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RESUMO
O uso de Redes Neurais Artificiais (RNA) para o problema de predicio de séries tem-

porais tem mostrado resultados promissores. No entanto, métodos de treinamento padrdo de RNAs
baseados em gradiente como o algoritmo backpropagation pode cair em minimos locais e a apren-
dizagem da rede fica estagnada. Além disso, o treinamento de RNA com backpropagation pode ser
muito demorado. A fim de resolver estas questdes, o algoritmo ELM (abreviado do inglés: Extreme
Learning Machine) foi desenvolvido. Uma vez que o algoritmo ELM requer a aprendizagem dos
parametros da rede, apresenta-se o algoritmo PSO (abreviado do inglés: Particle Swarm Optimi-
zation) usado em conjunto com o algoritmo ELM, a fim de encontrar os parametros 6timos para
a rede. Neste artigo, o algoritmo hibrido ELM+PSO ¢ aplicado a problemas de predicao de séries
temporais univariada e multivariada.

PALAVRAS CHAVE. Redes neurais artificiais. Extreme Learning Machine. Otimizacao via
enxame de particulas. Predic¢do de séries temporais.

Topicos: Metaheuristica.

ABSTRACT
The use of Artificial Neural Networks (ANN) for the time series prediction problem

has shown promising results. However, standard training methods of ANNs based on gradient as
the backpropagation algorithm may get trap into local minima and the learning of the network
stagnates. Moreover, the training of ANN with backpropagation may be very time consuming. In
order to tackle these issues, the Extreme Learning Machine (ELM) algorithm was developed. Since
the ELM algorithm requires the learning of parameters of the network, we present the Particle
Swarm Optimization (PSO) algorithm used in conjunction with the ELM algorithm in order to find
optimal parameters for the network. In this paper, the hybrid algorithm ELM+PSO is applied to
univariate and multivariatand time series prediction problems.

KEYWORDS. Artificial neural networks. Extreme Learning Machine. Particle swarm opti-
mization. Time series prediction.

Paper topics: Metaheuristic.
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1. Introducao

A predicido de séries temporais [Box et al., 2015] tem sido amplamente estudada ao longo
dos ultimos anos e varios modelos foram desenvolvidos. Dentre eles, as Redes Neurais Artificiais
(abreviado por RNA) ganharam destaque por serem estimadores ndo-lineares poderosos. Contudo,
o algoritmo para treinamento de RNAs conhecido como backpropagation [Rumelhart et al., 1988],
possui algumas desvantagens, como a convergéncia prematura em minimos locais e alto tempo
de execugdo. Para minimizar esses problemas, foi desenvolvido um método de aprendizado de
maquina que ndo se baseia no gradiente do erro médio como o backpropagation, chamado Mdquina
de Aprendizado Extremo (do inglés: Extreme Learning Machine, abreviado por ELM) [Huang
et al., 2004], [Huang et al., 2006].

O algoritmo ELM apresenta rdpida convergéncia em relacdo ao backpropagation, porém
a determinacao aleatdria dos pesos de entrada e vieses (do inglés: bias) dos neurénios da camada
oculta pode levar a um desempenho nio 6timo [Huang et al., 2004], [Huang et al., 2006]. Visando
encontrar pesos de entrada e vieses dos neurdnios da camada oculta 6timos que implicam em um
melhor desempenho do ELM, tem sido utilizado em conjunto o algoritmo Otimizac¢do via Enxame
de Particulas (em inglés: Particle Swarm Optimization, abreviado por PSO) [Kennedy e Eberhart,
1995], [Pacifico e Ludermir, 2012] com bons resultados.

Neste trabalho, um hibrido entre os algoritmos ELM e PSO, seguindo uma abordagem
semelhante ao IPSO-ELM [Han et al., 2013], serd aplicado para problemas de séries temporais.
Este trabalho estd organizado da seguinte forma: na se¢@o 2 serd descrito como o problema de
séries temporais serd tratado para o algoritmo hibrido e uma breve descricdo dos algoritmos ELM
e PSO. Na secdo 3 serd apresentado o algoritmo hibrido. Na secdo 4 serd apresentado os resultados
experimentais. Conclusdes e direcdes para trabalhos futuros finalizam o artigo na secio 5.

