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Abstract— In this paper we evaluate the performance of the ELM network based on NARX model in the task of prediction of
Hénon, Mackey-Glass (MG) and chaotic laser series. An analysis of the results showed that the NARX-ELM network achieved
the best results for the Hénon and MG series. The same was not true for the chaotic laser serie, whereas the ELM networks failed
on making more accurate predictions for a horizon greater than the NARX network trained with the backpropagation algorithm.
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Resumo— Neste trabalho é avaliado o desempenho da rede ELM baseada no modelo NARX na tarefa de predi¢do da série de
Hénon, Mackey-Glass (MG) e laser caético. Uma andlise dos resultados obtidos mostrou que a rede NARX-ELM conseguiu o
melhor resultados para as séries de Hénon e MG. O mesmo nao aconteceu para a série do laser cadtico, visto que as redes ELM
ndo conseguiram fazer predi¢des mais corretas por um horizonte maior do que a rede NARX treinada com backpropagation.
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1 Introducao

Redes neurais artificiais (RNAs) tém sido utilizadas
com sucesso em tarefas de predi¢do e modelagem de
séries temporais; ver, por exemplo, Palit and Popo-
vic (2005), uma pesquisa de técnicas e aplicagdes em
diversas dreas. Em particular, quando séries tempo-
rais sdo geradas por um sistema dindmico ndo-linear,
modelos de RNA geralmente tem melhor desempenho
que as técnicas lineares tradicionais, tais como os mo-
delos de Box-Jenkins. Neste caso, as habilidades de
generalizacdo e aproximacio universal de funcdes de
RNA justificam seu melhor desempenho preditivo.

Na tarefa de predi¢do de séries temporais um-
passo-adiante (UPA), modelos de RNA sdo usados
para estimar somente o proximo valor de uma série
temporal, sem realimentar o valor de saida predito
para a entrada da rede na fase de validagdo. Para
predicdo de horizonte mais amplo, comumente € utili-
zado um procedimento conhecido como predi¢do H-
passos-adiante (HPA), em que a saida do modelo deve
ser realimentada para a entrada de forma recursiva
até atingir o instante futuro desejado. A predi¢do
HPA € mais dificil de lidar do que a predicdo UPA
e estas sdo tarefas complexas em que os modelos de
RNA desempenham um importante papel, em particu-
lar, aqueles relacionados as arquiteturas neurais recor-
rentes (Principe et al., 2000).

RNAs recorrentes t€m lacos de realimentagdo lo-
cal e/ou global em sua estrutura. Redes feedforward
(i.e. sem lacos de realimentacdo) podem ser adapta-
das para processar séries temporais através de uma en-
trada com linha de atrasos com derivagdes (fapped de-
lay line) e treinada pelo algoritmo backpropagation,
elas podem também ser convertidas em arquiteturas
recorrentes simples por realimentacdes de ativacdes
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dos neurdnios das camadas escondidas ou de saida,
dando origem as redes de Elman e de Jordan, respec-
tivamente.

Um novo paradigma de projeto de RNAs vem
sendo proposto sob a alcunha de Projecdes Aleatd-
rias (Miche et al., 2010), onde os pesos dos neurdénios
da camada oculta sdo iniciados de forma aleatéria e
mantidos fixos, enquanto apenas os pesos da camada
de saida sdo ajustaveis. Dentro do arcabouco geral das
RNAs baseadas em projecdes aleatérias destacam-se
as arquiteturas no contexto da Computacio de Reser-
vatério (Miche et al., 2010) e a arquitetura ELM (Ex-
treme Learning Machine) (Huang et al., 2011), sendo
a primeira uma arquitetura recorrente e a segunda uma
arquitetura feedforward.

Do exposto, este artigo tem o propdsito de ava-
liar principalmente o desempenho da rede ELM com
modificacdes comparando-os com outras arquiteturas
neurais, na tarefa predi¢do recursiva. O objetivo deste
estudo € ressaltar as diferengas no projeto de tais ar-
quiteturas neurais, a fim de oferecer subsidios ao usud-
rio no momento da escolha da arquitetura mais ade-
quada a tarefa de interesse. Para isto, sdo utilizadas as
séries de Hénon, de MG e do laser cadtico.

