssse de redes, na
qual se introduz o uso de um processo de compréss®Eado em analise de componentes principais (B@&4p ao emprego
de uma camada de saida estruturada como um fétiéotterra. Vale frisar que essa proposta ndo comete a simplicidade
do processo de treinamento, uma vez que o filtro/digerra é linear nos parédmetros [6]. Este trabefiz um estudo
comparativo, no contexto da previsdo da série déesamédias mensais do posto de FURNAS em doisdeardistintos, das
arquiteturas de redes neurais de estado de eccsat@iamente estabelecidas - as propostas porrJ@ggepor Ozturk et al.
[8] - e aquela decorrente da proposta de Boccatb [@f. Os resultados mostram que as redes nedeagstados de eco sdo
uma opgao muito efetiva no dmbito de séries deese) em particular, revelam que a nova arquiteéducapaz de trazer
ganhos de desempenho relevantes.

Palavras Chaves - Redes neurais de estados de eco, previsdo ds dénmzdes, filtros de Volterra, PCA
1 Introducao

Redes neurais artificiais sdo muito utilizadas mevisdo de séries temporais tanto na forma detetgrasfeedforwardquanto

de arquiteturas recorrentes, as quais se carastepela existéncia de lacos de realimentacdo [Bla Mez que, no contexto
do problema de previsédo, € crucial explorar a &elatgmporal entre as amostras da série, a exiatélesises lacos pode
suscitar um elemento de memdria capaz de trazdrogasignificativos de desempenho. Entretanto, inaneento de redes
recorrentes classicas (RNNs, do ingkésurrent neural networfsé bastante complexo, envolvendo aspectos como
estabilidade, dificuldade de estimacédo das ders/ddduncgdo custo e risco de convergéncia local.

Uma possibilidade de estabelecer uma solugdo deroomsso para o treinamento das redes recorremitpsdposta
por Jaeger [7], que estabelece uma arquiteturztesizada pela existéncia de um reservatorio déndites com parametros
fixos — o qual funciona como uma espécie de canmdemediaria recorrente — e uma camada de saidarlgue é ajustada
de maneira supervisionada. A essa proposta deursgne de rede neural com estados de eco (ESNagtsecho state
network$. Estabelecido o novo paradigma, que terminou quoottribuir para o estabelecimento do ramo mais ancigl
computacao por reservatoérios [7], foram surgindeascestratégias de projeto, dentre as quais destaca de Ozturk et al.
[9], que explorou o principio de Kautz de projeto sistemas lineares para obter, na saida do r&&goyaim repertério de
dindmicas mais diversificado, no sentido da ent&ropédia.

Mais recentemente, Boccato et al. [1] propuseram nova abordagem para projeto da camada de saidaadESN,
com o intuito de explorar o seu potencial ndo-line@ mapeamento entrada-saida. Esta proposta mangémplicidade no
treinamento da rede, uma vez que a camada de &dfutaada por um filtro de Volterra, que é lineamcrespeito aos
parametros livres, mas tem a vantagem de vincuktapa de treinamento supervisionado a um esté@gdimear da rede.
Uma vez que a estrutura de Volterra pode levar aaumento significativo no nimero de parametrosransejustados de
acordo com a dimensdo do reservatorio de dinAmasmgutores langaram mao de um estagio de compréss&ado na
estratégia de Andlise de Componentes Principaig\\PiGto permite a redugdo do numero de estadoscdeefetivamente
utilizados, por meio da retirada de redundéanciay, Sdealmente, perda significativa de informacaaleVressaltar que a
proposta é aplicavel a reservatérios projetadosnskgqualquer estratégia.

As caracteristicas das ESNs as qualificam comatégias potencialmente atraentes para lidar comoloigma de
previsdo de séries de vaz6es médias mensais, pdkelste que € de grande importancia para paises@®rasil, que geram
energia elétrica, em sua maior parte, por meiositeas hidrelétricas. Isso foi percebido por Saethail. [10], que, de maneira
pioneira, fizeram uso de ESNs no ambito do refepiddlema. Este trabalho faz uma comparacéo emjteteturas de ESN’s,
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trazendo duas inovacfes principais: 1) o estudalekempenho da arquitetura classica com a metodotimiprojeto de
reservatorio de Ozturk et al. [9] e 2) 0 uso daanaxquitetura de Boccato et al., que apresentos tEsultados em outras
tarefas de processamento de sinais [1]. Os cendei@studos serdo construidos a partir das skerieszdes médias mensais
do posto de FURNAS, em dois periodos distintos.

