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Resumo

A capacidade de aproximacgdo universal apresentada por redes neurais artificiais foi
explorada nos ultimos anos junto a problemas de classificagdo e regressdo de dados,
envolvendo técnicas de treinamento supervisionado. No entanto, as redes neurais
resultantes podem produzir queda de desempenho frente a amostras de teste. Esta é a
principal motivacdo para o emprego de comités de méquinas, na forma de um ensemble ou
uma mistura de especialistas. Um ensemble toma propostas de solugdo completas para um
problema e se ocupa em selecionar e combinar essas propostas na obtencdo de uma unica
resposta. J& numa mistura de especialistas, cada especialista é responsavel por parte do
problema e os especialistas, assim como o0 modulo que decide qual especialista ira atuar em
cada caso, sdo sintetizados simultaneamente. A aplicagdo de comités de méaquinas em
predicdo de séries temporais indica que esta estratégia pode conduzir a ganhos de
desempenho, quando comparado ao uso de um anico preditor e considerando varios casos
de estudo. Ainda no contexto de predicdo, foram investigadas duas técnicas para selecao de
variaveis, além de ser avaliado o desempenho de duas propostas de particdo da série
temporal em conjuntos de treinamento, validacdo e teste. Os resultados de teste de
significancia do ganho de desempenho permitem apontar uma técnica de selecdo e uma

proposta de particdo como as mais indicadas.
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Abstract

The universal approximation capability presented by artificial neural networks has been
explored in recent years to solve classification and regression problems, using the
supervised learning framework. However, the resulting neural networks may present
degradation of performance when the test dataset is considered. This is the main motivation
for the use of committee machines, in the form of an ensemble or a mixture of experts. An
ensemble takes full-solution proposals and tries to select and combine them toward a single
response. In the realm of a mixture of experts, each expert is devoted to a parcel of the
original problem, and the experts, together with the module that allocates the individual
role for each expert, are synthesized simultaneously. The application of committee
machines to time series prediction indicates that these machine learning strategies can
promote improvement in performance, when compared to the use of a single predictor and
taking several case studies. Still in the context of prediction, two techniques for variable
selection have been investigated, and two proposals for the partition of the time series in
training, validation, and test datasets have been compared. The results in terms of test of
significance of the gain in performance clearly indicate the superiority of one of the

selection techniques and one of the partition proposals.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Escopo da dissertacao

O escopo desta dissertacdo esté relacionado ao estudo e uso de técnicas de aprendizado
de méquina® para problemas de regressdo ndo-linear de dados via comité de maquinas
(HAYKIN, 1999), empregando redes neurais artificiais (RNAs) com aprendizado
supervisionado off-line. S&o tratados tambem dois métodos especificos de selecdo de
variaveis (GUYON & ELISSEEFF, 2003; KOHAVI & JOHN, 1997) empregando a abordagem de
envoltdrio (do inglés wrapper). As aplicagdes das metodologias propostas estdo voltadas

para predicéo de séries temporais.

1.1.1 Séries temporais

Querer nos antecipar a um possivel acontecimento é uma necessidade propria dos seres
humanos. Desde muitos anos atrds, de forma empirica, tentou-se ndo sé predizer, mas
também explicar possiveis acontecimentos. Nas antigas culturas, somente seres com dons
supostamente divinos podiam fazer isto em beneficio da comunidade. Hoje, o cientifico
superou 0 empirico, e muitos elementos dos modelos de regressao de séries temporais tém

uma interpretagdo no mundo real, como tendéncias, sazonalidades, elasticidades, etc. Por

! Aprendizado de Maquina é conhecido na literatura em inglés como Machine Learning.



outra parte, a aplicacdo de técnicas matematicas em séries temporais envolve a nogdo de

predicdo? ou previsao.

Predicéo: Ato ou efeito de predizer; profecia; vaticinio.
Previsdo : Ato ou efeito de prever; antevisdo, presciéncia.
Estudo ou exame feito com antecedéncia:

Cautela, prevencéo.

O resultado de uma predicdo auxilia na tomada de decisdes em distintos campos do

desenvolvimento humano. Dentre eles temos:

Decisdes na producdo em geral:
= Abastecimento antecipado;
= Atendimento a demandas;

= [ndices de producéo.

Decisfes financeiras e comerciais:

= Compra/ venda;

= Andlise de investimentos.

Decisdes atmosféricas, de meio ambiente e
de saude:

Prognéstico do tempo;
PrecipitacBes e vazao de rios;
Andlise de indices de contaminacao;

Comportamento de infec¢des
organicas;

Reacgbes de um organismo a
medicamentos.

A Figura 1.1 mostra uma tipica representacdo gréafica de uma série temporal, com o

tempo no eixo horizontal e a magnitude da série no eixo vertical. Normalmente, dados

historicos disponiveis da série temporal sdo utilizados para sintetizar um modelo preditor.

Em seguida, este preditor é utilizado para realizar a predigdo de valores futuros da série.

2 DefinicBes extraidas do dicionério da lingua portuguesa Aurélio. Neste documento, utilizaremos o termo

“predicdo”.
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Figura 1.1- Representagdo grafica de uma série temporal.

1.1.2 Redes neurais artificiais

Existem técnicas ou algoritmos computacionais que melhoram seu desempenho com a
experiéncia e sdo aplicadas na resolucdo de problemas ligados & inteligéncia
computacional. Tais técnicas estdo inseridas no contexto de “aprendizado de maquina” (do
inglés machine learning). Assim, na medida em que estas maquinas de aprendizado sao

submetidas a “novas experiéncias”, seu desempenho tende a melhorar (MITCHELL, 1997).

As RNAs sdo claros exemplos de técnicas baseadas na abordagem de aprendizado de
maquina, mas ndo sdo as unicas. Poderiamos mencionar também arvores de deciséo,
técnicas de computacdo evolutiva, maquinas de vetores suporte (do inglés support vector
machines - SVM), entre outras. Todas elas tém uma caracteristica em particular, que é a de
aprender a partir dos dados ou amostras disponiveis (learning from data), descobrindo
regras, relacdes ocultas, até chegar numa resposta. Segundo o tipo de aprendizagem, podem
realizar tarefas de classificacao, regressao ou agrupamento de dados. Existem outras tarefas
que também sdo realizadas empregando RNAs, como memdria associativa e otimizacdo

combinatdria (HOPFIELD, 1982).



Identificacdo de sistemas do tipo caixa-preta € uma das areas na qual as RNAs mostram-
se altamente competitivas e estd intimamente relacionada a aplicacdo deste trabalho. As

razdes principais para o uso de RNAs sdo as seguintes:
« Habilidade para aprender a partir dos dados;

« Capacidade de aproximacéo universal, incluindo aproximacgdo de mapeamentos néo-

lineares;

« Capacidade de manipular multiplas entradas e multiplas saidas.

1.1.3 Comité de maquinas

Comité de maquinas é uma proposta baseada no principio de “dividir-para-conquistar”
(HAYKIN, 1999) e que busca superar o desempenho de uma maquina de aprendizado
operando isoladamente. No caso dinamico, o comité € denominado mistura de especialistas,
sendo que a diviséo de tarefas e a sintese dos especialistas sdo realizadas simultaneamente e
de forma automética pelo algoritmo de aprendizagem. No caso estatico, o comité é
denominado ensemble, o qual busca agregar as respostas de mdultiplos componentes
sintetizados a priori (a sintese pode até ser independente), sendo que cada componente

procura resolver todo o problema.

O ganho de desempenho com o comité, quando comparado a uma Unica maquina de

aprendizado, pode ser visto sob os seguintes angulos:
« Melhor capacidade de generalizacgéo.
« Diminuicao da variancia do modelo;

= Maior tolerancia a ruido nos dados;



1.1.4 Selecao de variaveis

Uma outra linha de pesquisa que visa auxiliar as propostas de aprendizado de maquina é
selecdo de varidveis. Recentemente, no trabalho de GUYON & ELISSEEFF (2003), foram
classificadas trés formas de sele¢do de varidveis: filtro, envoltério (do inglés wrapper) e
embutido (do inglés embbeding). No filtro, a selecdo das variaveis € realizada de forma
independente do preditor (model free). Ja em envoltorio, as variaveis sdo selecionadas com
0 auxilio do preditor (model based). Na versdo embutida, por sua vez, o processo de selecéo

de variaveis é intrinseco ou faz parte do algoritmo de treinamento do modelo preditor.
Os objetivos genéricos do uso de selegédo de variaveis sdo os seguintes:

« Melhora na qualidade do resultado do preditor, como consequéncia da eliminagéo de

variaveis nao-relevantes e/ou redundantes;

« Diminuicdo do numero de parametros do preditor, ao desconsiderar variaveis
redundantes ou pouco informativas, e em consequéncia diminui¢do de memoria e do

esforco computacional requerido;

« Melhor entendimento do processo gerador dos dados.

1.2 Motivacao da proposta

A motivacdo deste trabalho pode inicialmente ser sustentada pela proposta da Figura 1.2,
onde mostram-se algumas formas de tratar o problema de predicdo de séries temporais,
identificadas ao realizar uma revisdo envolvendo a grande variedade de trabalhos da

literatura.
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Figura 1.2 - Formas de abordar o problema de predicdo de séries temporais.

Restringindo a abordagem ao dominio do tempo, identificam-se trés formas de tratar o
problema: escolha do modelo do preditor, selecdo de atrasos e pré-processamento da série

temporal.

Assim, no caso da escolha do modelo do preditor, que é usado para detectar a
correlacdo linear ou ndo-linear entre valores passados da série visando predizer valores
futuros da mesma, chega-se a um problema de regressdo de dados. Os preditores lineares
foram amplamente estudados nos anos 1970 e inicios dos anos 1980, principalmente. Esses
preditores lineares modelam correlagfes lineares entre os valores da série temporal. Por
exemplo, um dos modelos classicos na literatura é o0 ARIMA (Box, et al., 1994). Por outro
lado, preditores ndo-lineares surgiram como alternativa aos modelos lineares visando tratar

séries temporais nao-lineares.

Uma outra forma de abordar o problema de séries temporais refere-se a selecdo de
atrasos, que pode ser considerada como um problema de selecdo de varidveis ou
caracteristicas (GUYON & ELISSEEFF, 2003; KOHAVI & JOHN, 1997). Assim, mostra-se de
grande interesse pratico investir em métodos que conduzam a identificagdo daqueles

valores passados da série que mais beneficios tragam ao realizar a predicéo.



O pré-processamento da série é uma outra forma de abordar o problema de predicéao de
séries temporais. Ele compreende o tratamento ou conjunto de transformagdes prévias a que
a série pode ser submetida. Por exemplo, tratamentos de extracdo de componentes sazonal e
tendéncia. Na maioria das vezes, as predicbes com modelos preditores lineares sao

antecedidas por este tipo de tratamento.

Nesta dissertacdo, por serem considerados preditores ndo-lineares, dar-se-a maior

atencdo as questdes do modelo do preditor e da selecdo de atrasos.

1.3 Objetivos

Os objetivos desta dissertacdo podem ser apresentados da seguinte forma:

A. Estudo de formas computacionais que permitam agrupar mais de uma maquina de
aprendizado, visando superar o desempenho de qualquer uma delas quando atuando
isoladamente. No caso, as maquinas de aprendizado serdo representadas por uma
RNA do tipo perceptron de multiplas camadas ou simplesmente MLP (do inglés

Multi-layer Perceptron) (RUMELHART & MCCLELLAND, 1986).

B. Estudo de métodos de selegdo de variaveis visando atender a demanda por selecao

de atrasos em problemas de predicéo de series temporais.

Ambos os objetivos guardam relacdo com as formas de tratar o problema de predicéo de
séries temporais apresentados na Figura 1.2. Consultando a literatura (NELSON et al., 1999;
ZHANG et al., 1998; ZHANG & QI, 2005), percebe-se que o sucesso na predigéo envolve: (i)
a escolha de um modelo preditor flexivel, possivelmente ndo-linear; (ii) identificacdo dos
valores passados mais adequados para predizer valores futuros. Nesse sentido, nosso estudo
concentra-se em modelos ndo-lineares, seja na sintese de comités, seja na selecdo de

variaveis.



1.4 Metodologia

Visando alcancar os objetivos do trabalho, para a parte A, o estudo se concentrou nas
propostas de comité de maquinas: ensemble e mistura de especialistas. Um ensemble
permite combinar as respostas de varias propostas de maquinas de aprendizado com o
intuito de obter uma resposta global. Cada proposta atenderia o total do problema e o
resultado seria uma espécie de consenso dos participantes. Para o caso de mistura de
especialistas, aléem da combinagdo das propostas de maquinas de aprendizado, denominadas
especialistas, resolvendo diretamente o problema, existe uma outra maquina que aprende a
discriminar aspectos do problema e alocar para cada um deles um Unico ou um subconjunto
de especialistas. Com essas duas abordagens, é possivel obter melhores resultados em
termos de desempenho, quando comparado ao melhor dos componentes do comité, tomado

isoladamente (HAYKIN, 1999).

Para atender a parte B dos objetivos, aborda-se um dos tipos de selecdo de varidveis
chamado envoltério (do inglés wrapper) (GUYON & ELISSEEFF, 2003), tendo como preditor
uma rede neural MLP.

1.5 Contribuicoes

As contribuicdes desta dissertacdo estdo diretamente relacionadas as motivacGes

descritas na secao 1.2:

« Estudo e uso das propostas de comité de maquinas: ensemble e mistura de
especialistas como ferramentas de regresséo, tendo como componentes as RNAS, no
caso a MLP. Este ponto inclui uma revisdo bibliografica do estado da arte, assim
como uma descricdo das implementacGes realizadas. Finalmente, um estudo
comparativo do desempenho alcangado pelas propostas: uma unica MLP, ensemble de
MLPs e mistura de especialistas na forma de MLPs, aplicados na modelagem e

predicdo de cinco séries temporais reais de natureza financeira.



« Estudo e utilizacdo de duas técnicas de selecdo de varidveis que empregam a
abordagem envoltério (wrapper), aplicadas ao problema de predicdo de séries
temporais: Selecdo Progressiva - SP (do inglés Forward Selection) e Poda Baseada
em Sensibilidade - PBS (do inglés Sensitivity Based Pruning). Este ponto compreende
uma revisdo do estado da arte das abordagens de selecdo de varidveis, descricdo das
técnicas especificas utilizadas, assim como resultados de um estudo comparativo entre
SP e PBS.

« Comparacdo de duas técnicas de particdo do conjunto de dados disponivel para
treinamento, responsaveis pela definicdo dos conjuntos de treinamento, validacéo e

teste.

1.6 Organizacao e conteudo da dissertacao

O Capitulo 2 é dedicado a uma descricdo das redes neurais artificiais aplicadas ao
problema de predicdo de séries temporais, com énfase na rede MLP. A formalizacdo deste
capitulo deve servir de base para o Capitulo 3, que trata de comité de maquinas e sdo
descritas algumas propostas da literatura para projetar um ensemble e uma mistura de
especialistas, visando resolver problemas de regressdo de dados. Incluem-se também

simulacdes e resultados com ambas as abordagens.

O Capitulo 4, por sua vez, aborda o tema de selecdo de variaveis, acompanhado pelo
estado da arte e a descricdo de dois métodos especificos de sele¢do, aplicados ao problema

de predicédo de séries temporais.

O Capitulo 5 apresenta as conclusdes do trabalho, assim como algumas consideracdes

que apontam para trabalhos futuros.
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Capitulo 2

Redes neurais artificiais em predicao de

séries temporais

Resumo: Este capitulo procura destacar aspectos conceituais e técnicos que

justificam a aplicacdo de redes neurais artificiais na predicdo de séries temporais. O
problema de predicdo serd visto como um problema de regresséo de dados, para o qual sera
adotado o modelo perceptron de mdltiplas camadas (MLP, do inglés Multi-layer
Perceptron). Apresentam-se as principais caracteristicas das séries temporais, assim como
as consideragdes principais para 0 emprego adequado de uma MLP como preditor.
Finalmente, sdo realizadas predicbes de cinco séries temporais financeiras, com 0s

resultados sendo comparados com propostas alternativas presentes na literatura.

2.1 Introducdo as redes neurais artificiais

Redes Neurais Artificiais (RNAs) podem ser entendidas como dispositivos de
processamento de informacéo caracterizados pela interconexao de unidades elementares de
processamento, simples e similares entre si (HAYKIN, 1999). Trata-se de uma iniciativa de
modelagem matematica de algumas propriedades do cérebro, sendo atribuido ao padrdo de
conexdes e aos valores dos pesos sinapticos o papel de moldar o comportamento de
entrada-saida da rede neural, ou seja, a forma como a rede neural ira responder a certos

estimulos de entrada.

Algoritmos de aprendizado devem, portanto, ser concebidos de modo a promover o
ajuste das conexdes sinapticas, supondo ja definido o padrdo de conexdes ou a arquitetura
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da rede neural, visando obter o comportamento de entrada-saida desejado. O aprendizado
pode entdo ser interpretado como um processo de condicionamento da rede neural, capaz de
reproduzir em computador associacdes entre estimulos e respostas, algo que o cérebro

realiza com grande eficacia (KOHONEN, 1988).

Particularmente no contexto de aprendizado supervisionado, situagdo em que se conhece
a resposta desejada a um subconjunto finito de estimulos de entrada, é explorada a
capacidade de aproximacao universal das redes neurais artificiais (HORNIK et al., 1989), a
qual afirma que existe um padrdo de conexdes em camadas e valores para 0S pPesos
sinapticos que permitem reproduzir, com um grau de precisdo arbitrario, qualquer
mapeamento continuo e restrito a uma regido compacta do espaco de entrada. Apesar de
oferecer um enorme potencial de solucdo de problemas vinculados a sintese de
mapeamentos de entrada-saida, esta propriedade existencial, no entanto, ndo aponta como
deve se dar o processo de aprendizado, vinculado a necessidade de maximizar a capacidade
de generalizagdo (BisHor, 1995). Dado que o conjunto de amostras de entrada-saida €
finito, existem infinitos mapeamentos que respondem bem a este conjunto de amostras, ou
seja, existem infinitas configuracdes de redes neurais que respondem igualmente bem aos
estimulos contidos no conjunto de treinamento. Logo, qual dentre as possiveis propostas de
redes neurais artificiais deveria ser escolhida? A resposta estd na escolha daquela, cujo
mapeamento responda melhor a estimulos ndo apresentados durante o processo de

treinamento, também chamados de amostras de validagéo.

2.1.1 Taxonomia

As redes neurais artificiais podem ser classificadas segundo os critérios explicitados ao

longo das proximas sub-sec¢oes.

12



2.1.1.1 Tipo de associagéo entre as informacdes de entrada e saida

Auto-associativas:

A rede armazena certos padrdes recebidos no processo de treinamento, por ajuste de
sinapses. Quando se lhe apresenta uma informacdo incompleta ou com ruido, ela realizara
uma associacdo e responderd com o padrdo mais parecido dentre os j& armazenados.
Exemplos de redes auto-associativas mais conhecidas na literatura: Rede de Hopfield
(HoPFIELD, 1982), ART (CARPENTER & GROSSBERG, 1988), Mapas Auto-Organizaveis de
Kohonen (KOHONEN, 1988).

Hetero-associativas:

A rede armazena certas associacfes de entrada-saida recebidas no processo de
treinamento, por ajuste de sinapses. Assim, quando se Ihe apresenta um certo estimulo de
entrada, ela devera responder gerando a correspondente saida. Exemplos de redes hetero-
associativas mais conhecidas na literatura: rede MLP (RUMELHART & MCCLELLAND, 1986),
rede RBF (do inglés Radial Basis Function) (BROOMHEAD & LOWE, 1988).

2.1.1.2 Tipo de arquitetura

Pelo nimero de camadas:

Redes de uma camada, onde cada um dos neurdnios recebe a entrada e produz a saida
final. Este tipo de rede, geralmente esta associado a tarefas auto-associativas, por exemplo,

reconstruir padrdes incompletos ou com ruido.

Redes de varias camadas, onde 0s neurbnios estdo dispostos em Varios niveis ou
camadas: camada de entrada, que recebe os padrdes de entrada; uma ou varias camadas
ocultas, que geralmente realizam o mapeamento de classes ou regressdao; e a camada de
saida, que nos casos auto-associativos realiza um processamento de associagdo, mas nos
casos hetero-associativos compde a saida combinando a informagéo proveniente da ultima

camada oculta.
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Pelo tipo de conexdes:

Feedforward, onde os sentidos das conexdes sdo para a frente ou diretas. Por exemplo:
MLP, RBF.

Feedforward/feedback, onde existem conexdes de realimentacdo, alem das diretas. Por
exemplo: redes recorrentes (CONNOR & MARTIN, 1994). Essas redes podem ser totalmente

ou parcialmente recorrentes.

2.1.1.3 Tipo de mecanismo de aprendizagem

A aprendizagem ¢é um processo no qual a RNA modifica seus pesos (conexdes

sinapticas) em funcéo de:
» Informagéo de entrada;
= Informacéo de entrada associada a uma saida desejada.

Analogo ao caso biologico, onde os estimulos recebidos promovem modificagdes nas
intensidades das sinapses, 0s mecanismos de aprendizado em redes neurais artificiais

buscam ajustar as conexdes ou pesos sinapticos em resposta aos estimulos recebidos.

O fundamental no processo de aprendizagem € definir como tais pesos serdo alterados
quando se requer que a rede aprenda uma nova informacgdo. Tais critérios podem ser
classificados como supervisionados ou ndo-supervisionados, e vai depender do problema a
resolver. A principal diferenga entre estes dois tipos de aprendizagem, como ja
mencionado, esta na existéncia ou ndo de um agente externo ou supervisor que controla o

processo de aprendizagem.
Supervisionado:

Nesta forma de aprendizado, um supervisor é quem determina a resposta que a rede
devera dar para uma entrada determinada. Este mecanismo esta fortemente associado a
redes de tipo hetero-associativas. O supervisor verifica a saida da rede e, caso ela nao
coincida com a saida desejada, fard um ajuste nos pesos das conexdes visando minimizar

esta diferenca. Por exemplo:
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« Por correcd@o do erro: onde o ajuste estd em funcdo do erro cometido, o qual pode
ser calculado como a diferenca entre os valores desejados e os obtidos pela rede. O
algoritmo mais conhecido relacionado a este tipo de aprendizado € o
backpropagation (WERBOS, 1974) para redes feedforward, e extensbes deste
algoritmo para redes feedforward/feedback ou redes recorrentes (PINEDA, 1987,
ALMEIDA, 1987).

« Por reforco: variante com um grau menor de supervisdo que a anterior, no qual néo
se dispbe de um exemplo completo do comportamento desejado. Esta forma de
treinamento é anédloga ao agir de um critico, que em vez de corrigir baseado na
diferenca relativa entre a resposta desejada e a obtida, ele fornece apenas um
indicativo de nivel de sucesso ou fracasso vinculado a uma sequiéncia de agdes da
rede neural. Alguns exemplos deste tipo de algoritmo: Linear Reward-Penalty
(NARENDRA & THATHACHER, 1974), Associative Reward-Penalty (BARTO &
ANANDAN, 1985).

N&o-supervisionado:

Para este tipo de aprendizado, ndo existe supervisor nem critico. E conhecido também
como aprendizado auto-supervisionado, ndo requerendo indicativos de comportamento
desejado para a rede neural. Com isso, interpreta-se o processo de ajuste de conexdes como
resultado de um processo de auto-organizagdo. Aplica-se em redes auto-associativas e pode

ser de dois tipos:

« Hebbiano: (HEBB, 1949): conexdes associadas a neurdnios que se encontram ativos
simultaneamente tendem a serem fortalecidas, enquanto que conexdes associadas a
neuronios que sofrem ativacGes em instantes descorrelacionados no tempo, tendem a

serem enfraquecidas.

« Competitivo e cooperativo: nesta classe de algoritmos, 0os neurénios concorrem por
representar as amostras de entrada e aquele que vence a competigcdo tem seu vetor de
pesos ajustado incrementalmente, na dire¢cdo da amostra de entrada, assim como 0s

neuronios vizinhos ao vencedor, mas estes GUltimos, com menor intensidade de ajuste.

15



2.1.1.4 Tipo de procedimento de ajuste das conexdes sinapticas

Off-line:

O ajuste dos pesos se da anteriormente a colocacdo em operacao da rede neural. Quando

em operagao, 0s pesos sinapticos da rede neural séo fixos.

On-line:

Neste modo, ndo ha distingdo de fases de treinamento e operagdo, pois 0s pesos variam

incrementalmente sempre que se apresenta um novo estimulo de entrada e o

comportamento a cada instante da rede neural depende dos valores atuais dos pesos

sinapticos.

2.1.2 MotivacOes para o emprego de redes neurais artificiais

As principais motivacdes que levam ao emprego de redes neurais artificiais sdo as

seguintes:

Habilidade de aprender a partir dos dados amostrados: o aprendizado € realizado
de forma incremental ou por condicionamento, a partir da exposicdo repetida a
amostras de treinamento disponiveis. No caso de aprendizado supervisionado, as
amostras sdo de entrada-saida, ou seja, ha uma resposta desejada a cada estimulo de
entrada. O ajuste das conexdes sinapticas pode ser visto entdo como um problema
de otimizacgdo cuja funcdo-objetivo mede o erro na saida da rede neural. J& no caso
de aprendizado nao-supervisionado, as amostras sdo apenas de entrada e cabe a rede
neural reproduzir em suas conexdes sindpticas propriedades estatisticas presentes

nas amostras de entrada. Isso se d& por mecanismos de auto-organizagao.

Capacidade de aproximacdo de mapeamentos estaticos ndo-lineares e
multidimensionais: o numero de entradas e de saidas (estas ultimas para o caso

supervisionado) pode ser arbitrario, assim como o tipo de associacdo entre as

16



entradas e as saidas, desde que o mapeamento desejado seja continuo e sua
aproximagao esteja restrita a uma regido compacta do espaco de entrada.