2. Conceitos basicos
2.1. Rede Neurais Artificiais aplicado a predicao de séries temporais

O problema de predicdo de séries temporais utilizando RNAs é considerado como a
obtencio da relac@o do valor da série temporal em um determinado instante de tempo com p valores
anteriores. Também € possivel obter a relagdo entre m valores futuros com g valores anteriores, ou
seja, prevendo ndo um mas m valores. Como mostrado por Donate et al. [2012], mais de um valor
a ser predito pode ter informacgdes importantes faltando para sua predi¢do, sendo a melhor escolha
ter apenas um tunico valor de saida da rede neural.

Os valores da série temporal podem ser amostrados em intervalos de 7, sendo interessante
para algumas aplicacdes como séries temporais financeira, onde os dados sdo valores didrios de
segunda a sexta, em que se possa analisar esta série de segunda em segunda, terca em terca, e assim
sucessivamente. Para isto, devemos inserir na rede neural, x valores amostrados de cinco em cinco,
logo, instancia-se a varidvel 7 com o valor cinco. A equacfo (1) mostra a relagdo a ser obtida pela
rede neural.

St = f(St—17'7 St—27'7 cee 7St—;rr) (l)
Si Sy Sigr oo Sip(u-1)r | Sigpr
Sa So Soyr <o+ Soyu-nr | Sotur
Sz | — S3 Sg4r <o+ Sayu-nr | Ss+ur
St St—pr St_(u1)r - Sis S,

Figura 1: Processo de preparacdo dos dados da série temporal.

A Figura 1 mostra o processo inteiro para a preparacdo da série temporal para a rede
neural, onde os dados da série temporal sdo processados em p colunas que representam as entradas
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da rede e uma coluna que sao os valores esperados de saida da rede. Estes valores processados s@o
divididos em fatias de 60%, 20% e 20%, em ordem crescente de ¢, compondo respectivamente as
bases de treinamento, validacdo e teste.

Para as séries temporais multivariada a abordagem se mantém a mesma. Utilizando o
processo mostrado na Figura 1, os dados apresentados no inicio do processo sao os valores de uma
Unica varidvel da série e em seguida obtido os dados processados para esta varidvel, como se fosse
uma série temporal de unica varidvel. Este processo é repetido para todas as varidveis da série
temporal e em seguida os dados sdo arranjados seguindo a equacdo (2) de maneira semelhante a
equacao (1).

S;,;t = f(Slt—h-? ceey Sltﬂwa S2t—1-r7 ceey SQFM, ceey Sktfl-r’ R 7Skt—u7—) 2)

sendo k£ o nimero de varidveis da série e S,, o valor da série no tempo ¢ para a varidvel x no
intervalo [1, k], ou seja, € utilizado todas as varidveis da série temporal para prever o valor de uma
determinada varidvel.

2.2. Maquina de Aprendizado Extremo

O algoritmo ELM foi desenvolvido para redes SLFN (abreviacdo do inglés: Single-layer
feedforward networks, ou redes de alimentacdo direta de camada tinica) e tem se mostrado bastante
promissor [Huang et al., 2006]. Os pesos dos neur6nios da camada de entrada e vieses (do inglés:
bias) sdo inicializados com valores aleatdrios, e os pesos dos neurdnios da camada de saida sdo
calculados analiticamente, sem utilizar processos iterativos como no backpropagation.

A formulag@o matematica do ELM, apresentada em [Huang et al., 2004] e [Huang et al.,
2006], € descrita por:

N
Zﬂig('wi-acj—l—bi):tj, jzl,...,N (3)
1=1

onde:

e N é o numero de neurdnios na camada oculta e N é o nimero de amostras de treinamento.

