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RESUMO

Este trabalho busca apresentar um método para previsdo de séries temporais que se
utiliza da estratégia de dividir para conquistar na busca da minimizacao do erro na previsdo. O
algoritmo proposto realiza a selecdo de exemplos através da clusterizacdo dos dados via rede
de Kohonen, com estratégias para aumentar a densidade dos dados. Para cada cluster, é
gerada automaticamente, através de algoritmos genéticos, uma rede previsora MLP
(considerando atributos de entrada, janela de tempo, topologia da rede e calibragem dos
parametros) otimizada para aquela classe. Também foram definidos dois comités de maquinas
que aliam as informacdes de semelhanca entre os padrOes de entrada advindas da
clusterizacdo com a combinacdo de conhecimentos dos especialistas obtida através da
esséncia do comité de maquinas. Todas as estratégias apresentadas constituem o portfolio de
estratégias de previsdo do sistema que utiliza uma selecdo automatica de previsores, dotada de
uma grade tridimensional dos desempenhos dos mesmaos, para definir qual a melhor estratégia
para realizar a previsdo de cada padrdo de entrada apresentado. A avaliacdo do algoritmo foi
realizada em séries temporais econdmicas onde foi possivel notar que a selecdo automatica
dos previsores, mesmo utilizando estratégias de previsdo medianas se avaliadas em dados

gerais, conseguiu uma baixa taxa de erro com pequena variacéo entre os resultados.

Palavras-chave: Previsdo, Séries Temporais, Clusterizacdo, Backpropagation, Comité

de Maquinas.



ABSTRACT

This paper presents a method for forecasting time series that uses the strategy of divide
and conquer in pursuit of minimizing the error in forecasting. The proposed algorithm
performs the sample selection through the clustering of data using Kohonen network, with
strategies to increase data density. For each cluster, is generated automatically using genetic
algorithms, a MLP network (considering the input attributes, time window, the network
topology and calibration of parameters) optimized for that class. Two committees machines
were also set that combine the information of similarity between the input patterns arising
from clustering with the combination of expert knowledge gained through the essence of the
committee machines. All strategies presented are strategies for the portfolio of a system that
uses an automatic selection of predictors, having a three-dimensional grid of the performance
thereof, to define the best strategy to accomplish the prediction of each input pattern
presented. The algorithm evaluation was conducted in economic time series where it was
possible to notice that the automatic selection of predictors, using regular forecast strategies
if data is evaluated in general, achieved a low error rate with little variation between the

results.

Keywords: Prediction, Times Series, Clustering, Backpropagation, Committee

Machines.
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1. INTRODUCAO

A ideia de conseguir acertar (prever) eventos € de interesse e, em alguns casos,
necessidade das pessoas. Para isto, muitas pesquisas foram realizadas com sucesso nesta area,
em diversos dominios de aplicacdo, entre eles: predicdo de séries temporais financeiras
(Dablemont, 2003), previsdo de vasao de rios (Atiya, 1999), modelagem de séries temporais
biomédicas (Coyle, 2005) e predicdo de trafego de rede (Doulamis, 2003).

Série temporal € uma colecdo de observacOes realizadas em ordem cronoldgica. As
formas de se trabalhar na previsdo de séries temporais se tornaram mais complexas com o
tempo, sempre na busca de reduzir a distancia entre o valor previsto e o valor desejado na
previsdo. Para Kalyvas (2001), o melhor a se fazer € tentar reduzir tanta incerteza envolvida.
Outro problema é saber quais dados (atributos) podem ajudar na previsdo de uma série
temporal. A calibragem de um sistema previsor, na sua forma mais simples, consiste em
varias simulagcdes com ajustes de parametros e atributos utilizados em um grande experimento
com tentativas e erros.

As principais contribuicfes deste trabalho séo a utilizacdo de dados clusterizados com a
rede de Kohonen para tratar cada neurdnio da grade como uma classe de dados distinta e
realizar o projeto de uma rede previsora otimizada especificamente para os dados daquela
classe. Na etapa do projeto da rede previsora, a responsabilidade do usuério é apenas informar
as seéries temporais disponiveis. Todo o processo é automatizado, da topologia da rede até a
selecdo dos atributos (que sdo séries temporais), empregando-se algoritmo genético e o0s
subconjuntos de exemplos associados aos seus respectivos neurénios na grade (selecdo de
exemplos). Esta € uma forma de dividir o problema em partes menores, mais especificas,
facilitando o trabalho dos previsores reduzindo a necessidade de generalizacdo dos mesmos,
por agora trabalharem apenas com um conjunto restrito (e semelhante) de dados.

Mais contribuicBes deste trabalho sdo a utilizacdo do erro médio de cada previsor, ndo
apenas como uma medida de avaliacdo do sistema, como também uma medida de seguranca
na tomada de decisdo de qual previsor € responsavel por cada padrdo de entrada, realizando
assim, a selecdo automatica dos previsores, fazendo com que a unido de varios métodos de
previsdo apenas razoaveis resultem em uma estratégia que se destaca pelo seu bom
desempenho. Também foram definidos dois comités de maquinas que aliam as informacGes
de semelhanca entre os padrbes de entrada advindas da clusterizacdo com a combinagdo de

conhecimentos dos especialistas obtida através do comité de maquinas.
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McNelis (2005) diz que, para aplicar métodos de previsdo e diagnosticos, é necessario
ter um conhecimento particular para pré-processamento dos dados visando uma convergéncia
Otima. A proposta deste trabalho busca reduzir o trabalho do usuério do sistema de previsdo
no que diz respeito a configuracdo dos parametros, pois todas sdo automatizadas. Além da
facilidade de utilizacdo, esta proposta se mostra eficaz também ao conseguir reduzir
significativamente o erro médio das previsdes em todas as medidas de avaliacdo realizadas,
inclusive melhorando a qualidade dos resultados, como pode ser observado pelo baixo desvio
padréo dos resultados.

Para avaliar o desempenho da proposta, foram realizados testes utilizando séries
temporais econdmicas na tentativa de prever o preco de fechamento de ativos no dia seguinte
(D+1). Foram utilizadas nove séries temporais de trés ativos distintos num periodo
compreendido entre os anos de 2000 e 2008, onde a medida de avaliagdo utilizada
primariamente € o RMSE, porém também foram aferidos o MAPE e o0 MAE dos resultados

obtidos, assim como o0 desvio padrdo de todas as medidas nas trinta execugdes realizadas.

1.1. Motivacao

Os seres humanos tentam se antecipar a determinados eventos ha séculos, desde o
tempo onde a maior preocupacdo era se ia chover muito ou ndo naquela estacdo até hoje
quando se tenta descobrir qual serd o preco de fechamento de um determinado ativo na bolsa
de valores. Para realizar as previsdes, eles se baseiam nos eventos passados para tentar prever
como sera no futuro, ao “anotar” o comportamento passado, associado a alguma medida de
tempo, estdo criando séries temporais. Dependendo das caracteristicas da mesma, a tarefa de
previsdo se torna dificil ao ponto de ndo ser possivel acertar com exatiddo. Comeca, entdo, a
busca pelo erro minimo na previséo.

O projeto de uma RNA, quando bem estruturado, com todos seus parametros de
treinamento otimizados e uma arquitetura adequada, resulta em uma melhora na sua
capacidade de generalizacdo, na tolerancia a ruidos e em um aprendizado mais exato e rapido,
consequentemente garantindo uma boa previsdo. Este processo de calibracdo de redes neurais
é uma tarefa que exige uma série de testes, sendo necessario realizar ajustes nos parametros
conforme seja a analise dos resultados obtidos, tarefas que requerem certo conhecimento do
usuario, tanto nas heuristicas de previsdo como no dominio de aplicacdo do problema. Além
da calibracéo da rede previsora, os dados utilizados no treinamento da mesma também afetam

a qualidade das previsdes.
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Este trabalho apresenta uma abordagem para realizar previsdo de series temporais que
busca minimizar a diferenca entre as previsoes obtidas pela abordagem e o resultado esperado
para 0s mesmos. Também é uma motivacdo para este trabalho retirar do usuério a
responsabilidade por toda a calibracdo do previsor requerendo que o0 mesmo apenas fornega as
séries temporais disponiveis para o dominio de aplicacdo. As tarefas de decidir a topologia
das redes utilizadas, escolher quais atributos realmente serdo utilizados como entrada de cada
rede, selecionar quais exemplos serdo fornecidos como conjunto de entrada no treinamento e

até mesmo avaliar o desempenho de cada previsor ficam sob a responsabilidade do sistema.

1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo geral

De uma forma geral, este trabalho tem como objetivo apresentar uma abordagem para
realizar a previsao de séries temporais dividindo o problema em partes menores, utilizando
estratégias de previsdo com altas taxas de erros, se avaliadas em todo o conjunto de teste, para
montar um sistema com baixa taxa de erro e pequena variagdo dos resultados. Tudo de forma

automatica, sem sobrecarregar 0 USUArio.

1.2.2. Objetivos especificos

Especificamente, esta abordagem se propde a:

1. Melhorar a taxa de erro através da clusterizacdo dos dados por rede de Kohonen
e projeto automatico de redes MLP especificas para cada classe de dados;

2. Apresentar dois comités de maquinas que utilizam os conceitos de semelhanca
dos dados obtidos pela clusterizacéo e as redes especialistas criadas pelo projeto
automatico;

3. Introduzir o conceito da andlise independente de previsores e propor uma
estratégia que monta uma grade tridimensional para permitir que varias
estratégias medianas formem um sistema com alto desempenho;

4. Comparar o desempenho da proposta com uma abordagem bastante utilizada na
literatura que é a rede MLP com backpropagation;

5. Aplicar a heuristica proposta no problema real da previsdo de séries temporais

econdmicas;
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6. Reduzir a sobrecarga do usuario tendo a Unica tarefa de apresentar para o

sistema as séries temporais disponiveis.