Capacidade de aproximacdo de mapeamentos dindmicos nao-lineares e
multidimensionais: a identificacdo de sistemas dindmicos pode se dar pela presenca
de conex0Oes recorrentes e/ou pela presenca de linhas de derivacdo de atraso

(NARENDRA & PARTHASARATHY, 1990; NARENDRA & PARTHASARATHY, 1991)

Habilidade para implementacdo de memoria associativa e para a solugdo de
problemas combinatérios pela busca de pontos de equilibrio em dindmicas de
relaxacdo: essas propriedades estdo presentes em redes recorrentes de Hopfield
(HopFIELD, 1982), as quais implementam sistemas dindmicos ndo-lineares que
podem apresentar uma multiplicidade de pontos de equilibrio com funcionalidades

especificas.

Nesta dissertacdo, serdo exploradas basicamente as duas primeiras motivagdes, embora

as outras duas também contribuam para a obtencdo de preditores de séries temporais
(NELSON et al. 1999; ZHANG et al., 1998; ZHANG & QI, 2005).

2.1.3 Principais aplicacdes

Nos ultimos anos, as redes neurais artificiais vém sendo utilizadas de forma bem-

sucedida como ferramentas de solucdo para uma ampla gama de problemas, sendo que as

sub-secBes a seguir procuram levantar as principais classes de aplicaces.

2.1.3.1 Problemas de reconhecimento de padroes

Agrupamento ou clusterizacgéo de dados:

As amostras ndo estdo associadas a classes, ou seja, ndo se encontram previamente

rotuladas.

O objetivo é descobrir agrupamentos com caracteristicas em comum.
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= Aplica-se aprendizado ndo-supervisionado.
Exemplos:
v" Mineracdo de dados e de textos;
v Sintese e quantizacdo de informacao.
Classificacao de padrdes:

= Cada amostra esta associada a uma classe, ou seja, as amostras estdo previamente

rotuladas.

= O objetivo é sintetizar um classificador capaz de generalizar corretamente, ou seja,

classificar novas amostras ainda ndo-rotuladas.
= Aplica-se aprendizado supervisionado.
Exemplos:
v" Reconhecimento de pessoas pelo rosto, voz ou digitais.

v Reconhecimento e classificacdo de textos, reconhecimento Optico de
caracteres (OCR, do inglés Optical Character Recognition).

2.1.3.2 Problemas de regresséo de dados

Dentre os problemas que envolvem regresséo de dados tem-se:
= Aproximagcéo de fungdes (VON ZUBEN, 1996);

= Identificagéo de sistemas (JAIN & MAO, 1996);

= Controle de processos (NZRGAARD et al., 2000);

= Filtragem adaptativa (WIDROW & STERNS, 1985);

» Predicdo de séries temporais (ZHANG et al., 1998).
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2.1.3.3 Problemas de otimizagdo combinatoria

Problemas de otimizagdo combinatéria podem ser resolvidos via RNAs, por exemplo,
problemas de caixeiro viajante (TSP, do inglés Traveling Salesperson Problem) e
problemas de roteamento de veiculos. Para tanto, podem ser empregadas redes neurais de
Hopfield (HopFIELD, 1982) e redes neurais auto-organizaveis (GOMES & VON ZUBEN,
2002).

2.1.3.4 Outras aplicacbes

= Encriptacdo de dados (LI, 2004);
» Reducéo da dimensionalidade de dados (HINTON & SALAKHUTDINOV, 2006).

Evidentemente aqui a lista ndo € exaustiva, apenas ilustrativa.

2.1.4 Descricdo do perceptron de multiplas camadas - MLP

A partir da taxonomia das RNAs apresentada anteriormente, a rede neural MLP
(RUMELHART & MCCLELLAND, 1986) é uma rede hetero-associativa, que pode apresentar
varias camadas ocultas. No entanto, para ser um aproximador universal, é preciso apenas
uma camada oculta com funcdes de ativacdo sigmoidais: logistica ou tangente hiperbdlica.

O aprendizado obedece a um processo supervisionado por corre¢do do erro.

Na Figura 2.1, apresenta-se a arquitetura de uma rede neural MLP com uma saida, sendo

que, no caso geral, podem existir mualtiplas saidas.
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camada de entrada camada oculta camada de saida

Neurdnio oculto 1

1w,

y, = f.()

1

f, (u) =tanh(u)

f(u)=u

Figura 2.1- Arquitetura da rede MLP: acima, arquitetura completa com uma camada oculta; abaixo a representagao
do primeiro neurdnio oculto e do tnico neurdnio de saida com suas correspondentes funcdes de ativacdo tanh e
linear.

E dado destaque também nesta Figura 2.1 para a representacdo de dois neurdnios: ao
Neurdnio 1 da camada oculta e ao Unico neurdnio da camada de saida da rede. Repare que

cada neurbnio da camada oculta e da camada de saida realizam uma combinacdo linear
entre suas entradas e 0s respectivos pesos sinapticos wﬁj e w‘j',l (i=0L12,...,ne e

j=01.2,...,n0), produzindo as ativacdes internas u? (camada oculta) e u; (camada de

saida). ApoOs estas combinagdes, estas ativagdes internas serdo aplicadas nas funcdes de

ativacdo f, e f, dos neurbnios das camada oculta e de saida, respectivamente, para formar

a saida final de cada neurdnio. As fungdes f, sdo do tipo sigmoidal e f, do tipo linear.
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Esta configuracdo € comumente empregada em problemas de regressao de dados, incluindo
0 problema de predicdo de séries temporais. Vale indicar que ndo existem ativagdes
internas nos neurdnios da camada de entrada (aqueles numerados de 0 a ne) dado que nao
h& pesos sinapticos antes dela e as suas saidas correspondem ao mesmo valor que das suas

entradas Xg, X;, Xp,..-Xpe -

As saidas y‘J? (j=012,...,n0) dos neurdnios da camada oculta podem ser

a

representadas pela equagdo (2.1), onde neé o numero de entradas, e W,

(i=012,...,nee j=0,2,...,n0) 0s pesos das conexdes sindpticas antes da camada oculta.
Algo que sera util posteriormente é levar em conta que o valor das fun¢des de ativacao

f, e f,, de cada neurénio (camada oculta e de saida), dependem dos valores dos pesos das

conexBes que conduzem sinais até aquele neurénio. Como indicado nas equacdes (2.1) e
(2.2).

¥ = 1,0 xwd)). (2.1)
i=0

Na equacdo (2.2), w?’l (j=0.12,...,n0) sdo os pesos das conexdes sindpticas depois da

A~

camada oculta e y corresponde a saida do Unico neurbnio da camada de saida e, por

conseqiéncia, a saida global da rede.

no
y=10 yswi,). (2.2)
j=0

2.1.4.1 Descrigao do algoritmo de treinamento

O treinamento de uma MLP consiste em encontrar valores adequados para todos 0s
pesos das conexdes w;' je W?,l (pesos antes e depois da camada oculta, respectivamente),

de forma que, ao ingressar com um padrdo de entrada, a saida da rede seja o valor mais

préximo ao valor desejado associado a tal entrada. Para isto, precisa-se de:
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= Dados de treinamento: chamados de amostras de treinamento, onde cada amostra
consta de valor(es) de entrada (X) associados com valor(es) de saida desejado(s) ().

« Uma funcéo-objetivo: por exemplo, a funcdo somatdria dos quadrados dos erros (E),

apresentada na equacéo (2.3), onde o erro é entendido ser a diferenca entre o valor de
saida obtido pela rede yP e o valor de saida desejado y®, com N sendo o nimero de

padrdes de treinamentoe p=12,...,N.

=2 (57~ y°f (23)

N
=1

p

« Algoritmo de ajuste dos pesos: trata-se de um algoritmo para otimizacdo ndo-linear
irrestrita. S&o varias as possibilidades para a MLP. O mais basico dos algoritmos de
otimizagdo emprega informacgdo de primeira ordem e corresponde ao método do
gradiente. Algoritmos que empregam informacdo de 2a. ordem também podem ser
utilizados (BATTITI, 1992). Qualquer que seja 0 método de otimizacdo, sera

necessario empregar o algoritmo de retropropagacdo, também denominado de

backpropagation (WERBOS, 1974) para se obter o vetor gradiente.

» Procedimento para evitar sobre-ajuste (over-fitting): também conhecido como
sobre-treinamento, acontece quando a rede parece estar representando o problema
cada vez melhor, ou seja, 0 erro junto ao conjunto de treinamento vai diminuindo. A
questdo é que, em algum ponto deste processo, a capacidade de responder
adequadamente a um novo conjunto de dados, também denominada de capacidade
de generalizacdo, comeca a piorar (PRECHELT, 1997). Dentre as formas empiricas de
se evitar o sobre-ajuste (BIsHOP, 1995), destacam-se: (i) validacdo cruzada; (ii)
incorporacdo de um termo de penalidade na funcéo-objetivo; e (iii) insercéo de ruido
nos dados de treinamento.

A validacdo cruzada (PRECHELT, 1997; PRECHELT, 1998), consiste em separar 0S
padrdes em trés conjuntos: treinamento, validacdo e teste. O conjunto de treinamento €
usado para ajustar 0s pesos sinapticos. Apos cada época de ajuste de pesos, calcula-se o

erro junto ao conjunto de validagdo. Assim, quando este valor apresentar uma tendéncia
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definida de aumento, serd um indicativo de sobre-ajuste e o treinamento deverd ser
interrompido. O conjunto de teste, por sua vez, é utilizado para indicar como ficaria o
desempenho da rede neural em operacéo. E suposto que os trés conjuntos contém amostras
independentes e séo todos capazes de representar bem o problema que esta sendo abordado.
Por exemplo, espera-se que um bom desempenho junto ao conjunto de validagdo implique

em um bom desempenho junto ao conjunto de teste. Na Figura 2.2, ilustra-se este método.

—— Treinamento
---- Validagdio
............ Teste

ERRO

Instante de parada do
N, treinamento

EPOCAS

Figura 2.2 - Um exemplo de aplicacao do critério de parada em validagdo cruzada.

A funcéo-objetivo calcula o erro cometido entre a saida estimada pela rede e a saida

desejada. Porém, o objetivo é minimizar a fungdo em relagdo aos pesos sinapticos’ w?e
w?, que correspondem as variéveis de otimizacdo. Mas, na funcdo-objetivo dada na

equacdo (2.3) ndo aparecem explicitos 0s pesos sinapticos we w. Mas, realizando
substituices a partir da saida final da rede (saida do Unico neurbénio da camada de saida)

representada na equacéo (2.3) e utilizando a equacdo (2.1) para o calculo das saidas yj—’ dos

neurénios ocultos consegue-se obter a funcdo-objetivo em funcéo dos pesos sindpticos w?e

L w? e wY sio as representacdes em notacdo matricial dos pesos sinapticos Wiaj e W?l,

respectivamente.
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w9 . O gradiente desta funcdo serd produzido, entdo, empregando-se a regra da cadeia do

calculo diferencial.

2.2 Introducao as séries temporais

Um estudo aprofundado de séries temporais foge ao escopo desta dissertacédo, seja por
envolver um elenco amplo de temas multi-disciplinares, seja por possuir um longo historico
de investigagdo, particularmente ao longo do dltimo século. Neste sentido, a introducéo a
ser apresentada nas proximas secdes visa levantar aspectos técnicos, defini¢cGes bésicas e

exemplos simples.

Uma série temporal pode ser entendida como uma variavel aleatoria indexada no tempo,

COmo segue:
Serie temporal: s;,S,,S3,54,S5,--+ Sy (2.4)

De uma maneira mais formal, uma série temporal é uma realizacdo de um processo
estocastico. Ela difere de um processo iid (independente e identicamente distribuido) ja que
existe uma dependéncia entre seus valores. Se ndo existisse, ndo se poderia realizar
predicdo de valores futuros. Nesta dissertacdo, as séries temporais a serem tratadas tém seus

valores definidos em intervalos de tempo igualmente espagados.

Existe uma classe de processos estocasticos chamados de estacionarios e estdo baseados
na premissa de estarem num estado particular de equilibrio estatistico. Podem ser
estritamente estacionarios (ou de estacionariedade forte) quando a distribuicdo de
probabilidade conjunta é a mesma em relacdo ao tempo, tomando como referéncia blocos
de observacGes de mesmo tamanho em diferentes instantes de tempo. Estacionariedade no
sentido amplo (ou de estacionariedade fraca) significa que a média, variancia e covariancia

ndo variam no tempo.
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O interesse em estudar séries temporais abrange 0s seguintes aspectos:

= Analise e modelagem da série temporal: descrever a série, identificar suas

caracteristicas relevantes e possiveis relagdes com outras séries.

» Predicdo de valores futuros da série: a partir de valores passados da série (as vezes,
também, a partir de valores de outras séries), predizer um valor futuro su, onde s; é
o valor atual da série e k representa o horizonte de predi¢do. Por exemplo, para

predicdo um passo a frente, o objetivo seria predizer Si.1.

No contexto de predicdo, a existéncia de dependéncia entre os valores da série € um
requisito necessario, ja que € justamente essa dependéncia que permite gerar predi¢fes. Sob
a condicdo de independéncia dos valores da série, as predices ndo apresentariam
correlagdo com os valores correspondentes da seérie temporal. Existem diferentes graus de
dependéncia nas séries temporais, deixando a tarefa de predicdo com diferentes niveis de
dificuldade. Por exemplo, tende a ser mais facil predizer valores futuros de uma série de

temperaturas ambientais médias mensais do que uma série de indices mensais da inflacéo.

Também é sabido que néo existe um meétodo de predicdo que seja bom para todas as
séries, pois o0 seu desempenho esta vinculado as caracteristicas de cada série. Alem disso,
pode-se afirmar que o nivel de incerteza aumenta com o horizonte de predicdo, ou seja,

quanto maior o horizonte de predigdo, maior tende a ser a incerteza associada a predicao.

Uma forma bem conhecida de construir um modelo para predicdo estd baseada na
metodologia de Box & Jenkins (Box et al., 1994). Na Figura 2.3, apresentam-se 0S passos
desta metodologia. Trata-se de um procedimento iterativo, onde se parte da escolha de uma
classe de modelos, depois realiza-se a definicdo da estrutura paramétrica do modelo,
seguida do ajuste dos parametros, o que geralmente envolve a minimizagdo de uma funcao-
objetivo. Em seguida, executa-se uma etapa de diagndstico ou validacdo do modelo e,

finalmente, o modelo se encontra pronto para o seu uso em predicéo.
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Classes de modelos

)

Definigdo da estrutura paramétrica

}

Ajuste dos parametros do modelo

A

A

Validag&o: 0 modelo € adequado?

Modelo final
para predicdo

Figura 2.3 — Abordagem de constru¢do do modelo para predicdo.

2.2.1 Principais caracteristicas das séries temporais

A definicdo de série temporal pode ser simples e geral, mas a escolha de um modelo
para predicdo que melhor explore as dependéncias entre os valores da série se constitui em
uma tarefa desafiadora pela presenca de: tendéncia, sazonalidade, observacdes aberrantes
(outliers), heterocedasticidade, ndo-linearidade. Uma série temporal pode apresentar mais
de uma dessas caracteristicas, aumentando ainda mais o desafio na escolha e ajuste do

modelo.

2.2.1.1 Tendéncia

Indica 0 comportamento de “longo prazo” do valor médio da série. Por exemplo, na
Figura 2.4 apresenta-se uma série temporal com tendéncia linear crescente. Trata-se de uma

série financeira com observacdes de vendas mensais de roupas nos Estados Unidos.
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As tendéncias fazem com que a série seja ndo-estaciondria e, para torna-la estacionaria,
alguns tratamentos da série sdo indicados. Um deles envolve a aplicagdo de diferenciagéo,
que consiste em criar uma nova série temporal como resultado da subtracdo de valores

consecutivos da série:

S =55, 4.

A nova série tera N-1 valores, sendo N o nimero de valores da série original. Para o
caso da tendéncia quadratica, € preciso aplicar diferenciacdo duas vezes, e assim por diante.
Com a diferenciacgéo, espera-se obter uma série estacionaria em relagcdo a tendéncia central.
No entanto, a variancia pode sofrer incrementos no tempo, de modo que novas
transformacdes sejam necessarias para casos em que a diferenciacdo ndo estabilize a
variancia (Box et al., 1994; MCCLEARY & HAY, 1980). E comum usar uma transformagéo
logaritmica, ndo sem antes re-escalonar a série de tal forma que ndo aparecam valores

menores ou iguais a zero.

Visando estabilizar a variancia, eliminar assimetria e tornar a distribuicdo da serie
aproximadamente normal, sdo geralmente empregadas as transformacdes de Box-Cox (Box
etal., 1994).

2.2.1.2 Sazonalidade

A sazonalidade é caracterizada pela repeticdo de um padrdo (ciclo) num periodo de
tempo fixo. Por exemplo: temperatura ambiente e vazdes de rios tendem a apresentar ciclos
anuais. A série temporal da Figura 2.4 apresenta também sazonalidade, sendo que a cada
doze meses repete-se um padrdo. A observacdo aberrante em torno do instante 60 sera

tratada na préxima subsecao.

A sazonalidade pode tornar a série temporal como ndo-estaciondria. Em vista disso,
alguns métodos propostos na literatura ja buscam modelar e extrair da série a sua
sazonalidade, sendo possivel citar métodos como SARIMA (BROCKWELL & DAVIs, 1991) e
X-12-ARIMA (FINDLEY et al., 1998).
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Na literatura, existem trabalhos que comparam empiricamente os diversos métodos para
lidar com a sazonalidade (ALBERTSON & AYLEN, 1996; FRANSES & Duk, 2005;
KULENDRAN & KING, 1997; NOAKES et al., 1985), sendo que os resultados foram diversos,
dependem da classe de modelos e da natureza da série e ndo houve um consenso em se

definir as condi¢des nas quais um dos métodos seja preferido.

2.2.1.3 Observacdes Aberrantes

Observacdes aberrantes sdo associadas a distor¢cdes observadas na série ou observacdes
que sdo altamente inconsistentes com outros comportamentos ja observados da série. S&o
caracterizadas, por exemplo, pela ocorréncia outliers (uma ou mais observagdes néo
esperadas). Também podem envolver uma mudanca do regime da série. Por exemplo, uma
série que, a partir de um certo momento comeca a apresentar sazonalidade. A série
temporal da Figura 2.4 apresenta outliers em torno da observagdo 60, impedindo assim a

ocorréncia de um pico esperado.

Caso a serie temporal sofra mudancas de regime, alguns tratamentos mais sofisticados
para sintese do preditor devem ser considerados. Alguns exemplos de métodos na literatura
que lidam com mudanca de regime numa serie temporal podem ser encontrados em PUMA-
VILLANUEVA et al. (2005) e WEIGEND et al. (1995), ambos utilizando mistura de

especialistas, sendo os especialistas redes neurais artificiais.

Ja para o caso de outliers, por defini¢do, ndo existe um algoritmo capaz de predizé-los
(CRYER, 1986). Para identifica-los, 0 que se recomenda € examinar a série a partir da
representacdo grafica (antes e depois de algum ajuste ou transformacéo ser realizado) e
realizar uma identificacdo visual, embora possam ser aplicados procedimentos automaticos

para este fim.
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Figura 2.4 - Exemplo de uma série temporal que apresenta tendéncia linear crescente, sazonalidade e
observages aberrantes ou outliers em torno da observagéo 60 (série Clothing store).

2.2.1.4 Heterocedasticidade

Quando a série temporal € tal que a variancia ndo é constante para todas os diversos
regimes da série, entdo, caracteriza-se um comportamento heterocedastico, refletindo isto

na variancia dos residuos do modelo.

Por exemplo, é mais facil estimar o gasto com alimentagdo como funcdo da renda para
uma familia de baixa renda do que para uma familia de alta renda. Logo, na medida em que

a renda aumenta, a variancia do erro de estimagdo aumenta também.

Séries com heterocedasticidade condicional podem ser tratadas com modelos auto-
regressivos com heterocedasticidade condicional ARCH (ENGLE, 1982), ou com uma versao
mais generalizada como 0 GARCH (BOLLERSLEV et al., 1994; TAYLOR, 1987).

2.2.1.5 Na&o-linearidade

De forma geral e ate, talvez, informal, a ndo-linearidade pode ser definida como

qualquer comportamento que nao seja linear. No contexto de séries temporais, implica que
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a relacdo de dependéncia entre os valores da série é ndo-linear, ou dito de outra forma, a
dependéncia entre as observacdes passadas da série e os valores a serem preditos € nao-

linear.

O estudo de modelos ndo-lineares para séries temporais, na literatura, € menos freqlente
gue o estudo de modelos lineares e geralmente esta baseado em extensdes dos modelos
ARMA. No entanto, supor linearidade nas relacdes de dependéncia foi e é considerada uma
estratégia valida e poderosa. Mas em finais dos anos 1970 e inicio dos anos 1980, modelos

lineares mostraram-se insuficientes em muitas aplicacGes praticas.

Dentre as abordagens ndo-lineares que permitem modelar séries temporais, serdo
destacadas algumas abordagens a seguir. Atribuiu-se a VOLTERRA (1930) a primeira
iniciativa em se analisar seéries temporais nao-lineares, e mostrou-se que qualquer funcao
ndo-linear no tempo pode ser aproximada por uma série finita de Volterra. TONG (1983,
1990) propds o TAR (Threshold Auto-Regressive) e 0 SETAR (Self-Exciting TAR), que
buscam aproximar a ndo-linearidade via linearidade por partes e permitem o chaveamento
entre regimes. O Modelo bi-linear (PosKkITT & TREMAYNE, 1986) ja emprega uma funcéo
quadratica. As redes neurais artificiais (RNAS) representam uma proposta bem sucedida
para modelagem de séries temporais ndo-lineares, justamente por serem aproximadores
universais e, assim, apresentarem flexibilidade suficiente para mapear qualquer relagéo de
entrada-saida presente nos dados, desde que essa relacdo esteja restrita a uma regido
compacta do espaco de entrada e possa ser expressa por um mapeamento continuo (HORNIK
et al, 1989). Na literatura, existe um nimero expressivo de trabalhos aplicando RNAs em
predicdo, muitos deles comparando-as com modelos lineares e outros modelos tradicionais

(descritos na Secéo 2.2.2 a seguir).

2.2.2 Modelos basicos para predicao de séries temporais

A predicdo de séries temporais consiste em encontrar um modelo que descreva o
comportamento da série e, a partir dele, buscar realizar predi¢cbes de valores futuros. O

ponto de vista tradicional é o seguinte:
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» Propor um modelo paramétrico e realizar pré-processamentos junto a série temporal
para aumentar a capacidade de predicdo do modelo proposto. Restri¢cbes geralmente

adotadas sdo: a linearidade do modelo e a estacionariedade da serie temporal.

A abordagem dessa dissertacdo difere desta perspectiva, sendo que procura-se atribuir ao
modelo de predicéo flexibilidade suficiente para explorar as particularidades de cada série
temporal a ser predita, com ou sem pré-processamento da mesma. O modelo de predicéo
ndo sO é ndo-linear como também semi-parameétrico. Com esta nova perspectiva, aumenta
significativamente o grau de complexidade ao ajustar os parametros do modelo, que no
caso de redes neurais artificiais correspondem aos pesos sinapticos. Perde-se, por exemplo,
a garantia de otimizacdo global dos parametros e entra em cena a questdo da capacidade de

generalizacao.

A seguir, é feita uma breve revisdo dos modelos basicos de predicéo, para so entdo tratar

da abordagem via RNAs.

2.2.2.1 Modelo auto-regressivo — AR(p)

Um modelo auto-regressivo supde que a série temporal pode ser modelada a partir dos
valores atrasados da série. Este modelo € ilustrado na equacdo (2.5), onde e; representa

ruido branco e os coeficientes ¢,,...,¢, representam os parametros a estimar. Como se trata
de um caso linear, os coeficientes ¢,...,4¢, podem ser estimados empregando métodos

baseados na minimizag&o dos erros quadrados médios ou outros um tanto mais sofisticados,

como o algoritmo Durbin-Levinson (BROCKWELL & DAvIs, 1991).

St =S g+t PpS_p T € (2.5)

2.2.2.2 Modelo de médias moveis — MA(Q)

Neste caso, 0 modelo assume que ha uma dependéncia entre os valores futuros da série e

0s erros cometidos. Na equacdo (2.6), vemos que as diferengas frente ao modelo AR(p)
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estdo na auséncia de valores passados da série e presenca dos erros de predicdo: por

exemplo, e_,=§_,-S.,, onde §_; representa o valor estimado pelo modelo. Os
coeficientes 0,,...,0, podem ser estimados via o algoritmo de inovacdo (Innovations

Algorithm) (BROCKWELL & DAvVIs, 1991).

St =€ +08 1 +...+046 4 (2.6)

2.2.2.3 Modelo ARMA(p,q)

O modelo ARMA combina ambas as propostas anteriores, resultando num preditor auto-
regressivo com medias moveis. Neste caso, 0 modelo assume a forma indicada na equagéo
(2.7). Dentre os algoritmos de ajuste dos coeficientes comumente utilizados temos
Maximizacdo da Verossimilhanca (Maximum Likelihood - ML) e Quadrados Minimos

(BROCKWELL & DAvViIs, 1991).

St =€ T Ayt t PSS, HO€ .+ O8 (2.7)

2.2.2.4 Modelo ARIMA(p,d,q)

Os modelos ARIMA(p,d,q) (Auto-regressive Integrated Moving Average) podem
aproximar uma série temporal com raiz unitaria. S&0 uma generalizacdo dos modelos
ARMA, os quais unicamente representam series estacionarias. Na abordagem ARIMA,
depois de aplicar um processo de diferenciacdo da série em um numero finito de vezes (d),
reduz-se ao caso de modelos ARMA. Geralmente, basta realizar uma diferenciagdo (d=1)
para tornar estacionarias series com tendéncia linear, e duas (d=2), se a tendéncia for

quadratica.

Séries temporais com componente sazonal sdo mais bem modeladas com modelos
SARIMA (Seasonal-ARIMA) (BROCKWELL & DAvIS, 1991).
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2.3 Predicéo de séries temporais via RNAs

As RNAs vém sendo amplamente utilizadas em predicdo de séries temporais,
principalmente por serem aproximadores universais. Interpreta-se o problema de sintese do
preditor como aquele da sintese de um mapeamento ndo-linear de entrada-saida, sendo que
0 vetor de entrada serd composto pelas informacdes consideradas relevantes para auxiliar
no processo de predi¢do. Logo, é possivel empregar redes neurais artificiais para sintetizar
modelos ndo-lineares que representam extensdes daqueles apresentados nas sub-sec¢oes
anteriores, resultando em modelos NAR, NMA, NARMA, onde o N inicial indica nao-

linearidade no modelo.