O restante do artigo esta organizado da seguinte
forma. A Secdo 2 traz uma apresentacdio da rede
NARX aplicada a predicdo de séries temporais uni-
variadas. As redes baseadas em projecdes aleatérias e
suas modificacdes sdo descritas na Se¢do 3. Por fim,
na Sec¢do 4 sdo discutidos os resultados da predigao re-
cursiva obtidos pelos vérios paradigmas de redes neu-
rais recorrentes, utilizando as séries de Hénon, MG e
laser cadtico como benchmarking.
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2 A Rede NARX

Uma importante classe de sistemas nao-lineares de
tempo discreto é matematicamente representada pelo
modelo NARX (Nonlinear AutoRegressive model
with e X ogenous inputs)

f[y(n_l)w"ay(n_dy); (D
u(n),u(n —1),...,u(n —d, + 1)],

y(n) =

em que u(n) € Re y(n) € R representam, respecti-
vamente, a entrada e a saida do modelo no instante 7,
enquanto d,, > 0ed, > 0, d, < dy, sdo as ordens
dos regressores de entrada e memoria de saida.

Assume-se que f(-) é um mapeamento ndo-linear
desconhecido. Quando esta fungdo € aproximada
por uma rede MLP, a topologia resultante é chamada
de rede recorrente NARX (Narendra and Parthasa-
rathy, 1990) (Figura 1). Quando a ordem da memdria
da saida da rede NARX ¢ feita d,, = 0, reduz-se a rede
NARX a uma rede MLP padrio.

u(n)

um-1)

u(n) u(n-2) g S, ,,l’l y(n)
NI - >
; )‘4';'7’/

LaBA

y/
/

yin-2)

u(n-d,)

y(n-d,)

ymn-1)

y(n-1)

Figura 1: Rede NARX com d,, entradas e d,, atrasos
da saida.

Dada uma série temporal {x(n)})_,, define-se o

regressor do sinal de entrada da rede NARX, denotado
por U(n). Assim, tem-se que

U(n) = [un),u(n—1),...,u(n—d,+1)], (2)
[(n),z(n—"7),...,2(n — (dg — 1)7)],

em que se percebe que o regressor U(n) € R &
composto de dg (dimensédo de imersdo) valores obser-
vados da série temporal, amostrados a cada 7 (atraso
de imersdo) unidades de tempo, seguindo o teorema
de Takens (Takens, 1981).

Para levar em conta a informagdo dindmica for-
necida pelo laco de realimentagdo, a rede NARX
pode ser treinada e usada nos modos paralelo e série-
paralelo. No modo de treinamento paralelo (ou recor-
rente), o regressor do sinal de saida, representado por
Y (n), é definido como

Y(n_ 1) = [y(n_ 1)7 y(n_ 2)’ s 7y(n_dy)]7 (3)
em que se percebe que o regressor de saida Y(n) €
R% compreende d, saidas prévias da rede neural.
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Vale lembrar que, para uma rede treinada adequada-
mente, a saida da rede no instante n € uma estimativa
do valor futuro da série, ou seja, y(n) = &(n + 1).
Assim, a Equacgdo (3) pode ser escrita também da se-
guinte forma:

Y(n—1) = [#(n),#(n—1),...,8(n—d, +1)]. @

J4, no modo série-paralelo (ou ndo-recorrente), o
regressor de saida € definido como segue

Y(n—1) =[z(n),z(n—1),...,xz(n—d,+1)], (5)

sendo, portanto, construido com amostras reais da sé-
rie temporal de interesse. Qualquer que seja o modo
de uso da rede NARX, ambas as arquiteturas imple-
mentam o seguinte mapeamento

y(n) = 2(n+1) = f[Y(n—1),Um)], (6
em que a fungdo ndo-linear f() pode ser realizada
prontamente pela rede MLP padrdo e treinada pelo al-
goritmo backpropagation convencional.

De forma resumida, a rede NARX ¢é definida de
modo que seu regressor de entrada contém amostras da
varidvel medida x(n) separados por 7 > 0 intervalos
de tempo uns com os outros, enquanto que o regressor
de saida contém valores reais ou estimados da mesma
varidvel, mas amostrados em intervalos de tempo con-
secutivos.

Um importante destaque a respeito da aproxi-
magdo proposta é relacionada com a estabilidade da
aprendizagem da rede NARX. Narendra and Partha-
sarathy (1990) mostram que o modo de treinamento
paralelo € mais instdvel do que o modo série-paralelo.
Isto se deve basicamente a propagacio do erro de pre-
dicdo gerada pelas estimativas realimentadas para o re-
gressor de saida. Desta forma, neste artigo utiliza-se
a rede NARX somente no modo de treinamento série-
paralelo.