O trabalho estéd organizado da seguinte forma: &dSBcapresenta as redes neurais de estados degouls as
abordagens classicas de Jaeger e Ozturk et @& S aborda as novas perspectivas apresentaddsquato et al., com uso
de filtros de Volterra e PCA; os resultados experitais sdo mostrados na Secdo 4. A sec¢do 5 ajresemrincipais
conclusdes e discute perspectivas de desdobramidmtosbalho.

2 Redes Neurais de Estado de Eco

As redes neurais recorrentes constituem uma impertdasse de ferramentas dentro da neurocomputigéido ao grande
potencial que possuem para lidar com problemastigara dindmica e temporal, uma vez que sado @stsutiotadas de lagos
de realimentag&o, os quais contribuem para a f@mde uma memodria interna capaz de, em muitos ,cefeecer valioso
auxilio no tratamento de séries temporais. Enttetaas dificuldades associadas ao seu treinamegondo abordagens
classicas, tais como a ameaca de instabilidadepnocesso de adaptacénling a complexidade do processo de estimacao de
derivadas e o risco de convergéncia local [4], vapéim a proposta, por parte de Jaeger [7], dasadesredes neurais com
estados de eco, descritas a seguir.

Uma ESN genérica € apresentada na figura 1, appssuiM entradasN neurdnios na camada intermediaria e
saidas:

Reservatorio
Camada de Entrada Dindnico Camada de Saida
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Figura 1- Rede de Estado de Eco
Definem-se as seguintes variaveis:
i- u(n) —vetor deentradas da rede, de dimeng&o
ii- x(n) — vetor de estados de eco, de dimeMsao

iii- y(n) —saida da rede;

iv- d(n) —saida desejada;

V- L —ndmero de neurdnios na camada de saida;

Vi- W"—matriz de pesos da camada de entrada, de dimbix$&o

Vii- W —matriz de recorréncias da camada intermediariarderssaaNxN
viii- W' — matriz dos pesos da camada de saida de dimexisao

O vetor de entrada da redgn) = [u(n),u(n—l),...]T, corresponde a ativacdo das entradas, transnutida os

neurdnios por uma combinacéo linear. A maWl? contém os coeficientes dessa combinagdo. A canmielaniediaria é
denominada reservatério de dinamicas e é compostagurénios ndo-lineares totalmente interconest@to meio de lacos
de realimentacdo. O vetm(n), de estados de eco, € composto das varidveistaddoedessa rede, sendo dinamicamente
atualizado como a segquir:
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x(n+1) = fW Mu(n +1) +Wx(n)) (1)

onde f(.) = (fl(.), 1‘2(.),...fN (.)) retine as fungdes de ativacao de todos os neurdmitservatério. A saida da rede, ou seja,

o vetor y(n) = (yl (n), Yo (n)...yN (n))T , € atualizado de acordo com a seguinte expressao:

out out

y(n+1)=f 77 (W ™" x(n+1)) (2)

onde f O )= (flOUI O, f2OUl (.),...flf)U1 () retine as fungBes de ativacdo dos neurdnios dadeaskessaida.

Jaeger observou que nessas redes, sob certastiruwias, 0s estadgf) tornam-se assintoticamente independentes
da condicéo inicial. Ou seja, a partir de duas mdies iniciais distintag;(0) e x,(0), sob a égide do mesmo sinal de entrada,
h& convergéncia para valores proximos. Dessa faapenas o efeito do histérico de entradas é caasideem longo prazo
pelo reservatério dindmico, e, assim, a rede pastados de eco. Além disso, Jaeger demonstroa gxisténcia de estados
de eco guarda estreita relacdo com propriedademttaz de pesos do reservatédrio. Mais especificaneo caso de uma rede
sem realimentacdes da saida para a entrada, cofmedodades do tipo tangente hiperbdlica, e addut entrada nula,
garante-se a existéncia de estados de eco se pvakipsingular da matri?/ estiver dentro do circulo de raio unitario.