1.3. Estrutura da dissertacéao

O presente trabalho encontra-se organizado da seguinte forma: o segundo capitulo
apresenta alguns trabalhos relacionados a area de previsdo de séries temporais, mostrando
algumas abordagens utilizadas para esta tarefa, assim como ferramentas que auxiliam na
minimizacdo do erro, como: algoritmos genéticos e projeto automatico, clusterizacdo dos
dados e comité de maquinas. No terceiro capitulo serdo abordadas todas as tecnologias
utilizadas ao longo do trabalho, como as redes neurais, tanto de Kohonen como as MLP,
algoritmos genéticos, selecdo de atributos, projeto automatico de redes neurais e comité de
méaquinas. O quarto capitulo apresenta a abordagem proposta, esta foi dividida em modulos
que podem ser visualizados entre as se¢des do capitulo. No quinto capitulo séo apresentados
os testes realizados com a implementacdo da abordagem descrita no capitulo anterior,
algumas variagdes sdo feitas e também € realizada a avaliacdo dos resultados obtidos, em
seguida é apresentada a conclusdo do trabalho. Por fim, as referéncias bibliograficas utilizadas

para a confeccdo deste trabalho sdo apresentadas.
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2. ABORDAGENS PARA PREVISAO DE SERIES TEMPORAIS

A proposta deste trabalho envolve previsdo de séries temporais, clusterizacdo de dados,
selecdo de atributos, projeto automatico de redes MLP e comité de maquinas. Devido a
amplitude deste trabalho, ndo foram encontrados na literatura trabalhos relacionados que
utilizem todas as tecnologias aqui empregadas. Desta forma os trabalhos relacionados
apresentados neste capitulo, trabalham com, pelo menos, uma das tecnologias aplicadas
atreladas a outros aspectos ndo mencionados.

O problema da previsdo de séries temporais tem sido estudado ha bastante tempo. Em
1970, George Box e Jenkins (Box, 1970) aplicaram modelos auto-regressivos de médias
moveis (ARMA ou ARIMA) na tentativa de encontrar semelhangas em trechos passados da
série temporal, de forma a ajuda-los na tarefa da previsdo de dados futuros. Em 1986, foi
criado um modelo de processos de heterocedasticidade condicional auto regressiva
generalizada (GARCH) para modelar a volatilidade de séries temporais e estimar a variancia
condicional (Bollerslev 1986).

Abelém (1994) comparou o desempenho de redes MLP com o modelo Box-Jenkins
aplicados na previsdo do preco do ouro no mercado internacional. A conclusdo foi que as
RNAs se sairam superiores para aquelas séries temporais. Comrie (1997) mostrou que as
redes MLP apresentam resultados um pouco superiores quando comparadas a métodos de
regressao tradicionais, na previsdao do nivel de ozonio em diferentes cidades. Cho (2003)
mostrou que as redes MLP se sairam melhores que o0 modelo ARIMA na previsdo de turistas
em Hong Kong, principalmente em casos onde ndo existe um padrdo definido, como no caso
da oscilacdo do numero de turistas oriundos do Japdo devido a crise asiatica.

De Castro (2001) obteve melhores resultados com redes RBF (Radial basis Function)
em comparacdo a métodos estatisticos convencionais em diversos dominios de aplicacdo de
séries temporais: desde numeros de pacotes numa rede local, passando pela taxa de cambio do
doélar americano em relacéo ao franco suico até a intensidade de manchas solares. Figueredo
(2008) comparou o desempenho de redes RBF e o0 modelo Box-Jenkins aplicados aos dados
de vendas de uma linha de produtos. Como resultado: ambas tiveram um bom desempenho,
porém as redes RBF se mostraram melhores por apresentar menor RMSE.

Gomes (2005) utilizou redes neurais recorrentes EIman e Jordan para previsdo de séries
temporais econdmicas, como a taxa de inflacdo dos Estados Unidos. Em comparacdo com 0s
modelos ARIMA e ARFIMA, as redes neurais tiveram resultados superiores. Bastos (2010)

comparou o desempenho de redes MLP e redes de Elman na previsdo da arrecadacdo de
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ICMS da Secretaria da Fazenda do Ceara. Como resultado: ambas apresentaram bons
resultados com vantagens para as redes MLP.

Segundo Menezes (2006), o fato de muitas séries temporais serem ruidosas, nao-
lineares e, em alguns casos, cadticas, faz com que os modelos de RNA, geralmente,
apresentem desempenho melhores que técnicas lineares tradicionais. Ainda em Menezes
(2006), chega-se a conclusdo que as técnicas lineares convencionais tém cedido cada vez mais
espaco para técnicas ndo-lineares que conseguem capturar, com mais eficacia, a dindmica dos
sistemas complexos.

Além de redes neurais, Chagas (2008) utilizou redes bayesianas na previsdo de
crescimento de fluxos de caixa, em comparacdo com métodos econométricos tradicionais
(Testes de regressdo multipla, por exemplo). Os resultados ficaram préximos.

Apo6s varias pesquisas comparando diversos modelos de redes neurais com modelos
matematicos e estatisticos, comecaram a surgir trabalhos buscando otimizar o desempenho
das préprias séries, onde os desempenhos das mesmas sdo comparados com elas mesmas sem
a abordagem para otimizag&o proposta.

Para Vellido (1999), a utilizacdo em conjunto de algoritmos genéticos e RNAs vem
crescendo, j& que os sistemas resultantes identificam e mapeiam melhor as relagcdes nao-
lineares entre variaveis, trabalnam com dados incompletos e ruidosos e ndo requisitam
qualquer suposicao a priori sobre os dados. Kim (2000) utilizou algoritmos genéticos para
definir os pesos entre as conexdes da rede neural. Moura (2006) utilizou um GA na sua
dissertacdo para buscar uma configuracdo inicial e realizou diversos testes modificando
(manualmente) a topologia da rede e os atributos na camada de entrada na previsao de
tendéncia de acdes do mercado brasileiro.

Iyoda (2000) utilizou algoritmo A* para definir a quantidade de neurénios na camada
intermediaria. Boozarjomehry (2001) utilizou algoritmos genéticos para automatizar o design
de redes neurais e obteve bons resultados no processo de neutralizacdo de pH. Sikora (2008)
utilizou algoritmos genéticos na tentativa de automatizar a quantidade de neurbnios na
camada intermediaria, conseguindo bons resultados nas topologias encontradas para previsao
de precos do mercado elétrico. Kalyvas (2001) utilizou GAs para definir a quantidade de
neurdnios da camada de entrada e para as camadas intermediarias (que podiam ser até duas).
A quantidade de neurdnios na camada de entrada definida pelo GA era o tamanho da janela de
tempo do Unico atributo utilizado no conjunto de entrada.

De Castro (2001) sugere a utilizacdo de algoritmos genéticos para obtencdo dos

modelos que melhor representem os dados analisados. Amaral (2010) utilizou algoritmos
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genéticos para determinagdo da melhor configuracdo das redes MLP e Elman (n6s da camada
de entrada e intermedidria e taxa de aprendizagem das redes), cuja fitness era 0 RMSE,
conseguindo uma melhora significativa apenas para as redes MLP.

Apesar de Antunes (2001) falar que a classificacdo ndo tem obtido muita atengdo nas
séries temporais, alguns trabalhos na area sdo encontrados. Chappelier (1996) classifica
assinaturas levando em considera¢do a sequéncia de toques da caneta para “desenha-la”.
Mantegna (1999) e Keogh (2002) utilizaram o algoritmo Hierarchical Clustering que busca
agrupar os dados similares para formar clusters até que ndo existam dados sem classificacao.

Lendasse (1998) clusteriza os dados utilizando redes de Kohonen de uma dimenséo na
previsdo das séries temporais da competicdo de Santa Fé. Fu (2001) utilizou SOM para
encontrar padrbes dentro de séries temporais econémicas. Lin (2005), utilizou mapas auto-
organizaveis e redes RBF para previsdo de séries temporais, na sua implementacdo 0s
neurdnios da grade de Kohonen séo utilizados para determinar os centros das bases radiais.
Siqueira (2006) clusterizou os dados utilizando redes de Kohonen, depois fez uma analise da
quantidade de dados que existia em cada cluster. As classes que ndo atingiam a quantidade
minima de dados estipulado por ele eram excluidas do modelo.

Os comités de maquinas tém apresentado bons resultados na previsdo de séries
temporais. Os comités sdo mais populares com o uso de redes neurais, mas existem outras
implementacdes. Chen (2006) usou comités de férmulas empiricas (CMEF — Committee
Machine with Empirical Formulas) para previsao, seus resultados foram melhores que cada
formula trabalhando em separado. Tresp (2000) utilizou uma BCM (Bayesian Committee
Machine) onde usou previsores baseados em processos de regressao gaussianos.

Adeodato (2009) conseguiu bons resultados com a implementacdo mais simples dos
comités que é a média aritmética das saidas dos especialistas, em seu trabalho, ele utilizou a
saida de 30 redes MLP e calculou a média aritmeética destas saidas para definir a saida geral
do sistema.

Guo (2004) usou comité na previsdo de precos para reduzir a dificuldade da tarefa. Em
sua pesquisa, ele combinou a saida das redes através de conexdes que eram determinadas pela
probabilidade de cada uma das redes capturarem o0 mapeamento da entrada. Os resultados
foram superiores aos obtidos com redes MLP e RBF comuns e, também, um comité de
maquinas cuja saida era a média aritmética.