Na Figura 2.5, apresenta-se uma arquitetura de RNA que atende aos modelos
NARMA(p,q), proposta por CONNOR & MARTIN (1994) e chamada de rede NARMA
recorrente, onde os neurbnios de entrada recebem: p entradas correspondentes a valores
atrasados da série (a parte de AR(p)) e g entradas correspondentes aos erros de predicdo (a
parte MA(Q)).

Figura 2.5 - Arquitetura da rede NARMA recorrente, proposta por CONNOR & MARTIN (1994).
CONNOR & MARTIN (1994) apresentaram um experimento com esta arquitetura com uma

série temporal artificial do tipo NARMA(1,1): yi=e{+0.5€e.1yt-1, € compararam 0S

resultados com aqueles produzidos por: (i) uma rede neural MLP implementando um

33



modelo NAR, e (i) uma rede totalmente recorrente (recorréncia total na camada oculta). Os
resultados estdo na Tabela 2.1, onde o mais relevante é notar que uma rede MLP também
consegue modelar séries temporais do tipo NARMA, e a diferenca perante as propostas de
arquiteturas mais complexas, que envolvem recorréncias, pode ndo ser significativa ou

podera depender do problema.

Tabela 2.1 - Resultados comparativos entre a rede NARMA recorrente de CONNOR & MARTIN (1994), com
uma MLP e uma rede totalmente recorrente. Valores numéricos entre parénteses representam desvio

padréo.
No. Neur6nios .
RNAs p q ocultos EQM Treinamento EQM Teste
1 0 7 1,17 1,48 (0,028)
2 0 8 1,11 1,35 (0,026)
MLP (NAR) 3 0 6 1,15 1,50 (0,030)
4 0 4 1,14 1,45 (0,028)
5 0 4 1,07 1,50 (0,029)
"NARMA 0 1 2 1,49 1,79 (0,035)
Recorrente" 1 1 5 1,11 1,28 (0,025)
Totalmente 1 5 1,03 1,11 (0,022)
recorrente

Nesta dissertacdo, foram utilizados modelos de RNAs do tipo NAR, no caso, uma MLP,
tanto nos resultados apresentados neste capitulo como no Capitulo 3, que trata de comité de
maquinas, onde o preditor € composto por mais de um modelo NAR. E no Capitulo 4, de
igual forma, serdo empregados modelos NAR para selecionar os atrasos mais relevantes
para a predi¢do das séries temporais.

2.3.1 Histérico do uso de RNAs em predicdo de séries temporais

Na literatura, o uso e o estudo de RNAs em predicdo de séries temporais podem ser
descritos pela ocorréncia de duas inquietudes maiores por parte de comunidade de redes

neurais:
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« RNASs sdo melhores opg¢des do que os modelos tradicionais paramétricos?

« RNAs produzem melhores resultados ao se extrairem os componentes de tendéncia e

sazonalidade da série temporal?

Atendendo a primeira questdo, apresenta-se na Tabela 2.2 um acompanhamento de

trabalhos de carater comparativo entre RNAs e modelos tradicionais paramétricos

empregados na predi¢do de séries temporais. A coluna etiquetada como Avaliagio indica com

um simbolo “+” quando as RNAs se mostraram superiores, com “—" se inferiores, e “=" se

tanto modelos paramétricos quanto RNAs tiveram desempenhos equivalentes na predigéo.

Tabela 2.2 - Acompanhamento de trabalhos comparativos entre RNAs e modelos tradicionais paramétricos

empregados na predicdo de séries temporais.

Avaliacdo Autor / ano Séries testadas Descrigdo
B FISHWICK, 1989. Serl|e_s de trajetoria RNAs foram piores do que regressao linear e
balistica. modelo resposta de superficie.
+— DuLisa, 1991. Séries de transporte. RNAs Superam em Series com _espeuﬁcagao
de efeitos randémicos, ndo no fixo.
A melhor RNA sempre supera modelos Box
50 séries de M- & Jenkins, e melhora em relacéo ao
+ KANG, 1991. o horizonte de predicdo. RNAS necessitam
competition. : -~
menos pontos para igualar a predigdo
oferecida por modelos ARIMA.
Em séries com memoria de curto prazo,
. TANG et al., 1991, 3 séries negdcio- RNA§ fpram melhores e em séries com
econdmicas mensais. memoria de longo prazo, RNAs foram
equivalentes ao modelo ARIMA.
B BRACE et al., 1991, 8_§e_r|es de carga elétrica RNAs néo f_oram tdo boas quanto modelos
diéria. Box & Jenkins.
_ DE GROOT & Wurt, Sunsoots — anual RNAs foram comparaveis com métodos de
- 1991. P ' Box & Jenkins e Holt-Winters.
+ CARE et al., 1992, 1 serie dglcpnsumo RNAs melhpr. em1l passo a frente e melhor
elétrico diario. ainda em varios passos a frente.
CHAKRABORTY et al., e . RNAs foram superiores a modelos de
+ 1 série financeira mensal. -
1992. regressdo linear.
+ WEIGEND et al,, 1992. | Série Sunspot. RNAs foram melnores do que TAR e
modelos Bi-lineares.
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+ WEIGEND et al., 1992.

Série de taxa de cambio,
diaria.

RNAs foram significativamente melhores do
que Random Walk.

- FOSTER et al., 1992.

384 séries econdémicas e
demogréficas trimestral e
anual.

RNAs significativamente inferiores a
regressdo linear e a Exponential Smoothing
Method.

= MARQUEZ et al., 1992.

Série simulada por 3
métodos de regressao.

Desempenhos equivalentes.

SHARDA & PATIL, 1990;
SHARDA & PATIL, 1992.

111 séries de M-
competition, 75 séries
mensais, trimestrais e
anuais.

RNAs foram equivalentes a modelos de Box
& Jenkins.

1 série de taxa de cambio,

RNAs muito melhor do que Exponential

trigo mensal.

+ . J .
REFENES, 1993 horéaria. Smoothing e ARIMA.
14 séries de M-
+ TANG & FISHWICK, competition, 2 séries de RNAs se mostram melhores, e ainda mais
1993. negdcios mensais & quando o horizonte de predi¢do aumenta.
trimestrais.
+ SRINIVASAN et al., 1994. | 1 série de carga elétrica. RNAs fqram melhores do que modelos de
regresséo e ARMA.
Séries pontuagbes médias A melhora ndo é significativa com respeito a
= GORR et al., 1994. de estudantes de . g P
« regressao linear.
graduacao.
+= DENTON, 1995. Vérias séries sintéticas. RNAs Superiores em condiges ideais e,
caso contrario, equivalentes.
4 séries estacionérias de Nas séries estaciondrias, as RNAs foram
+ LACHTERMACHER & vazamento de rio e 4 ligeiramente superiores e nas séries ndo-
FULLER, 1995. séries ndo-estacionarias estacionarias, sempre foram muito melhor do
de carga elétrica anual. que ARIMA.
+ NAM & SCHAEFER, Série Airpass mensal RNAs melhores do que regresséo e
1995. p ' Exponential Smoothing.
_ HANN & STEURER, Série de taxa de cambio | SUPera aregressdo linear nas sries
+= semanais, com desempenho equivalente
1996. semanal e mensal. - .
para as séries mensais.
+ KOHZADI et al., 1996. Séries de preco de gado e | RNAs considerdvel e consistentemente

melhores.

No intuito de resumir os resultados da avaliacdo, a Figura 2.6 apresenta um diagrama de
Venn de onde podemos concluir que, dos 22 casos comparativos, em 15 casos as RNAS se

mostraram superiores e em 4 inferiores. As interse¢des sdo entendidas da seguinte forma:
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dos 7 casos em que os resultados foram equivalentes, em 3 deles as RNAs foram superiores
em alguns pontos especificos, os quais sdo detalhados na coluna de “Descricdo” da Tabela

2.2 e nos outros 4 casos os resultados foram equivalentes.

Casos favoraveis Casos ndo favoraveis
as RNAs + as RNAs -

o
LN

Casos equivalentes =

Figura 2.6 - Resumo pelo nimero de casos favoraveis, ndo-favoraveis e
equivalentes das RNAs frente aos modelos tradicionais.

Curiosamente, a primeira inquietude da comunidade de RNAs deu origem a uma outra:
se as RNAs produzem melhores resultados ao extrair os componentes de tendéncia e
sazonalidade. Nos estudos comparativos citados anteriormente, muitos deles retiravam os
componentes de tendéncia e sazonalidade da série. Tentando resolver esta nova inquietude,
foram realizados varios trabalhos comparativos, dos quais destacam-se NELSON et al.
(1999) e ZHANG & QI (2005). Eles concluiram que as RNAs na pratica conseguem
melhorar seus desempenhos ao serem retirados da série temporal os componentes de
tendéncia e sazonalidade. Em adi¢do, em muitos dos estudos comparativos utilizaram-se
séries curtas da competicdo-M (M-competition) (MAKRIDAKIS et al., 1982) e o risco de
sobreajuste compromete a propriedade de aproximacgdo universal. Resumindo, 0 uso de
RNAs exige cuidados na qualidade e quantidade dos dados, acondicionamento dos dados e
selecdo do modelo no processo de treinamento. Estes cuidados valem também para a
modelagem classica de séries temporais, por exemplo, a de Box & Jenkins (Box et al.,
1994).
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2.3.2 Tratamento dos dados para o treinamento

Nesta secdo, descrevem-se as técnicas de pre-processamento dos dados da série temporal
ao usar RNAs, no caso uma MLP. Os procedimentos sdo basicamente dois: (i) 0
acondicionamento dos valores da serie temporal; e (ii) a constru¢do dos conjuntos de

treinamento, validacgéo e teste.

2.3.2.1 Acondicionamento

Como o modelo de RNA escolhido foi uma MLP com funcdo de ativacdo tangente
hiperbdlica, é recomendado que os valores da série excursionem dentro da faixa entre —1 e
+1, reduzindo as chances de produzir neurénios saturados durante o treinamento da rede
neural. Trata-se apenas de uma mudanca na escala dos valores da série temporal original,
de modo que possiveis componentes como tendéncia e/ou sazonalidade ndo sejam
alterados. E preciso reverter esta mudanca de escala para calcular o erro de predicdo da
série na escala original da mesma. E comum utilizar outras formas de normalizacio

baseadas no desvio padrdo e no logaritmo dos valores da série temporal, no primeiro caso,

gera-se uma nova série temporal onde cada novo valor (s'™") desta série é calculado da

seguinte forma:

novo

s, :(si -S)l oy, (2.8)

sendo S e o, 0 valor médio e o desvio padrdo da série temporal original. Por outra parte, a

normalizagdo via extracdo do logaritmo da série temporal € particularmente empregada em

séries temporais financeiras.

2.3.2.2 Construcéo dos conjuntos de treinamento

Como a série temporal ja foi acondicionada na etapa anterior, entdo resta montar os

conjuntos de treinamento, validacdo e teste. Como primeira etapa, devem-se preparar 0S
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dados para realizar predicdo de valores futuros, por exemplo, um valor a frente. A Figura
2.7 descreve esta etapa, onde o valor de L é calculado usando a funcéo de auto-correlagdo —
ACF (Box et al., 1994) ou via Informacdo Mutua — MI (CeLLuccl et al., 2005). No Anexo-
A, apresenta-se o0 tratamento das séries com essas fungfes que conduzem a uma estimativa
do valor de L. Uma vez definido o valor de L, o nimero de possiveis subconjuntos de
atrasos (colunas de X para sintetizar um preditor) apresenta crescimento exponencial e

obedece & formula 2"—1. Isto ser4 tratado de forma mais detalhada no Capitulo 4 de Selegéo

de Variaveis.
- St 6 St 5 St 4 St—3 St 2 St 1 St
“’" Selecdo da S1 S, S3 84 S5 Sg S;
" janela de
J — S, S; S, S5 Sg S; | Sg

“ atrasos: L
w (ACF-MI) S3 S4 S5 S¢ S; | Sg Sy

‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ Por exemplo:

e L=6 Sn6 Sn-s Sne4 Sns Sn2 Sni|  Sh
S$=5,,5,,53,54,S5, 56157, Sg -+ 1SN ——

X Y

Figura 2.7 - Preparacéo dos dados para predigdo de um passo a frente com L=6 valores atrasados da série.

Da Figura 2.7 desprendem-se as classicas matrizes X e Y que representam os padroes de
treinamento da RNA, onde cada valor de Y é a saida desejada associada a sua
correspondente linha da matriz X. Na Figura 2.8, apresentam-se duas formas de separar 0s
conjuntos de treinamento, validacao e teste. O conjunto de teste geralmente é tomado como
uma parcela dos ultimos valores contiguos da serie temporal. Para os conjuntos de
treinamento e validacdo, dadas as porcentagens previamente estabelecidas para cada um, a
priori, pode haver duas opcdes: (i) separar de forma sequiencial ou (ii) separar de forma
randémica. Em PUMA-VILLANUEVA et al. (2006), mostra-se que melhores resultados podem
ser obtidos pela separacdo randémica. A separacdo randdémica é sempre possivel tomando-
se aleatoriamente, e com distribuicdo de probabilidade uniforme, linhas da tabela a direita
na Figura 2.7.
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50% . - 50%
TREINAMENTO | _ __ 7. TREINAMENTO
< Y 3 =
25% Y o . 25%
VALIDA(;AO A N VALIDAQAO
25% | 25%
TESTE L TESTE
Separagao Sequencial Separac¢do Randdmica

Figura 2.8 - Formas de separar 0s dados para compor 0s conjuntos de treinamento, validacéo e teste,
tomando por base a Tabela a direita na Figura 2.7. As porcentagens 50%, 25% e 25% representam
apenas uma sugestao.

2.3.3 Simulacdes e resultados

Como uma etapa preliminar deste trabalho, realizaram-se modelagem e predicdo de
cinco séries temporais reais via uma RNA do tipo MLP. No Capitulo 3, estes resultados
serdo contrastados com os obtidos via abordagens de Comité de Maquinas (Ensemble e

Mistura de Especialistas) no Capitulo 3.

As quatro primeiras séries contam com 120 observacgdes e a Gltima conta com 660. Sdo
todas de natureza financeira de valores mensais médios de: venda de livros (Book store),
roupa (Clothing store), moveis (Furniture store), hardware (hardware store) e a ultima de

bens de consumo duréveis (Durable consumer goods).
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EJ © & EY 100 20 EJ o & £l 100 120 % © & EY 100 20

Book store Clothing store Furniture store

E) © & £l 100 Y 100 20 E a 50 &0 0

Hardware store Durable Consumer Goods

Figura 2.9 - Séries temporais testadas.

Estas mesmas séries foram utilizadas por ZHANG & Q1 (2005), que procuraram mostrar
que realizando um pré-processamento prévio da série temporal consegue-se melhorar o erro
de predicdo. Os resultados obtidos em ZHANG & QI (2005) foram adicionados aos obtidos
nesta dissertacdo via uma rede neural MLP, para fins apenas informativos e nao
comparativos, dado que a configuracdo de pardmetros ndo é a mesma. Isto sera explicado
em detalhe na se¢do seguinte.

2.3.3.1 Configuracédo dos parametros

S0 muitos os parametros que devem ser definidos no caso de predicdo via RNAs, com
alguns deles dependentes do problema de predigdo especifico. Segue uma descri¢do da
configuracédo de todos os parametros empregados:

« Série temporal: o Unico pré-processamento realizado sobre a série temporal foi um
simples escalonamento linear das observagOes para a faixa entre —1 e +1, visando

acondicionar os dados de treinamento.
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« A construgdo dos conjuntos de treinamento: o numero de atrasos empregados foi
doze (L=12) e sdo consecutivos, obtido com auxilio de Informacdo Mutua (ver
Anexo-A). A separacdo dos conjuntos de treinamento, validacao e teste obedeceu as
porcentagens de 50, 25 e 25%, respectivamente. Os dois primeiros conjuntos foram
definidos de forma randémica e o conjunto de teste foi formado pelas ultimas
amostras de cada série, tal como ilustrado na Figura 2.8.

« MLP: O numero de neurbnios na camada de entrada coincide com os atrasos da
série, ja os ocultos foram fixados em 30 e cada um deles com funcdo de ativacdo
tangente hiperbdlica. Um Unico neurdnio compde a camada de saida, por se tratar de
predicdo um passo a frente com funcéo de ativacdo linear. O treinamento segue 0s
delineamentos da Secédo 2.1.4, empregando o método do gradiente para ajuste dos
pesos da rede. Esses pesos foram inicializados com valores reais aleatdrios no
intervalo [-0,01; +0,01]. Aplicou-se validacdo cruzada como forma de sele¢do do
modelo visando evitar sobre-ajuste, 0 que corresponde a uma estratégia de parada
antecipada para deter o treinamento antes das 500 épocas fixadas, caso a rede ja

tenha convergido.

2.3.3.2 Resultados obtidos

A Tabela 2.3 apresenta os resultados obtidos na coluna 3 usando o indice de erro MAE,

os resultados publicados por ZHANG & QI (2005) nas Ultimas 5 colunas para estas mesmas

séries temporais. E visando calcular estatisticas como média e desvio padrdo (STD-

Standard Deviation), maximo, minimo, foram realizadas 30 execucfes da MLP.

O objetivo de ZHANG & Q1 (2005) era provar que, realizando um pré-processamento

mais elaborado da série temporal antes de ser modelada por uma RNA (MLP), podia-se

conseguir ganhos significativos na predicdo. Assim, utilizou técnicas para retirar a

tendéncia e a sazonalidade da série. Os resultados consideram o conjunto de teste, e 0 valor

gue aparece na tabela corresponde a medida de erro MAE (erro absoluto médio).

E importante ter em consideracio os parametros utilizados por ZHANG & Q1 (2005):
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« Série temporal: como ja indicado, empregaram-se técnicas de extracdo da tendéncia
e/ou sazonalidade (X-12-ARIMA).

« A construcdo dos conjuntos de treinamento: o nimero de atrasos empregados foram
diferentes, mas para o0 caso em que se tratou a série original sem pré-processamento,
utilizaram os seguintes: t-1, ..., t-4, t-12, t-13, t-14, t-24, t-25 e t-36. A separacédo dos
conjuntos de treinamento, validacéo e teste foi feito de modo seqiiencial, sendo que
as ultimas 12 observacOes para teste, as 12 antecedentes do teste para validacéo e o

restante para treinamento.

« MLP: os neur6nios na camada oculta ndo foram mais que 14, a funcéo de ativacdo
dos neurdnios da camada oculta foi a logistica. O algoritmo de ajuste dos parametros
empregou informacéo de segunda ordem: fast Levenberg & Marquardt. Empregaram
validacdo cruzada para selecionar o modelo tendo como méaximo 1000 épocas de
treinamento. Foram realizadas 5 execucbes do algoritmo partindo de condicGes
iniciais distintas para os pesos da rede neural. Em seguida, foi escolhida aquela com

menor erro de validacdo.

Pelo descrito anteriormente, &€ impossivel tentar comparar resultados de ambas as
propostas, porque o conjunto de teste, embora corresponda as ultimas observacgdes da série,
ndo foram iguais: enquanto ZHANG & QI (2005) usaram apenas os 12 Gltimos pontos das
séries temporais, nesta dissertacdo foi empregado 25% do total, 29 pontos para as 4
primeiras séries e 165 para a Ultima série. As dimensdes das redes neurais e as fungdes de
ativacdo tambem foram diferentes em ambos os trabalhos, assim como a quantidade de

amostras do subconjunto de validacdo, também foram diferentes em ambos os trabalhos.

Na coluna 4 da Tabela 2.3, € apresentado o erro de predicdo MAE utilizando uma rede
MLP com as séries originais, na coluna 5 a MLP opera com as séries apenas sem tendéncia,
na coluna 6 unicamente a sazonalidade foi retirada, e na coluna 7 ambas foram retiradas, a
tendéncia e a sazonalidade das séries temporais. Na ultima coluna, é usado um modelo

ARIMA com as séries temporais originais (sem retirar tendéncia, nem sazonalidade).
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Tabela 2.3 - Resultados de erro de predicdo MAE a partir do conjunto de teste das 5 séries temporais, inclui-se
resultados de ZHANG & QI (2005).

Resultados de Zhang & Qi (2005) para as mesmas séries temporais

. " - . MLP - série com
SERIE Estafisticas MLP MLP - série MLP - série com | MLP - série com tendéndecia e
- tendéndecia sazonalidade . ARIMA
original j ) sazonalidade
refrada rerada .
reradas
o Média 84,82 305,61 105,96 85,06 43,23 51,06
£ STD 14,95
s Max 121,85
a Min 69,08
> Média 781,35 1662,36 691,46 866,82 206,52 405,53
S o |[STD 437,18
£ g
o % [Max 1767,90
© Min 477,71
© Média 176,44 391,00 193,12 109,46 76,23 103,82
2o |[sTD 32,77
E8 |max 310,36
* Min 155,78
o Média 42,68 167,30 84,55 131,33 41,24 89,40
o |[STD 8,89
S O
56 [Max 73,92
T Min 34,12
© & Média 4,11 4,89 4,52 2,95 2,66 4,47
S Eg |sTD 0,32
528 |Max 4,74
Ao .
o Min 3,57

44



Capitulo 3

Comité de Maquinas

Resumo: Neste capitulo, apresentam-se duas abordagens de comité de maquinas que
visam produzir ganhos de desempenho frente a propostas de solucdes isoladas, ou seja, que
ndo formam comités. Essas abordagens sdo ensemble e mistura de especialistas (MES),
ambas guiadas pelo principio dividir-para-conquistar. Um comité de maquinas é uma forma
de aprendizado de méaquina que pode ser aplicada tanto para problemas de classificacdo
quanto regressdo, sendo que neste capitulo serd considerado o problema de predicdo de
séries temporais, um problema tipico de regressdo, mas que pode envolver etapas de
classificacdo. Cada abordagem serd apresentada em detalne e seus resultados serdo
contrastados com os resultados obtidos por um Unico modelo preditor, no caso, uma rede
neural MLP.

3.1 Introducéo

Realizando uma breve revisao de fatos importantes ao longo da histdria de “aprendizado
de maquina”, cabe destacar quatro eventos, sendo que no ultimo surgiu a idéia de comité de

maquinas:

« Evento 1: Ao final dos anos 1950, iniciou-se a construgdo da primeira maquina de
aprendizado, conhecida como “Perceptron de Rosenblatt” (ROSENBLATT, 1958).
Alguns anos depois, foi provado que esta méaquina possuia algumas limitacGes
tedricas (MINSKY & PAPERT, 1969). No entanto, a proposta do perceptron ndo deixa
de ser relevante, pois marca o inicio de uma das vertentes na linha de Inteligéncia

Artificial: o aprendizado de maquina.
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« Evento 2: No final dos anos 1960 e inicio dos anos 1970, foram elaborados os
fundamentos béasicos da Teoria do Aprendizado. Esses fundamentos sdo ainda hoje
empregados no desenvolvimento e/ou aprimoramento de maquinas de aprendizado

(VAPNIK & CHERVONENKIS, 1971).

« Evento 3: Nos anos 1980, as limitacGes da proposta de Rosenblatt foram superadas
com a contribuicdo de RUMELHART & MCCLELLAND (1986) para o treinamento de
redes MLP (Multi-layered Perceptrons), empregando o algoritmo de retro-propagacéo
do erro ou backpropagation (WERBOS, 1974). A partir de entdo, foram propostas
varias outras arquiteturas de redes neurais artificiais (RNAS) e surgiram varios
algoritmos de treinamento para RNAs com o objetivo de atender a problemas

especificos.

« Evento 4: Nos anos 1990, em busca de uma maior maturidade conceitual, foram
propostas formas alternativas as RNAs, visando superar algumas dificuldade
identificadas. Assim, surgiram quase que em paralelo as propostas de comités de

maquinas (HAYKIN, 1999) e maquinas de vetores-suporte — SVM (VAPNIK, 1998).

A partir de entdo, houve uma mudanca de paradigma na area de aprendizado de
maquina. SVMs (do inglés support vector machines) e outros métodos baseados em kernel
sdo métodos estatisticos que buscam maximizar a capacidade de generalizagdo do modelo
preditor. Por outra parte, comités de maquinas buscam agregar, de alguma forma, o
conhecimento adquirido pelos modelos que o comp&em para chegar a uma solugédo global
que apresente melhor desempenho frente a obtida por qualquer um dos componentes
atuando isoladamente. As propostas para comités de maquinas sdo ensemble e mistura de
especialistas (MEs).

No decorrer deste capitulo, serdo feitas distingdes de nomenclatura para os comités de
maquinas: os modelos preditores que compBem um ensemble serdo chamados de
componentes, e 0s modelos preditores que compdem uma mistura de especialistas serdo
chamados de especialistas. Nas proximas secOes, serd apresentada uma visdo geral de
ensemble e de mistura de especialistas, visando destacar as diferencas que existem entre

eles e a sua aplicabilidade ao problema de predicdo de séries temporais.
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3.1.1 Razdes que levaram ao surgimento de comité de maquinas

Se conseguissemos obter um modelo com maxima capacidade de generalizacdo, nao
haveria lugar para a técnica de comité de maquinas. No entanto, isto ndo é possivel, e
dentre as causas esta o fato de que as amostras de treinamento utilizadas para o ajuste do

modelo sdo em numero finito e estéo sujeitas a ruido e outliers.

No contexto de RNAs, as razdes que levaram ao estudo e a implementacéo de comité de
maquinas estdo diretamente relacionadas aos aspectos desfavoraveis que as RNA’s

apresentam (BISHOP, 1995):

» Convergéncia do algoritmo de treinamento para um minimo local: a forma da
fungdo-objetivo que guia o processo de ajuste dos pesos sindpticos das RNAs na
maioria dos casos é nao-linear e multimodal. Adicionalmente, a dependéncia entre 0s
estimulos de entrada ou entrada-saida, associados ao problema, faz parte também
desta funcdo-objetivo, em conseqiiéncia o risco de cair num minimo local ndo-

desejado é ndo-desprezivel.