3 A Rede ELM

Os algoritmos de treinamento das RNAs tradicionais
(recorrentes ou feedforward) sdo caracterizados pelo
excesso de parametros ajustdveis, pela baixa veloci-
dade de convergéncia e por problemas causados pela
sensibilidade aos pesos iniciais. J4 as RNAs baseadas
em projecdes aleatérias possuem poucos pardmetros
a serem ajustados e uma estrutura facil de ser cons-
truida (Huang et al., 2011). Mesmo com um projeto
simplificado, as RNAs baseadas em projecdes alea-
torias normalmente possuem desempenho equivalente
ao de outras RNAs convencionais, tais como as redes
MLP, RBF e ELMAN, despertando, por isto, o inte-
resse da comunidade cientifica.

Dentro do arcabougo geral das redes baseadas em
projecdes aleatérias, a rede ELM, utiliza uma simples
camada de uma rede neural feedforward, sem reali-
mentagdo. Os pesos da camada oculta sio iniciados
aleatoriamente e ndo precisam ser atualizados, ficando
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a cargo apenas do cdlculo dos pesos da camada de
saida.

A Figura 2 ilustra a rede ELM com a entrada x(n)
definida de acordo com o teorema de Takens, com
a matriz W representando os pesos da camada ndo-
linear que permanecem fixos durante o treinamento e
o vetor m representando os pesos do dGnico neurénio
de saida.

1* camada 2" camada

u(n) v(n)
x(n)

w @ m y(n) = x(n+1)
—> $ — >o0-

%)

Takens

MAPEAMENTO MAPEAMENTO
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Figura 2: Tlustracdo da arquitetura da rede ELM apli-
cada em predicdo de séries temporais.

Na rede ELM, o aprendizado é executado em trés
passos distintos, que sdo comentados a seguir.

(¢) Inicializacao Aleatéria dos Pesos da Camada
Oculta

O funcionamento da rede ELM envolve o célculo
das ativacdes e saidas de todos os neurdnios da camada
oculta e do neurdnio da camada de saida, uma vez que
0s pesos w;;,t = 1,...,qge j =0, ..., dg, tenham sido
inicializados com valores aleatdrios.

Para isto, precisa-se definir uma matriz de pesos
W, com ¢ linhas e dg + 1 colunas, em que a i-ésima
linha da matriz W € composta pelo vetor de pesos do
i-€simo neurdnio oculto.

(i7) Acimulo das Saidas dos Neuronios Ocultos
Este passo corresponde a etapa de treinamento

da rede, no qual se obtém as ativacdes dos neuronios

ocultos e suas respectivas saidas. Este passo destina-se

a obtencdo de uma matriz formada a partir das saidas

dos neurdnios da camada oculta, calculada conforme

a apresentagdo de cada vetor de entrada a rede neural.
O vetor de entrada ¢ definido como:

a(n — (dg — 1)7)]",
(N
em que x(n) segue o teorema de Takens e é um vetor
que contém dp elementos da série, espagados um do
outro de 7 unidades de tempo.
Assim, apds a apresentacdo de um vetor de en-
trada x, na iteracdo n, as saidas da camada oculta sdo
calculadas como:

¢ [ui (n)] ) ®)

x(n) = [z(n) z(n—7)

vi(n) =

dE
¢ Zwiﬂj(n) —b;(n)|,i=1,...,q,
j=1

em que ¢(-) ¢ uma ndo-linearidade do tipo sigmoidal,
q indica o nimero de neurdnios da camada oculta e
0;(n) é o limiar do i-ésimo neurdnio da camada oculta.
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Vetorialmente, a Equagdo (8) pode ser escrita
como

v(n) = ¢(u(n)) = ¢(Wx(n)). ©)

Para cada vetor de entrada x(n),n = 1,..., N,
tem-se um vetor v(n) correspondente, que deve ser or-
ganizado (disposto) como uma coluna de uma matriz
V. Esta matriz terd ¢ linhas por IV colunas:

V@) [v(2)] ...