Outra caracteristica desejada para o reservat@ie é&le seja capaz de gerar um repertério dinaf@oico quanto
possivel a fim de que haja uma boa aproximacaanab desejado, o que significa que o ajuste dosgpea matrizV também
deve considerar este aspecto. Na abordagem derJas@s pesos sdo definidos segundo a geracdalatess/aleatérios de
acordo com distribuigBes definidagpriori, enquanto na abordagem de Ozturk et al., seusegadoirgem de metodologias de
posicionamento dos autovalores\deinspiradas em formulacfes de sistemas dinAmiaosamabos os casos, 0 processo de
treinamento da rede como um todo obedece a seggigténcia [7]:

1- crie uma matriXV com raio espectral menor ou igual a 1;

2- defina arbitrariamente os pesos da matriz deéaW", mantendo as regras descritas em [7] que garaatem
validade da propriedade de estados de eco;

3- ajuste o combinador linear da camada de saidadasa metodologia de minimos quadrados ou algmsitm
iterativos, como o LMS e o RLS [4].

Embora seja possivel, neste trabalho ndo seradadas arquiteturas com realimentacédo da respestaida da rede.

A proxima secdo discute a extensdo das abordageieeder e Ozturk et al. proposta por Boccata Et]al

3 Redes Neurais de Estado de Eco com Filtro de Volt errae PCA

As ESNs tém como principal caracteristica o compssmentre desempenho e simplicidade de atualizdedpesos. Em
outras palavras, trata-se de um tipo de rede gseabem alguma medida, aliar o poder de processardernuma estrutura
recorrente a simplicidade de treinamento de unatesafeedforward Um fator decisivo para que esse compromisso seja
efetivo é o projeto do reservatdrio, mas ha oytassibilidades, entre elas a introduzida por Baceatl. [1]: a inser¢do de
elementos nao-lineares na camada de saida, seesiguperca a propriedade de ser linear com respastparametros livres,

0 que permite, de forma direta, 0 uso de metodasogiassicas de minimos quadrados para 0 seunt&a.

A opcao para gerar o sinal de saida da rede, vasse foi pela utilizacdo de um filtro de Volte[&}, caracterizado
por uma combinacao linear de termos polinomiais:

N-1 N-1

y(m) =hy+ S M) x, M+ > > hy (m,m,. )%, (W%, ()
m =0 m, =0m,=0

3)

N-1 N-1 N-1

35 hy(mymy, my)x,, (WX, (WX, (0) +...

m, =0m,=0m,=0

na qualxm(n) representa o k-ésimo estado de eco no instatey(n) a saida da rede. Observe que os coeficiemtés)
estdo linearmente relacionados com a saida, cosgjadi®.

Apesar disto, surge um novo problema que pre@sa&antornado: com o aumento do nimero de estaslesa a
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quantidade de coeficientels; (m) tende a crescer rapidamente, o que pode numa gidiqaratica dificultar o uso desta

ferramenta. Por conta disso, faz-se uso de umiééde compressdo bastante conhecida, a analseng@onentes principais
[5], com o intuito de reduzir a quantidade de singfetivamente transmitidos a camada de saidagptgndo em vista a
redundancia entre os estados de eco apontadaxgmople, em [8], ndo deve comprometer significatigate o potencial de
desempenho da rede.

Sejax, de dimensadxTs, a matriz que contém os valores dos estados del&cede consideranda padrées de
entrada. Admitindo que a média do vetor de estaldosco para cada amostra de entrada tenha sidadgysara zero, a
matriz de covariancia dos estados pode ser estip@da

C=— (4)

Suponha agora que seja realizado o calculo dosalates e autovetores dessa matriz, e que este®silestejam
agrupados numa matriz (NxN). Assim, 0os Nc primeiros componentes principais sédo dados por:

- =V. X (5)

comi=1,..., Nc

A aplicacdo de PCA sobre os estados de eco, ejuntorcom o uso do filtro de Volterra na camadasdila, é,
portanto, capaz de dar a rede um efetivo potedegbrocessamento supervisionado ndo-linear sena grdcaracteristica
fundamental de que o processo de treinamento dade8&l ser simples, ja que os coeficientes da canmdaida podem ser
ajustados segundo uma abordagem de minimos quadifddaontexto do problema de equalizacédo de caBaccato et al.
mostraram ganhos de desempenho em relacdo a E&d&cab que nos motivaram a estender a investigac@ooblema de
previsao de séries de vazbes, que discutiremayuir se

4 Previsao de Séries de Vazodes

4.1 Séries de Vazbes e pré-processamento

Séries de vazdes médias mensais sdo caracteripadaserem ndo-estacionarias e possuirem componsaresais, que
refletem os periodos de chuvas e de seca nas pdexies dos rios brasileiros. Essas componentesnpafetar o

desempenho de um preditor, seja ele linear ou 3fa&fn todo caso, a técnica estatistica conheada@dronizagéo permite
gue essas componentes sejam retiradas e reinsaddis do processo de previsdo. A equagéo (6)reesdal procedimento