« Risco de sobre-ajuste ou sub-ajuste: como apresentado no Capitulo 2, o risco do
treinamento da RNA levar a um sobre-ajuste junto ao conjunto de treinamento é
tratado por técnicas empiricas, as quais ndo garantem o melhor desempenho de
generalizacdo. Se existe sobre-ajuste, entdo pode existir sub-ajuste, que é quando o
treinamento é concluido antes da RNA atingir um nivel satisfatério de aproximacéo
do mapeamento de entrada-saida associado ao problema. Se um ou ambos 0s casos

acontecem, comete-se um erro de estimacao.

« Complexidade do problema a ser solucionado: embora as RNAs sejam
consideradas aproximadores universais, 0o seu desempenho efetivo vai depender
fortemente de dois aspectos. O primeiro esta relacionado ao erro de estimagdo visto
no item anterior. O segundo aspecto tem a ver com a estrutura da RNA. A eleicdo de
um ndmero adequado de neurbnios ocultos é fundamental para garantir que
hipoteticamente a RNA conte com a flexibilidade necessaria para modelar o

problema. E evidente que, dependendo do tipo de mapeamento a ser aproximado, um
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nimero maior ou menor de neurdnios ocultos serd requisitado. Caso o modelo nao
satisfaca esta hipotese de flexibilidade compativel com a complexidade inerente do

problema, comete-se um erro de aproximagao.

O sucesso da generalizacdo da RNA vai depender de ambos os erros: estimacdo e
aproximacgdo. Com base nos aspectos levantados acima, se justifica a busca de alternativas
para contornar as dificuldades das RNAs, incluindo os comités de maquinas.

A utilizacdo de comités de maquinas pode trazer os seguintes beneficios (HAYKIN, 1999;
BisHoP, 1995):

« Reducéo na variancia do modelo final;
« Melhora na tolerancia a ruido nos dados;
« Melhora na capacidade de generalizacao.

Além disso, pode existir uma outra vantagem pratica: cada componente do ensemble e cada
especialista da mistura ndo precisam necessariamente apresentar uma flexibilidade
compativel com a complexidade do problema, visto que ndo serdo considerados

isoladamente, mas sim em comité.

3.1.2 Estruturas: Estatica e Dinamica

HAYKIN (1999) propds uma classificacdo de comités de maquinas em estruturas estaticas
e dindmicas. Na estrutura estatica, colocou a abordagem ensemble, onde os componentes
sdo treinados para resolver todo o problema de forma separada e, possivelmente,
independente. Neste caso, cada componente representa isoladamente uma solucdo
candidata para o problema, seja de classificacdo, regressdo e até de agrupamento, podendo
cada solucéo ter sido obtida por meios distintos e independentes entre si. A Figura 3.1(a)

apresenta uma estrutura tipica de um ensemble.

Mistura de especialistas foi colocada como estrutura dindmica, porque a tarefa é

decomposta em vérias sub-tarefas, e a solucéo final da tarefa requer a contribuicdo de todos
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ou um subconjunto dos especialistas. Logo, um especialista isolado ndo representa uma
solugdo candidata para o problema como um todo, sendo fundamental a composicao dos
especialistas. Esta composicao é realizada via a rede gating, a qual aprende, de acordo com
as caracteristicas individuais de cada componente, a alocar dinamicamente uma
determinada area do espaco de entrada, durante o treinamento. A Figura 3.1(b) apresenta

uma estrutura tipica de mistura de especialistas.

Maquina Y1
1
Saida
Maguina - y
Entrada Magquina
1 2
Entrada X
Méguina
X ] Ym
2 Magquina
m
Om
Maguina Mégquina
m Gating

@) (b)

Figura 3.1: Propostas de Comités de Maquinas, (a) ensemble e (b) mistura de especialistas.

3.2 Ensemble

Ensemble é a combinacédo das saidas de dois ou mais componentes, 0s quais resolvem o
total de uma determinada tarefa de forma isolada, mas ndo necessariamente independente.
Podem ser utilizados em aprendizado supervisionado, como, por exemplo, regressdo e
classificacdo de dados, ou em aprendizado ndo-supervisionado, como agrupamento de

dados.

Trata-se de uma das principais linhas de pesquisa em aprendizado de maquina
(DIETTERICH, 2000; KITTER et al., 1998; KUNCHEVA, 2004). Algumas contribui¢fes que

buscam explicar o seu comportamento e caracteristicas sdo: ALLEWEIN et al. (2000)
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interpretou a capacidade de generalizagdo no contexto de classificadores de grande
margem, KLEINBERG (2000) no contexto da Teoria de Discriminacdo Estocastica e
BREIMAN (2000) no contexto de analise bias-variancia, utilizando ferramentas classicas de

estatistica.

Um dos requisitos fundamentais para o sucesso ao utilizar ensemble é que os
componentes generalizem de forma diferente. N&do faz sentido combinar modelos que
adotam os mesmos procedimentos e hipdteses para a solu¢do de um problema. E necessario
que os erros cometidos pelos componentes sejam descorrelacionados (PERRONE & COOPER,
1993).

Um exemplo que pode ajudar a entender a idéia de agrupar e combinar, as quais sdo as
idéias fundamentais por trds de um ensemble, seria o seguinte: “Transmissdo de um bit por

um canal de comunicagdes”:

Considere, um canal de comunicagdo em que a probabilidade de fracassar ao enviar um
bit é P(fracasso) = 103, em conseqiiéncia P(sucesso) = 1-10" (ver Figura 3.2). Visando
diminuir a probabilidade de fracasso, assume-se uma nova politica de envio, cada bit sera
enviado 3 vezes e, na chegada, sera aplicada a estratégia de “voto majoritario” para
combinar os resultados dos 3 envios e saber o valor do bit resultante. Assim, os envios 000,
001, 010, e 100 significam 0, e os envios 111, 110, 101, e 011 significam 1. A pergunta é:
ante a nova politica de envio-recepcdo, qual é a nova probabilidade de fracasso,

P(fracasso)?

Envio | CANAL DE COMUNICAGCOES > Chegada

Implanta-se Chegada do
0 1-103 0 Nova Politica de Envio envio 1
“Enviar 3 vezes cada bit” Chegada do Voto
envio 2 Majoritario

Chegada do
envio 3

P(fracasso)=?

Figura 3.2 — Exemplo didatico, aplicacdo do conceito de ensemble para reduzir a probabilidade de fracasso
num canal de comunicacdes.
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A nova probabilidade de fracasso P(fracasso) = P(acontecerem 2 ou mais fracassos
parciais), quer dizer, considera-se que houve fracasso se, apds de envio dos 3 bits, em 2 ou

em 3 envios houve fracasso (P;(2), P;(3) respectivamente). Utilizando expanséo binomial,

pode-se calcular a nova probabilidade de fracasso:
3 3
P(fracasso) = P;(2) + P, (3) = (ZJ(10—3)2(1—10—3) + (3)(10—3)3(1—10—3)0 ~3x107°
Do exemplo anterior conclui-se que, repetindo 3 vezes um experimento que envolve
certo grau de incerteza, pode-se diminuir a probabilidade de fracasso de 107 para
aproximadamente 3x10°, obtendo um consenso final a partir do voto majoritario

envolvendo os resultados dos 3 experimentos.

3.2.1 Motivagbes para usar ensemble

No exemplo anterior, a transmissdo de um bit por um canal de comunicagdo mostrou os
beneficios advindos da combinacdo de respostas individuais. No caso, utilizou-se voto
majoritario. Surge entdo a questdo: quando os componentes sdo maquinas de aprendizado,
por exemplo, RNAS, sera que combinar seus resultados traz ganhos de desempenho, como a
diminuicdo do erro de generalizacdo? As seguintes motivacdes buscam sustentar uma

resposta afirmativa para esta questao.

« MotivacOes estatisticas: no contexto de RNAs, considere alguns aspectos
relacionados ao treinamento e a selecdo do modelos: (i) obter um baixo valor do erro
para 0 conjunto de treinamento ndo implica necessariamente que 0 erro de
generalizagdo seja baixo também; (ii) componentes com indice de desempenho
similar no treinamento (por exemplo, valor acumulado do erro de treinamento) podem
ter desempenhos de generalizacdo diferentes; (iii) se o conjunto de validacdo usado
para selecionar o modelo (parar o treinamento antes de acontecer sobre-ajuste) nao for
suficientemente representativo, aumenta a possibilidade de que a generalizacdo néo

seja bem sucedida. Esses aspectos estdo presentes também em modelos estatisticos,
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néo se restringindo ao caso de redes neurais artificiais. Por exemplo, em predicdo de
séries temporais, 0s primeiros trabalhos a defenderem que a combinacdo de modelos
pode trazer ganhos na predicdo foram BATES & GRANGER (1969) e NEWBOLD &
GRANGER (1974), ao combinar metodos de Box & Jenkins, Holt-Winters e auto-
regressivos por partes. O simples exemplo de transmitir um bit por um canal de

comunicagdes, citado na secdo anterior, se encaixa nesta motivacao.

Grande volume de dados: em algumas aplicacdes, a quantidade de dados a ser
analisada pode ser de grande porte e um Unico componente pode ndo modelar o total
do problema de forma eficiente, levando a ocorréncia de erro de estimagéo.
Usualmente, pode-se particionar os dados em subconjuntos menores, e ajustar
componentes usando cada um dos subconjuntos por separado, seguido da combinacao

de suas saidas. Esta forma tende a ser uma abordagem mais efetiva.

Pequeno volume de dados: a qualidade e a quantidade de dados séo fatores decisivos
para 0 desempenho de maquinas de aprendizado. Na auséncia de uma amostragem
adequada para treinamento, técnicas de re-amostragem podem ser usadas para gerar
subconjuntos aleatérios com sobreposic¢édo dos dados disponiveis. Esses subconjuntos
parciais podem ser usados para treinarem componentes, criando finalmente um

ensemble.

Complexidade do problema: independente da quantidade de dados disponivel,
alguns problemas sdo muito dificeis de serem tratados por apenas uma componente.
No caso de classificacdo, a fronteira de decisdo que separa os dados de classes
diferentes pode ser muito complexa e dificil de reproduzir via um Unico modelo. A
combinacdo de modelos isolados pode possibilitar uma melhor aproximagédo. As

Figuras 3.3 e 3.4 ilustram graficamente este aspecto.

Custo Computacional: é melhor computacionalmente treinar varios modelos simples
do que um dnico modelo maior e com muitos parametros a serem ajustados. Visto de
outra forma, o custo computacional para escolher uma RNA (testar diversas
arquiteturas, algoritmos de treinamento que também tém pardmetros proprios e

limiares, etc) pode ser mais alto que aquele associado a uma abordagem de ensemble.
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« Fusdo de dados: a fuséo ocorre quando dados provenientes de diferentes fontes de
entrada sdo combinados para produzir uma Unica saida. Sendo assim, os principios de
operacdo sdo similares e as vantagens apontadas para técnicas de fusdo de dados

(HALL & LLINAS, 2001) podem, em principio, ser estendidas para ensembles.

H& muitos outros cendrios nos quais a utilizagdo de ensemble pode ser muito benefica.
Entretanto, a discussdo desses cenarios mais especificos requer um profundo entendimento
das condi¢cdes que devem estar presentes para que uma proposta de ensemble seja bem
sucedida. Essas condi¢Ges podem ndo ser triviais de identificar a priori, e uma sugestao
pratica é aplicar ensemble e comparar o desempenho obtido com aquele produzido por
solugdes isoladas.

3.2.2 Desempenho esperado para um ensemble

Antes de apresentar o formalismo por trds de um ensemble, seguem dois exemplos
didaticos que visam ilustrar o ganho em desempenho esperado, associado a problemas de
predicdo de séries temporais e classificagdo de padrdes.

Na Figura 3.3, ilustra-se o caso do problema de predicédo de séries temporais, supondo 0s
componentes na forma de RNAs. Na Figura 3.3, ha 3 componentes com desempenhos
diferentes para o conjunto de teste (predi¢do). Olhando mais no detalhe, podemos perceber
gue os dois primeiros conseguiram aproximar melhor os maiores picos da série, e que 0
ultimo teve melhor desempenho nos valores baixos. Se combinarmos essas predicdes
utilizando a média simples, obteremos o resultado apresentado ao lado direito da Figura
3.3. Conforme pode ser observado, o resultado obtido via ensemble apresenta um
desempenho superior a qualquer um dos componentes tomados de forma isolada.
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Ensemble

Componente 1

Componente 2

Componente 3

Série original

...................... Aproximacao

Figura 3.3 — Exemplo ilustrativo de ganho de desempenho empregando ensemble em
predicdo de séries temporais.

Na Figura 3.4, é apresentado, com fins didaticos (POLIKAR, 2006), um problema de
classificacdo com 3 classes. Também foram utilizados 3 componentes e as fronteiras de
deciséo de cada um sdo apresentadas nas Figuras 3.4(a)(b)(c). Na Figura 3.4(d), todas as 3
fronteiras de decisdo sdo apresentadas simultaneamente. Na figura 3.4(e), o resultado da
combinacdo, utilizando voto majoritario, é apresentado. Observe que, ao realizar a
combinacgédo, obtivemos 100% de classificacdo correta, enquanto todos 0s componentes
apresentavam algum erro de classificacdo. E evidente que o que se espera na préatica é
apenas um ganho de desempenho frente ao melhor classificador disponivel, quando tomado
isoladamente, 0 que ndo necessariamente produzira taxas de acerto elevadas (proximas de
100%).
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Classificador 1 Classificador 2 Classificador 3

Fronteira
de decisédo

Ensemble

Figura 3.4 Exemplo ilustrativo do ganho de desempenho de um ensemble em problemas de classificagdo com
multiplas classes ( POLIKAR, 2006).

Agora, um tanto mais formal e para indicar que o desempenho do ensemble pode ser
superior ao do melhor componente atuando de forma isolada, apresenta-se o0 seguinte

fundamento tedrico (BISHOP, 1995):

Considere que yi(x) representa a saida do componente i, para o padrdo de treinamento
xeX, onde X é o espago de entrada e i=1,2,3,...,M, sendo M o nimero de componentes
treinados. Suponha que f(-):X—R seja uma funcdo desconhecida que se deseja aproximar.
Pode-se escrever a fungdo de mapeamento que cada componente realizard da seguinte

forma:
yi(X) = f(X) +&(x), xeX. (3.1)

O erro quadratico médio para o componente i (EQM;) pode ser calculado da seguinte

forma:
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EQM, = E[y, () - f () |= E[e2(0)], (3.2)

onde E[] representa a esperanca matematica, e corresponde a uma integral sobre X

ponderada pela densidade de x tal que:
Ele?]= [e2xpoxyax. (3.3)

A partir da equacdo (3.2), o erro quadratico medio cometido pelos M componentes

(EQMpe) atuando individualmente é:

M

EQM = = oM, =13 el ] (3.4
me M 1 M — [ .

i=1

Considere agora a abordagem ensemble utilizando média simples como forma de

combinacéo. Logo, a saida do ensemble, Yensembie(X), Seria:

1 M
Yensemble (x) = Vz Yi (X). (3.5)
i=1

O erro cometido pelo ensemble, EQMensembie , € dado por:

1< i 18 Y
EQM ¢nsempie = E (WZ yi (x) - f(x)j =E (VZQ] . (3.6)
i=1 i=1

Supondo que os erros ej(x) possuem média zero e sdo ndo correlacionados, resulta:
Ele,]=0, E[eiej] =0 se j#i. (3.7)

Da equacéo (3.4) e da equacéo (3.6), e levando-se em conta os resultados da equacéo
(3.7), é possivel obter (BisHopr, 1995):
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1 & 1
EQ ensemblezlvl_z1 [Z]ZMEQMme' (38)

Este resultado é bastante interessante, pois diz que a somatdria do erro quadratico pode
ser reduzido por um fator M, simplesmente tirando a media das saidas dos M componentes.
No entanto, na prética a reducdo do erro é geralmente muito menor, porque o erro ej(x) de
modelos diferentes séo freqlientemente correlacionados. Logo, a suposicao feita na equacao
(3.7) ndo é verdadeira. Portanto, é necessario gerar componentes com EQM baixo (caso
contrario, 0 EQMpye serd alto) e que sejam pouco correlacionados com 0s outros
componentes. Para tanto, uma estratégia possivel € aquela proposta por YAO & Liu (1998)
em que 0s componentes sdo treinados sequiencialmente, visando diminuir a correlagdo dos

componentes que estdo sendo gerados com aqueles que ja foram treinados.

Pode-se mostrar, também, que o ensemble ndo produz um incremento no erro quadratico

médio. Utilizando as desigualdades de Cauchy (BisHop, 1995), tem-se:

(ieij <M ief , (3.9)

i=1
da qual resulta:

EQM ensemble < EQM me * (310)
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3.2.3 Um breve historico dos ensembles

Talvez um dos primeiros trabalhos sobre ensemble na comunidade de RNAs é o artigo
de DASARATHY & SHEELA (1979), em que os autores discutem o particionamento do espaco
de caracteristicas usando dois ou mais classificadores. HANSEN & SALAMON (1990)
mostraram que o desempenho de generalizagcdo de uma RNA pode ser melhorado usando
um ensemble de RNAs configuradas com o mesmo nimero de neurdnios. SCHAPIRE (1990)
provou que um classificador forte no sentido de aprendizado provavelmente
aproximadamente correto (PAC do inglés probably approximately correct) pode ser gerado
pela combinagdo de classificadores fracos através do algoritmo boosting (SCHAPIRE, 1990),
0 antecessor do algoritmo AdaBoost (FREUND & SCHAPIRE, 1996).

Ap0s esses trabalhos iniciais, a pesquisa em ensemble vem se expandido rapidamente,
aparecendo frequentemente na literatura, com varias denominagfes e variantes criativas.
Entre elas, podem ser citadas: composicdo de sistemas classificadores (DASARATHY &
SHEELA, 1979), generalizacdo empilhada (WOLPERT, 1992), agregacdo de consenso
(BENEDIKTSSON & SWAIN, 1992), combinacdo de varios classificadores (Xu et al., 1992;
Ho et al., 1994, ROGOVA, 1994), selecdo dinamica de classificadores (WoobDs et al., 1997),
fusdo de classificacdo (CHo et al., 1995; KUNCHEVA, 2001), agrupamento de redes neurais
(DRUCKER et al. 1994), reservatorio de classificador (BATTITI & CoLLA, 1994), ensemble
de classificadores (DRUCKER et al. 1994; KUNCHEVA, 2004), sistema pandemonium de
agentes reflexivos (SMIEJA, 1996), SVMs diversos como componentes de um ensemble

(LimA et al., 2004a), entre muitos outros.

Os paradigmas desta abordagem diferem uns dos outros com relagcdo ao procedimento
usado para gerar os componentes individuais e/ou estratégia empregada na combinacao
e/ou selecdo de componentes. Na proxima secdo, apresentam-se as etapas a serem seguidas

para a construcdo de um ensemble: geragdo, combinagéo e selecéo.
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3.3 Etapas no projeto de um ensemble

As etapas no projeto de um ensemble sdo as seguintes: geragdo, combinacgdo e selecdo.
Na Figura 3.5, sdo apresentadas de forma gréfica as fases que compreendem a construcéo

de uma arquitetura para um ensemble.

§ GERACAO
i ' SELEGAO ;
E Componente 1 | i i COMBINACAO |
i Xy . P :
i i : yl :
i X2 o -
i .
E Componente 2 | i ;
i i i !
i Xty X : 92 : !
LI ] ; ; : COMBINADOR
S Componente m :
: P -
i Dados :
treinamento i
e

Figura 3.5 — Etapas na construcdo de uma arquitetura para um ensemble.

3.3.1 Etapa de geracado de componentes

A etapa de geracdo de componentes candidatos a participarem do ensemble devera ser
guiada tendo em mente dois requisitos fundamentais: o baixo erro de treinamento e a
descorrelacdo dos perfis de erro dos componentes. Estd implicito que a geracdo de
componentes envolve mualtiplas iniciativas de solucdo do problema, uma para cada

candidato.
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No caso de RNAs como componentes do ensemble, ha vérias formas de tentar alcancar
diversidade. Dentre elas, podemos citar as seguintes:

« Inicializacdo aleatéria dos pesos das conexdes de cada RNA: com isto espera-se
que 0 processo de treinamento das redes convirja para minimos locais distintos e, por

consequéncia, cria-se a possibilidade de que elas generalizem de forma diferente.

« Variacdo da arquitetura da RNA: pode-se realizar variagdo na arquitetura da
seguinte forma: modificando o nimero de camadas e/ou 0 nimero de neurbnios na

camada escondida e/ou a funcéo de ativacao.

« Variacdo do algoritmo de treinamento: utilizagdo de algoritmos de treinamento
baseados em informacdo de primeira e segunda ordem, dentre outras opgOes. Este
ponto pode também incluir o uso de distintas funcGes-objetivo, as quais guiam 0
processo de otimizacdo. Uma alternativa aqui também é o emprego de algoritmos de
otimizacdo que buscam multiplas propostas de otimizacdo simultaneamente,

fornecendo assim Vvérias redes neurais artificiais ao final do processo de otimizagéo.

« Re-amostragem dos dados. Técnicas de re-amostragem como Bagging (BREIMAN,
1996), Boosting (FRIEDMAN et al., 2000) introduzem, também, diversidade nos

componentes, pois cada um vai ser treinado com um conjunto de treinamento distinto.

E possivel considerar mais de uma destas formas de geragao para inserir diversidade nos
componentes do ensemble, assim como é possivel gerar um ensemble heterogéneo, em que
0s componentes sdo modelos distintos, por exemplo, redes neurais MLP e RBF, maquinas

de vetores-suporte e sistemas nebulosos.

Na literatura, encontramos varios trabalhos relacionados a esta etapa de geragdo do
ensemble, dentre os quais podemos citar:

« HAMPSHIRE & WAIBEL (1990) utilizaram funcgdes de erro distintas para treinar cada

componente;

» CHERKAUER (1996) adotou cada componente com um numero distinto de neurbnios

na camada oculta;
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« MACLIN & SHAVLIK (1995) utilizaram formas distintas de inicializacdo dos pesos

sinapticos na RNA;

« OPITZ & SHAVLIK (1996) e YAO & LIu (1998) empregaram algoritmos genéticos para

sintetizar componentes com comportamentos distintos;

« COELHO (2006) usou algoritmos imunolégicos artificiais para buscar multiplas
propostas de otimizacdo simultaneamente, visando preservar a diversidade de

comportamento dos com ponentes.

3.3.1.1 Geracéo via bagging

Bagging vem de Bootstrap agregating ou agregacdo bootstrap (BREIMAN, 1996). Trata-
se de uma técnica de geracdo de conjuntos distintos de treinamento a partir de um Unico
conjunto, via re-amostragem com reposi¢do. Estes conjuntos de treinamento serdo usados
para treinar cada rede neural do tipo MLP que compde o ensemble. A Figura 3.6 mostra
graficamente este processo. Considere que se parta de um Unico conjunto de treinamento,
conjunto fonte com N amostras, para treinar m componentes do tipo MLP. O objetivo é
construir m conjuntos de treinamento com N amostras cada um. Supondo uma distribuicdo
de probabilidade uniforme para selecdo das amostras a partir do conjunto fonte, a existéncia
de reposicdo de amostras selecionadas implica que algumas amostras podem ser
selecionadas mais de uma vez. Com isso, apenas um subconjunto das amostras do conjunto
fonte estard em cada um dos m conjuntos, o que implica na existéncia de amostras

repetidas, ja que o total de amostras é N.
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Figura 3.6 — Geragdo de conjuntos de treinamento distintos via bagging.

Esta estratégia de inserir diversidade nos componentes requer que eles produzam
comportamento distinto sempre que sdo submetidos a conjuntos de treinamento distintos.
Tanto as RNAs quanto os outros modelos de maquina de aprendizado obedecem a esta

requisicdo, sendo assim denominados de modelos instaveis (BREIMAN, 1996).

E possivel que os componentes ndo generalizem satisfatoriamente, mas a agregacio
deles tende a produzir uma generalizagdo melhor. No entanto, sempre vai existir um
compromisso entre a capacidade de generalizagdo dos componentes e 0 desempenho obtido
apos a agregacao (TANIGUCHI & TRESP, 1997). Além da re-amostragem com reposicdo, ha
na literatura mecanismos de adi¢do de perturba¢do com ruido nos conjuntos de treinamento

gerados (BREIMAN, 2000; DIETTERICH, 2000; RAVIV & INTRATOR, 1999; SHARKEY, 1999).

3.3.1.2 Variac¢6es do bagging

Random Forest: Uma variacdo do algoritmo bagging € o Random Forest (BREIMAN,
2001). Um Random Forest pode ser criado a partir de arvores de decisdo, cujos parametros

de treinamento variam randomicamente. Tais parametros podem ser réplicas dos dados de
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treinamento, como no bagging, mas podem ser um subconjunto de caracteristicas

diferentes, como nos métodos de sub-espaco randémico.

Rotation Forest: RODRIGUEZ et al. (2006) propds um método para geracdo de
classificadores para ensemble baseado na extracdo de caracteristicas. Para criar os dados de
treinamento para 0os componentes, 0 conjunto de caracteristicas € randomicamente separado
em K subconjuntos (K é um parametro do algoritmo) e uma analise de componentes
principais (PCA) é aplicada a cada subconjunto. Todas as direcdes principais obtidas via
PCA séo mantidas a fim de preservar a variabilidade nos dados. Entdo, K eixos de rotacdo
sdo utilizados para formar as novas caracteristicas dos componentes do ensemble-base. A
idéia da abordagem de rotagdo é produzir precisdo e diversidade dentro do ensemble.
Diversidade é promovida através da extracdo de caracteristicas para cada componente.
Arvores de decisdo foram escolhidas por serem sensiveis a rotacdo dos eixos de
caracteristicas, assim o0 nome “Forest”. Precisao € obtida assegurando que todas as dire¢des
principais sejam consideradas e também usando todo o conjunto de dados para treinar cada

componente.