Villanueva (2006) compara alguns comités de maquinas:

e Ensemble-Averaging: trata-se do célculo da média aritmética das saidas, ja

explicado anteriormente;
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e Ensemble-bagging: Bagging vem de Bootstrap aggregating. trata-se de uma
técnica de geracdo de conjuntos distintos de treinamento a partir de um Unico
conjunto, via re-amostragem, com reposi¢édo (Villanueva, 2006);

e Mistura de especialistas: dividiu o espaco de entrada em regides e treinou uma
rede neural com os dados de cada regido dividida, as saidas de todas as redes
treinadas sdo enviadas para outra rede (Rede Gating) que calcula a saida final do
sistema.

Nos testes de Villanueva, os melhores resultados foram obtidos com a mistura de

especialistas, seguido dos métodos ensemble e, por fim, redes MLP simples.
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3. FUNDAMENTACAO TEORICA

3.1. Redes Neurais

As redes neurais artificiais (RNA) foram inspiradas na estrutura e comportamento
dos neurénios biolégicos existentes no cérebro humano. Cada neurdnio estd conectado com
alguns outros, formando uma rede e realizando um processamento continuo e paralelo. Em
1943, com o trabalho de McCulloch e Pitts (McCulloch, 1943) foi proposto o primeiro
modelo de neur6nio artificial. A Figura 1 ilustra o esquema de neur6nio artificial de
McCullock e Pitts.,

W T f{a)

Xp Wp ) /

Figura 1 — Esquema de neur6nio artificial de McCullock e Pitts (ICMC, 2011)

A Equacdo (1) descreve como a saida de cada neurdnio é calculada:

P
y=Ff (Z xiwi) (1)

i=1
onde:
e X; representa as p entradas;
e W, representa 0s p pesos associados as entradas. Basicamente as entradas sdo
multiplicadas por seus respectivos pesos, podendo gerar sinais positivos
(excitatdrios) ou negativos (inibitorios);
e X representa 0 combinador linear, que executa o somatorio dos sinais
calculados pelos produtos das entradas por seus pesos;
e f(a) representa a funcdo de ativacdo da saida do combinador linear, neste
caso, a funcéo degrau;
e y representa a saida calculada.
Outras publicacdes iniciais importantes foram: (a) um modelo basico de auto-
organizagdo da rede por Hebb (1949) e (b) o modelo Perceptron de aprendizado

supervisionado por Rosemblatt (1958). Desde entdo, a ideia vem amadurecendo, funcdes de
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ativacdo foram propostas e, segundo Hung (1996), como 0s neurdGnios podem ser conectados
de formas diferentes, varias arquiteturas de redes neurais foram criadas. As principais funcdes
de ativacao séo:
e Funcao Sigmoide: Esta funcdo, formalizada pela Equacéo (2), com
comportamento gréafico ilustrado na Figura 2, pode assumir valores v entre

Oel,ondevER

f(a) = sgm(a) =

1
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Figura 2 — Grafico da funcéo sigmoide.

e Funcéo Tangente Hiperbolica: Esta funcdo, formalizada pela Equacao
(3), com comportamento grafico ilustrado na Figura 3, pode assumir

valores v entre-1 e 1, onde v € R.
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Figura 3 — Gréfico da funcdo tangente hiperbolica.

Segundo Guo (2004), a principal vantagem de uma rede neural é que ela é capaz de
inferir (mapear) relacionamentos “escondidos” entre os dados. Para que isto ocorra, a rede
deve passar por uma fase de treinamento. Haykin (2001) define aprendizado de RNA como
um processo pelo qual os parametros de uma rede neural sdo adaptados através de um

processo continuo de estimulacdo pelo ambiente no qual a rede esta inserida. O tipo de
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aprendizado é determinado pela forma em que a mudancga dos pardmetros ocorre. Os métodos
de aprendizado de RNAs se dividem em duas categorias:
e Aprendizado Supervisionado: Este tipo de treinamento, segundo Moura
(2006), utiliza em sua estrutura uma espécie de instrutor que confere o quanto
a rede esta proxima de uma solucdo aceitdvel. No treinamento
supervisionado, um conjunto de dados é apresentado como entrada para a
rede e, associado a este conjunto de entrada, é apresentado um conjunto de
saida. O algoritmo de aprendizado busca ajustar 0s pesos das conexdes entre
0s neurdnios de tal forma que, para o conjunto de entrada informado, a rede
seja capaz de calcular uma saida 0 mais proximo possivel da saida informada.
e Aprendizado Nao Supervisionado: Conhecido também como aprendizado
auto-supervisionado por ndo possuir instrutores. Este tipo de treinamento
utiliza apenas as informacdes das entradas e realiza o aprendizado através de
agrupamentos e conceitos de vizinhanca. Muito utilizado para encontrar
padrdes entre os dados.
O dominio de aplicacdo das redes neurais € vasto, mas tende a cair nas seguintes
categorias gerais:
e Aproximacdo de fungdes ou analise de regressao, incluindo a previsao de séries
temporais e modelagem;
e Classificacdo, reconhecimento de sequéncia, deteccdo de novidade e tomada de
decisdo sequencial;

e Processamento de dados, incluindo filtragem, agrupamento.

3.1.1. MLP

A rede multilayer perceptron (MLP) representa uma generalizacdo do perceptron
proposto por Rosemblatt (1958). Sua arquitetura consiste em varias camadas compostas por
nos (neurénios) onde cada neurdnio de uma camada possui ligacdo com todos os neurénios da
camada seguinte. A rede MLP possui uma camada de entrada, que atua como 0s sensores da
rede captando os estimulos do ambiente; pode ter uma ou mais camadas intermediarias, que é
onde a maior parte do processamento € realizada; e uma camada de saida onde o resultado
final é concluido e apresentado. Ndo existem conexdes entre a saida de um neurénio e algum

outro neurdnio localizado em uma camada anterior ao primeiro, ou seja, ndo existem ciclos,
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fato que caracteriza uma rede feedforward. A Figura 4 exibe uma rede MLP com todos os

pesos entre as conexdes.

Entrada 1 S3ida 1

Entrada 2 Saida 2
-

Figura 4 - Rede MLP com pesos entre conexdes. Adaptado de Crochat (2009).

Na figura, Wi’} representa o peso correspondente da ligagcdo entre o neurénio da camada
de entrada i e o neurdnio j da camada oculta (hidden); W} representa o peso correspondente
da ligacéo entre o neurdnio da camada oculta i e 0 neurdnio j da camada de saida (output).
Um dos algoritmos mais utilizados para treinar a rede MLP é o Backpropagation, proposto
por Rumelhart (1986). Este algoritmo busca retropropagar o erro entre a saida desejada e a
saida obtida visando minimizar o erro total da rede, no decorrer do treinamento. O algoritmo
backpropagation, adaptado de Crochat (2009), pode ser resumido nos seguintes passos:

e A saida de cada um dos M neurdnios da camada oculta H; ,, € calculada

conforme a Equacéo (4) a seguir:
Nl

H, = sgm ZIin-'}n 4)
i=1

onde smg(.) é a funcdo sigmoide definida em (2), I; representam o0s
estimulos vindos da camada de entrada (input) e N; € a quantidade de
neurdnios na camada de entrada;

e A saida de cada um dos N neur6nios da camada de saida O, , é calculada

empregando-se (5) a seguir:
Np,

0, = sgm| Y HW (5)
i=1

onde N, é a quantidade de neurdnios na camada intermediéria;
e Um passo na retropropagacdo para um padrdo de entradas e saidas especificas
comecga com o calculo do erro nas n saidas dos neurdnios (g3s). Este erro € a

diferenca entre a saida calculada 0,, e a saida desejada D,, multiplicada pela
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derivada da sigmdide da saida do neurdnio ¢(0,,), conforme ilustrada na
Equacdo (6).

812 = (Dn - On)(p(on) (6)
onde a derivada da sigmoide ¢ (x) é calcula a partir da Equacéo (7);

d 1 e ™
0 = - (Tre) = e = S9m@A—sgmG) ()

e O erro é calculado pelo somatdrio do produto entre os erros dos neurdnios da
camada seguinte e seus pesos respectivos, multiplicado pela derivada da
sigmoide da saida do neurdnio, conforme Equacdo (8) que ilustra a
retropropagacdo para a camada intermediéria;

No

eh = > (OW30) 9(H) ®)

i=1
e ApoOs a definicdo do erro, deve-se calcular o gradiente, ou delta, de cada
conexdo dos neurdnios da camada intermediaria realizando o produto entre a
saida do neurbnio e o erro do neurdnio da camada seguinte, utilizando a

Equacdo (9).

0 __ o
AWS = H;gf (9)
e Para calcular o gradiente de cada conexdo dos neurdnios da camada de

entrada com os neurdnios da camada intermedidria, utiliza-se a Equacao (10).