— [ . T isti
e x; =[r;1,%j2,...,%j,| representa cada amostra distinta.
o t; =[tj1,tj2,...,tjm]" sdo as saidas esperadas pela rede, referente & amostra de entrada .
o w; = w1, W, ..., wm]T representa o vetor de pesos que conecta o i-ésimo neurdnio da

camada oculta aos neurdnios da camada de entrada.

e 3; = [Bi1, Bi2,--- ,Bim]T representa o vetor de pesos que conecta o i-ésimo neurénio da
camada oculta aos neurénios da camada de saida.

e b; representa o viés associado ao i-ésimo neurdnio da camada oculta.
e ¢(-) é a funcdo de ativagdo da rede.

As N equacdes representadas por (3) podem ser escritas na forma simplificada H 5’ =T,
cuja forma matricial é:

glwr-x1+b1) - glwg- -z +by) Bl t
H - : - : B=]: T=|:
glwr-xzn +b1) - gwg- N +O05)] yux ,BJT\; Nscm th Nxm

A determinacdo dos pesos de saida, que ligam os neur6nios da camada oculta a camada
de saida, € definida como a solug@o dos minimos quadrados (do inglés: Least-Squares) do sistema
linear H B = T, que é dada por B = H'T, onde H' é a inversa generalizada de Moore-Penrose
da matriz H [Huang et al., 2004], [Huang et al., 2006].
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2.3. Otimizacao por Enxame de Particulas

O algoritmo PSO € uma meta-heuristica de propdsito geral que pode ser aplicado em di-
versos tipos de problemas de otimizac¢do. E um algoritmo baseado em populacio, desenvolvido por
Kennedy e Eberhart [1995] que foi inspirado pelo comportamento social dos bandos de passaros.

Em seu formato simples, a cada passo de tempo, cada particula computa uma nova solugdo
através da funcdo de aptiddo (do inglés: fitness function) partindo de uma nova posi¢do gerada
como a combinacdo da melhor posi¢cao pessoal visitada por si mesma, chamada pp.s, € um fator
social, com algumas perturbacdes aleatérias. Dependendo da topologia utilizada, o fator social
pode representar a melhor posi¢do encontrada por todas as particulas do enxame, chamada gpes;
(topologia global), ou a melhor posi¢ao encontrada entre as particulas adjacentes a si mesma e ela
propria, chamada l.4; (topologia local).

Neste trabalho foi utilizado a topologia local e além disso, um fator de constricio também
foi utilizado pois, de acordo com Eberhart e Shi [2001], pode ser necessdrio para garantir a con-
vergéncia do algoritmo. As velocidades e posicdes sao atualizadas, respectivamente, pelas equacdes

@ e (.

Uz'(t + 1) =\ [Ui(t) +c1-r1- (pbesti — acl(t)) +co-1o - (lbesti — xl(t))} (4)
@it + 1) = (1) + vi(t) (5)
2
com A= e p=c1+co, ¢>4
2- ¢ - V&7 - 19|
onde:

o x; = [T, T0,...,Tq)" éaposicio da i-ésima particula no espaco de busca d-dimensional.
o v; = [vi1, V2, ., vid]T ¢ a velocidade da i-ésima particula no espaco de busca d-dimensional.

® Dbest; = [Poestirs Phestins - - - » Pest; d]T é a melhor posi¢do encontrada pela i-ésima particula.
® Lpest, = [lbestirs lbestins - - - s lbest; d]T ¢ a melhor posicdo encontrada entre as particulas adja-

centes da i-ésima particula € Ppest; .
e ) ¢é o fator de constri¢do.
® (] e cy sdo constantes positivas.

e 71 e 79 sdo nimeros aleatérios gerados utilizando a distribui¢do de probabilidade uniforme
no intervalo [0, 1]. Novos nimeros sdo gerados a cada calculo da equacgao (4).

Os valores para c; e co foram utilizados baseado na literatura [Kennedy e Eberhart, 1995],
sendo c; e co configurados para 2.05 e o fator de constri¢do configurado para 0.729. Uma analise
detalhada a respeito da derivag@o do fator de constricao pode ser encontrada no trabalho de Clerc e
Kennedy [2002].