Pasting Small Votes: assim como no bagging, pasting small votes € projetado para ser
usado com grandes conjuntos de dados (BREIMAN, 1999). Um grande conjunto de dados €
particionado em pequenos subconjuntos, chamados bites, cada um dos quais é usado para
treinar um componente diferente. Duas varia¢cdes do pasting small votes foram propostas:
uma que cria conjuntos de dados randémicos, chamada Rvotes, e uma que cria
subconjuntos consecutivos baseados na importancia das instancias, chamada Ivotes. A
ultima abordagem é conhecida por proporcionar melhores resultados (CHAWLA et al.,
2002), e € similar a abordagem seguida pela algoritmo baseado em boosting, em que cada
componente focaliza atencdo nas instancias mais importantes (ou mais informativas) para o

componente atual.

3.3.1.3 Geracao via boosting

SCHAPIRE (1990) mostrou que um preditor fraco, um algoritmo que gera classificadores

que podem ser meramente melhor que a escolha da classe ao acaso, pode ser transformado
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em um preditor forte, ou seja, que pode classificar uma fracdo arbitraria de exemplos
corretamente (SCHAPIRE, 1990). Defini¢cdes formais de preditor fraco e forte podem ser
encontradas em SCHAPIRE (1990). SCHAPIRE (1990) prop6s um algoritmo para transformar
0 desempenho de um preditor fraco em um preditor forte, e esse algoritmo foi denominado
boosting. Este algoritmo é considerado como um dos desenvolvimentos mais importantes

na histdria do aprendizado de maquina.

De forma similar ao bagging, o boosting também cria varios conjuntos de treinamento
por re-amostragem dos dados. Entretanto, a similaridade entre essas duas abordagens é
apenas esta. No boosting, a re-amostragem ¢é estrategicamente gerada para fornecer dados

de treinamento mais informativos para componentes que sao gerados de forma consecutiva.

3.3.1.4 Geracdo Adaboost

FREUND & SCHAPIRE (1997) introduziram o AdaBoost com singular sucesso. Essa € uma
versdo mais geral do algoritmo boosting original. Conta com outras variagbes como
AdaBoost.M1 e AdaBoost.R, as quais sdo as mais comumente utilizadas, pois sao capazes

de atacar problemas com mdltiplas classes e problemas de regresséo.

3.3.2 Etapa de combinacao de componentes

Depois de gerados e treinados 0s componentes, resta ver como eles serdo combinados
para produzir uma resposta Unica a partir das respostas individuais. Dependendo da tarefa a
resolver, sera aplicado um método de combinacdo especifico. A seguir, apresentam-se
formas de como combinar componentes em problemas de regressdo, classificagdo e

agrupamento de dados.

« Em classificagdo de dados: podem ser empregadas técnicas baseadas em votacdo a
partir da saida simbolica dos componentes. O mais usado é o voto simples, onde o
resultado é indicado pela metade mais um dos resultados (aqui supondo a existéncia

de apenas duas classes), como mostrado na Figura 3.7(a).
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Figura 3.7 — Comhinag&o de componentes para tarefas de classificacdo (esquerda) e regressao (direita).

« Em regressdo de dados: pode aplicar-se a média simples ou a média ponderada das
saidas numéricas dos componentes. Para 0 caso de média ponderada, requer-se um
processo de ajuste dos coeficientes de ponderagéo, o qual pode ser aproximado via o
método dos quadrados minimos. A Figura 3.7(b) ilustra o caso de média simples. Em
casos de varias saidas, uma abordagem é calcular as médias de cada saida de forma

separada (HASHEM, 1997; NAFTALY & INTRATOR, 1997).

« Em agrupamento de dados: neste caso, a combinagéo pode envolver técnicas um tanto
mais elaboradas que nos casos anteriores, devido a que cada componente apresenta
como resposta um conjunto de grupos. Além disso, 0 numero de grupos pode nao ser
0 mesmo. Para conceber uma Unica resposta como produto do consenso de todos 0s
agrupadores, pode-se empregar a matriz de co-associacdo. A Figura 3.8 ilustra um
caso didatico que envolve 3 solucbes (item “a” da figura) de agrupamento de 9
amostras. Monta-se uma matriz quadrada e triangular superior (item “b” da figura),
onde as linhas e colunas representam cada amostra. Logo, preenchem-se as posi¢des
da matriz com o numero de vezes que ambas as amostras (linha, coluna) apareceram
no mesmo grupo em cada proposta de agrupamento. Para formar o agrupamento final
a partir desta matriz, pode-se aplicar uma estratégia de voto majoritario. Todos
aqueles pares de amostras com valor maior que a metade do nimero de agrupamentos

estardo no mesmo grupo. O resultado esta na parte “c” da Figura 3.8.
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Figura 3.8 — Combinag&o de componentes em problemas de agrupamento.

Informacdes adicionais sobre esta matriz de co-associacdo podem ser encontradas em
FRED & JAIN (2002). Outras formas mais sofisticadas de combinacdo de agrupamentos
podem ser encontradas nos trabalhos de STREHL & GHOsSH (2002a, 2002b), onde a

combinacdo de agrupamentos é formalizada como um problema de otimizacéo.

3.3.3 Etapa de selegcdo de componentes

A selecdo pode ser considerada como uma etapa de refinamento do ensemble e,
dependendo da estratégia adotada na etapa de geragdo, pode ser um passo fundamental
visando melhorar o desempenho do ensemble. Uma vez gerados os componentes, usando
uma ou algumas das estratégias descritas na secdo 3.3.1, ha a possibilidade de que nem
todos os componentes contribuam para o desempenho global do ensemble, e o indicado
seria identificar esses componentes e descarta-los do ensemble final. Resumindo, o objetivo
¢ maximizar o desempenho de generalizacdo pela selecdo de um subconjunto de

componentes dentre o total de candidatos gerados.
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Devera ser empregado algum critério para selecionar 0s componentes que irdo compor o
ensemble final, que pode ser uma medida de erro (por exemplo, o EQM) sobre um
subconjunto dos dados, os quais serdo separados exclusivamente para este propdsito. Esse
conjunto de dados sera denotado conjunto de selecéo, e o erro obtido correspondera entéo

ao erro de selegéo.

Na literatura, existem vérias formas de realizar sele¢do, dependendo do problema ser de
classificacdo ou regressdo. Dentre as propostas mais difundidas, encontram-se aquelas que

seguem uma de duas heuristicas: construtiva e de poda.

3.3.3.1 Método construtivo

O método construtivo consiste em:

« 1° Passo: Parte-se com o ensemble vazio (sem componentes). Em seguida, ordenam-

se 0s componentes baseados em algum critério. Por exemplo, erro de selecéo.

» 2° Passo: Aquele com melhor valor do critério sera o primeiro componente

selecionado para compor o ensemble.

« 3° Passo: Verifica-se se existe algum dos componentes restantes que, ao ser
adicionado ao ensemble, produza melhoria no critério. Caso exista, adiciona-se o
mesmo ao ensemble. Caso contrario, va para o 5° Passo. Observe que esta ultima
tarefa poderia ser realizada de duas formas, selecionando o primeiro que melhorar
(first improvement), ou selecionando aquele que produz a melhora mais significativa

(best improvement).
« 4° Passo: Volte ao 3° passo.

« 50 Passo: Fim do processo

3.3.3.2 Método de poda

O método de poda faz o caminho contrario do método construtivo. A diferenca é que

ndo se parte de um ensemble vazio e sim de um com todos os componentes gerados. Em
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seguida, ordenam-se em ordem decrescente os componentes de acordo com algum critério,
por exemplo, o erro de sele¢cdo individual. Verifica-se se a retirada do primeiro
componente do ensemble causa uma reducdo do erro. Se isto acontecer, retira-se este
componente. Se ndo, testa-se o proximo componente. Da mesma forma que no método
construtivo, é possivel também aplicar os critérios de “o primeiro que melhorar” ou “o que
melhorar mais”. Repete-se este processo até ndo existir componente que, quando retirado,

produza uma melhora do critério ou do erro de selecdo do ensemble.
Nesta dissertacdo, foram consideradas as seguintes estratégias de geracao:

« Ensemble com critério de “geracdo por inicializagdo aleatdria dos pesos das conexdes
das redes MLP” e combinacdo via média simples (Ensemble-Averaging);

« Ensemble com geragdo via reamostragem do tipo bagging (incluindo inicializacédo
aleatoria dos pesos das conexdes das redes MLP) e critério de combinacdo média

simples (Ensemble-Bagging).

3.4 Predicao de séries temporais usando ensemble

Nesta secdo, apresentam-se resultados comparativos entre Ensemble-Averaging e
Ensemble-Bagging, usados em predicdo de séries temporais. As séries ja foram
apresentadas no Capitulo 2. E possivel contrastar os resultados da abordagem ensemble

com os resultados obtidos por uma unica RNA, no caso, uma MLP.

A Tabela 3.1 apresenta os resultados para as 5 séries temporais, resultados colhidos a
partir do conjunto de teste. Simularam-se as abordagens Ensemble-Averaging, Ensemble-
Bagging, as quais sdo contrastadas com os resultados obtidos via uma Unica MLP.
Realizaram-se 30 simulacdes de cada, com a finalidade de calcular estatisticas como meédia
e desvio padrdo, minimo e méaximo valor obtidos. Os valores correspondem ao erro MAE

(mean absolute error) ou erro absoluto médio.

A configuracéo de parametros foi a seguinte:
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MLP: 30 neurbnios ocultos, 1000 épocas de treinamento, validacdo cruzada e parada

antecipada, os ultimos 25% das amostras foram separadas sequiencialmente para o teste, 50

e 25% das amostras restantes para treinamento e validacdo, respectivamente, ambos de

forma aleatéria.

Ensembles: O numero de componentes inicial foi 50, para ambos os tipos de ensemble,

todos eles representam MLPs com os mesmos parametros que no caso da Unica MLP.

Apenas diferenciam-se na aplicacdo da etapa de selecdo de componentes, em que se aplicou

a estratégia construtiva e, para este fim, uma porcentagem das amostras teve que ser

separada. Assim, as porcentagens foram: 50, 5 e 20% para treinamento, validagéo e selecéo,

respectivamente.

Tabela 3.1: Resultados comparativos empregando o conjunto de teste; Unica MLP, Ensemble-Averaging e Ensemble-
Bagging com e sem Selec&o.

- Ensemble- Ensemble- Ensemble- Ensemble-
Série - ) . ) . No. comp. Ens- [No. comp. Ens-
Temporal Estatisticas MLP Averaglng: sem Averaglng~: com| Bagging ~ sem | Bagging ~ com Averaging Bagging
Selecdo Selecdo Selecdo Selecdo
o Média 84,82 82,73 77,38 87,96 78,10 4,13 11,30
£ STD 14,95 10,82 5,70 11,16 5,23 4,94 5,96
e Max 121,85 116,26 89,92 132,68 95,35 24,00 30,00
Q Min 69,08 70,77 67,43 75,10 70,46 1,00 3,00
. Média 781,35 872,80 715,23 959,14 607,80 4,37 8,90
£ g STD 437,18 398,40 311,01 233,68 201,03 6,06 6,75
° % Max 1767,90 1743,40 1721,40 1573,20 1170,60 24 30
© Min 477,71 400,20 505,58 669,52 411,29 1 0
o Média 176,44 167,03 162,10 165,80 161,85 5,00 6,33
é o STD 32,77 15,78 7,46 17,50 7,07 7,07 9,11
§ 2 Max 310,36 234,32 178,40 232,43 181,34 24 30
= Min 155,78 153,18 147,51 148,57 143,67 1 0
o Média 42,68 42,56 40,33 42,91 39,66 8,30 11,23
g o STD 8,89 6,16 3,77 5,80 2,06 7,57 10,57
g 2 Max 73,92 55,80 49,13 64,37 44,33 24 30
T Min 34,12 32,88 33,59 33,51 36,66 1 0
o 5 Média 4,11 3,79 3,65 3,89 3,59 2,77 3,80
g g § STD 0,32 0,05 0,21 0,34 0,18 1,43 2,43
5 2 8 [Max 4,74 3,90 4,44 5,61 4,33 6,00 11,00
287 [Min 3,57 3,71 3,40 3,70 3,33 1,00 1,00

Na Figura 3.9, ilustra-se de forma gréfica os resultados da Tabela 3.1, utilizando o

recurso boxplot. Os asteriscos representam o valor médio das 30 simulages realizadas e 0s
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valores em porcentagens sobre as terceiras e quintas colunas representam o ganho em
relacdo ao valor médio de uma Unica MLP. Pode-se concluir que, para as séries testadas, 0
uso de ensemble incluindo a etapa de selecdo foi em todos os casos superior a uma unica
MLP. E que o desempenho de Ensemble-Bagging foi em apenas um caso (série Book store)

inferior ao desempenho do Ensemble-Averaging.

Vale notar que a aplicacdo da etapa de selegcdo foi fundamental, ja que as estratégias
adotadas no processo de geracao ndo foram capazes de gerar sempre componentes com boa

capacidade de predicéo e suficientemente diversos entre si.
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Figura 3.9 - Gréficos boxplot obtidos a partir da Tabela 3.1.

A Figura 3.10 mostra 0 nimero de componentes selecionados apds aplicar a etapa de
selecdo construtiva descrita na se¢do 3.3.3.1. Inicialmente, foram gerados 50 componentes

via Ensemble-Averaging e Ensemble-Bagging. Do gréfico, desprende-se que a geracao
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utilizando a técnica de bagging produz maior diversidade nos componentes, de tal forma
gue o numero de componentes selecionados via esta estratégia foi superior aquele da
geracdo por simples inicializacdo aleatoria dos parametros dos componentes. Isto explica

por que os melhores resultados foram obtidos via Ensemble-Bagging.
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Figura 3.10 — Namero final de componentes selecionados em Ensemble-Averaging (esquerda) vs
Ensemble-Bagging (direita), para cada série temporal testada.

Na Figura 3.11, ilustra-se um exemplo para a predicdo da série Clothing store: (a)
usando uma Unica MLP; (b) ensemble combinando os 50 componentes gerados; e (c)
ensemble aplicando selecdo, onde apenas os componentes 8, 30, 21, 1, 23, 45, 10, 34 foram

selecionados para compor o ensemble final, nesta ordem.

Unica MLP Ensemble sem Selecéo Ensemble com Sele¢do: 8, 30, 21, 1, 23, 45, 10, 34
18 18 18
18 16 16
14 14 14
12 12 12
08 { 08 aatd {1 08
D'EU 5 1b : 2b 2‘5 30 U'Bn 5 0 : 2 % 30 D'Bo 5 1b 2b 2‘5 30

15 15 15
@ (b) ©

Figura 3.11 - Exemplo de predic&o: série Clothing store, (a) unica MLP, (b) ensemble total (50 componentes) e (c)
ensemble com selecdo (componentes selecionados: 8, 30, 21, 1, 23, 45, 10, 34).
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3.5 Mistura de Especialistas

Mistura de Especialistas (ME) € uma proposta de comité de maquinas na qual o espaco
de entrada é automaticamente dividido em regiGes durante o treinamento e, para cada
regido existe um Unico ou um subconjunto de especialistas mais indicados para atuar, 0S
quais sdo também concebidos durante o processo de treinamento. A divisdo deste espaco
pode ser linear ou ndo-linear. Pode também ser gradual e contemplar sobreposi¢des de
regides. Isto se consegue a partir da implementacdo de uma “rede gating” (ver Figura 3.12)
que define os coeficientes (gs,...,dm) da combinagdo convexa envolvendo a saida de cada

especialista (yi,...,ym). Esses coeficientes devem ser sempre ndo-negativos e somar na

unidade.
Especialista Y1
1
Entrada Especialista Y2
2
X
Ym
Especialista
m
Om
Rede
Gating

Figura 3. 12 - Estrutura tipica de uma arquitetura de Mistura de Especialistas.

Continuando com a Figura 3.12, nela pode-se identificar a existéncia de m especialistas,
0S quais seriam propostas de maquinas de aprendizado, por exemplo RNAs, SVMs,
modelos lineares, etc. A diferenca para ensembles estd no fato de que em MEs a rede
gating, responsavel pela combinagdo convexa das propostas de saida dos especialistas,

recebe também a entrada X, e a utiliza para decompor o espago de entrada em diferentes
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regides. Com isso, € possivel indicar automaticamente a regido de atuacdo de cada
especialista.

O carater dindmico de MEs (HAYKIN, 1999) deve-se ao fato de que as regides de atuacédo
a serem alocadas para os especialistas ndo sao definidas a priori. Elas sdo implementadas de

forma interativa e com garantia de convergéncia para um minimo local.

No Capitulo 2, foi visto que a funcéo-objetivo que guia o processo de treinamento de
uma MLP comumente € a funcdo somatdria dos erros quadraticos, sendo que o objetivo é
minimizar esta funcdo. No caso de MEs, a fungdo-objetivo é baseada na interpretacdo de
MEs como modelos de mistura (MCLACHLAN & BASFORD, 1988; LiMA, 2004), o que
implica numa funcdo de verossimilhanca, a qual devera ser maximizada. Cada especialista
tera uma funcdo densidade de probabilidade condicional associada, com as saidas da rede
gating desempenhando o papel de coeficientes da mistura. A Figura 3.13 ilustra o papel da
rede gating na definicdo de um modelo de mistura, empregado na interpretagédo de MEs.
Observe que 0 espago de entrada foi decomposto em regides, as quais foram alocadas a

cada especialista.

Problema L . 1y
Espagco de Especialista | Y1
Entrada s — - > 1

Y2

,| Especialista
2

] Ym
» Especialista

m
T

\_,/ Rede

Gating

Figura 3.13 — Exemplo pictorico da decomposicdo do espaco de entrada via MES.
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Desta forma, cada especialista buscard se especializar no reconhecimento de padrdes
com algum tipo de associacdo em comum. Um exemplo apenas ilustrativo é o apresentado
na Figura 3.14, onde mostra-se a operacdo da rede gating considerando apenas dois
especialistas. No lado direito, vemos a arquitetura de ME empregada, g; e g, s@o as saidas
da rede gating em resposta a um padrdo do espaco de entrada. No lado esquerdo, acima,
ilustra-se a saida desejada (problema de identificagdo de sistemas) e embaixo os valores das
saidas g; e g, para cada valor de entrada do problema. Nota-se que a rede gating atribui de
modo geral os picos positivos ao Especialista 1 e 0s picos negativos ao Especialista 2. Vale

salientar que as saidas g; e g, devem sempre somar a unidade.

. Especialista Y1 Saida

Problema | WA\W\“@/ 1 .
1
X Entrada y

-10

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

9 o ﬂ ﬂ X Especialista V2
0 2
o Igz

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

1

e LN L) =

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Figura 3.14 — Exemplo de operacdo da rede gating para ponderar as saidas dos especialistas em funcdo das
entradas do problema.

3.5.1 Propostas concorrentes a mistura de especialistas

O principio de dividir-para-conquistar ndo foi unicamente adotado pela comunidade de
RNAs. Também os estatisticos a adotaram, com propostas como TAR (Threshold auto-
regressive) de TONG (1983, 1990), onde sdao empregados modelos lineares por partes. O
algoritmo CART (Classification and Regression Trees) proposto por BREIMAN et al.
(1984), o algoritmo MARS (Multivariate Adapative Regression Splines) proposto por
FRIEDMAN (1991) e o algoritmo ID3 proposto por QUINLAN (1986) sdao exemplos bem

conhecidos. Esses algoritmos definem o mapeamento de entrada-saida dividindo o espaco
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de entrada explicitamente em sub-regides e ajustando superficies simples dentro destas sub-
regides. Esses algoritmos tém tempo de convergéncia que é freqlientemente uma ordem de

magnitude mais rapido que o algoritmo baseado no gradiente para RNAS.

3.5.2 Arquitetura de Mistura de Especialistas

A arquitetura a ser considerada foi apresentada na Figura 3.12, sendo composta por m
modulos referidos como redes especialistas, cada um implementando uma funcao

parametrizada y; = f;(6;,X) da entrada x para a saida y,, onde 6, é o vetor de parametros

do especialista i. As saidas de cada uma das redes especialistas recebem uma interpretacéo
probabilistica, considerando que o0 especialista i gera a saida y; com probabilidade

P(y|x,6.), onde y, € a esperanca matematica da variavel aleatoria y.

Considerando que diferentes redes especialistas sdo apropriadas para diferentes regides
do espaco de entrada, a arquitetura requer um mecanismo capaz de identificar, para cada
entrada X, que especialista (ou combinacdo deles) € mais capaz de produzir a saida correta,
em termos probabilisticos. Isto € realizado pela rede gating.

A interpretacdo probabilistica da rede gating é de um sistema que calcula, para cada
especialista, a probabilidade dele gerar a saida desejada, com base apenas no conhecimento
de uma entrada Xx. Essas probabilidades sdo expressas pelos coeficientes g; (i=1,...,m), de
modo que estes devem ser ndo-negativos e devem produzir sempre o valor unitario quando
somados, para cada X. Estes coeficientes ndo sdo constantes fixas, mas variam em funcéo
da entrada x. Caso os coeficientes g; (i=1,...,m) sejam constantes e as redes especialistas
atuem junto a todos os aspectos do problema, resultaria uma abordagem ensemble,
conforme descrito na Segéo 3.2.

H& muitas formas de garantir que os coeficientes g; (i=1,...,m) atendam as restricGes
acima. Uma abordagem é utilizar a funcdo softmax (JAcoBs et al., 1991). A funcéo softmax
define um conjunto de variaveis intermediarias & (i=1,...,m) como fun¢des da entrada x e de

um vetor de parametros v; (i=1,...,m) na forma:
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£ =5(xV,). (311)

Com isso, os coeficientes g; (i=1,...,m) podem ser definidos em termos de & (i=1,...,m)

como seqgue:

exp(&)
gi=—r 23— (3.12)
DL exP(E))

A partir desta definicdo, os coeficientes g; (i=1,...,m) passam a respeitar as restricoes
impostas, isto €, precisam ser ndo-negativos e, somados, produzirem sempre o valor
unitario, para cada x. Uma interpretacdo probabilistica para as variaveis intermediarias &
(i=1,...m) é que elas pertencem a uma familia exponencial de distribuicbes de
probabilidade (JORDAN & JACOBS, 1994).

A sequir, serd especificado o modelo de probabilidade adotado para a arquitetura de
mistura de especialistas. Considere que o conjunto de treinamento y ={(x",y")}", é
gerado da seguinte forma: dada uma entrada X, um especialista i é escolhido com
probabilidade P(i|x,Vv°) (onde o sobrescrito “0” sera usado para distinguir os valores reais

dos parametros do modelo de probabilidade adotado daqueles estimados pela rede gating
ou pela rede especialista). Dada a escolha do especialista e dada a entrada, a saida desejada

y é suposta ser gerada de acordo com a probabilidade P(y|x,6°). Cada um dos pares de
entrada-saida é suposto ser gerado independentemente.
Observe que uma dada saida pode ser gerada de m formas diferentes, correspondendo

aos m especialistas. Assim, a probabilidade total de geracéo de y a partir de x é dada pela

soma sobre i, na forma:

P(y|x,®°)=iP(i|x,v°)P(y|x,0i°) (3. 13)

i=1

onde ®° denota o vetor contendo todos os pardmetros, na forma © =[6.,6;,...,0°,v’] . A

funcdo densidade de probabilidade na equacdo (3.13) é conhecida como mistura de

densidade ou funcéo de verossimilhanca. E uma mistura de densidade no espago de saida,
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condicionada & escolha da entrada, onde P(i|x,v°) é a probabilidade de se escolher o
especialista i, dada a entrada x e o parametro V° da rede gating, e P(y|x,0) ¢é a
probabilidade do especialista i gerar a saida y, dada a entrada x e seu vetor de parametros

0’ .

E tarefa da rede gating modelar as probabilidades P(i|x,Vv°), i=1,...m. E possivel

parametrizar esta probabilidade via equac6es (3.11) e (3.12).

A saida da mistura de densidade pode ser calculada através da média condicional. A

média condicional y = E[P(y | X,@O)] é obtida tomando o valor esperado da equagao

(3.13):

y=2.9Y, (3.14)

i=1

onde y; é a média condicional associada a distribuicdo de probabilidade P(y|x,6).

3.5.3 Formas de aprendizado em mistura de especialistas

O mecanismo de aprendizado de MEs pode ser realizado de vérias formas. No entanto, a
funcdo-objetivo € sempre a funcéo de verossimilhanga, a qual foi apresentada na equacéao
(3.13) e representa a fungdo-base que guiard o processo de aprendizado. Em termos de

otimizacdo de parametros, seria a funcdo-objetivo a ser maximizada.

Uma vez definida a funcdo-objetivo, resta definir como sera realizado o ajuste dos
parametros, tanto dos especialistas quanto da rede gating. Na literatura, h4 duas estratégias
propostas: a primeira pode ser vista como uma tentativa inicial e foi proposta por JACOB et
al. (1991). Ela diz respeito a forma de ajuste de parametros e pode ser vista como um ajuste

acoplado e/ou simultaneo, como ilustrado na Figura 3.15, onde todos os parametros, tanto
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dos especialistas como da rede gating, sdo ajustados ao mesmo tempo. Esta forma de ajuste

aumenta o risco de convergéncia para um minimo local indesejado.

Y2
Entrada

X i e 92
"' d 3 ym /

S _________________ .._Parémetros

v v Y v

A A A A
r ~ ~ ~ - ~ - ~

f(x, y, wi, wl.. wi w2, w2.. w2,.., wm wm. . wm wd wi.. wd)

ACOPLADO

Figura 3.15 - Aprendizado acoplado e simultneo para mistura de especialistas.