AW} = I;el (10)

e Ap0s a definicdo do gradiente, o Ultimo passo é a atualizacdo dos pesos das
conexdes para concluir o processo de atualizacdo dos pesos e corre¢do dos
erros. Cada peso é calculado agregando-se ao valor dele ao produto do
gradiente calculado para 0 mesmo e a taxa de aprendizado ¢ definida (a

priori) para o treinamento, conforme Equacéo (11).
Wi = Wi + (AW;;¢) (11)

No algoritmo acima foi citada a taxa de aprendizagem do treinamento. Além deste

existem outros pardmetros a serem configurados para a rede. Cada um tem suas implicacdes:
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e Taxa de aprendizagem: Taxas de aprendizagem altas implicam em maiores
mudangas nos pesos (conforme percebido na Equacgdo (11)), o que em geral
aumenta a intensidade de atualizacdo dos pesos, causando uma maior
oscilagdo do modelo. Deve-se buscar um meio termo para evitar oscilagdes e
garantir um treinamento rapido.

e Quantidade de épocas: Responsavel por indicar a quantidade de vezes que o
conjunto de entrada deve ser apresentado a rede durante o treinamento. Uma
maior quantidade de épocas implica em um maior aprendizado por parte da
rede para aquele conjunto de dados, porém reduz a capacidade de
generalizacdo da rede. Segundo Magri (2011), deve-se encontrar um ponto
6timo de parada com erro minimo e capacidade de generalizacdo maxima.
Como ¢é muito dificil de existir tal ponto, normalmente procura-se encontrar
um meio termo.

e Quantidade de camadas intermediarias: A arquitetura MLP ndo impde
restricbes em relacdo a quantidade de camadas ocultas na topologia de rede,
porém deve-se tomar cuidado, pois é nestas camadas que 0s mapeamentos
ndo lineares entre entradas e saidas sdo processados.

e Quantidade de neurdnios: A arquitetura MLP também néo impde restricdes
em relacdo a quantidade de neurénios em cada camada.

o A camada de entrada deve refletir os atributos (variaveis) que sao
fornecidas ao sistema.

o As camadas intermediarias sao mais complicadas de se definir um
valor por ndo terem relacdo direta nem com o conjunto de entrada,
nem com o conjunto de saida. Em geral, redes com um pequeno
namero de neurdnios possuem uma melhor capacidade de
generalizacdo, porém um nUmero pequeno de neurénios pode ser
insuficiente para modelar o problema (Zhang, 1998).

o A camada de saida é a mais facil de definir a quantidade de neurénios,
pois esta diretamente relacionada com o problema em analise, com o
que se deseja prever.

Ainda em relacdo ao aprendizado, deve-se tomar cuidado para ndo realizar um
superaprendizado onde a rede ndo fica “viciada” nos dados de entrada e reduz a capacidade de

generalizacdo ao serem apresentados dados fora dos padrdes treinados, caracterizando
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overfitting. Segundo Kohavi (1995), é possivel identificar um overfitting quando os dados
apresentados estdo bem modelados, mas as previsdes estdo com altas taxas de erro. Isso quer
dizer que o sistema esta se viciando no conjunto de treinamento e esta perdendo a capacidade

de generalizar para dados externos a este conjunto.

3.1.2. Redes de Kohonen

Segundo Kohonen (1997), um mapa auto organizavel de Kohonen, ou SOM (Self-
Organising Map), € um algoritmo neural ndo supervisionado usado para extrair regularidades
estatisticas presentes em conjuntos de dados de entrada. As redes de Kohonen permitem
representar dados multidimensionais em espacos de dimensdes bem menores. Segundo Liao
(2005), é uma classe de redes neurais de poucas dimensdes (geralmente duas) treinadas por

um processo iterativo e ndo supervisionado ou procedimento auto-organizavel.

Figura 5 — Rede de Kohonen.

A Figura 5 ilustra uma rede de Kohonen de duas dimens@es e 0 conjunto de entrada
V, ., onde cada neurdnio da grade esta totalmente conectado as n unidades de entrada V,
através de pesos sindpticos agrupados no vetor w. Esta rede tem uma estrutura de propagacao
feedforward com apenas uma camada computacional de neurénios, normalmente dispostos
em uma configuracdo linear, retangular ou hexagonal (Bastos, 2007).

O algoritmo de treinamento da rede de Kohonen é nao supervisionado e utiliza uma
estratégia com trés passos envolvidos na formacdo do mapa auto-organizavel: competicdo,
cooperacao e adaptacdo. Para realizar o treinamento, devem-se seguir 0s seguintes passos:

e Inicializar randomicamente todos 0s pesos sinapticos, para que nenhuma
organizacdo prévia seja imposta a rede;

e Para cada entrada, deve-se definir quem é o BMU (Best Matching Unit),
chamado a partir de agora como “Melhor neurdnio”, que ¢ o neurénio com

menor distancia euclidiana da entrada. Esta é a parte competitiva do
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algoritmo, onde o neurénio vencedor sera ativado. A distancia euclidiana é
calculada conforme Equacgéo (12), onde V é o vetor de entrada, W é o vetor

de pesos do neurdnio e n é o tamanho do vetor;

(12)

Sabendo qual o melhor neurbnio, calcula-se o tamanho do raio de
abrangéncia que reduz o seu tamanho a cada iteragdo conforme Equagéo (13).
Considere t o contador da iteracdo para definir qual serd o tamanho do raio
naquela iteracdo e T a quantidade total de iteracOes; o, representa o raio
inicial, ou seja, na primeira iteracdo, obtido através de (14); e 4 é uma
constante de tempo que é calculada através da funcdo exponencial definida na
em (15);

t
o(t) = g, P (13)
max(numlLinhas, numColunas)
2
S 15
~ logo, (15)

De posse do raio, resta apenas atualizar os pesos dos neurdnios (vizinhos) que
estdo dentro do perimetro do raio calculado conforme (13). Representando a
parte cooperativa e adaptativa do algoritmo. Os novos valores para 0 peso séo

calculados conforme (16);

W(t+1) =W() +0(LE) V() —W(t) (16)
A influéncia da distancia entre o neurdnio em questdo e o melhor neurdnio é
calculada através da funcdo gaussiana definida em (17). Considerando dist
como a distancia euclidiana entre o neurdnio e o melhor neurénio;

dist?

3oz (17)

O(t)=e
A taxa de aprendizado, que também ¢é reduzida ao longo das iteracbes é

calculada empregando-se (18). Considerando L, a taxa de aprendizado

definida (a piori) para o treinamento.

L(t) = Loe(‘§> (18)
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Segundo Magri (2011), o fato de o(t) ser reduzido com o passar do tempo
caracteriza uma vizinhanga mais restrita e, portanto, mais especializada. J& 0 motivo de L(t)
também decrescer com o tempo é para evitar que dados novos, apresentados apds um longo
periodo de treinamento, venham a comprometer seriamente o conhecimento que ja esta
sedimentado.

Uma forma de exemplificar o funcionamento da rede de Kohonen é mapear as cores
definidas num vetor tridimensional (RGB: Red, Green, Blue) para duas dimensGes apenas. A
Figura 6(a) exibe a situacdo dos pesos sinapticos antes do treinamento e a Figura 6(b) mostra
o resultado final do processamento. E possivel notar que os pesos foram atualizados de

maneira tal que os clusters ficaram facilmente visiveis.

(@ (b)

Figura 6 — Pesos sindpticos antes do treinamento (a). Pesos sinapticos ap6s o treinamento (b)

As redes de Kohonen utilizam o conceito de vizinhanga, tanto para atualizar os pesos
durante o treinamento, como para definir o padrdo que mais se assemelha ao dado de entrada
apresentado. Segundo Barreto (2001), elas possuem varias caracteristicas interessantes.
Dentre elas se destacam sua poderosa habilidade de classificacdo e suas propriedades de
abstracdo/generalizacdo resultantes do aprendizado. ApoOs o treinamento, a grade se torna

seletivamente sintonizada a varios padroes de entrada (Kohonen, 1997).

3.1.3. Casamento de Densidade com Redes de Kohonen

Uma caracteristica importante das redes de Kohonen é o casamento de densidade.
Esta caracteristica implica que a distribuicdo dos dados de entrada ndo é uniforme, existem
variacOes de tal forma que as regides dos espacos de entrada de onde os vetores de
treinamento sdo retirados com maior frequéncia sdo mapeadas para dominios maiores no

espaco de saida. Em contrapartida, as regifes de entrada de onde os vetores de treinamento
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sdo retirados com menor frequéncia sdo mapeadas para dominios menores no espaco de saida
(Rodrigues, 2010).

Para calcular a densidade em problemas de alta dimensionalidade utilizando redes de
Kohonen é utilizado o conceito de mistura de modelos, que representa a distribuicdo por meio
de uma combinacdo linear de algumas fungdes de kernel (Bishop, 1995). A densidade é
calculada por (19).

p() = > PGPEL) (19
j=1

onde m representa a quantidade de neurdnios da SOM; P(j) é a probabilidade a priori do
dado pertencer a célula do diagrama de VVoronoi correspondente ao neurénio j, calculada em
(20); e p(x|j) representa a densidade condicional do vetor desejado x para aquele kernel.
P() =Y (20)
N

onde N; representa a quantidade de dados mapeados para a célula j do diagrama de Voronoi; e
N representa a quantidade total dos dados apresentados. Sendo que a somatoria de todas as
probabilidades deve ser igual a 1; e 0 < P(j) < 1. Ja as probabilidades p(x|j) devem ser
normalizadas para satisfazer a condigdo em (21). Para fungdes de kernel, uma escolha comum

€ a gaussiana.

j p(xlj)dx = 1 R

3.2. Algoritmos Genéticos

Os algoritmos genéticos sdo algoritmos de busca baseados nos mecanismos de
selecdo natural e genética que combinam a sobrevivéncia entre os melhores com uma forma
estruturada de troca de informacdo genética entre dois individuos para formar uma estrutura
heuristica de busca (Linden, 2006). Para a definicdo deste algoritmo as teorias da selecao
natural de Darwin foram observadas, assim como a genética natural de Mendel.