3. Algoritmo hibrido

O algoritmo hibrido ELM+PSO, baseado no algoritmo IPSO-ELM (abreviacio do inglés:
Improved Particle Swarm Optimization - Extreme Learning Machine) [Han et al., 2013], é a
combinagao entre os algoritmos PSO e ELM, onde o PSO adiciona ao ELM a funcio de encon-
trar um melhor conjunto de pesos, que ligam a camada de entrada a camada oculta, e vieses da
camada oculta, ao invés da escolha aleatdria. A defini¢do utilizada de melhor conjunto de pesos e
vieses € a mesma apresentada por Han et al. [2013], onde o conjunto de pesos e vieses tendem a
encontrar um modelo do ELM de menor erro e maior poder de generalizacdo. A diferenca entre o
IPSO-ELM e o hibrido deste trabalho estd no uso da topologia local ao invés da global e no uso da
variacdo PSO com fator de constri¢do ao invés do APSO (abreviagdo do inglés: Adaptive particle
swarm optimization).
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Cada particula do ELM+PSO é um conjunto de pesos e vieses necessarios para inicializar
a rede neural, onde cada peso e viés possui sua propria velocidade e posicdo e, seguindo a notagdo
apresentada na secdo 2.2, sdo representadas na seguinte forma matricial:

-
’wlT b1 wir wi2 - Wiy by
wy by w1 W2 -+ W2, b

Pi= . =1 . ) ) (6)
T ~ o~ ~ ) ~ ~ o~
wg by WN1 Wx2 wg, by Nx(n+1)

A velocidade e posicao de cada particula € calculada, respectivamente, pelas equagdes
(4) e (5), onde os limites do espago de busca e da velocidade é dado no intervalo [-1, 1] e caso a
posicao da particula ultrapasse os limites do espaco de busca, a melhor posi¢ao ja encontrada se
torna a atual e caso a velocidade da particula ultrapasse os limites de velocidade, o limite excedido
se torna a velocidade atual.

A selegdo da particula py.s:, € dada por (7) e a sele¢do da particula ., € dada por (8) e

).

B, (f (Poest;) — f(Pi) > nf(Pest;)) ou ) )
Dhest; = (1f Pest,) — F(P)] < nf (Prest,) e BRI < [|Bppeae, 1) 7
Dbest;; €aso contrdrio

{pbesti,p (f(pbesti) - f(pbestifl) > nf(pbesti) ou

lpest; = (If (Poest;) — f(Drest;_ )| < nf (Ppest;) ¢ ||presti71 | < ”presti )
Phest; s caso contrario
€))
Dbestiy 15 (f([bBSti) — f(Poest; 1) > nf(ibesti)) ou
lhest; = (If Bpest:) = f Ppestinr )] < nf (Tpests) € HprestiH | < HBibesti ) ©
[best“ caso contrario

onde ) > 0 é ataxa de tolerdncia [Han etal., 2013], f(-) é a fungdo de aptiddo, |-| é o valor absoluto,
|| - || é anorma £2 e i é o indice das particulas. As particulas i — 1 e 7 + 1 sdo respectivamente as
particulas anterior e posterior a i. Nocasode ¢ = 1, entdo ¢ — 1 = K, e no caso ¢+ = K, entdo
1+ 1 =1, onde K é o niimero de particulas utilizadas no algoritmo.

De acordo com Han et al. [2013], quanto menor a norma dos pesos de saida da rede, um
menor nimero condicdo da matriz H tende a ser encontrado, o que implica em um maior poder de
generalizacdo do modelo. O niimero condicio é dado por:

Amax(HTH
cond(F) = AmnEHTH)) (10)

onde Aoz (HTH) e A\pin (HT H) sdo o maior o e menor autovalor da matriz H " H respectiva-
mente.