A matriz V serd usada no Passo 3 para calcular
os valores dos pesos dos neurdnios de saida da rede
ELM.

vV = V(N)]gun-  (10)

(i97) Calculo dos Pesos dos Neuronios de Saida
Sabe-se que para cada vetor de entrada x(n),n =
1,..., N, tem-se um escalar de saida desejado d(n)
correspondente. Se estes /N escalares forem organi-
zado ao longo das linhas de um vetor d, entdo este
vetor possui dimensao N:
d=[d(1) d(2) d(N)]T. (1)
Pode-se entender o célculo dos pesos da camada
de saida como o célculo dos parametros de um ma-
peamento linear entre a camada oculta e a camada de
saida. O papel do vetor de “entrada” para a camada de
saida na iteragdo n é desempenhado pelo vetor v(n)
enquanto a “saida” € representada pelo escalar d(n).
Assim, busca-se determinar o vetor m que melhor re-
presenta a transformagao:

d(n) = mTv(n). (12)

Para isto, pode-se usar o método dos minimos
quadrados, também conhecido como método da pseu-
doinversa. Assim, usando a matriz V e o vetor d, o
vetor de pesos m € calculado por meio da seguinte ex-
pressao:

m = [VVT]~lvd, (13)

em que m € o vetor de pesos dos neurdénios da camada
de saida e possui dimensao q.

Singh and Balasundaram (2007) utilizaram a rede
ELM para predi¢cao de séries temporais cadticas. Al-
guns pardmetros foram otimizados em termos do erro
médio quadratico, tais como o nimero de neur6nios
escondidos e a ordem da memdria de entrada. Estes
autores utilizaram as séries de MG, do laser cadtico
e de batimentos cardiacos. Sovilj et al. (2010) tam-
bém utilizaram a rede ELM em tarefas de predi¢des de
longo prazo, estudando solugdes para processamento
da entrada e propondo métodos automaéticos para de-
terminagdo da dimensdo da proje¢do aleatdria.

3.1 Extensées da Rede ELM para Predigcdo de Séries
Temporais

As extensdes da rede ELM, propostas a seguir, envol-
vem as ideias ja estabelecidas para redes feedforward,
como a rede NARX, discutida na Sec¢@o 2 e a rede de
Elman, introduzida por Elman (1990).
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As arquiteturas sugeridas utilizam os mesmos trés
passos enumerados para o treinamento da rede ELM
original. A tnica diferenca € a forma com que a en-
trada da rede ELM € construida. O acimulo das saidas
dos neurdnios ocultos e o cédlculo dos pesos dos neurd-
nios de saida seguem as mesmas considera¢des mate-
maticas definidas para a rede ELM original, descritos
nas Equacdes (10) e (13), respectivamente.

3.1.1 Rede NARX-ELM

A camada de entrada da rede NARX-ELM passa a ser
dividida em duas partes (Figura 3). A primeira parte,
corresponde ao vetor de entrada, definido conforme a
Equacdo (7). A segunda parte é formada pelo regres-
sor de saida da rede NARX no modo-SP:

ysp(n—1) = [z(n)z(n—1) ---

Note que o regressor de saida para o modo-SP
mostrado na Equagdo (14) contém d,, valores passa-
dos da série temporal observada. Desta forma, a rede
ELM com esta estrutura ndo possui recorréncia na fase
de treinamento, pois as duas partes que formam a uni-
dade de entrada da rede sdo oriundas da prépria série
observada.
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Figura 3: Rede NARX-ELM aplicada em predi¢do de
séries temporais.

3.1.2 Rede ELMAN-ELM

A rede ELMAN-ELM ¢ baseada na arquitetura recor-
rente de Elman, sendo obtida a partir da rede MLP
através da redefini¢do da camada de entrada da rede
(Figura 4). A primeira parte corresponde ao vetor de
entrada definido conforme a Equacdo (7). A segunda
parte da entrada da rede de Elman contém as unidades
de contexto, cujos valores sdo obtidos a partir da reali-
mentacgdo das saidas dos neurdnios ocultos no instante
n — 1, ou seja

[z7(n) @5(n) zg(n)]" €RT (15)
= [u(n=1) vy(n—1) vg(n = 1)

€ RY é chamada de vetor de contexto.

x‘(n) =

em que x°(n)

z(n—dy, + 1)]T
(n) z5(n) -+ x5, ()", (14)
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Figura 4: Rede ELMAN-ELM aplicada em predicdo
de séries temporais.

3.1.3 Rede Hibrida ELMAN/NARX-ELM

Esta arquitetura recorrente ¢ baseada nas propostas da
rede NARX-ELM e da rede ELMAN-ELM ao mesmo
tempo. A camada de entrada desta rede passa a ser
dividida em trés partes: a primeira parte corresponde
ao vetor definido conforme a Equacdo 7, a segunda
parte corresponde as unidades obtidas a partir da rede
de Elman e a terceira parte € definida pelo regressor de
saida da rede NARX.