As solucdes possiveis para o problema de otimizacdo sdo representadas em uma
estrutura simbdlica denominada cromossomo. A funcdo de objetivo do problema é
representada por uma funcéo fitness que informa o quéo boas (aptas) sdo as solucdes para o
problema em questdo. Inicialmente, um conjunto de cromossomos aleatérios é gerado

(formando a populacdo inicial). Estes elementos sdo selecionados em pares que passam por
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operacOes de cruzamento, onde as caracteristicas dos cromossomos sdo combinadas, visando
formar novos individuos mais aptos (com melhor funcdo de avaliagdo). Os cromossomos
também passam por operacBes de mutacdo, onde as caracteristicas dos cromossomos s&o
alteradas aleatoriamente. A cada ciclo, os individuos mais aptos formam uma nova geracao e
assim por diante até que algum outro critério de parada seja alcangado. A Figura 7 possui um
exemplo de algoritmo genético.

Algoritmo 1: Algoritmo Genético
funcao algoritmo_genetico (populacao, calc_fitness ) retornar um_individuo
entradas: populacao //conjunto de individuos
cale_fitness //funcdo que calcula a aptidao do individuo

repetir
nova_populacao < conjunto vazio;
paraide 1 até tamanho(populacao) faca
x < selecdo randémica(populacao.calc_fitness);
y < selecdo_randdmica(populacao,calc_fitness);
filho < reproduz(x.y);
se (pequena probabilidade aleatoria) entao filho < mutacao(filho);
adicionar filho a nova_populacao;
populacao < nova_populacao;
10 até algum individuo estar adaptado o suficiente ou ter decorrido tempo suficiente
11 retornar o melhor individuo em populacao de acordo com calc fitness

[ T S UV R S

O 00 1 O

Figura 7 — Algoritmo Genético. Adaptado de Russel (1995) por Sikora (2011).

Os cromossomos, na grande maioria das vezes sao representados como um vetor de
bits, onde cada bit (ou grupo de bit) é responsavel por um parametro da solucéo, assim como
0 cromossomo bioldgico consiste de genes que sdo blocos de sequéncias de DNA e controlam
uma caracteristica hereditaria especifica do individuo. As principais operacdes realizadas no

algoritmo genético estdo enumeradas na Figura 8:

Ay P Critério de
Criagéo da Avaliacéo da Sim -
P > = parada Solugédo do GA
populacéo inicial populacéo satisfaito?
]
Mutacéo - Crossover

Figura 8 — Fluxograma com as principais operacdes do GA.

e Geracdo da populacdo inicial: a geragdo da populacdo inicial é importante,

pois € responsavel por fornecer o ponto de partida do algoritmo. A maneira
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mais comum de geracdo € atraves da geracdo aleatdria que busca criar uma
populacdo inicial diversificada;

e Avaliagdo da populacgdo: etapa onde cada individuo da populacéo € avaliado
para definir uma medida de aptiddo para cada um deles. A funcdo de
avaliacdo leva em consideragéo a fungédo objetivo que se deseja otimizar;

e Cruzamento: também conhecido como crossover, nesta etapa é realizado o
cruzamento de informacGes entre dois individuos selecionados através do
sorteio (geralmente usa a roleta viciada onde os individuos mais aptos, ou
seja, com melhor avaliagdo possuem maior probabilidade de serem
escolhidos), a Figura 9(a) ilustra um dos métodos para realizar o cruzamento
de cromossomos. Uma das vantagens do GA vem deste ponto, pois as
chances de dois individuos bons serem escolhidos séo altas e neste ponto suas
caracteristicas sdo mescladas na busca de criar um individuo ainda melhor;

e Mutacdo: nesta etapa, quando um individuo é selecionado para sofrer
mutacdo, o algoritmo realiza alguma alteracdo aleatoria no gene deste
cromossomo, a Figura 9(b) ilustra um dos métodos para realizar a mutacéo de
cromossomos. Esta medida busca aumentar a diversificacdo da populagéo,
tentando levar o cromossomo para algum outro ponto no espaco de solugdes;

e Critério de parada: para evitar que o algoritmo fique processando
eternamente, € necessario definir critérios de parada. Os mais comuns séo:
tempo, quantidade de geragdes, valor na funcdo objetiva, muito tempo sem

melhorias.

Pai1 Pai2 Filho1 Filho?2 Filho 1 Filho 2 Filho 1 Filho 2

Ponto de
corte

Figura 9 — Operacdo de crossover com um ponto de corte (a). Operacdo de mutagdo ocorrida no Filho 1 (b).

@ (b)

Os algoritmos genéticos possuem uma larga aplicacdo em muitas areas especificas,

por exemplo: programacdo genética, gerenciamento de redes, computacdo evolutiva,
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composi¢do musical, otimizacdo evolutiva multicritério, problemas de otimizacdo complexos,

ciéncias bioldgicas, etc.

3.3. Selecao de Atributos

Para realizar o treinamento de uma rede neural MLP, além de definir o que a rede
deve aprender (classificagdo, previséo, etc.), deve-se definir quais dados serdo utilizados
como entrada para a mesma. Segundo Heaton (2005), cada neurbnio de entrada deve
representar uma variavel independente que tem alguma relacdo com a saida da rede neural.
Por exemplo, em séries temporais, cada instancia representa um ponto no tempo diferente e 0s
atributos trazem informacdes associadas aquele momento. Na previsdo de séries temporais,
cada atributo € uma série temporal relacionada a(s) série(s) que se deseja realizar a previsao.

A selecdo de atributos consiste em selecionar um subconjunto do conjunto de
atributos disponiveis que maximize o desempenho da rede e minimize o ruido adicionado ao
modelo. A selecdo de atributos (variaveis) utilizadas no processo de treinamento influi
bastante na qualidade do aprendizado da rede. Dependendo do dominio de aplicacdo, existem
diversas variaveis disponiveis para analise, entretanto muitas destas variaveis sdo irrelevantes
ou redundantes. No caso das redes neurais, a introducdo de mais atributos na camada de
entrada ndo necessariamente estara introduzindo novas informagfes, mas poderad estar
introduzindo novos ruidos.

Quanto as caracteristicas dos atributos, estes podem ser:

e Atributos de relevancia fraca: sdo atributos que, em alguns momentos
melhoram o desempenho da ferramenta de aprendizado. Remové-los implica
em nenhuma ou baixa reducdo no desempenho;

e Atributos de relevancia forte: sdo atributos que sempre melhoram o
desempenho da ferramenta. N&o utiliza-los implica em perdas significativas
de desempenho;

e Atributos irrelevantes: sdo atributos que ndo contribuem para o desempenho
da ferramenta, pelo contrario, apenas adicionam ruido ao sistema;

e Atributos redundantes: sdo atributos que, apesar de serem relevantes, as
informacBes obtidas a partir deles ja sdo conhecidas através de outros
atributos.

Agrupando os trabalhos de Souza (2004) e Guyon (2003), existem quatro tipos de

algoritmos para selecdo de atributos. Os Filtros (ou filters) escolhem os atributos
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independentes do algoritmo de aprendizagem. Os Wrappers utilizam a ferramenta de
aprendizagem em forma de caixa preta como parte da medida de avaliacdo da solugédo
(Kohavi, 1996), conforme ilustrado na Figura 10. Os filtros gastam poucos recursos
computacionais em relacdo aos algoritmos wrappers, porém tém baixo desempenho. Os
algoritmos wrappers tém desempenho muito superior aos filtros, porém requerem mais
recursos computacionais devido ao fato de realizar treinamentos (caixa preta) para avaliar
cada possivel solucdo. Os algoritmos Hibridos procuram encontrar um meio termo entre 0s
dois tipos de algoritmos j& citados buscando combinar a velocidade de processamento dos
filters e os bons resultados dos wrappers. Nos algoritmos Embutidos, o processo de selecdo

de atributos esté inserido dentro do algoritmo de treinamento da ferramenta de aprendizagem.

i £ s N Selecdo de atributos (Wrapper)

Busca de subconjuntos de
atributos

¥ t
Avaliacéo da solugédo

Algoritmo de aprendizagem

Algoritmo de aprendizagem [«

Figura 10 - Fluxograma para selecdo de atributos dos algoritmos tipo Wrapper . Adaptadas de Kohavi (1996).

Os principais beneficios esperados de uma boa selecéo de atributos sdo: a quantidade
de dados de treinamento sera menor, o tempo de execu¢do do treinamento serd menor, a taxa
de erro da ferramenta de treinamento serd menor, 0s modelos serdo mais simples e precisos, e

0s custos com armazenamento serdo reduzidos (Souza, 2004).

3.4. Projeto automatico de Redes Neurais

Redes neurais com 0 mesmo conjunto de entrada, mas com estruturas distintas possuem
significativa diferenca no seu desempenho. Varios estudos foram realizados na tentativa de
definir uma configuracdo para a rede neural de forma a obter melhores resultados. Por
exemplo, Lipmann (1987), Lapedes (1988), Cybenko (1988) e Zhang (1994) concluiram que
redes MLP duas camadas ocultas sdo suficientes para a resolu¢do da grande maioria dos

problemas; Zhang (1998) conclui que uma camada oculta é suficiente para a maioria dos



35

problemas de previsdo, porém, em determinados problemas duas camadas ocultas levam a
melhores resultados.

Zhang (2003) realizou um levantamento de alguns trabalhos na &rea e concluiu que a
maioria dos estudos encontrados (29 artigos) se baseou apenas em uma camada intermediéria,
sendo que somente sete artigos consideraram suas redes com duas camadas intermediarias.
Existem algumas heuristicas para determinar a quantidade de neurdnios nas camadas ocultas
relacionadas ao nimero de entrada, porém ndo é um padrdo que possa ser seguido para todos
os tipos de problema (Zhang, 1998). A grande maioria dos autores determina um nimero de
entradas de maneira empirica ou por tentativa (Moura, 2006).