Neste trabalho, a taxa de tolerancia 7 foi configurada para 0.04, pois no trabalho de Han
et al. [2013], este valor demonstrou em média os melhores resultados que foi encontrado através de

um estudo de sensibilidade. A seguir é mostrado os algoritmos para o cdlculo dos pesos de saida B
e da funcdo de aptiddo para uma determinada particula f(P):
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Cilculo da matriz de pesos 3p,: Dado um conjunto de treinamento X = {(z;, t;)|x; € R",t; €
R™ j =1,...,N}, fungdo de ativagdo g(-), nimero de neurdnios da camada oculta N e
particula P;:

Passo 1: Extrair os pesos w; e vieses b; da particula P;.
Passo 2: Calcular a matriz de saida H da camada oculta.
Passo 3: Calcular os pesos de saida 3 dado por 3 = HIT.

Calculo da funcio de aptidao f(P;): Dadoum conjunto de validagdo ¥ = {(x;,t;)|x; € R",t; €

R™ j = 1,...,N}, fungdo de ativagdo g(-), nimero de neurdnios da camada oculta N,
particula P; e pesos da camada de saida 3p;:

Passo 1: Extrair os pesos w; e vieses b; da particula P;.

Passo 2: Calcular a matriz de saida H da camada oculta.

Passo 3: Utilizando os pesos de saida Bpi, calcular a saida da rede S dado pelo produto
matricial H3, onde S = [81,...,8N]T €85 = [5j1,8j2, > Sjm] -

Passo 4: Calcular a aptiddo da particula dada pela métrica da raiz do erro quadritico médio
(do inglés: root of the mean squared error, abreviado por RMSE), dada por:

1
RMSE = ,| —=
N

WE

(t;i — si)? (11)

i=1

Como mostrado na sec¢do 2.1, problemas de predicdo de séries temporais tendem a uma
melhor solug@o com saida de dimensdo 1, portanto m = 1.

4. Resultados Experimentais

Para efeito de comparacgao foi executado o algoritmo ELM junto ao ELM+PSO utilizando
a métrica da raiz do erro quadritico médio (RMSE), definido pela equacdo (11), e calculado es-
tatisticas para mostrar os resultados obtidos.
4.1. Configuracoes

Os algoritmos ELM e ELM+PSO foram executados 30 vezes para cada série tempo-
ral. Todos os experimentos foram executados no ambiente MATLAB 8.2.0.701 (R2013b) em uma
maquina com 4 GB de memoéria RAM, processador AMD Phenom II X2 B53 2.8 GHz, sistema
operacional Windows 7. Tanto para o ELM quanto para o ELM+PSO, os pesos de entrada e os
vieses foram obtidos no intervalo [-1, 1], e como fung@o de ativagcdo foi utilizado a sigméide:
9(z) = 7 +i—z' Para o algoritmo hibrido, o espaco de busca e velocidade das particulas foi es-
tabelecido no intervalo [-1, 1]. O ndmero de particulas utilizado foi 20 e o ntimero de iteragdes 50.
Os dados das séries temporais aqui utilizadas foram normalizados entre [0, 1] e uma vez obtido os
resultados o processo inverso € realizado, redimensionando-os de volta a escala original.

4.2. Séries temporais univariada
Para os resultados, foi utilizado cinco séries temporais univariada. A tabela 1 mostra as

séries temporais utilizadas com o ndmero de amostras que cada uma possui e os valores encontra-
dos em um estudo de sensitividade simples para p, 7 e nimero de neurénios. As Figuras 2 e 3
mostram os graficos das séries temporais univariadas utilizadas e uma breve descri¢do de cada uma
¢ mostrada a seguir:

Darwin SLP: Valores mensais da pressao atmosférica no nivel do mar da cidade de Darwin,
Austrélia, no periodo 1882 - 1998.