A segunda forma para o ajuste dos parametros de MEs é mais sofisticada e foi proposta
por JORDAN & JACOBS (1994), sendo conhecida como método desacoplado. Para realizar o
desacoplamento entre o0s especialistas e a rede gating, é utilizado o algoritmo de
maximizacdo da esperanca (EM, do inglés Expectation Maximization) para MEs, e que foi
inicialmente proposto por DEMPSTER et al. (1977) em outro contexto, voltado para
aprendizado ndo-supervisionando. O algoritmo EM permite desacoplar o ajuste dos
parametros do modelo de MEs. Dessa forma, o processo de treinamento, tanto dos
especialistas quanto da rede gating pode ser realizado independentemente, a cada passo
incremental. Uma consequéncia direta € a possibilidade de explorar de forma mais efetiva o
espaco de busca das solugdes, conseqlientemente diminuindo o risco de cair num minimo
local indesejado, quando comparado ao método acoplado. A Figura 3.16 ilustrar esta forma
de ajuste de parametros. Observe que, neste caso, a fun¢éo de verossimilhanca dada pela

equacdo (3.13) pode ser decomposta em soma de funcbes, as quais dependem
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individualmente dos parametros de cada especialista e da rede gating. Logo, a maximizagao
da funcdo de verossimilhanga pode ser realizada maximizando-se essas fungdes

individuais, de forma incremental e iterativa.

Parametros .-+ f;(X, y, wt, wt ... w)
<)
(X, y, w2, w2.. w2 | 7 i y 91 Saida
. 2
Entrada @‘ T \@l
X 92
------------ - ym /
f,06 Y, wm, wm o wm (< :% ng

g ---------- S fg(x' Y, wo, wo... w9

DESACOPLADO

Figura 3.16 - Aprendizado desacoplado para mistura de especialistas.

Nas sub-se¢Bes seguintes, sera apresentada em detalhes cada uma dessas formas de

aprendizado para a abordagem ME.

3.5.3.1 Treinamento acoplado: baseado no método do gradiente simples

Para desenvolver este método de ajuste de parametros, parte-se do principio de
maximizacdo da funcdo de verossimilhanga, definida na equacdo (3.13). Como é
comumente adotado em estatistica, € mais conveniente trabalhar com o logaritmo da
verossimilhancga que com a prépria verossimilhanca. Tomando o logaritmo de m densidades

na forma da equacéo (3.13), chega-se a seguinte medida de verossimilhanca:

1(2,0) =X log > P(i | X, V)P(y" |x?,6,), (3.15)
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sendo N o nimero de padrdes de treinamento.

Uma abordagem para maximizar o logaritmo da verossimilhanca é usar o método do
gradiente ascendente. Calculando o gradiente de I(-,-) com respeito a y; e &;, resultam:
N

=>ho Iog Piy® |,x,0,) (3.16)
t=1

a
oy,

$h0-a0), o1

i t=1

onde h® é definida como P(i |x”,y"Y). Na derivagao deste resultado, foi empregada a regra

de Bayes:

P(i|x?)P(y® [xY,6)

PG L,xY,y ) =— _
D P Ix)PY©Y xY,6))

j=1

(3.18)

Isto sugere que h®" seja definida como a probabilidade a posteriori de escolha do i-
ésimo especialista, condicionada a entrada x® e a saida y®. De modo equivalente, a
probabilidade g pode ser interpretada como a probabilidade a priori P(i,xY), ou seja, a
probabilidade da rede gating escolher o i-ésimo especialista, dada somente a entrada x©.

Com essas definicOes, a equacdo (3.17) pode ser interpretada com uma forma de aproximar

a probabilidade a posteriori utilizando a probabilidade a priori.

Um caso especial interessante é uma arquitetura na qual as redes especialistas e a rede
gating sdo modelos lineares e a densidade de probabilidade associada com os especialistas
¢ uma gaussiana com matriz de covariancia igual a identidade (valido somente para
problemas de regressdo). Neste caso, a equacdo produz o seguinte algoritmo de aprendizado
on-line (on-line implica apenas na auséncia do somatorio sobre t) (JORDAN & JACOBS,
1994):

0D = g 4 o (y® _ y 0y, (3.19)

81



v Z 00 4 (RO gi(t))x(t)T (3.20)

onde p é a taxa de aprendizado e o indice k indica a iteracdo do processo de ajuste dos
valores de 6, e v;. Observe que ambas as equacgdes acima tém a forma da regra dos

quadrados minimos (LS, do inglés Least Squares) classica (WIDROW & STEARNS, 1985),

com a atualizacdo dos especialistas na equacdo (3.19) sendo modulada pela sua

probabilidade a posteriori (h").

E também de interesse examinar a expressao para a probabilidade a posteriori no caso

em que P(y® |x®,0,) é gaussiana (JORDAN & JACOBS, 1994):

h.(t) _ gi(t) eXD%%(y(t) _ yi(t) )T (y(t) _ yi(t) )}

S g exp%%(y‘” —yOT (y© - y?))}'
i1

(3.21)

Esta € uma medida da distancia normalizada que reflete a magnitude relativa dos

residuos (y“) - yi‘t)). Se o residuo para o especialista i é pequeno em relacdo aos residuos
dos demais especialistas, entdo h® ¢é grande. Caso contrario, h® é pequeno. Observe que,

além disto, os h® (i=1,..,m) sdo ndo-negativos e somados produzem sempre o valor

unitéario, para cada x®. Isto implica que o crédito é distribuido para os especialistas de uma

maneira competitiva.

3.5.3.2 Treinamento desacoplado via o método EM (Expectation-Maximization)

Partindo da equacéo (3.15) e possivel utilizar o algoritmo de maximizagéo da esperanca
(EM). Nesta abordagem, o ajuste dos parametros da rede gating e dos especialistas
compreende dois passos bem definidos e engloba todo o conjunto de treinamento. A idéia é
que a maximizacgdo da funcdo de verossimilhanca pode ser simplificada se cada padréo
puder ser associado a exatamente um Unico especialista (indicado por variaveis chamadas

de variaveis ausentes, que serdo iguais ao valor de um para um especialista e zero para 0s
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demais). As variaveis ausentes serdo importantes para simplificagdo da otimizagdo do
logaritmo da verossimilhanca. Os passos sdo 0s seguintes:

Passo E: E calculado o valor esperado para as variaveis ausentes (considerando que os

parametros de todos os especialistas sdo conhecidos):

®) (xO ) (y® [ xO (3.22)
h) (y® | x) =9 ) (v [ xT)

Z g Ek) (X(t) ’ V)¢j (y(t) ’ X(t))
j=1

onde h® (y® |x®) sdo os valores das variéveis ausentes para 0 t-ésimo padréo de

treinamento e o indice k indica o k-ésimo Passo E.

Passo M: O termo a ser maximizado pela rede gating sera:

Egate = iihl(k)(y(t)’x(t)) log(g, (xY) (3.23)
t=1 i=1
e para o especialista i sera:
Eexpert ZN:Zm: h (y®,x0)log(g (y®,xD)), (3.24)
t=1 i=1
onde ¢ ¢ a densidade de probabilidade condicional:
g (y©V [xOV) = %exp{_ (O -y®)T (Zym —yi(t))}’ (3.25)
(27)" "o 20

d é a dimensdo de y©®, e y ¢ a saida do especialista i para o t-ésimo padrdo de

treinamento.

As m saidas da rede gating sdo dadas pela funcdo softmax, da equacdo (3.12) com

Si=0i-
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Ao inves de usar uma rede gating com funcéo de ativacdo softmax (conforme definido
acima), uma outra abordagem é utilizar funcGes gaussianas normalizadas, cada uma
centrada na regido de atuacdo de um especialista. Sdo conhecidas como MEs locais (LME,
do inglés local mixture of experts), pois o espaco de entrada é dividido por hiper-elipsoides,

facilitando a contribuicdo de varios especialistas para uma sub-regido. As saidas (o; € «;)

da rede gating assumirdo uma nova forma ao passar pela nova fungéo softmax dada por:

a;P(x|v;
g; () = 4~ &IV
3 aP(x|v)) (3.26)
j=1
n2pe (V2,30 = o) 3.27
P(x|v;)=(x) ™[5, e 2 . (3.27)

Assim, a influéncia do i-ésimo especialista esta localizada numa regido ao redor de r;
(Xu et. al., 1995; RAMAMURTI & GHOSH, 1996).

3.5.4 Predicdo de séries temporais usando mistura de especialistas

heterogéneos

Ao invés de utilizar o mesmo modelo, por exemplo, RNAs do tipo MLP, para todos 0s
especialistas, PUMA-VILLANUEVA et al. (2005) propds utilizar modelos diferentes para cada
especialista. Esta nova abordagem foi chamada de mistura de especialistas heterogéneos.
Para apontar a viabilidade desta abordagem, foi realizado um estudo de caso envolvendo
MEs com especialistas lineares e ndo-lineares e redes gating lineares ou nédo-lineares.
Visando encontrar uma configuragdo mais adequada e parcimoniosa para atender o
problema de predicdo de séries temporais de natureza distintas, foram consideradas 10
séries temporais, sendo 6 séries reais e 4 séries artificiais. Cinco das seis séries temporais
reais, j& mencionadas no Capitulo 2, estdo incluidas. Foram simuladas vérias propostas de

arquitetura de MEs para cada serie temporal (ver Tabela 3.2).
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Tabela 3.2 — Configuracfes de MEs testadas.

Modelo
Tipo de MEs
Especialistas Rede Gating

2 Lineares Linear
° 2 Nao-lineares Nao-linear
§, 3 Lineares Linear
% 3 Néo-lineares Nao-linear
T 5 Lineares Linear

5 Nao-lineares Né&o-linear
9 1 Linear e 1 Nao-linear Linear
§7 1 Linear e 1 Nao-linear Néo-linear
g 2 Lineares e 2 Nao-lineares Linear
T 2 Lineares e 2 Ndo-lineares Nao-linear

No treinamento das MEs, foi utilizado o algoritmo EM, sendo que no caso dos
especialistas e gating lineares a cada passo EM foi utilizado o algoritmo LMS, e no caso de
especialistas e gating ndo-lineares (MLPs) foi empregado o método do gradiente simples.
Da mesma forma que nos experimentos envolvendo ensemble, o conjunto de dados foi
dividido em 75% para treinamento e validacdo e 25% para teste. Foram realizadas 30
execucles, a media, desvio padrdo, o maior MAE e menor MAE sdo apresentados na
Tabela 3.3. A titulo de comparacéo, sdo apresentados também na Tabela 3.3 os resultados
utilizando uma unica MLP (com critério de parada antecipada e nimero maximo de épocas
igual a 500) e o melhor ensemble produzido. Em todos os casos, as MEs obtiveram

melhores resultados, tanto na média como no valor minimo do MAE.
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Tabela 3.3 - Resultados comparativos sobre o conjunto de teste: Unica MLP, melhor Ensemble e MEs

Heterogéneos.

Mistura de

SERIE Estatisticas MLP Melhor Ensemble Especialistas

Heterogéneos
@ Média 84,82 77,38 67,72
£ STD 14,95 5,7 3,33
-§ Max 121,85 89,92 81,05
@ Min 69,08 67,43 62,85
o Média 781,35 607,8 514,61
g2 STD 437,18 201,03 134,2
g Max 1767,9 1170,6 1142,15
Min 477,71 411,29 378,99
° Média 176,44 161,85 156,33
E g STD 32,77 7,07 16,43
S%  |Max 310,36 181,34 181,18
- Min 155,78 143,67 131,36
© Média 42,68 39,66 38,75
g g STD 8,89 2,06 38
R Max 73,92 44,33 48,73
T Min 34,12 36,66 33,07
o B Média 411 3,59 3,54
SEg |stD 0,32 0,18 0,24
ZE8 |Max 4,74 4,33 4,18
O Min 3,57 3,33 3,02

Na Tabela 3.4, apresentam-se as configuracdes de mistura de especialistas que foram

finalmente consideradas para cada série temporal.

Tabela 3.4 — Configuragfes mais adequadas para as séries temporais consideradas.

o Modelo
Série Temporal — -
Especialistas Rede Gating
Book store 1 Linear e 1 Nao-linear Linear
Clothing store 1 Linear e 1 Nao-linear N&o-linear
Furniture store 1 Linear e 1 Nao-linear Nao-linear
Hardware store 5 Lineares Linear
Durable Consumer Goods 2 Lineares Linear
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A Figura 3.17 apresenta uma visualizacdo gréfica, utilizando boxplot, dos resultados
apresentados na Tabela 3.3. A média é representada pelo asterisco e os valores em

porcentagem representam a diminuicgdo percentual do MAE em relacdo a uma Gnica MLP.
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Figura 3.17 — Gréficos boxplot a partir da Tabela 3.3: MLP vs Ensemble vs MES.
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3.5.5 Outras propostas para ajuste de parametros em MEs

Existem na literatura outras propostas de ajuste de parametros para MEs, a saber:

computacéo evolutiva e metodos bayesianos.

3.5.5.1 Computagéo evolutiva

KARRAS et al. (2004) propds algoritmos genéticos para otimizar a estrutura de uma
mistura de especialista hierarquica, a qual é uma extensdo de MEs e que pode ser vista
como uma arvore em que cada nivel de especialistas contém uma rede gating. Os
parametros a serem ajustados foram: a profundidade da arvore e o nimero de elementos em
cada nivel da arvore. Para cada conjunto desses valores, foi utilizado o método EM para
treinar os especialistas e as redes gating. Eles também utilizaram técnicas de busca local
chamadas de “growing tree” e “growing chromosomes”, visando diminuir o tempo de

processamento.

3.5.5.2 Métodos Bayesianos

UEDA & GHAHRAMANI (2000) apresentaram um algoritmo para inferir os parametros e a
estrutura de um modelo de ME baseado numa abordagem variacional bayesiana, via
maximizacdo de uma proposta de funcdo-objetivo. Esses autores apresentaram também um

algoritmo deterministico para estimar o nimero de especialistas.
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Capitulo 4

Selecao de variaveis e predicao de séries
temporais

Resumo: Este capitulo visa apresentar o uso de selecdo de variaveis no contexto do
problema de predicdo de séries temporais. Num primeiro momento, apresenta-se uma Vvisdo
do estado da arte da area de selecdo de variaveis. Em seguida, particulariza-se o uso de
selecdo de varidveis junto ao problema de predigcdo de séries temporais, descrevendo duas
técnicas especificas para este fim. Finalmente, sdo apresentados resultados comparativos
empregando essas duas técnicas para as cinco séries temporais financeiras que vém

acompanhando esta tese.

4.1. Introducéo

Esse capitulo se inicia com as definigbes de “varidveis” e “caracteristicas”. Alguns autores
fazem diferencia nestas duas palavras e acostumam chamar de varidveis as entradas
originais, ou seja, aquelas que ndo sofreram nenhum tipo de transformacdo. E chamam-se
de caracteristicas as varidveis construidas com base nas variaveis de entrada originais
(GUYON & ELISSEEFF, 2003). Embora esta distingdo seja feita aqui, em grande parte da
literatura elas séo consideradas como se fossem sindnimos de dados de entrada.

4.1.1. Extracao de caracteristicas e selecao de variaveis

A extracdo de caracteristicas requer uma transformacdo das varidveis de entrada

originais, produzindo caracteristicas que podem ser interpretadas como um conjunto de
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novas variaveis habitando um novo espaco, sendo que 0 novo espaco tem normalmente

uma dimensao menor que o espaco original.

Formalmente, dado um espaco X de dimenséo n, tem-se:
Q:X>F, (4.1)

onde F possui dimensdo m, geralmente com m < n. Dessa forma, para um padréo de entrada

XeX,
Q(x) =X’ (4.2)
onde x’eF € a nova representacdo do padrdo x no espaco F. Para maiores informacdes de

métodos de extracdo de caracteristicas, veja KUSIAK (2001) e Liu & MOTOLA (1998).

A selecdo de variaveis refere-se a identificacdo daquele subconjunto de variaveis Uteis para

obter bons resultados no reconhecimento de padrées ou em regressao de dados.

Dado um conjunto V que representa o espaco de variaveis { v; }, i= 1, 2,..., L; uma busca
exaustiva entre as L varidveis demandaria avaliar 2"—1 subconjuntos de variaveis. Por
exemplo, para V = {vi, V5, v}, onde L=3, tem-se 2°~1 = 7 subconjuntos de variaveis,

conforme mostra a Tabela 4.1.

Tabela 4.1 - Possiveis subconjuntos para L=3.

\ Subconjunto de variaveis que podem
0.
ser selecionadas

Vi
V2
V3
Vi, V2
Vi, V3
Vo, V3
V1, V2, V3

N oo~ W|IN]|PF

90



A Tabela 4.2 apresenta 0 nimero de subconjuntos possiveis para valores arbitrarios de L.
Em problemas de reconhecimento de padrbes, geralmente o nimero de variaveis é da
ordem de centenas. Um exemplo em bioinformatica tipico encontra-se em ALON et al.
(1999), que tem 2000 variaveis, correspondente a 2000 genes. Trata-se de um problema
com 62 amostras de classificacdo de cancer de colo, sendo que 40 amostras correspondem a
pacientes com cancer e 22 amostras a pacientes sem cancer. Com base na relagdo entre
numero de varidveis e niumero de amostras, justifica-se a aplicacdo de técnicas de selecdo

de variaveis.

Tabela 4.2 - NUmero de subconjuntos candidatos para valores de L arbitrarios.

L Nmero de Subconjuntos (2"-1)

10 1023

20 1048575

30 1,073741823000000e+009

40 1,099511627775000e+012

50 1,125899906842623e+015
100 1,267650600228229e+030
1000 1,071508607186267e+301

As razdes que levam a utilizar métodos de selecdo de varidveis sdo as seguintes, sendo que
as duas primeiras estdo relacionadas ao modelo, seja este um classificador ou um regressor:
« Melhorar o desempenho;
= Diminuir o esforgo computacional;
« Promover um melhor entendimento do processo gerador dos dados.

E necessario ter em conta os seguintes critérios relacionados a selecdo de variaveis (Yu &
Liu, 2004):

« Relevancia: A idéia de relevancia estd associada a importancia que as variaveis
podem ter para o problema, j& que esta informacdo servird de guia no processo de
selecdo. Por exemplo, no caso da abordagem baseada em filtro, a relevancia seria

medida por alguma forma de correlagéo entre as variaveis de entrada com a variavel
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de saida desejada. Ja no caso da abordagem baseada em envoltério, a relevancia seria
medida por algum critério especifico, por exemplo, taxa de reducdo do MAE.

v Relevancia forte: significa que a remocdo da variavel ocasiona uma

degradacéo significativa no desempenho do modelo.

v Relevancia fraca: significa que a remoc¢éo da varidvel ocasiona nenhuma ou

uma baixa degradacdo no desempenho do modelo.

JOHN et al. (1994) apresentaram ateé quatro definicGes de relevancia, sendo que a
seguir serd descrita uma delas. Considere uma matriz X que representa os dados de
entrada, e a matriz Y a saida desejada. Desse modo, cada linha de X esta associada a
uma linha de Y. Cada vetor-coluna de X representa uma variavel de entrada. Assim, a
variavel X; é dita ser relevante se, e somente se, existe algum par {x;, y;} para o qual
p(Xi=x) >0 e p(Y =y / Xi = x)#p(Y =y;). Em outras palavras, a probabilidade de
obter y; na saida esta condicionada a ter x; na entrada.

» Redundéncia: Duas variaveis sdo redundantes se seus valores sdo completamente

correlacionados. Portanto, o nivel de correlacao indica o grau de redundancia.

« Otimalidade: Para um subconjunto de variaveis ser chamado de 6timo, ndo deveria
existir um outro subconjunto que produza um melhor resultado do que o resultado

alcancado por este subconjunto.

Relevancia ndo implica otimalidade. O fato de uma variavel ser relevante ndo implica que
esta necessariamente deva fazer parte do subconjunto 6timo. Por exemplo, nos casos de
redundancia ou presenca de ruido, podem existir variaveis que ndo fazem parte do conjunto

otimo.

Otimalidade n&o implica relevancia. O fato de uma variavel estar no subconjunto 6timo
ndo implica que esta seja relevante. Por exemplo, a entrada fixada em um (bias) numa MLP
ndo atende a varias definicdes de relevancia, mas sua remocdo pode comprometer o

desempenho.
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As relacGes entre as defini¢des dadas de variaveis relevantes e redundantes sdo mostradas
de forma gréfica na Figura 4.1, onde um subconjunto de variaveis 6timas estaria composto
pelas partes C+D. Mesmo que as partes B e C sejam disjuntas, isto ndo implica que certos

elementos de B ndo possam fazer parte do subconjunto étimo (Yu & Liu, 2004).

A: Variaveis irrelevantes, D: Variaveis fortemente relevantes,
B: Varidveis fracamente relevantes
e redundantes, C+D: Subconjunto 6timo.

C: Variaveis fracamente relevantes,
mas nao-redundantes,

Figura 4.1 - Representacdo grafica do espaco das variaveis relevantes e redundantes.

4.1.2. Extracao e selecdo em predicdo de séries temporais

Com base nas consideragOes da sec¢do anterior, podemos aplicar as abordagens de extragéo
de caracteristicas e selecdo de varidveis em predicéo de séries temporais da seguinte forma:

Extracéo de caracteristicas:

Como ja foi definido no Capitulo 2, uma série temporal é vista como uma Unica variavel
indexada no tempo. Assim ela reside no espago RR*. As caracteristicas que vamos extrair a
partir dela residirdo num espaco R- com L > 1. Na Figura 4.2, ilustra-se o resultado deste
processo, que seria a criagdo dos conjuntos de entrada X e saida Y para um modelo
regressor. Notar que a predicdo é de um passo a frente. As entradas para este processo de

extracdo de caracteristicas seriam duas:

- A série temporal: Se R*;

93



« O comprimento da janela de atrasos: L.

O célculo deste pardametro L envolve o uso da fungdo de auto-correlagdo da série, caso ela
seja linear. Caso a série seja ndo-linear, sdo necessarias outras formas de medir correlacéo
ndo-linear, por exemplo, medida de correlacdo via informacdo mutua (FRASER & SWINNEY,

1986). No Anexo-A, apresentam-se o calculo de valores para L, via essas duas técnicas.

SeL St2 | St S
Série Temporal ‘s‘ﬂ‘“
1v{;\“w S1 SLa| St SL+1
i Extracdo de S, ce | SL | Stk SL+2
M Caracteristicas i
e
o Sent
Sh-L SN2 | Sna SN
) T T o z
S=15,,5,,53,54 155565575 Sg - 1Sy X, X, X, Y

Figura 4.2 - Extracdo de caracteristicas em predi¢do de séries temporais.

Selecdo de variaveis:

Da Figura 4.2, podemos ver que agora o espaco de entradas X é o R". Assim, temos as
variaveis representadas pelos vetores-coluna X, I=1,...L. O processo de selecdo de
varidveis ird selecionar dentre as variaveis X, 1=1,....L, um subconjunto que permita
alcancar um melhor desempenho na predi¢do dos valores futuros da série. Este processo €

ilustrado na Figura 4.3, onde como conseqiiéncia da selecdo de varidveis partindo de

XeR", obtém-se um novo conjunto de variaveis X no espaco R", onde K < L.
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.<

Selecdo de R
Variaveis

XeRt )A(GERK,KSL

Figura 4.3 - Selecdo de variaveis em predicéo de séries temporais.

4.2. Abordagens em selec&o de variaveis

Atualmente, existe uma taxonomia ou classificacdo mais detalhada dos métodos de selecao
de variaveis. Ha alguns anos atras, havia apenas uma distingdo na literatura entre métodos
livres de modelo (model free) e baseados em modelo (model based). Livre de modelo é
quando o método de selecdo de variaveis é realizado num passo anterior a sintese do
modelo classificador ou regressor. No caso baseado em modelo, 0 método de selecdo de

variaveis opera em interdependéncia com a sintese do modelo.

Esta classificagdo mudou desde o trabalho de KoHAVI & JOHN (1997), onde apresenta-se as
seguintes abordagens: Filtro, Envoltorio (Wrapper) e Embutido (Embedded). Por outra
parte, existem trabalhos em que combinam as abordagens Filtro e Envoltorio, criando uma
nova proposta hibrida. A seguir apresenta-se uma breve explicacdo de cada uma destas

abordagens.

4.2.1. Filtro
Filtro é uma abordagem equivalente a métodos livres de modelo, conforme apresentado na

Figura 4.4. Dado que ndo h& acesso a avaliagdo de desempenho do modelo com o

subconjunto de variaveis, a alternativa seria utilizar medidas de associa¢ao ou de correlacéo
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entre varidveis. Para problemas que envolvam aprendizado ndo-supervisionado, como
agrupamento, essas medidas envolvem apenas as varidveis de entrada. J& no caso de
problemas de aprendizado supervisionado, classificagdo e regressdo, as medidas de

correlacdo envolvem as variaveis de entrada e a(s) variavel(is) de saida desejada.

, ;
PROCESSO DE i i

VARIAVEIS |— SELEGAODE |—»  MODELO |
VARIAVEIS ' i

!

Figura 4.4 - Selecdo de variaveis: Filtro.

O sucesso deste tipo de método para selecdo de variaveis esta em utilizar uma medida de
correlacdo linear/ndo-linear robusta, assim como uma estratégia de busca capaz de fugir de

minimos locais.
Vantagem:

» E um procedimento rapido, dado que é independente da sintese do modelo.
Desvantagem:

« Dado que trata-se de um passo préevio a sintese do modelo, ndo sé pode ndo alcancar o
critério de otimalidade como também o desempenho final pode nédo ser o esperado.

Recomendacao:

« Uso promissor em problemas com grande quantidade de dados disponiveis e de alta
dimensdo. Exemplo: alguns casos de problemas de bioinformética e mineracdo de
dados.

E possivel utilizar este método em predicdo de séries temporais, desde que se disponha de
uma quantidade consideravel de observacdes da serie temporal. Medidas de correlagdo nédo-
linear baseadas em critérios de entropia e informag¢do mutua sdo amplamente utilizadas na

literatura em diversas aplica¢fes, como alternativa & funcéo de auto-correlacdo (FLEURET,
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2004; WANG & LocHovsKY, 2004). Essas abordagens inicialmente foram concebidas para
medir a quantidade de informacdo que é transmitida por um canal de comunicag&o.
Posteriormente, essas idéias foram utilizadas em selecdo de variaveis e estdo
fundamentadas na Teoria da Informacdo (COVER & THOMAS, 1991; FRASER & SWINNEY,
1986; HAMMING, 1986).