A tarefa de definir a melhor configuragdo para uma rede neural tem se mostrado um
trabalho exaustivo através de sequéncias de tentativas e erros. O esforco se torna ainda mais
oneroso quando se procura calibrar outras caracteristicas da rede além da quantidade de
camadas intermediarias, como a quantidade de neur6nios nas camadas intermedirias, a taxa
de aprendizado ou a quantidade maxima de épocas utilizadas na etapa de treinamento. Surgiu
entdo a necessidade de automatizar este trabalho de tentativa e erro, ou seja, a criagdo de
algoritmos de projeto automatico para redes neurais.

Existem varios algoritmos para buscar, de forma automatica, uma topologia de rede
neural 6tima para um determinado problema, alguns deles foram listados por lyoda (2000):

e Metodos construtivos: procuram encontrar a arquitetura éOtima para o
problema partindo de uma arquitetura minima. Como exemplo tem-se 0
algoritmo cascade-correlation (CASCOR) proposto por Fahlman (1990);

e Metodos de poda: iniciam com uma arquitetura mais complexa e buscam
melhorar seu desempenho com a poda de unidades ou conexdes;

e Metodos inspirados em técnicas estatisticas: sao algoritmos baseados em
modelos de regressdo por busca de projecdo. Como exemplo tem-se o
Aprendizado por Busca de projecao, proposto por Von Zuben (1996);

e Metodos otimizados por meta-heuristicas: modelam o problema para
serem executados em meta-heuristicas na busca de uma arquitetura otima.
Iyoda (2000) utiliza o algoritmo A*, onde os nos da arvore de busca contém
informacBes como as solucdes possiveis para o problema e os arcos contém
informacGes sobre custos.

As redes evolutivas, que utilizam meta-heuristicas, consistem em uma forma para

buscar a configuracdo que melhor se adeque ao problema em questdo, sem a necessidade de



36

um especialista no assunto para fazer andlises detalhadas nos pardmetros de calibracdo da

rede.

3.5. Comité de Magquinas

Os comités de maquinas sdao um tipo de arquitetura que combina a saida de varios
especialistas como, por exemplo, varias redes neurais em uma saida apenas. Segundo Haykin
(2001), estas maquinas empregam a estratégia “Dividir para Conquistar”’, onde uma tarefa
computacional complexa é resolvida dividindo-a em um nimero de tarefas computacionais
simples e entdo combinando as solucdes destas tarefas. A arquitetura mais conhecida,
ilustrada na Figura 11, consiste de um grupo de especialistas, cada um contendo uma fungéo
de regressdo geral como redes neurais, arvores de decisdo ou algum outro tipo de algoritmo
(Sharkey, 1996). Cada especialista executa a mesma tarefa e seus resultados séo agrupados

numa estrutura que ira combinar os resultados e gerar a saida final do sistema.

Especialista 1 i

Vetor de

Entraca > Especialista 2 2 Combinador Y .

> Especialista n

Figura 11 - Arquitetura padrdo do comité de maquina.

A forma mais simples de combinar o resultado é o calculo da média aritmética dos
resultados de todos os n especialistas (22) e costuma apresentar bons resultados (Naftaly,
1997; Adeodato, 2009).

n
i=1 Y

n

Y = (22)

Segundo Chen (2006), como a saida final € resultado da combinacdo da saida de
varios especialistas, o erro também serd combinado. Mais especificamente, considerando que
0 comité busca aproximar uma saida D, onde a saida de cada componente especialista do

comité possui um erro associado e;, ou seja:
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Y, =D + e (23)

entdo o erro quadratico na saida do i-ésimo especialista seré:

E; = (v, - D)%, (24)

e 0 erro quadratico médio considerando os n especialistas:

n

1
Emedio = Ez E; (25)

i=1

Bishop (1995) aponta alguns aspectos desfavoraveis apresentados pelas RNAs que
motivaram o estudo do comité de maquinas (Villanueva, 2006), como: a convergéncia para
um minimo local e o risco de sobre-ajuste e sub-ajuste. Segundo Bishop (1995), Haykin
(1999) e Villanueva (2006), os ganhos de desempenhos com o comité, comparado com uma
Unica maquina de aprendizado s@o: melhor capacidade de generalizagdo, diminuicdo da
variancia do modelo e maior tolerancia a ruidos nos dados.

As maquinas de comité se dividem em duas categorias: estruturas estaticas
(ensemble), onde as saidas dos previsores sdo combinadas através de uma estrutura estatica
independentes da entrada, por exemplo: média de ensemble e reforco; e as estruturas
dindmicas, onde as saidas dos previsores sdo combinadas de formas distintas conforme os
dados de entrada diferem entre si, por exemplo: mistura hierarquica e mistura de especialistas
na qual as saidas das redes especialistas sdo combinadas ndo linearmente através de modulo

especifico.
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4. ABORDAGEM

A abordagem proposta neste trabalho busca minimizar o erro na previsdo de séries
temporais. O algoritmo proposto para resolver o problema de previséo combina
adequadamente os algoritmos genéticos e as redes neurais MLP e de Kohonen em comités de
redes. Mais especificamente, o problema de previséo foi decomposto em cinco subproblemas:
selecdo de grupos de exemplos empregando redes de Kohonen, selecdo de atributos para
treinamento de redes MLPs, projeto e parametrizacdo automatica de redes MLP empregando
algoritmos genéticos, aproximacdo da funcdo previsdo empregando um comité das redes
resultantes e selecdo automatica de previsores através da avaliacdo independente dos
previsores da grade.

Este capitulo foi dividido em mais seis se¢fes. A Secdo 4.1 apresenta um esboco do
algoritmo proposto. A Segdo 4.2 fala sobre como foi realizada a selecdo de exemplos
utilizando redes de Kohonen. A Secéo 4.3 explica todo o processo do projeto automatico das
redes previsoras para cada neurdnio da grade, esta se¢cdo tambem possui subsecoes explicando
0 motivo de algumas decisdes tomadas durante a formalizacdo da abordagem. A Secédo 4.4
apresenta os comités de maquinas criados para aproveitar todo o conhecimento adquirido com
a clusterizacdo dos dados e a criacdo de redes especificas para cada padrdo de entrada. A
Secdo 4.5 propde a andlise independente dos previsores da grade e a Secdo 4.6 utiliza este

raciocinio para apresentar a selecdo automatica dos previsores da classe.

4.1. Algoritmo para a Previsdo com Séries Temporais

O problema de previsao considera que sdo conhecidas informacdes (dados) a respeito do
presente e do passado de um processo e que se deseja conhecer informacdes a respeito do
futuro do processo. Estas informac6es sdo séries temporais dos valores dos diversos atributos
envolvidos no processo de previsdo. Primeiramente, na etapa de aprendizagem dos dados, o
algoritmo proposto emprega uma rede de Kohonen para agrupar (clusterizar) os dados a
respeito do passado em subconjuntos de exemplos que representem adequadamente a
densidade das informacdes do passado. Posteriormente, o algoritmo utiliza os subconjuntos
associados aos neurbnios na grade da rede para o treinamento de redes MLPs associadas.
Durante a etapa de treinamento, o algoritmo utiliza algoritmos genéticos para a selecdo de
atributos, projeto e parametrizacdo automatica das redes MLPs que sdo avaliadas juntamente

com todas as estratégias de previsores disponiveis para o sistema. Finalmente, na etapa de
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operacao, o algoritmo de selecdo automética de previsores se encarrega de definir qual
estratégia € responsavel por definir a saida para cada padréo de entrada apresentado.

Pode-se dizer, que o algoritmo proposto para esta abordagem se divide em duas etapas,
uma de pré-processamento e aprendizagem (algoritmo offline, ilustrado na Figura 12) que
requer uma fatia maior de tempo e recursos computacionais, onde é realizada a clusterizacdo
dos dados de treinamento, configuracdo das redes MLP associadas aos neurdnios da grade de
Kohonen e também é realizada a avaliacdo dos previsores disponiveis para o sistema; e outra
fase (online, Figura 13) onde a previsdo, de fato, é realizada ap6s a sele¢do automatica do
melhor previsor para aquele padrdo de dados informado como entrada. Os dados disponiveis
foram divididos em trés partes: 50% para 0 conjunto de treinamento, 25% para o conjunto de
validacdo e 25% para o conjunto de teste. Devido ao fato do algoritmo de sele¢cdo automatica
de previsores utilizar como insumo os resultados do pré-processamento (realizado pelo

primeiro algoritmo), o tempo de resposta deste algoritmo € minimo.

Algoritmo 1: Pré-Processamento

Data: dadosTreinamento, dadosV alidacao, estrategias
Result: kohonen, dadosPrevisores

kohonen <= treinar Rede K ohonen(dadosT'reinamento);

foreach kohonen.getNeuronios() do

dados <= buscar Dados(neuronio, dadosTreinamento, kohonen);

dadosPrevisor < projetar Previsor(dados);

dadosPrevisores.add(dados Previsor, neuronio);

end

oreach dadosValidacao do

neuronto <= kohonen.get BMU (dado);

foreach estrategias do
previsao <= estrategia.get Previsao(dadoV alidacao.get Entrada();
erro <= calcular Erro(previsao, dadoV alidacao.getSaida());
dadosPrevisores.addErro(erro, neuronio, estrategia);

S 0 N o s W N =
w

- e
N = O

end

[
V4]

end
salvar Rede(kohonen);
salvar Previsores(dados Previsores);

e e
[=~JE 9L BTN

Figura 12 - Algoritmo de Pré-processamento.