[3]:

2(n) = —X(n;nﬁ; () ®)

sendo que as observagogs) que formam a série original séo transformadas meannova série padronizadén), que possui
média zero e desvio padréo unitdds variaveisu(n) e o(n) representam a média de cada més e o respectivio geslréo, e
séo calculadas da seguinte forma:

N

M) =S X0 ™)

t=1

o(n) =\/;i<x(n)—u(n))2 ®

t=1

Dessa forma, utilizaremos as ESNs para realizaeaigdio da série(n) nos conjuntos de treinamento e teste. Ao
final, a padronizacéo é revertida, e a componexttersl reinserida para fins de andlise de deserapenh

4.2 Resultados Computacionais

Os estudos de caso apresentados nesta sec¢do &alarados para dois periodos da série histériczadées médias mensais
da usina hidrelétrica de FURNAS, localizada no Rimnde. Os dados estdo disponiveis no sitio da RBRAS
(www.eletrobras.gov.Br Foi utilizado o histérico de 1931 a 1990. Osjontos de testes selecionados foram de 1972 a-1976
mediano e de média 882,63 m3/s - e de 1952 a 1886c-e com média 656,41 m?3/s. Tais periodos cangesn cinco anos e
60 amostras, sendo bastante usuais neste tipo ldacdp [10]. Cenérios distintos como estes faveme@ andlise de

4
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desempenho também de uma perspectiva de robustielo devariedade de suas caracteristicas. Os dosjaie treinamento
serdo as amostras na janela de dados disponicklirglo os cinco anos do conjunto de testes.

O primeiro passo na previséo foi aplicar o procedito de padronizagéo descrito na segéo 4.1 a cada €, em
seguida, optou-se pela retirada da média de caganto separadamente antes da entrada de dadosditop Em seguida, as
quatro configuracdes de redes neurais foram trasyadm duas entradmward, correspondentes a dois atrasos, sendo essa
escolha embasada por testes preliminares visandooomromisso entre desempenho satisfatorio e paniamO horizonte
de previsdo foi sempre de um passo a frente. Qattoorelevante é que, também através de testamprates, percebeu-se
gue os melhores resultados eram obtidos utilizap#mas os termos de 12 e 32 ordens do filtro deerva| ndo tendo sido
relevantes os termos de segunda ordem, 0s quaigsf@orazdo, ndo serdo doravante consideradosist® do reservatério
seqguiu as distribuicbes de probabilidade descetag6] para o caso da estratégia de Jaeger, eppezaao da estratégia de
Ozturk et al., usou-se um raio espectral igual8a[8]. No caso da rede proposta por Boccato efabm utilizadas apenas
duas componentes principais. Além disso, 0 nimeraalirénios no reservatério foi, mais uma vez,nidi por meio de
ensaios preliminares para todas as redes.

As Tabelas 1 e 2 apresentam os desempenhos daseESismos dos valores de erro quadratico médidMEQ
média de 20 simulac¢des independentes — para asntosjde treinamento e teste.

ESN Namero de | Trein real (x 10% Trein padron. Teste real (x 10) Teste padron.
neurénios
Jeager 15 10.895 0.5730 6.9702 0.4341
Ozturk 25 10.958 0.5886 7.4581 0.4534
Boccato+Jeagel 30 10.998 0.5704 6.5583 0.3690
Boccato +Ozturk 80 10.904 0.5662 5.9899 0.3522

Tabela 1 — Erro quadratico médio e melhores deseinagede previsédo para série FURNAS 1952/1956

ESN Namero de | Trein real (x 10% Trein padron. Teste real (x 10) Teste padron.
neurénios
Jeager 20 11.187 0.6068 7.2666 0.2957
Ozturk 12 10.960 0.5781 7.2728 0.2858
Boccato+Jeagel 30 11.106 0.5786 5.4881 0.2521
Boccato +Ozturk 70 11.003 0.5726 5.7796 0.2554

Tabela 2 — Erro quadratico médio e melhores deseainagede previsédo para série FURNAS 1972/1976

Os resultados sumarizados nas Tabelas 1 e 2 perraigumas observacdes interessantes. Em primegar,lé
possivel observar que, para o conjunto de treintomam dominio padronizado, a rede proposta por &ocet al. obteve um
desempenho ligeiramente superior, 0 que revelaoqueo de uma camada de saida ndo-linear foi capaagegar um
potencial de exploracdo maior do sinal proveniéeteeservatorio. Entretanto, no dominio real deesérquadro se inverte, o
gue se deve ao fato de, na abordagem escolhidaapaadronizacdo da série, meses com diferentesodgsadrées serem
tratados de maneira similar.