4.2.2. Envoltorio (Wrapper)

Na abordagem Envolutério (do inglés wrapper), existe uma interacdo do mecanismo de
selecdo de variaveis com um modelo, seja este para classificagdo ou regresséo de dados. A
utilidade do modelo, uma vez ajustado, sera a de avaliar ou dar uma nota de desempenho a
cada subconjunto de variaveis que sera formado para resolver o problema. A Figura 4.5

ilustra esta idéia.

A Secdo 4.3 ¢é dedicada principalmente a descrever dois métodos especificos de selecdo de
variaveis na abordagem de Envoltdrio, a qual utiliza uma RNA do tipo MLP como modelo

regressor.

PROCESSO DE
SELEGAO DE
VARIAVEIS | |  re==mmmmmmemeeen

1

|

|

A SUB-CONJUNTO !
VARIAVEIS (—| *0bies| |PSEPEO | — MODELO
|

|

PREDITOR

Figura 4.5 - Selecdo de variaveis: Envoltério.

Vantagem:

« Por interagir com um modelo ajustado, a qualidade das variaveis selecionadas tende a

superar aquelas obtidas por meio de Filtro.
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Desvantagem:

« O processo pode ser demorado e computacionalmente mais custoso, pois envolve o
custo de se treinar o modelo para cada subconjunto de variaveis que € tomado como

candidato.
Recomendag&o:

» E mais recomendado para casos em que o nimero de amostras seja reduzido.
Exemplo: séries temporais curtas, alguns casos de problemas de bioinformatica e

mineracao de dados.

4.2.3. Embutido (Embedding)

A classificagdo de Embutido (do inglés embedding), considera que o processo de selecdo de
varidveis esta implicito no processo de sintese do modelo classificador ou regressor. A

Figura 4.6 ilustra esta abordagem.

MODELO

! PROCESSO DE
| SELECAODE
! VARIAVEIS

VARIAVEIS

Figura 4.6 - Selecdo de variaveis: Embutido.

Um exemplo de método embutido € CART (BREIMAN et al., 1984), que tem um mecanismo
de selecdo de variaveis (GUYON & ELISSEEFF, 2003). Outra abordagem nesta vertente
envolve as maquinas de vetores suporte, onde a sele¢do de variaveis sai como resultado da
propria resolucdo do problema de programacdo quadratica associado (RAKOTMAMONJY,
2003).
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4.2.4. Método hibrido

Nesta proposta, tenta-se explorar os beneficios das abordagens Filtro e Envoltorio. Como
anteriormente descrito, o Filtro requer menos tempo e esforco computacional, mas, por
utilizar medidas de correlacdo, os resultados podem ndo ser tdo satisfatorios quanto
Envoltorio, que é mais custoso computacionalmente. Assim, combinando ambos, Filtro
para explorar entre possiveis subconjuntos candidatos e Envoltorio para a selecdo
propriamente dita, podem ser obtidos resultados mais interessantes. Em DAs (2001) e Liu &

Yu (2005) séo encontrados detalhes desta abordagem hibrida.

4.3. Selecdo de variaveis em predicdo de séries

temporais via o método envoltorio

Como explicado no Capitulo 2, uma série temporal pode ser representada por uma variavel
aleatdria dependente do tempo, x(t), tal que o valor da variavel no tempo presente pode ser

expresso em funcédo de valores da mesma em instantes passados:
Xt =F(Xe-1, Xt-2, X3, -0y XeL), (4.3)

onde L representa 0 nimero maximo de variaveis atrasadas que sdo utilizadas para
aproximar o valor presente x(t). O Anexo-A apresenta algumas estratégias para se estimar o

valor de L.

Partindo das variaveis Xci1, Xt2, X3, ..., XL da equacdo (4.3), esta secdo apresenta dois
métodos de selecdo de varidveis pertencentes a abordagem Envoltério, considerando uma

RNA do tipo MLP como modelo regressor.
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4.3.1. Aspectos a considerar na abordagem Envoltério

Num nivel mais detalhado, a abordagem Envoltério considera os seguintes aspectos para a

sua implementacéo:

Varidveis candidatas: Varidveis candidatas a comporem o subconjunto de variaveis

selecionadas, ou seja, as varidveis X na Figura 4.3.

Critério de busca: Refere-se a estratégia que guiard a busca no espaco de possiveis

subconjuntos de varidveis X, onde X c X. Essas estratégias envolvem idéias de
vizinhanca, heuristicas de insercdo e poda, ou meta-heuristicas mais elaboradas, como
algoritmos evolutivos e busca tabu. Se a dimenséo de X for pequena, pode-se utilizar uma
busca exaustiva (ver Tabela 4.2). Neste trabalho, foram utilizadas heuristicas de insercao
(método construtivo) e de poda.

Funcdo para avaliar as variaveis em curso: Este ponto guarda certa relacdo com o
anterior. O critério de busca para tomar as decisdes de considerar ou descartar uma variavel
conta com uma funcdo que avalie o desempenho de cada subconjunto de varidveis sob
andlise. Na maioria dos casos, esta fungdo coincide com a funcdo que guia a sintese do

modelo.

Estrutura do modelo: Modelo que sera ajustado ao problema, e servird como avaliador

dos subconjuntos de varidveis. Neste trabalho, foi considerada uma RNA do tipo MLP.

Algoritmo de sintese ou treinamento do modelo: Relacionado ao treinamento do modelo,

no caso foi utilizado o algoritmo do gradiente, descrito no Capitulo 2.

4.3.2. Selecao Progressiva (SP)

Como jé foi definida na secédo 4.1, a selecdo de variaveis via busca exaustiva tem um custo
computacional do tipo exponencial. Nesta secdo, apresenta-se uma heuristica de insercao,
com um custo computacional de ordem O(L?), onde L é o ndmero de variaveis.

Dependendo da funcdo que mede a qualidade do subconjunto de varidveis selecionadas,
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esta abordagem pode até tratar de conjuntos com um numero de variaveis da ordem de
centenas.

Comegar sem variaveis
selecionadas

54l
l 52

Inserir dentro do subconjunto de %

Varidveis Selecionadas, aquela

que junto as j4 selecionadas -
-t
. 46
produza a melhora mais \\
acentuada ou o0 menor deterioro “

da Fung&o Objetivo

MAE

©
-
@
©
B

i 171 1 1 1 111 1 1 1 1
Repetir 3 3 3 3 3|33 3 3 3 3

5 5 5 5|55 5 5 5 5

[%) 2 2 2|22 2 2 2 2

o 8 8|8/ 8 8 8 8 8

2] 9|/9/9 9 9 9 9

© 1212 12 12 12 12

. o = 6 6 6 6 6
Existem Variaveis < 11 11 11 11
= . 10 10 10
néo Selecionadas ? a a
7

Nao { 12 11 10 9 8 7 6 5 4 3 2 1

L» ...no. de comparagBes. Em total, 78 vezes que
uma MLP foi treinada L(L+1) / 2

Parar

Algoritmo 4.1 - Selecdo de variaveis: fluxograma do Figura 4.7 - Exemplo da execugdo da Sele¢éo Progressiva,
método de Selecdo Progressiva — SP. com L=12. Os dados correspondem a série Furniture store
apresentada no Capitulo 2.

Tenta-se construir um subconjunto de variaveis partindo do conjunto vazio. Neste caso,
considerando uma a uma, a estratégia é comparar todas as possiveis variaveis e selecionar a
variavel que produza a melhora mais acentuada ou o menor deterioro do valor da funcéo
objetivo (best improvement), no caso a funcdo que calcula o MAE entre os valores
desejados da série e os valores obtidos pelo modelo. Usam-se aqui as amostras do conjunto

de validacéo. O Algoritmo 4.1 apresenta o fluxograma do método.

O conjunto de atrasos selecionado é aquele que, no decorrer do processo, apresentar menor

erro. Isto € mostrado na Figura 4.7, onde o eixo horizontal indica o numero itera¢fes do
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algoritmo, o qual, quando executado de forma completa coincide com o nUmero de
variaveis do conjunto de variaveis inicialmente disponiveis. Ja o eixo vertical indica o valor
MAE correspondente para cada um dos subconjuntos sendo construidos. Na iteragdo 7 ou
quando o numero de variaveis em construcdo foi de 7 (variaveis dentro do retangulo
vertical) o valor do MAE experimentou 0 menor do processo. Os valores abaixo de cada
subconjunto de varidveis representam o nimero de comparacdes realizadas para escolher
esse subconjunto, que também corresponde ao numero de redes MLP que devem ser
treinadas. Esse numero obedece a seguinte formula: L(L+1)/2, onde L é o numero de
variaveis candidatas, no inicio do processo. No exemplo da Figura 4.7, para L=12 foram 78

redes MLP treinadas.
Vale indicar outros aspectos relativos a Figura 4.7, como por exemplo:

= E possivel parar o processo quando se chega numa iteracdo na qual a selecdo de
uma nova varidvel dentro do subconjunto de varidveis em construcdo deteriora ao
valor da funcdo objetivo em vez de melhora-la (nesse caso, o critério de selecéo
deixaria de ser a variavel que “produz a melhora mais acentuada”, passando a ser “a
que menos a deteriore”). No entanto, a busca via estratégia construtiva esta sujeita a
cair em minimos locais e ndo se descarta a possibilidade de, numa iteracdo
posterior, poder experimentar um ganho maior ainda no valor da fungdo-objetivo.

Em consequéncia, recomenda-se executar o processo de forma completa.

= Caso a curva da figura experimente a cada iteracdo reducdo em seus valores
(valores que favorecem o critério de melhora da funcao-objetivo), configura-se um
caso em que todas as variaveis inicialmente disponiveis sdo de importancia e

nenhuma delas deve ser descartada na sintese de um preditor.
Outros métodos similares

Outras formas que seguem os requisitos da Selecdo Progressiva sdo: (i) usando o critério de
poda, onde em vez de partir com o subconjunto de variaveis selecionadas em vazio, o
subconjunto conteria inicialmente todas as variaveis candidatas. Em cada passo, a variavel

que conduz a uma melhora mais acentuada do erro é retirada. (i) E possivel também usar
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ambos os critérios, por exemplo, num passo insercdo de duas varidveis e, no passo

seguinte, poda de uma variavel.

4.3.3. Selecao via Poda Baseada em Sensibilidade (PBS)

A Poda Baseada em Sensibilidade (PBS) é conhecida na literatura como Sensitivity Based
Pruning (SBP). Foi proposta originalmente por MooDY & UTANS (1991) e formalizada em
MoobY (1994). O objetivo era encontrar uma arquitetura de rede neural (MLP) que fosse a

mais parcimoniosa possivel.

PBS é menos custosa computacionalmente do que Selecdo Progressiva, pois 0 nimero de
vezes que uma MLP é treinada € reduzido a L.

O Algoritmo 4.2 apresenta 0s passos a serem seguidos para a implementacdo deste método.
Vale notar que, ao se referir a retirada de uma entrada da rede, a operagédo efetivamente
realizada € a fixacdo do valor da entrada em seu valor médio, conforme equacdes (4.4) e
(4.5).

E. € a sensibilidade ocasionada pela remogéo de x_ e € obtida na forma:
E. =E(X.)-E(x.), (4.4)

onde E(x,)é oerro quando a variavel x, é considerada, e E(X,) € o erro quando a variavel

X, € substituida pelo seu valor médio x_, conforme equacéo (4.5) a seguir:

N

X = %Zxci 1 (4.5)

i=1

onde N é o nimero de amostras.
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MLP foi treinada. L=12
Algoritmo 4.2 - Selecgao de variaveis: fluxograma do Figura 4.8 - Exemplo da execugdo de PBS, com L=12. Os
método de Poda Baseada em Sensibilidade - PBS. dados correspondem a série Furniture store apresentada no
Capitulo 2.

Na Figura 4.8, o nimero de comparacgOes realizadas foi 78, mas apenas 12 redes neurais
MLP foram treinadas. Auxiliados pelo Algoritmo 4.2, vemos que, na primeira iteracédo, a
MLP é treinada com todas as variaveis de entrada. Em seguida, realizam-se comparacdes
até encontrar a variavel menos sensivel. Uma vez que a variavel foi encontrada, esta é
retirada (retirar uma variavel é equivalente a fixa-la no seu valor medio) e a rede neural é
re-treinada. Repete-se, entdo, 0 processo até que todas as variaveis sejam retiradas. Assim,
0 numero de vezes que é preciso re-treinar uma MLP é igual ao numero de variaveis
iniciais (L).

Outras consideragdes em relacdo a este algoritmo podem ser citadas, dentre elas:
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= Comparando este algoritmo com o SP, além de terem pontos de partida e finais
opostos, o critério de escolha para a poda é diferente também: em SP, busca-se pela
variavel que produza melhora mais acentuada ou a menor deterioracdo do valor da
funcdo-objetivo; ja em PBS, simplesmente busca-se pela variavel menos sensivel,

independente de ganho ou deterioracdo do valor da fungédo-objetivo.

» PBS, da mesma forma que SP, esta sujeita a minimos locais, e recomenda-se a
execucdo completa do algoritmo antes de identificar o subconjunto de variaveis

finais.

4.4. Simulacdes e resultados aplicando SP e PBS em

predicdo de séries temporais

Esta secdo visa atender dois objetivos:

« Estudo comparativo de desempenho entre Selecdo Progressiva e Poda Baseada em
Sensibilidade, quando aplicadas ao problema de predicdo das 5 séries temporais

tomadas como casos de estudo e mostradas na Figura 4.9.

= Investigacdo da melhor forma de separar os dados para compor os conjuntos de
Treinamento e Validag&o, visando a sintese do modelo preditor (veja Figura 4.10).
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EY © & EY 100 E % © © EY 100 I EY © & E) 100 20

Book store Clothing store Furniture store

EJ © & E) 100 £ 100 20 0 0 50 &0 00

Hardware store Durable Consumer Goods

Figura 4.9 - Séries temporais consideradas.

A aplicagdo de metodos de selegdo de variaveis ao problema de predigdo de séries
temporais vai realizar a sele¢do dos atrasos, ou valores passados da série, que irdo compor o

vetor de entrada do preditor.

Separacdo Sequencial Separacdo Randdmica

50% - | 50%
TREINAMENTO - - TREINAMENTO

&<
25% _ - . 25%
VALIDAGAO - - VALIDAGAO

25%
TESTE

Figura 4.10 - Formas de separar os dados para compor os conjuntos de treinamento e validacéo

25%
TESTE

Tanto em SP como PBS, foi utilizada uma MLP como modelo preditor, e 0s parametros

foram os seguintes:

106



Maximo nimero de atrasos, L:

12

Funcao-objetivo de selegao de variaveis:

MAE (acima do conjunto de valida¢éo)

Neurdnios ocultos: 30
Maximo nimero de épocas no treinamento da MLP; 300
Algoritmo de treinamento da MLP: Método do Gradiente

Validag8o cruzada (treinamento, validacéo e teste):

Seqtiencial, (em porcentagens de 50,
25, 25, respectivamente), ver Figura
4.10. O subconjunto de teste ndo foi
utilizado neste processo de selecédo de

variaveis.

Numero de execugdes de cada método:;

30

4.4.1. Resultados obtidos

Na equacdo (4.6), é apresentada a configuracdo inicial, que indica a dependéncia de L=12

valores atrasados da série S, para predizer um valor futuro.

Se = F(St-1,St-2, St_gr+s St_12) »

(4.6)

Na Tabela 4.3, é apresentado o resultado de 30 execucgdes de cada método de selecdo de

variaveis, PBS e SP, para cada uma das séries temporais testadas, com L=12. Constata-se

que 0 atraso Si.; para a série temporal Book store foi selecionado nas 30 execucg0es, tanto

pelo método PBS como por SP. Ja o atraso s.7 foi ignorado por ambos 0s métodos.
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Tabela 4.3 - Nimero de vezes em que cada atraso foi selecionado para compor o subconjunto de varidveis de entrada
do preditor. Foram executados 30 vezes cada método, PBS e SP, para as 5 séries temporais testadas.

| | ATRASOS DA SERIE (Variaveis, L=12)
SERIE TEMPORAL METODO
t-1 | t-2 | t-3 | t-4 | t-5 | t-6 | t-7 | t-8 | t-9 |t-10 | t-11 | t-12
PBS 30 21 8 6 16 10 0 9 18 17 23 20
Book store
SP 30 5 30 0 30 12 0 9 3 0 0 29
. PBS 30 30 30 30 30 30 30 30 30 30 30 30
Clothing store
SP 30 0 0 0 0 0 14 17 30 30 0 30
. PBS 30 0 30 30 24 30 28 2 30 30 30 30
Furniture store
SP 30 0 30 30 25 25 11 0 14 30 30 30
PBS 27 29 0 29 27 29 23 27 27 29 16 27
Hardware store
SP 30 30 0 0 30 30 30 30 25 29 30 30
Durable Consumer PBS 30 18 14 22 10 3 15 18 30 18 16 30
Goods SP 28 28 28 30 3 18 22 15 12 22 3 25

Uma estratégia de voto majoritario foi empregada nos resultados da Tabela 4.3 para obter a
configuracdo de atrasos finais para cada meétodo e para cada série temporal. Voto
majoritario quer dizer que, de 30 execucles, se em 16 ou mais execucdes o atraso fosse

selecionado, entdo ele ird compor o sub-conjunto final de variaveis selecionadas.

Consequientemente, a configuragdo final dos atrasos é apresentado na Tabela 4.4. Como
exemplo, a configuragdo final para a série Book store com o método SP passa entdo a ser

descrita pela equacéo (4.7):
S = T (St_1sSt—3+ St_5» St_12) - (4.7)

Empregando o método PBS para a mesma série, a configuracdo final estd descrita na
equacéo (4.8):

S = T(St_1,St_2,St_5+St_9+ St_10+ St_11» St_12) - (4.8)

E interessante observar que, via 0 método SP, dos 12 atrasos inicialmente considerados,
apenas 4 atrasos foram suficientes para produzir a melhora mais acentuada de desempenho
do modelo de predicdo. E 0 método PBS identificou 7 atrasos para chegar a melhora mais

acentuada de desempenho.
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Tabela 4.4 - Configuracao final dos atrasos selecionados ao aplicar voto majoritario sobre os resultados da Tabela 4.3.

SERIE TEMPORAL METODO VARIAVEIS
PBS 125910 11 12
Book store sp 13512
. PBS 12345678910 11 12
Clothing store sp 180910 12
. PBS 134567910 11 12
Furniture store sp 1345610 11 12
PBS 1245678910 11 12
Hardware store sp 12567891011 12
PBS 12489 10 11 12
Durable Consumer Goods sp 12346710 12

A decisdo de realizar multiplas execugdes para cada metodo esta relacionada ao propdsito
de apresentar resultados comparativos de dois métodos que interagem com um modelo de
aproximagédo de fungdes, no caso uma MLP. O treinamento consiste num processo de
otimizagdo em que a funcdo a minimizar é multi-modal, depende da arquitetura da rede e
dos valores das amostras. Este € um caso tipico deste tipo de treinamento, onde 0 minimo
global ndo é garantido e ha a possibilidade de convergir para um minimo local associado a

condicdo inicial da rede MLP.
Testando as variaveis:

Neste ponto, apds aplicar os métodos de selecdo de variaveis, os atrasos mais relevantes das
séries temporais foram identificados, os quais oferecem melhor capacidade de predigcdo. As
simulacdes seguintes tém como objetivo comparar o ganho na predicdo (acima do
subconjunto de teste) utilizando estes atrasos quando confrontados com o caso de néo ter
aplicado esses métodos de selecdo, o que seria utilizar os L atrasos completos iniciais.
Comparar as formas de separar os conjuntos de treinamento e validacdo (seqlencial vs.

randémico) também faz parte das simulacdes (veja Figura 4.10).

Os parametros que guiaram as simulagdes foram o0s seguintes:
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indice de desempenho:

MAE (acima do conjunto teste)

Neurdnios ocultos: 30
Méaximo numero de épocas no treinamento da MLP; 300
Algoritmo de treinamento da MLP: Método do Gradiente

Validag8o cruzada (treinamento, validacéo e teste):

Seqtiencial e randdémico (em
porcentagens de 50, 25, 25,

respectivamente), ver Figura 4.10.

Namero de execucdes de cada método:

30

Vale indicar que o numero de 300 épocas para o treinamento das redes MLP foi definido a

partir de testes prévios e levando-se em conta que as séries temporais, na sua maioria, tém

poucos pontos. Além disso, empregou-se parada antecipada no treinamento, o que permite

parar o treinamento (sem precisar atingir as 300 épocas) quando o erro de validacdo

experimentar deteriora¢do constante. Os resultados numéricos estdo apresentados na Tabela

4.5.
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Tabela 4.5 - Resultados para 30 execugdes comparando “sem” (ndo uso de selecdo de variaveis) vs “PBS” vs “SP”,
cada um deles com separacdo de dados: Seqtiencial e Randémico.

TREINAMENTO VALIDAGAO TESTE
SERIES SEPAS:S@S DOS | weropo MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE

sem 334811625  6,127+0216| 54001+1862| 14,802+0405| 74,697 +3193| 17,255+ 0,668

Seqiencial PBS 33380+ 0268|  6484+0036| 46567+0479 13053+0203| 75926 +1740| 17,663 %0392

é sP 33101£0152|  6415+0018] 43933+0862| 12646+0270|  72,062+1298| 16,760 +0,324

E] sem 35,600+3783|  6516+0727| 492086450 12,783+1887| 72,469+ 4073 17,001 +0846

® Randomica PBS 37,353+2857|  6,964+0581| 42934+6246| 11,372+1688|  73,100+3766| 16,976 +0,790

sP 36,728+3900]  6,820+0697| 41580+5957| 11,170+1907|  67,116+3188| 15902+0515

sem 563,775+3,948 115010 +0,399| 994,764 + 36416 277,443 +5337| 1149,785 + 92,005| 251,576 + 16,781

o Seqiencial PBS 563,448 + 3,112 115975+0,386| 988,506 +34,189| 276,370 +4,787| 1137,771 + 92,604 249,194 + 17,385

‘z sP 551540 2,117 117,785+0,097| 837,524 +8700( 262,977 1,300 732,521+ 14,006| 181,670 + 3493
g

= sem | 541,227 +112,909| 126,936 + 28,630 733,131 + 138,395| 222,186 + 64,521| 597,320 + 100,302| 145962 + 29,452

o Randomica PBS | 538,121+ 103,998| 124,989 + 29,488| 711,641 + 125,686| 221,706 +68,598| 580,018 + 92,655| 141,382 + 26,947

sP 550,053 + 96,201| 136,015 + 25,377 595923 + 145.884| 194,963 +69,571| 522,458 + 81,389| 135130 + 23,142

sem 63955+ 1621 11,098+0195| 82875+1453| 19537+0566| 176,861+9,607| 41,226 +3042

o Seqiencial PBS 69,128+1313| 11,626+0103| 77,836 +2,257| 19,014+0405| 176,703+ 6,055 40,450 1,608

% sP 67,928+0074) 11,618+0092| 77320+1,102| 18,764+0240| 176,478 +5360| 40,307 +1426

g sem 66,493+ 4549| 11,353+0730|  81017+9,327| 19,562+2,065| 168,674+10879| 38,667 2,345

z Randomica PBS 67,650+ 4377| 11,570+0743| 85424+11,358| 20575+2317| 171,380 49,805 39,124 +2,632

sP 65926+ 4042| 11,350+0676| 85862+8,158| 20611+1749| 168,426+9180| 37,771+1836

sem 31,527+0286| 543740048 61244+1911 13708+0384|  50,385+2126| 11,526 +0,394

o Seqiencial PBS 32444+0270|  5514+0041| 58786+2,020 13201+0375|  45478+2195| 10,959 +0375

% sP 32,884+0388|  5720+£0062| 50151+2,148| 11,864+0445  37,800+£2530| 9,518 +0493

g sem 36,010£5702|  6,075+0924| 47076+6,643| 11,168+1578| 39,088 +7116|  8815+1493

T Randomica PBS 34,772+2668|  5912+0484| 43202+5355 10444+1329|  37,489+3573|  8535+0775

sP 34,776+3037|  6,010+0495| 43846+5869| 10401+1331| 37,797+3653|  8556+0,735

P sem 2,160+£0096|  0150+0006|  2584+0173|  0,263+0016|  4004+0,296| 0,451 0,037

é Seqiencial PBS 2,033+£0085|  0142£0006|  2415+0145 0246+0014|  3769+0,233  0,418+0,029

£ sp 2,094+0115|  0144+0008]  2504+0174]  0253+0016|  3843+0356|  0,425+0,041

§ sem 2,073£0103|  0146+0007|  2112+0166| 0210+0014|  3685+0,177] 0,398 +0,025

s Randomica PBS 2,057£0095|  0145£0006|  2081+0149|  0208+0016|  3501+0,201] 0,397 +0,027

3 sP 2,051+£0008]  0144+0006|  2003+0179|  0207+0017|  3639+0,206| 0,388 +0,022
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Figura 4.11 - Visualizagdo grafica dos resultados da Tabela 4.5 referente ao conjunto de teste.

Na Figura 4.11, foram utilizados boxplots para mostrar as estatisticas sobre as 30
repeti¢ces. Os simbolos “*” unidos por linhas tracejadas representam a media.
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A Figura 4.12 apresenta um exemplo comparativo para a série temporal Clothing store,
dados de teste, onde para a parte esquerda da figura foram utilizados todos os atrasos
disponiveis, L=12, com separacdo de dados seqliencial, e na direita foram usadas as
variaveis obtidas via 0 método SP com separacdo de dados randémica. O MAE diminuiu de
1.213,967 para 532,549. Nos gréaficos, as curvas solidas representam os valores reais da
série e as tracejadas a predicéo.

T
— série

T T T T
— série
- predicdo -~ prediao
1 I
]
i

08

06~

04-

0.2

02k 4

04+

06F

08 L L L L 08
0

MAE = 1213,967 / RMSE = 261,701 MAE = 532,549 / RMSE = 135,520

Figura 4.12 - Um exemplo grafico na predicdo da série temporal Clothing store. Na esquerda, preditor obtido via
separacdo seqliencial e usando todos os atrasos, L=12 iniciais. Na direita, preditor obtido via separacéo randdmica e
com os 5 atrasos obtidos via SP.