O algoritmo de pré-processamento é responsavel por fazer a clusterizacdo dos dados de
entrada através do treinamento de uma rede de Kohonen utilizando os dados de treinamento

como conjunto de entrada (linha 1). Apds a rede estar treinada, é necessario definir as redes
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previsoras (MLP) para cada cluster (neurdnio da grade de Kohonen). Para cada neurdnio séo
coletados todos os dados associados a ele (dados que, quando apresentados a rede, ativam o
neurénio em questdo), o método buscarDados() utiliza o0 SOM treinado para encontrar todos
0s dados dentro do conjunto dadosTreinamento em que o neurdnio em questdo é o “melhor
neur6nio” (linha 2).

Estando de posse do subconjunto de dados que tem o neurdnio em questdo como BMU,
0 proximo passo € configurar uma rede previsora (MLP) otimizada para a classe de dados
representada pelo neurdnio em questdo, realizando a selecdo de atributos e o projeto
automatico do previsor utilizando apenas os dados da classe em questdo (linha 3). O objeto
dadosPrevisor obtido pelo método projetarPrevisor() € uma estrutura que, além da
topologia da rede que sera utilizada para aquele cluster, possui outras informagdes como: 0s
atributos que serdo utilizados como entrada para a previsdo, a janela de tempo de cada
atributo e a taxa de erro médio calculada para aquela rede apos testes com um conjunto de
validagdo. Apos todas as redes MLPs previsoras serem treinadas com 0sS Seus respectivos
subconjunto de dados (classe associada a rede), resta apenas avaliar o desempenho de todas as
estratégias de previsao que podem ser utilizadas pelo sistema utilizando os dados do conjunto
de validacéo (linhas 7-14). Estes valores também séo armazenados no objeto dadosPrevisor
onde, para cada neurénio, cada estratégia do leque de opcBes possui um erro associado aquela
classe de dados. A tarefa de pré-processamento é finalizada com a persisténcia dos dados
gerados em arquivo para que estas informacdes sejam utilizadas pelo algoritmo de selecéo

automatica de previsor (linhas 15, 16).

Algoritmo 2: Selecao automatica de previsor

Data: kohonen, dadosPrevisores, dadosT este
Result: saida

1 foreach dadosTeste do

2 neuronio <= kohonen.get BMU (dadoT este);

3 dadosPrevisor <= dadosPrevisores.obter Previsor(neuronio);
4 estrategia <= dadosPrevisor.get M elhor E strategia(neuronio);
5 saida <= estrategia.get Previsao(dadol'este.get Entrada());

6 end

Figura 13 - Algoritmo de selecdo automatica de previsor.

O segundo algoritmo é responsavel por selecionar automaticamente a melhor estratégia

para realizar a previsdo de cada um dos dados do conjunto de teste (dadosTeste), até entdo
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desconhecidos para o sistema. Conforme j& mencionado, ele necessita do mapa de Kohonen,
das redes previsoras associadas a cada neurdnio da grade que foram geradas e persistidas pelo
algoritmo de pré-processamento e das avaliagdes de cada uma das estratégias calculadas a
priori. Para cada instancia no conjunto de teste, o algoritmo verifica a classe da instancia, ou
seja, conforme o neurbnio vencedor da rede de Kohonen (BMU) que for ativado com a
apresentacdo da instdncia (linha 2). Em seguida, o algoritmo seleciona e obtém as
informacdes a respeito da rede previsora previamente treinada e dos desempenhos médios das
estratégias associadas ao BMU (linha 3). Baseado nas informacGes dos previsores, 0 sistema
seleciona o previsor com a menor taxa de erro médio associada aquele cluster (linha 4). Esta

estratégia selecionada é a responsavel por definir a saida para aquele dado apresentado.

Previsao

/ Selecdo automatica do \
previsor

Pré-Processamento

Treinar Rede de

Kohonen

]
]
1
1
1
1
1
g . 1
Avaliar Previsores |
1
I
I
]

1

1

|

Projetar Previsores :

Clusterizar dados MLP (GA) :
I
I
]
]
1

- Selegdn de atributos
(KOhon en) - Definir topologia

- Selegdo de Exemplos - Calibrar parametros

Figura 14 — Fluxograma macro da abordagem proposta.

A Figura 14 exibe um fluxograma macro da abordagem proposta, destacando as duas
etapas do algoritmo (pré-processamento e selecdo automatica do previsor), assim como 0s
principais modulos de cada um. Alguns destes mddulos foram detalhados nas proximas

secoes.
4.2. Selecéo de exemplos via Rede de Kohonen

Um ponto a se pensar na cria¢do de uma estrutura de previsdo de séries temporais é a
qualidade dos exemplos utilizados no treinamento. Os problemas ja surgem na hora de
quantificar a qualidade de um determinado exemplo: este pode ser bom na aprendizagem de

um padrdo de entrada e péssimo para outro. Uma possivel solucdo seria realizar o treinamento
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apenas com os exemplos bons para o dado de entrada em questdo. O desafio é como saber
quais os melhores exemplos para uma entrada até entdo nunca apresentada ao sistema.

Esta abordagem busca resolver esse problema clusterizando o conjunto de exemplos de
treinamento, consequentemente, gerando um classificador empregando uma rede de Kohonen.
Conforme mencionado, esta etapa visa gerar subconjuntos de exemplos, onde cada
subconjunto identifica uma classe de dados detectada pela rede de Kohonen, para o
treinamento das redes MLPs previsoras. Mais especificamente, ap6s a rede de Kohonen ser
treinada, obtém-se o neurénio vencedor para cada exemplo do conjunto de exemplos e, em

seguida, os subconjuntos de exemplos associados a estes neurdnios.

Universo de
exemplos

Neurdnios da AAA
grade de @ @ 3%
Kohonen

Figura 15 — Seleco de exemplos utilizando SOM.
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A Figura 15 exibe como o agrupamento e, consequentemente, como a selecdo de
exemplos é realizada utilizando a rede de Kohonen. Considerando que a rede foi treinada,
cada exemplo do conjunto de exemplos foi apresentado a rede e os neurbnios vencedores
foram identificados. O dado de entrada foi associado ao neurénio e inserido em um dos
subconjuntos associado a uma das onze classes detectadas no conjunto de exemplos. Ao final

de todo o processo, cada exemplo estara associado a alguma classe de dados.

4.2.1. Neurdnios com poucos exemplos associados

Em séries temporais, principalmente as cadticas, dificilmente os dados sdo uniformes,
ou seja, enquanto alguns subconjuntos possuem varios exemplos associados, existem outros

com poucos exemplos, o que pode ocasionar previsoes piores nas redes criadas para trabalhar
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com os dados destes clusters de menor densidade. Neste trabalho sdo apresentadas duas
estratégias para se trabalhar com estes neurdnios de baixa densidade.

A estratégia para aumentar a densidade de exemplos de subconjuntos de baixa
densidade, consistiu na insercdo de exemplos pertencentes aos subconjuntos associados aos
neurdnios vizinhos dos neurdnios aos quais 0s subconjuntos de baixa densidade estdo

associados.
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Figura 16 — Relaxamento na restricdo de proximidade.

A Figura 16 ilustra este processo de relaxamento na restricdo de proximidade
(semelhanca). A estratégia € aumentar o raio gradativamente até atingir uma quantidade
minima de exemplos selecionados. O nimero de exemplos minimo ideal a serem coletados
ndo pode ser definido por uma constante, este deve ser analisado caso a caso. Deve-se buscar
um meio termo para ndo ter problemas por utilizar poucos exemplos no conjunto de
treinamento e, a0 mesmo tempo, evitar apresentar dados fora do padréo que a rede esta sendo
treinada, que é 0 que ocorre quando o raio de aceitacdo esta muito grande. Desta forma, é
possivel aumentar a quantidade de exemplos sempre buscando selecionar os dados mais
semelhantes dentro do universo do conjunto de treinamento.

Uma segunda estratégia para tratar o problema dos neurénios com poucos exemplos
associados € a utilizacdo do casamento de densidade com redes de Kohonen (Secdo 3.1.3),
onde o célculo da probabilidade a priori do dado pertencer aquele neurdnio atua como uma
espécie de glosador, reduzindo a responsabilidade dos neurdnios com poucos dados
associados (de baixa densidade). Ao contrario de Siqueira (2006) que simplesmente excluia
do modelo as classes menos densas, esta estratégia utiliza todas as classes, mas de forma
ponderada, levando em consideracdo a densidade das mesmas. Essa estratégia € utilizada

neste trabalho apenas no comité de maquinas por diagrama de VVoronoi (Sec¢édo 4.4.2).
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4.3. Projeto das redes previsoras

A rede de Kohonen permite que, para cada entrada, sejam selecionados apenas 0s
exemplos mais similares a ela, pode-se entdo dizer que cada neurdnio representa um cluster,
uma classe de dados. Estes exemplos séo utilizados para o treinamento de uma rede especifica
para realizar a previsdo daquela entrada. Cada classe de dados é independente das demais e
pode ser manipulada de formas distintas. Estando de posse dos exemplos de cada classe, €
possivel buscar a melhor configuragdo para uma rede de previsdo (MLP, feedforward com
backpropagation) especifica para trabalhar com as entradas mapeadas para aquele cluster. A
Figura 17 exibe como o processo é realizado: para cada neur6nio, a sele¢do de atributos e o
projeto automatico de uma rede MLP sdo realizados, inclusive janela de tempo, onde apenas

os dados daquela classe serédo utilizados.