Com respeito ao projeto do reservatdrio de din&snigademos observar que a abordagem proposta pak@z al.,
ainda que baseada em uma estratégia interessamigx@rizacéo da entropia dos estados de eco, @ss@iamente fornece
melhores desempenhos. Por outro lado, tanto nonimmadronizado, quanto no dominio real, podematficer que a
arquitetura proposta por Boccato et al. conduz alesempenho significativamente superior considerambos periodos de
teste (1952/1956 e 1972/1976). Isto significa cembora esta rede ndo tenha atingido o melhor desdrapfrente ao
conjunto de treinamento, ela foi capaz de absodeemaneira equilibrada as caracteristicas da s&meoral, extraindo
informagdes relevantes do periodo de treinameetn, sontudo, comprometer sua capacidade de gerag@di, o que, por
fim, possibilitou uma aproximacéo com maior pregida série nos dois periodos distintos de teste.

E importante mencionar que a rede proposta pord@oa al. alcancou desempenhos melhores para mneraimais
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elevado de neurbnios, 0 que sugere uma necessidatiais estados de eco para que o0 processo desss@pmantenha um
nivel mais alto de informac¢cdes acerca da entradasaamos também que a opcao por um numero lmstahizido de
componentes principais (duas) foi feita de mareeirapor a rede uma situagao de parcimonia.

Estes resultados, portanto, evidenciam os bensfatitidos com a introducéo de uma camada de sadaflexivel,
como a proposta por Boccato et al., além de eafatiz que a abordagem através de ESN'’s para o pralle previsdo de
vazao é bastante promissora. A fim de ilustrar sedgenho de cada rede, as Figuras 2 a 5 apresestgraficos das séries
de vazbes reais e padronizadas, juntamente conmetboms resultados obtidos para cada método despcecontido nas
tabelas 1 e 2.
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Figura 2 — Resultados das melhores previs6es pasmFRJRNAS 1952/1956 nos espacos padronizadd e ceajunto de
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Figura 4 — Resultados das melhores previs6es pasFRJRNAS 1972/1976 nos espacos padronizadd e ceajunto de
teste

5 Conclusbes

Este trabalho apresentou um estudo comparativesengpenho de diferentes arquiteturas de neuraigstuos de eco junto
ao problema de previsao de séries de vazdes: as dedestados de eco propostas por Jaeger [7juek@tztal.[9], além da
proposta mais recente de Boccato et al [1], cataatta pela introducdo de uma camada de saidan&so-k pelo emprego de
uma técnica de compressado via analise de companenigcipais. A principal motivacdo para o uso destedes € a
capacidade que possuem de preservar caracteridésagveis da existéncia de lacos de realimentagdeservatdrio, mas
com um processo de treinamento simples, o quadiera um problema de regresséo linear para ®ajastpesos de saida.

No ambito do problema de previsdo de dois periatiosérie de vazdes médias mensais da usina hithelde
FURNAS - com horizonte de previsdo de um passersiefr— foi possivel verificar que a proposta dectz et al alcangou
um desempenho superior em relagdo ao das dematagbas na etapa de teste, tanto no dominio paddmiuanto no real.
Os resultados obtidos também indicaram que ESNarécularmente, a proposta caracterizada por wamsda de saida ndo-
linear, sdo alternativas que merecem ser considerath problemas de previsdo, e, mais particulaenem problemas
vinculados a séries hidrolégicas.

InvestigacOes adicionais sobre as ideias apressntaritrabalho deverdo estudar a possibilidaddild@muum maior
namero de passos a frente nos processos de previsimverdo também considerar um conjunto maicsédies de vazdes,
envolvendo bacias hidrograficas com caracteristitiagntas. Outro aspecto a ser investigado é serd®lvimento de
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padronizacdes que mantenham a proporcionalidade antséries padronizadas e as respostas em doedhif que ha casos
em que a resposta da rede é degradada no proeesseedsdo da padronizacao.
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