Esta nova abordagem tem por objetivo aliar a ca-
pacidade de modelar dependéncias temporais de curto
prazo da rede de Elman, com a capacidade de mode-
lar dependéncias de longo prazo da rede NARX. Com
isto, tenta-se verificar se esta combinac¢do de informa-
¢des pode trazer algum ganho na tarefa de predicdo
muiltiplos-passos-adiante.

4 Simulacoes e Resultados

As séries cadticas utilizadas para avaliacdo das RNAs
sdo as séries de Hénon, MG e por fim do laser cad-
tico. E observado o desempenho da rede ELM pa-
drio, sem realimentacdes, como também o desem-
penho das variantes NARX-ELM, ELMAN-ELM e
ELMAN/NARX-ELM. Esses resultados sdo compara-
dos com o desempenho da rede NARX treinada com
backpropagation.

Por razdes de precisdo estatistica, cada rodada
de treino/teste de cada modelo é repetido K = 20
vezes. Quantitativamente, para cada k-th rodada de
treino/teste, os modelos sdo avaliados em termos do
NMSE.

E utilizada uma heuristica, através de um algo-
ritmo de busca exaustiva, para encontrar os melhores
parametros de cada modelo. S@o otimizados os valores
da dimensdo de imersio, atraso de imersdo, varidncia
nos pesos na inicializagdo aleatdria, nimero de neurd-
nios em cada camada escondida e por fim a dimensao
do contexto da rede NARX, caso se esteja usando o
modelo NARX. A busca se inicia com todos os valores
de parametros aleatdrios e o processo se estende oti-
mizando uma faixa de um determinado parametro. O
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melhor pardmetro encontrado € aquele dado pelo me-
nor valor da mediana do NMSE, dentro da faixa de
busca. Este pardmetro encontrado é guardado e utili-
zado para a otimiza¢do do préximo parametro. Depois
que todos os pardmetros ji tenham sido otimizados, o
processo se reinicia com os melhores pardmetros de
um ciclo ja encontrados. A heuristica continua até que
um requisito de parada seja encontrado.

4.1 Resultados para as Séries de Hénon e de MG

Para a série de Hénon sdo gerados 200 valores, sendo
50 utilizados para testes e o restante para treino. Para
a série de MG sao utilizadas 500 amostras, sendo que,
200 sdo utilizados para treino e o restante para teste.
Nas Figuras 5 e 6 encontram-se, por meio de box-
plots, os resultados comparativos das quatro variagdes
da rede ELM para as séries de Hénon e MG, respecti-
vamente. Pode-se destacar o bom desempenho da rede
NARX-ELM, que obteve o menor NMSE comparado
com as outras redes avaliadas na tarefa de predi¢do
multiplos-passos-adiante.

ELMAN/NARX-ELM ot ot
NARX-ELM

ELMAN-ELM +

log 10 (NMSE)

Figura 5: Valores do NMSE das variantes da rede
ELM (teste recursivo, H = 50) para série de Hénon.

ELMAN/NARX-ELM

NARX-ELM | - |.|:D_| :

ELMAN-ELM

ELM |-|:D—|

logm (NMSE)

Figura 6: Valores do NMSE das variantes da rede
ELM (teste recursivo, H = 30) para a série de MG.

Verificou-se que a rede NARX-ELM, além de
possuir o menor NMSE na predi¢cdo miltiplos-passos-
adiante, necessitou de um ndmero menor de neurdnios
na camada oculta. E importante destacar que este pa-
rametro é o mais importante da rede ELM, pois € di-
retamente ligado ao tamanho da rede e desta forma
influéncia o tempo de treinamento.

Nas Figuras 7 e 8, observa-se os resultados da pre-
di¢do multiplos-passos-adiante da série Hénon e da sé-
rie de MG, respectivamente, utilizando a rede NARX-
ELM. No resultado da série de Hénon, verifica-se
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que os valores da predicdo conseguem acompanhar
os valores reais da série em quase toda totalidade do
horizonte utilizado. J4 para o resultado da série de
MG verifica-se que os valores da predi¢do conseguem
acompanhar os valores reais da série até em torno do
horizonte H = 120.

= =Valor predito
=== Valor observado

Figura 7: Predi¢do da série Hénon com a rede NARX-
ELM, teste recursivo, H = 50.