Energia da Australia: Produ¢ao de eletricidade mensal na Austrdlia a partir de janeiro de
1956 até agosto de 1995. Os dados desta série sdo apresentados em Gigawatt-hora (GWh).
Trafego no tinel: Nimero de carros que passam por um determinado tdnel diariamente, co-
letados no intervalo entre os dias 1 de novembro de 2003 e 16 de novembro de 2005.
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Mackey-Glass: Mackey-Glass € uma equacao diferencial nao linear, conhecida por ser uti-

lizada em testes de desempenho de preditores de séries temporais [Singh e Balasundaram,

2007], descrita a seguir:

dx(t) ax(t —T)

dt  1ta(t—r)o0

bx(t)

onde a = 0.2, b = 0.1, a condig¢do inicial 2:(0) = 1.2. Em particular, para a série temporal
Mackey-Glass 17 e Mackey-Glass 30, 7 = 17 e 7 = 30, respectivamente. Foram geradas
6000 amostras e seguindo a estratégia abordada no trabalho de Singh e Balasundaram [2007],
as 3500 primeiras amostras foram descartadas considerando apenas as 2500 dltimas amostras.

Série temporal Nuimero de amostras | p | 7 | Ndmero de neuronios
Darwin SLP 1400 10 | 1 10
Energia da Austrélia 476 513 10
Transito no Tunel 747 10 | 1 30
Mackey-Glass 17 2500 511 10
Mackey-Glass 30 2500 51 10
Tabela 1: Séries temporais univariada.
Darwin SLP
T T
* |
L \ \ \ \ \ \ ]
200 400 600 800 1000 1200 1400
Energia da Austrdlia
F T T
| | | | | | | |
50 100 150 200 250 300 350 400 450
x 10* Transito no Tanel
/|
B | | | | | | | |
100 200 300 400 500 600 700

Figura 2: Gréfico das séries temporais Darwin SLP, Energia da Austrélia e Transito no Ttnel.
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Mackey-Glass 17
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Mackey—-Glass 30
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\ \ \
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Figura 3: Gréfico das séries temporais Mackey-Glass 17 e 30.

4.3. Séries temporais multivariada

Uma tnica série temporal multivariada foi estudada neste trabalho. A série temporal sdo
os indices do IBOVESPA dos dias tteis de 2 de janeiro de 2004 até 16 de fevereiro de 2016, com
4 variaveis sendo os indices de abertura, mais alto, mais baixo e de fechamento de um determinado
dia, totalizando 3015 amostras para cada varidvel. As configuracdes utilizadas para p, 7 € nlimero
de neurdnios € de 5, 1 e 30, respectivamente. A Figura 4 mostra o grafico dos indices de abertura.
Os demais graficos seguem o mesmo padrdo nao tendo diferenga visualmente.

x 10* IBOVESPA

Abertura

N w B a1 (o2} ~
T

C \ \ \ \ \ T
500 1000 1500 2000 2500 3000

Figura 4: Gréfico dos indices de abertura da IBOVESPA.

4.4. Resultados

As Figuras 5 e 6 mostram o box-plot do RMSE das execucdes dos algoritmos. As Tabelas
2 e 3 contém a média e o desvio padrao dos RMSEs da parti¢do de teste, da norma dos pesos de
saida e do nimero condi¢do da matriz H da parti¢do de treinamento.