T- Teste:

A motivacdo para usar o T-teste esta relacionada a ter um indicativo que permita inferir se
as duas propostas sdo estatisticamente diferentes a partir dos resultados obtidos e do

numero de experimentos realizados.

As Tabelas 4.6-4.9 apresentam os resultados do T-teste, onde os valores P e t foram
obtidos a partir dos resultados da Tabela 4.5, especificamente da coluna dos valores MAE
do conjunto de teste (penultima coluna) e com um grau de confianca de 95%.

A Tabela 4.6 apresenta o T-teste para “PBS vs SP”, tanto para as separa¢des Sequencial

como Randdmica. Pode-se concluir que, em 5 das 10 predigdes, os resultados séo
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estatisticamente diferentes (ver células com fundo cinza), e SP teve melhor desempenho
que PBS. Nas outras 5 predi¢es, ambos os métodos tiveram desempenhos equivalentes.

Tabela 4.6 - T-teste para andlise de significancia da diferenca de desempenho entre os métodos PBS e SP.

SERIE P/t (PBS-SP) - Sequencial P/t (PBS-SP) - Randémica
P t P t
Book store 0 9,732 0 6,653
Clothing store 0 23,7 0,0133 2,556
Furniture store 0,8796 0,152 0,2342 1,199
Hardware store 0 12,555 0,7424 -0,33
Durable Consumer Goods 0,3453 -0,953 0,0597 1,922

O T-teste para “Sem selecdo vs SP” é apresentado na Tabela 4.7. De forma similar ao
anterior, separacfes sequenciais e randémicas também foram consideradas. Em 5 casos,
ndo usando critério de selecdo e usando SP produziram resultados estatisticamente

diferentes, sendo SP superior. Nos outros casos, foram estatisticamente equivalentes.

Tabela 4.7 - T-teste para anlise de significancia da diferenca de desempenho entre auséncia de selegdo e SP.

SERIE P/t (sem-SP) - Seqtiencial P/t (sem-SP) - Randdmica
P t P t
Book store 0,0002 4,187 0 5,669
Clothing store 0 24,558 0,0024 3,175
Furniture store 0,8494 0,189 0,9246 0,095
Hardware store 0 20,859 0,3777 0,884
Durable Consumer Goods 0,0623 1,905 0,3606 0,928

A Tabela 4.8 considera “Sem selecdo vs PBS”, e em apenas 2 casos o PBS foi

estatisticamente superior. Nos outros casos, foram equivalentes.
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Tabela 4.8 - T-teste para analise de significancia da diferenca de desempenho entre auséncia de sele¢éo e PBS.

SERIE P/t (sem-PBS) - Sequencial P/t (sem-PBS) - Randémica
p t p t
Book store 0,0709 -1,849 0,5287 -0,632
Clothing store 0,6161 0,504 0,4889 0,694
Furniture store 0,9404 0,076 0,3156 -1,008
Hardware store 0 8,795 0,2818 1,100
Durable Consumer

Goods 0,0012 3,417 0,0597 1,922

Finalmente, a Tabela 4.9 apresenta o T-teste para as separagOes “Seqiencial vs
Randbémica”, e foram consideradas para os trés casos, sem selecéo, selecdo via SP e selecdo
via PBS. Nas simulacGes, somente em um dos 15 casos analisados é que a separacao
seqliencial foi estatisticamente equivalente a randémica. Nos 14 restantes, a separacdo

randomica mostrou-se superior.

Tabela 4.9 - T-teste para andlise de significancia da diferenca de desempenho entre separagdo seqiencial e randdmica.

P Aoy . P/t (Sequiencial-Randémica) - Com P/t (Sequencial-Randdmica) - Com
SERIE P/t (Sequencial-Rand6mica) - Sem sele¢ao selecio via SP selecio via PBS
P t P t P t

Book store 0,0218 2,358 0 7,870 0,0006 3,716
Clothing store 0 22,232 0 13,932 0 23,321
Furniture store 0,003 3,077 0,0002 4,149 0,0154 2,513
Hardware store 0 8,331 0,9971 0,004 0 10,435
Durable Consumer Goods 0 5,066 0,0017 3,356 0,0026 3,168
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4.5. Considerac®es finais

Com base na analise estatistica realizada, pode-se apontar que:

« baseado nas 5 séries temporais analisadas, 0 método de selecdo de varidveis SP
mostrou-se consideravelmente superior ao método PBS, além de apresentar menor

ndmero de variaveis selecionadas;

«» a principal desvantagem do método SP é o custo computacional. Empregando a
abordagem Envoltorio e tendo uma MLP como modelo regressor, o fato do nimero de
varidveis candidatas ser L implica que para SP foram necessarios L(L+1)/2 processos

de treinamento completos de redes MLP, e para PBS apenas L.

» Dado que SP e PBS obedecem a uma estratégia de busca baseada em heuristica, no
caso construtiva e de poda, respectivamente, ndo h& garantias de se alcangar o

subconjunto 6timo de variaveis.

« Quanto a avaliacdo da melhor forma de separar os dados de treinamento e validacao,
foi mostrado estatisticamente que a separagdo randdémica é a melhor op¢do. Uma
possivel justificativa & o ganho que se tem com a inclusdo de amostras mais recentes,
a qual sé e possivel na separacdo randémica. A diminuigéo do erro sobre o conjunto
de teste reflete esse ganho de desempenho. Para montar o conjunto de teste em todas
as simulacgdes, sempre foram consideradas as amostras mais recentes da seérie e numa
porcentagem de 25% , como indicado na Figura 4.10. A escolha do conjunto de teste
independe da separacdo ser sequencial ou randémica.

« Foram verificados que, via métodos de selecdo de variaveis, ndo so € possivel reduzir
0 nimero de parametros do modelo, como também é possivel produzir um incremento

de desempenho em termos de qualidade da predigéo.
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Capitulo 5

Conclusoes e perspectivas futuras

5.1 Conclusodes

As conclusdes sdo apresentadas de forma separada, segundo o tema tratado. Num primeiro
momento, as relacionadas a comités de maquinas e, posteriormente, selecdo de variaveis,

ambos no contexto de predicdo de series temporais.

5.1.1 Conclus®es relacionadas a comités de maquinas

Os resultados das simulagdes realizadas na predicdo das 5 séries temporais com as
abordagens “um unico modelo preditor (MLP)” e “comités de maquinas (ensemble e

mistura de especialistas)” foram apresentadas no Capitulo 3.

Nos resultados, observa-se a ocorréncia de ganho significativo na predigdo ao combinar
modelos preditores, seja em forma de ensemble ou de mistura de especialistas, quando

comparado com o ganho obtido via um unico modelo preditor.

E importante aclarar que ndo seria apropriado concluir que mistura de especialistas é uma

abordagem superior a ensemble, pelas seguintes razdes:

= Tanto ensemble quanto mistura de especialistas sdo abordagens gerais, que
dependem da qualidade dos componentes ou especialistas e as formas como eles
interagem. Por exemplo, para o caso de ensemble existem outras formas de impor
diversidade na etapa de geracdo de componentes, como Boosting, AdaBoost,
computacéo evolutiva, que ainda podem produzir ganho de desempenho;
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= Da mesma forma para a etapa de combinagdo: aléem da media simples, poderia

optar-se por estratégias de média ponderada, por exemplo;

» E para a etapa de selecédo, também ha perspectivas de melhora, com o emprego de

técnicas de construcdo ou poda mais sofisticadas;

= O mesmo se aplica no caso de mistura de especialistas, que também admite
variagoes, como usar uma fungdo kernel gaussiana normalizada em lugar da funcao

softmax;

= Com base na metodologia de projeto adotada, as misturas de especialistas
apresentaram melhores resultados, mas restrito apenas & predicdo de 5 séries

temporais;

Em ambos os casos, a variancia foi menor do que quando se considera uma unica MLP.

Isso corrobora resultados ja apresentados na literatura (HAYKIN, 1999; BicHop, 1995)

5.1.2 Conclusdes relacionadas a Selecéao de Variaveis

Dois métodos de selecdo de varidveis dentro da abordagem de Envoltério foram
implementados: Selecdo Progressiva (SP) e Poda Baseada em Sensibilidade (PBS). Os
desempenhos foram contrastados com a auséncia de selecdo de variaveis, permitindo

concluir:

» Houve ganho ao usar técnicas de selecdo de varidveis e que foram estatisticamente

significantes na predicdo da maioria das series consideradas nesta tese;
= SP trouxe melhores ganhos quando comparado a PBS;

= O numero de variaveis selecionadas via SP foi menor em todos 0s casos quando

comparado ao numero de variaveis selecionadas via PBS;

= No entanto, o custo computacional de SP é superior ao de PBS.
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5.2 Perspectivas futuras

Antes de discorrer sobre 0s possiveis proximos passos da pesquisa, € preciso ressaltar
alguns aspectos importantes que marcaram a historia das técnicas de predicdo de séries
temporais, particularmente no contexto de aprendizado de maquinas. Para tanto, as Figuras

5.1 e 5.2 servirdo de referéncia.

Na Figura 5.1, mostra-se na parte A a forma em que tradicionalmente (nos anos 1970 e
comeco dos anos 1980) as séries temporais foram abordadas. A idéia, nesses anos, era
tentar pré-processar a serie temporal (S.T.) visando ampliar a aplicabilidade dos modelos
propostos. Sendo assim, na maioria dos casos a série temporal sofria transformacdes para
fugir da ndo-estacionariedade, por exemplo. Modelos ARMA e ARIMA (Box, et al., 1994)
representam exemplos classicos desse periodo. Havia uma tendéncia entre os estudiosos da
época em buscar o “melhor ajuste”, dai a preferéncia por ajustar modelos lineares. Essa
concepcao criou obstadculos para que a pesquisa junto a modelos ndo-lineares, onde o

“melhor ajuste” ndo tinha solugéo global, sofresse progressos significativos.

Posteriormente, viu-se que o0s resultados de predigdo podiam ser melhorados usando
modelos ndo-lineares (parte B da Figura 5.1), e assim foram utilizados modelos como 0s bi-
lineares, TAR (lineal por partes) e redes neurais artificiais, dentre outros. Sob esta nova
perspectiva, 0 caminho era 0 oposto: ja ndo se buscava “encaixar” a série temporal num
modelo com fortes restricdes de flexibilidade, mas sim usar a flexibilidade dos modelos
ndo-lineares para sintetizar o preditor, sem necessariamente passar pela etapa de pré-

processamento da serie temporal.

Quando escolhemos um modelo ndo-linear, no caso uma rede neural MLP, considerada
como aproximador universal, o desafio estd na calibracdo do grau de flexibilidade a ser
explorado:

v’ se a arquitetura escolhida for reduzida, por exemplo, baixo nimero de neurénios na
camada oculta, ha uma reducao na flexibilidade do modelo e problemas altamente
complexos podem ndo ser tratados a contento. Com isso, comete-se um erro de

aproximagao.
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v por outro lado, se a arquitetura escolhida for adequada, apresentando um grau de
flexibilidade dentro das exigéncias do problema, ainda falta o ajuste dos parametros,
0 qual pode ndo ser uma tarefa trivial, dado que a funcdo-objetivo que guia esta
etapa € multimodal. A ocorréncia de minimos locais no processo de otimizacéo

produz ent&o o erro de estimagao.

O erro de generalizagdo, ou em nosso caso, erro de predicdo, € altamente dependente de

ambos os erros citados anteriormente.

P’ Ermo de Aproximagio

. ‘ Erro de Estimagéo
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e

{ MODELOS LINEARES ! { MODELOS LINEAR

A S “ . ’.:' B

Figura 5.1 - A: visdo tradicional e B: visdo alternativa para predi¢do de séries temporais.

Spyros Makridakis é um estatistico conhecido por fugir da idéia do “melhor ajuste” e criar,
junto a outros colaboradores, a area de predicéo (forecasting). Ele mostrou que o “melhor
ajuste” em predicdo nem sempre € 0 mais indicado, particularmente por se supor que 0
passado repete-se da mesma forma no futuro. Ele é defensor da idéia de que o futuro nunca
é igual ao passado (MAKRIDAKIS et al., 1982). Mas isto tem muita relacdo com modelos de
RNAs, em que o treinamento devera ser detido antes de cair no que se conhece como sobre-
ajuste ou sobre-treinamento (overfitting) (BisHop, 1995; HAYKIN 1999). Este pode ser visto

como um ponto de consenso em que modelos de RNAs séo favorecidos.

Como se apresentou no Capitulo 2, existem na literatura de RNAs até 3 formas empiricas

de evitar o sobre-ajuste num Unico modelo. Aqui foi empregada a validagdo cruzada. Mas,
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em séries temporais isto nem sempre garante atingir uma boa predicdo, e ndo € porque
tratam-se de técnicas empiricas, nem por causa de minimos locais. O fato é que, em
predicdo, 0 ponto em que se deve ajustar um modelo pode ndo ser o mesmo quando o
objetivo da predicéo é de longo, medio ou curto prazo. Um exemplo claro ocorre quando a
série tem componentes complexos, como “grandes ciclos” (do inglés huge cycles)
(MAKRIDAKIS, 1995).

Ante este panorama, surgem as propostas de comités de maquinas. Referindo-se a Figura
5.2, ela ilustra como a combinagdo de varios modelos, alguns deles possivelmente até de
baixo desempenho, pode conduzir a resultados que superam o desempenho individual de
qualquer dos componentes, reduzindo também a varidncia. Aqui € possivel citar: (i)
NEWBOLD & GRANGER (1974) como os primeiros a aplicar estratégias de combinacéo de
modelos de predi¢cdo, McLEOD (1993) e FILDES & MAKRIDAKIS (1995) como as principais
contribui¢bes na area de predigdo; (ii) toda a bibliografia citada ao longo do texto e
relacionada a comité de maquinas, representando a comunidade de RNAs e aprendizado de

maquinas.

Ao combinar modelos de predicdo, busca-se obter um consenso a partir deles, que esta
relacionado com a média do erro. Com isto, espera-se estar 0 mais proximo de acompanhar

0 padrdo fundamental (tendéncia) que guia a série temporal.

MODELO
NAO
LINEAR
o
P

/‘; \
O y
e Y
MODELO e
NAO e
LINEAR =
MODELO

FINAL

Figura 5.2 - Visdo atual de comité de maquinas em predicdo de séries temporais.
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Seguindo esses delineamentos, as perspectiva futuras séo:

Encontrar técnicas de selecdo de modelos (ponto de ajuste do modelo) mais
favoraveis para o problema de predicdo de séries temporais, considerando o

horizonte de predicdo (longo, médio e curto prazo).

Estudo de modelos de regressdo lineares/ndo-lineares baseados em maquinas de
vetores-suporte (Support Vector Machines - SVM). Basicamente o estudo visa
descobrir até que ponto essas técnicas que tém garantia de minimo global no ajuste

dos parametros podem ser Gteis no problema de predicao de séries temporais.

Estudo de outros métodos de Selecdo de Varidveis, principalmente na abordagem
Filtro, utilizando técnicas que medem correlacdo ndo-linear entre varidveis, como
por exemplo Informacdo Muatua Condicional (FLEURET, 2004; WANG &

LocHOVsKY, 2004) e aplica-las ao problema de predicdo de séries temporais.

Estudo de problemas de séries temporais multi-variaveis, com predicdo a longo,

médio e curto prazo.

Estudo de técnicas para a definicdo automatica do nimero de especialistas em MEs

(WATERHOUSE & ROBINSON, 1995).
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Anexo A

Auto-correlacédo e informacdo muatua para calculo da janela de predicao

De uma forma simplificada, pode-se representar um valor de uma série temporal em funcéo
de L valores passados consecutivos e de um componente aleatério e;, comumente
representado como um ruido branco N(0,1), conforme indicado na equacdo (A.1). Sendo
assim, o parametro L indica o numero de atrasos (lags) que € preciso considerar para obter
um valor futuro da série temporal:

S = f(St-1:St—2rn Si_L) + € (A1)

Particularmente no caso em que a série temporal apresenta sazonalidade, o valor da variavel

L é tomado como o produto de outros dois parametros , n e T, na forma:

L=nT. (A.2)

Assim, reescrevendo a equacao (A.1), resulta:

St = T(Si_1,St_2s-sStont ) + & - (A.3)

Por exemplo, para 0 caso n=2 e T=6, a representacdo da série temporal seria dada na

seguinte forma:

S = f(St-1:St-211St 51817+ St 701 S 11: Spor ) € (A4)

O significado da variavel T pode ser associado ao numero de atrasos que se encontram
embutidos na série temporal (FRASER & SWINNEY, 1986), onde o termo embutido pode ser

interpretado como “sujeito a correlagcdo ou associagéo”.

Definindo agora a fungdo genérica fcor(V,,V,) como a funcdo que mede a correlagdo
existente entre as variaveis Vi e V,, tem-se que esta funcdo excursiona no intervalo

[-1,+1], sendo nula quando ndo h& correlacdo entre as varidveis (diz-se entdo que as
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variaveis sao ortogonais) e batendo nos limites do intervalo quando o conhecimento de uma

delas € suficiente para se estimar completamente a outra.
Célculode T:

Para o calculo do valor de T em uma série temporal que apresenta uma dependéncia do tipo

da equacdo (A.3), é necessario estimar os valores de:

fcor(S,,S,;), feor(S,,S;_,), fcor(S;,S; 3), ..., fcor(S;,S; tmax) (A.5)

onde Tmax € um valor definido a priori e espera-se que valha Tmax > T. A defini¢do do

valor de T se da ao plotar os valores obtidos e vai depender da funcéo fcor utilizada:

= Se fcor for uma funcdo que mede correlagéo linear, por exemplo, fun¢bes com base
na covariancia entre as variaveis, o valor de T depende da adocdo de um limiar
abaixo do qual as variaveis séo descartadas, havendo portanto uma faixa de valores
de fcor que indica baixa correlacdo. O primeiro valor a entrar nessa faixa
representard o valor de T (Box, et al., 1994). Em caso da série apresentar
sazonalidade, € comum que os valores entrem e saiam da faixa com a mesma

periodicidade da sazonalidade.

= Se fcor for uma funcdo que mede correlacdo nédo-linear entre variaveis, como por
exemplo, a funcdo de informacdo matua conjunta para duas variaveis, o valor de T
corresponde ao primeiro minimo de fcor (FRASER & SWINNEY, 1986), onde o k-

ésimo valor da fungéo é dado por fcor(S;,S;_y) -

Calculo de n:

O célculo de n na equacéo (A.2) é um tema junto ao qual ndo ha um estudo tedrico para sua
definicdo. Em principio, o calculo de T serviu para identificar o nimero de atrasos que
seriam Uteis para a predicao de valores futuros da série, por medidas de correlagao linear ou

ndo-linear.
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Correlacéo via Informacao Mutua Conjunta

Informagdo Mutua é uma forma de medir a informacéo que uma variavel detém de outra
variavel, foi inicialmente utilizada na area de comunicacgdes e estd embasada na Teoria de
Informacéo (COVER & THOMAS, 1991; SHANNON & WEAVER, 1949). Posteriormente, essas
idéias foram utilizadas para medir correlages ndo-lineares entre duas variaveis (CELLUCCI,
2005; FRASER & SWINNEY, 1986).

O célculo da IM conjunta I(X,Y) estd baseado na seguinte equacao:

AN Py (X0 Yj)
1(X,Y) = Pey (%, Y1) log, Y i Yi)_ |
(X,Y) lejzl xy (X yJ)ogz{Px(Xi)PY(yj)} (A.6)

onde X e Y sdo variaveis que podem estar em qualquer escala. Pxy(x;y;) é a probabilidade
conjunta de X=x; e Y=y;, Px(xi e Py(y;) sdo as probabilidades marginais de X e Y,

respectivamente, e N € o nimero de amostras consideradas no célculo.

Repare que, para o calculo de I(X,Y), é preciso aproximar uma funcdo densidade de
probabilidade envolvendo duas varidveis. Nesta dissertacdo, foi empregado o célculo de
I1(X,Y) baseado no trabalho de CELLUCCI (2005), que utiliza um histograma uniforme para o

calculo das probabilidades conjunta e marginais.
Desvantagem da Informacao Mutua

No mesmo trabalho de CELLucclI (2005), mostra-se que a informagdo mutua é sensivel ao
ndamero de amostras da série, com o valor de T para 0 primeiro minimo variando mais
guando o nimero de amostras é pequeno. A estimativa fica mais confiavel para um namero

de amostras mais elevado.
Célculo de L para as séries temporais desta dissertacao

As Figuras A.1 a A.5 a seguir mostram os resultados de aplicacdo das fungdes de auto-
correlacdo e de informacdo mutua conjunta para cada uma das séries temporais

consideradas nos experimentos realizados, utilizando Tmax=50.
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Figura A.1: Esquerda: funcéo de auto-correlacdo. Direita; Informacédo Mdtua. Série Bookstore
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Figura A.2 Esquerda: funcdo de auto-correlacéo. Direita: Informagdo Mitua. Série Clothing store
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Figura A.3 Esquerda: fungéo de auto-correlagdo. Direita: Informagdo Mdtua. Série Furniture store

126



Série Hardware store:
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Figura A.4 Esquerda: fungdo de auto-correlagdo. Direita: Informacéo Mutua. Série Hardware store
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Figura A.5 Esquerda; fungdo de auto-correlacéo. Direita: Informacéo Mitua. Série Durable Consumer Goods

Analisando as cinco série consideradas nas Figuras A.1 a A.5, identificam-se os seguintes

valores para as variaveis T e n:

SERIE TEMPORAL T n L=nT
Book store 2 6 12
Clothing store 4 3 12
Furniture store 2 6 12
Hardware store 2 6 12
Durable Consumer Goods 3 4 12
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Os valores de n foram escolhidos de forma a alcancar os 12 atrasos. Isto porque todas as
séries apresentam uma forte sazonalidade anual. O calculo da variavel T foi realizado a
partir dos graficos da correlacdo via informagcdo mutua, escolhendo o valor de T (eixo
horizontal, que representa os atrasos da série) que corresponde ao primeiro minimo que

experimenta a curva de informacdo mutua.

A funcgdo de auto-correlacdo € comumente utilizada quando a série temporal € estacionaria
e mede correlagOes lineares. Modelos como ARIMA utilizam esta funcdo para a definicéo
dos atrasos. Para 0 caso de nossas séries temporais, visto que os preditores serdo RNAS,

obtou-se por empregar os resultados obtidos via informagdo matua.

Uma outra caracteristica das séries temporais, além das descritas no Capitulo 2, é de
memoria de longo prazo. Nas séries que possuem esta caracteristica, a correlacédo
envolvendo os valores passados cai lentamente. Na literatura, pode-se encontrar os modelos
ARFIMA (autoregressive fractionally integrated moving average) propostos por GRANGER
& JOYEUX (1980) e HOSKING (1981) para modelar essas séries.

Na Figura A.6, apresenta-se um teste envolvendo uma série temporal artificial com
memoria de longo-prazo, gerada no Matlab verséo 7.0:

N=25000;

serie = wfbm(0.7,N);

Foram gerados 25000 pontos, dos quais apenas os Ultimos 1000 foram considerados (fbom
vem do inglés fractional brownian motion). O movimento fracionario browniano foi
proposto por MANDELBROT & VAN NESs (1968) como um meio de modelar processos
estocasticos ndo-estacionarios que exibem dependéncia de longo prazo. O movimento
depende de um Unico parametro h, onde: 0<h<1. No caso considerado, h=0,7. O valor de
Tmax foi ampliado para 200.
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Figura A.6 Esquerda: série temporal fom com 1000 pontos. Centro: fungdo de auto-correlagdo. Direita: Informacao

Mutua.

O objetivo deste teste € mostrar que, via informacdo mutua, uma série temporal com

memoria de longo prazo é claramente representada, onde a curva da informacdo mdtua néo

apresenta um minimo definido, o que diferencia das séries temporais consideradas nesta

tese, justamente por estas ndo apresentarem este tipo de memdria. Ja o resultado via funcéo

de auto-correlacdo para a serie Durable Consumer Goods daria indicio de presenca de

memoria de longo prazo na série (se comparassemos este grafico com o obtido para a série

fom da Figura A.6). No entanto, para 0 mesmo caso, a informacdo mutua indica o contrario

(vej

a Figura A.5).
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Anexo B

Publicacfes vinculadas a esta dissertacao

Dentre as publicacdes realizadas no periodo do mestrado, as diretamente associadas a esta

dissertacdo séo:

Puma-Villanueva, W. J.; dos Santos, E. P.; Von Zuben, F. J. Data partition and
variable selection for time series prediction using wrappers. Proceedings of the IEEE
International Joint Conference on Neural Networks - IJCNN, vol. 1, pp. 9490-9497,
Vancouver, 2006.

Puma-Villanueva W. J.; Lima C. A. M.; dos Santos E. P.; Von Zuben F. J. Mixture of
Heterogeneous Experts Applied to Time Series: A Comparative Study. Proceedings of
the IEEE International Joint Conference on Neural Networks - IJCNN, vol. 1, pp. 1160-
1165, Montreal, 2005.

Puma-Villanueva W. J.; Bezerra G. B. P.; Lima C. A. M.; Von Zuben F. J. Improving
Support Vector Clustering with Ensembles. [JCNN 2005 Workshop on Achieving

Functional Integration of Diverse Neural Models, Montreal, 2005.

Lima C.A.M.; Puma-Villanueva W. J.; dos Santos E. P.; Von Zuben F. J. A
Multistage Ensemble of Support Vector Machine Variants. Proceedings of 5th
International Conference on Recent Advances in Soft Computing, vol. 1, pp. 670-675,
Nottingham, 2004.

Lima C.A.M.; Coelho A.; Puma-Villanueva W. J.; Von Zuben F. J. Gated Mixtures of
Least Squares Support Vector Machine Experts Applied to Classification Problems.
Proceedings of the 5th International Conference on Recent Advances in Soft
Computing, vol. 1, pp. 494-499, Nottingham, 2004.
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Lima C.A.M.; Puma-Villanueva W.J.; dos Santos E.P.; Von Zuben F. J. Mistura de
especialistas aplicada a predicdo de séries temporais financeiras. VIII Simpdsio
Brasileiro de Redes Neurais - SBRN, vol. 1, no. 3708, Sdo Luis, MA, 2004.
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