= =Valor predito
I } ) ,-: 4 | ===Valor observado
- ! i ' L]
all Aot [
| ol ok fYA [ R (A \
' 1T EL 1 1
'

y(n)

I
0 50 100 150 200 250 300
n

Figura 8: Predi¢do para a série de MG com a rede
NARX-ELM, teste recursivo, H = 300.

4.2 Resultados para a Série do Laser Cadtico

No préximo teste, avaliam-se as redes ELM para a sé-
rie do laser caético. Esta série temporal possui 1100
amostras, sendo que as 1000 primeiras sdo destina-
das para o treino e as 100 udltimas para o teste. A
Figura 9 apresenta os resultados produzidos pelas di-
versas redes ELM analisadas. A rede NARX-ELM e
NARX/Elman-ELM alcancaram os melhores resulta-
dos, dentre as redes analisadas.

ELMAN/NARX-ELM )'[D—(
ELMAN-ELM @
- H_Ih

-1.2 -1 -0.8 -0.6 -0.4 -0.2 0 0.2
log 10 (NMSE)

NARX-ELM

Figura 9: Valores do NMSE das redes ELM (teste re-
cursivo, H = 50) para a série do laser cadtico.

Na Figura 10 observa-se a predi¢do recursiva da
série do laser cadtico utilizando a rede NARX-ELM.
Verifica-se que os valores da predicdo conseguem
acompanhar os valores observados da série somente
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até em torno do horizonte H = 50. Diferentemente,
a rede NARX treinada com backpropagation é capaz
de reproduzir (modelar) as dindmicas do laser caético
para horizontes mais longos, como pode ser visto na
Figura 11.

250 | T Valor predito
Valor observado

1 1

T T T

o 20 40 60 80 100
Tempo

Figura 10: Predi¢do recursiva da série do laser cadtico
com a rede NARX-ELM

Valor Predito

— — = = Valor Observado

50

Figura 11: Predicdo recursiva da a série do laser ca6-
tico utilizando a rede NARX.

Por fim, a titulo de comparagdo, na Tabela 1
sao mostrados os resultados dos desempenhos da
rede NARX treinada com backpropagation e da rede
NARX-ELM para trés diferentes horizontes de predi-
cdo. Sdo mostrados os valores médios do erro e as
respectivas varidncias (entre parénteses).

Tabela 1: Andlise comparativa.

[ [ NARX [ NARX-ELM |
Série de Hénon 81x10~ % 1,74x 10~ 1%
H=10 23x1077) | (4,73x1072%)
Série de Mackey-Glass | 6,42x 10~ 7 1,31x10~ %
H =230 (2,88x10~7) | (563x107°)
Série do Laser Cadtico 9,76 x 10~ 1 7,6x 102
H =50 (1,31x107%) | (4,97x107%)

Uma andlise dos resultados obtidos mostrou que a
rede NARX-ELM conseguiu o melhor resultados para
as séries de Hénon e de MG. O mesmo ndo aconteceu
para a série do laser cadtico, visto que as redes ELM
ndo conseguiram fazer predi¢des mais corretas por um
horizonte maior do que a rede NARX treinada com
backpropagation.

5 Conclusoes

Neste trabalho sdo avaliados os desempenhos das ar-
quiteturas de RNAs baseadas em projecdes aleatd-
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rias (rede ELM) e suas modificagdes na predicdo H-
passos-adiante (recursiva) da série de Hénon, de MG e
do laser cadtico. Os resultados obtidos foram construi-
dos a partir de uma heuristica que possibilita encontrar
os melhores pardmetros para cada modelo.

O destaque das arquiteturas baseadas no modelo
NARX na predi¢do recursiva pode ser justificado pela
formulagdo dos regressores. O regressor de entrada
supre informacdes de médio a longo prazo sobre o
comportamento dindmico da série temporal, uma vez
que o atraso 7 é geralmente maior do que a unidade,
enquanto o regressor de saida, supre informagdes de
curto prazo acerca da série temporal.

Os baixos desempenhos das redes baseadas em
projecdes aleatdrias obtidos para a série do laser caé-
tico, estdo em consondncia com indicios semelhantes
reportados por Sheng et al. (2012) e Wallace et al.
(2013) para modelagem e predicdo de séries tempo-
rais. Nestes trabalhados tem sido observado o baixo
desempenho das redes de projecdes aleatdrias para as
séries reais, séries ruidosas ou com memoria longa.

Em trabalhos futuros pretende-se melhorar o de-
sempenho da rede ELM, procurando melhorar o de-
sempenho na predi¢do da série do laser cadtico, em
séries reais ou séries ruidosas.
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