O tempo de execugdo das séries temporais univariada também estdo na Tabela 2. A média
e desvio padrdo do tempo de execugdo total da série multivariada para o ELM foi de 0.063 +
0.032 segundos e para o hibrido 336.945 + 0.952 segundos, pois como todas as varidveis possuem
0 mesmo numero de amostras € a mesma configuracdo dos pardmetros, o nimero de instru¢des
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varidvel consumiu de tempo de execucdo, € seguro dividir este valor pelo nimero de varidveis da
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série.
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Figura 5: RMSE das séries temporais univariada.
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Figura 6: RMSE da série temporal multivariada.
Série  Algoritmo RMSE Niuimero Condicao Norma 3 Tempo total
Darwin ELM 1.087 £ 0.102 376.851 + 174.611 3.982 +1.622  0.002 + 0.008
SLP ELM+PSO 1.052 + 0.024 259.364 + 63.925 1.087 + 0.074  15.039 + 0.093
Energia ELM 762.478 4+ 283.699 35287.253 4+ 18882.552 19.967 £+ 13.004 0.001 + 0.006
Australia ELM+PSO  390.084 + 68.965 14944.185 + 10160.303 3.357 + 0.584 8.109 + 0.105
Trafego ELM 5315.780 £ 303.401 7064.807 4+ 1823.896  30.461 + 8.034 0.006 + 0.013
Tanel ELM+PSO 5238.543 4+ 267.010 5231.644 + 1803.028 15.479 + 9.525 41.789 + 0.274
Mackey ELM 0.002 + 0.001 32906.749 + 17786.785 41.842 +29.812 0.005 + 0.012
Glass 17 ELM+PSO 0.001 + 0.000 54879.718 + 30750.591 30.405 + 13.390 10.563 + 0.057
Mackey ELM 0.002 £+ 0.001 46870.368 + 32168.808 35.323 +21.978 0.006 + 0.013
Glass 30 ELM+PSO 0.001 + 0.000 87448.483 + 78186.189 33.525 + 14.188 10.516 4+ 0.051

Tabela 2: Resultados das séries temporais univariada.
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Variavel Algoritmo RMSE Niimero Condicao Norma 3
Abertura ELM 123.795 4+ 25.690 17172.997 + 3386.637 6.982 + 2.417

ELM+PSO 76.736 = 1.192 23209.263 &+ 7129.160 2.618 + 0.486
ELM 543.657 £ 7.371 18253.787 £ 3991.045 6.603 £ 2.440

Maior g1 NMIPSO 535.445 + 3.650  14305.630 & 2748.684 2.301 - 0.284
Menor ELM 523212+ 7.774 17163.312 + 3566.802 7.824 + 2.366
ELM+PSO 517.030 + 3.092 14387.142 + 2775.236 2.688 + 0.214
ELM  781.712 + 6.251 18929.785 + 3841.137 6.942 + 1.612

Fechamento

ELM+PSO 779.416 + 3.943 12915.389 + 2577.701 2.379 £ 0.237

Tabela 3: Resultados da série temporal multivariada.

5. Conclusoes

Os resultados indicaram em geral, em termos de RMSE, que o algoritmo hibrido obteve
maior eficicia e robustez em relagdo ao ELM. Isto comprova a eficicia das equacdes (7), (8) e
(9) descritas na sec¢do 3, que obtiveram matrizes H de baixo ntimero condicdo, indicando maior
poder de generalizagdo, implicando em RMSE com baixo desvio padrio e de menor média quando
comparado ao ELM. O algoritmo hibrido falhou ao encontrar um nimero condi¢do mais alto para
as séries temporais Mackey-Glass 17 e 30 e para a varidvel Abertura da série temporal IBOVESPA,
porém obteve sucesso ao encontrar um modelo de menor média e desvio padrdo do erro.

Uma vantagem relevante encontrada durante a pesquisa, foi que o PSO permite que com
poucos neurdnios na camada escondida se encontre modelos eficazes. Durante o estudo elaborado
para a escolha dos pardmetros, foi observado que baixo nimero de neur6nios pioraram significa-
tivamente a qualidade do resultado para o algoritmo ELLM padrio, porém o uso do PSO elevou a
qualidade de maneira significativa. Uma conclusao importante sobre este fato é que, se memoria for
um fator critico para o uso do algoritmo mas tempo computacional ndo, o uso de poucos neurénios
utilizando o algoritmo hibrido basta para encontrar uma boa solu¢do. A unica desvantagem em
utilizar o hibrido ao invés do ELM padrdo é o aumento no tempo de execugdo devido ao processo
iterativo do PSO.

As metas futuras para este trabalho é realizar um estudo aprofundado no problema de
predi¢do de séries temporais para redes neurais visando estabelecer uma relacio entre os parametros
e 7 da série temporal e um ndmero de neurdnios mais adequado, visto que estes pardmetros sdo
fatores importantes e sensiveis para os resultados.
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