Séries

Temporais Selegao de Atributos
-I& Projeto Automatico
b= iox Eox Ly -

MLP + Atributos Selecionados

Figura 17 — Processo de treinamento da rede de previsdo.

A selecdo de atributos e o projeto automatico de cada rede neural sdo realizados
simultaneamente por um algoritmo genético onde cada cromossomo define quais atributos
(quais séries temporais) sdo utilizados como entrada e qual a estrutura da rede MLP. Junto
com os atributos que podem ser utilizados, o sistema também permite que sejam determinadas
janelas de tempo independentes para cada um dos atributos, ou seja, pode-se utilizar como
entrada apenas a ultima observacdo do atributo Atb, (D+0), as trés Ultimas observacGes do
atributo Atb, (D+0, D-1 e D-2) e até mesmo nenhuma observacdo do atributo Atb;. Na
pratica, cada unidade da janela de tempo € considerada como um atributo, ou seja, 0 Atb, que
possui uma janela de tamanho 3 (trés) € dividido em trés atributos: Atb, em D+0, Atb, em D-
1 e Atb, em D-2.

O tamanho méximo da janela de tempo é parametrizavel, sendo que, quanto maior o

valor do parametro, maior sera o tamanho do cromossomo. Deve-se tomar cuidado para ndo
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ficar com um cromossomo muito grande, pois isto aumenta o espago de solucdes, 0 que acaba

dificultando a tarefa do GA na busca de uma solugcéo de boa qualidade.

Configuragdes da MLP Atributos + Janela de tempo
E E E E E E
AlA||BlBfB|BfBfBf|jCclclc|fcfc|c|/D|D|D 1l 22t an I Lt | | o

Figura 18 — Estrutura do cromossomo para o projeto da rede previsora.

A Figura 18 ilustra a estrutura do cromossomo para o projeto da rede previsora. Nela
pode-se perceber que o cromossomo se divide em dois blocos principais que sdo responsaveis
respectivamente pelas configuracdes da rede MLP e os atributos (com janela de tempo) que
séo enviados como entrada para a rede MLP definida no bloco anterior. O cromossomo é um
vetor de valores binarios, cujo tamanho é variavel e cada posicdo do mesmo (considerando a
Figura 18) representa:

e A: as duas posigdes iniciais do cromossomo definem a quantidade de camadas
ocultas que a rede tera. Este valor é calculado pela soma dos valores nas
posigdes “A”, ou seja: A; + A,. Desta forma, a quantidade de camadas ocultas
ird variar entre 0 e 2 camadas;

e B: as seis posicOes seguintes definem a quantidade de neurbnios nas camadas
intermediarias. Este valor é calculado ao considerar estas seis posi¢cdes como
uma sequéncia de nameros na base binaria e o valor final sera acrescido em 1.
Por exemplo: a sequéncia “100101” significa que a rede tera 37+1=38 neurdnios
nas camadas intermediarias, ou seja: (B;B,B3B,BsBg), + 1,,. Desta forma, a
quantidade de neurénios nas camadas intermediarias da MLP ira variar entre 1 e
64 neurdnios;

e C: as seis posicdes seguintes definem a taxa de aprendizado da rede. Assim
como a série anterior, esta sequéncia também € considerada como base binaria, a
diferenca é que, ao invés de adicionar 1, o resultado serd dividido por 100.
Usando novamente a sequéncia “100101” como exemplo, o resultado seria
37/100=0,37. O calculo se da pela equacdo: (B,B,B3;B,BsBs),/100. Desta
forma, a taxa de aprendizado da rede ira variar entre 0 e 0,63;

e D: as trés posicBes seguintes, Ultimas no que diz respeito as configuracbes da

rede definem a quantidade de épocas pelo qual o treinamento ira passar. O
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calculo se da pela funcdo exponencial: 10(P1+P2+Ds)  Desta forma, a quantidade
de épocas no treinamento pode ser 1, 10, 100 ou 1000.

e E: esta sequéncia é responsavel por definir os atributos que serdo utilizados
como entrada para a rede. O tamanho desta sequéncia é dindmico e calculado
por M =N, onde M representa a quantidade de atributos disponiveis e N
representa 0 tamanho maximo da janela de tempo para cada atributo. Ou seja,
para cada atributo, existird uma sequéncia de N posi¢des que definird o tamanho
da janela de tempo para aquele atributo em especifico. O calculo se da pela
equacdo: E;; + E;, + -+ + E;;,. Desta forma, o tamanho da janela de tempo de
cada atributo é distinto e ir4 variar entre 0 e N. Vale ressaltar que atributos com
tamanho de janela igual a zero significa que aquele atributo ndo sera utilizado
como entrada para aquela rede.

Apos definir a estrutura de previsdo de cada classe, tem-se um mecanismo de previsao,
onde é possivel mapear, atraves da rede de Kohonen, qual a rede MLP (treinada apenas com
os exemplos daquela classe) e atributos de uma determinada entrada que devem ser utilizados
para minimizar o erro na previsdo. A Figura 19 ilustra como cada neurdnio da rede de
Kohonen esté associado a uma rede MLP e a um subconjunto de atributos para realizar a

previsdo de entradas pertencentes aquela classe.
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Figura 19 — MLPs distintas associadas aos neurénios na grade.

4.3.1. Projeto automatico e selecdo de atributos

Para compor a estrutura da rede previsora € necessario definir a topologia de rede
(quantidade de camadas, quantidade de neurdnios em cada camada, taxa de aprendizado e
quantidade de épocas) e os atributos que serdo utilizados como entrada para a mesma
(considerando o tamanho da janela de tempo de cada atributo como um atributo, ou seja, uma

entrada para a rede). Alguns questionamentos ocorrem para realizar esta tarefa, tais como:



47

- Que método para realizar a selecdo de atributos sera utilizado?
- Qual metodologia serd empregada para otimizar a calibragem da rede neural?

Ambos sdo questionamentos antigos e que ja obtiveram bastante atencdo dos
pesquisadores. Na literatura, existem diversos métodos especificos para realizar a selecdo de
atributos, assim como também ha um leque de algoritmos para configurar redes neurais
automaticamente. Algumas delas s&o mencionadas nas se¢des 3.3 e 3.4, respectivamente.
Cada algoritmo resolve o seu problema de forma isolada, porém, ao se pensar em realizar as

duas tarefas em um mesmo sistema, surge outro questionamento:

- O que deve ser realizado primeiro, a selecdo de atributos ou o projeto automatico?

Para realizar a selecdo de atributos usando algoritmos do tipo wrapper (que utiliza o
previsor para medir a sua eficiéncia) é necessario que a rede previsora ja esteja definida, ou
seja, que o projeto automatico ja tenha sido realizado anteriormente. Por outro lado, avaliar
topologias de redes no projeto automatico necessita que os atributos da camada de entrada
estejam definidos para medir o desempenho da mesma.

Alguns testes foram realizados, iniciando pela selecdo de atributos (neste caso, a
topologia da rede foi definida de forma manual). Terminada a selecdo, realizou-se o projeto
automatico empregando somente os atributos recém selecionados. O resultado observado foi
que a topologia considerada Otima, na grande maioria das execucdes, foi exatamente a
topologia definida manualmente pois a selecdo de atributos ja tinha definido o melhor
subconjunto de atributos para aquela topologia, logo, dificilmente seria encontrada outra
topologia que melhorasse o desempenho do sistema. Os mesmos testes foram realizados
iniciando pelo projeto automatico e os resultados foram similares.

A abordagem proposta neste trabalho realiza a selecdo de atributos e o projeto
automatico da rede ao mesmo tempo. Um algoritmo genético foi utilizado para esta tarefa
onde na estrutura do seu cromossomo ilustrado na Figura 18 mapeia tanto a camada de
entrada (os atributos com janela de tempo) quanto alguns parametros da rede e a topologia das
camadas intermediarias (projeto automatico da rede). A funcdo de fitness desse algoritmo

considera o erro médio da rede codificada no cromossomo.
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4.3.2. Clusterizacao antecedendo projeto de previsores

Outro ponto da abordagem que reflete diretamente nos resultados do sistema € a ordem
em que sdo realizados o projeto das redes previsoras e a clusterizacdo para selecdo de
exemplos. Para cada uma das situacdes foi elaborada uma estratégia, ou seja:

1. Projeto antes da clusterizacdo: o projeto automético das MLPs é executado
(conforme solucdo proposta na secdo 4.3.1) levando-se em consideracdo o
conjunto de treinamento total e, em seguida, é realizada a clusterizacdo dos
dados em subconjuntos de exemplos, que serdo utilizados no treinamento das
redes MLPs previsoras. A Figura 20 ilustra esta situacdo, ou seja, em que todas
as redes MLPs possuem a mesma topologia e 0s mesmos atributos de entrada,
resultantes da etapa de projeto automatico realizada previamente.

2. Projeto apos a clusterizagdo: primeiro os exemplos do conjunto de treinamento
sdo agrupados por similaridade (conforme ilustrado na Figura 15) em
subconjuntos de treinamento e, em seguida, estes subconjuntos séo utilizados
nas selecbes dos atributos e nos projetos automaticos das redes MLPs
previsoras. A Figura 19 ilustra esta situacdo, ou seja, cada rede previsora possui
atributos de entrada e topologia especifica, resultantes do treinamento realizado

com o seu respectivo subconjunto de exemplos.
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Figura 20 - MLPs com topologias idénticas associadas aos neurdnios na grade.

Desta forma, a estratégia 1 projeta uma rede otimizada para trabalhar com todos os
dados apresentados, ou seja, uma solucdo global. Ao final da estratégia, tem-se varias redes
MLP (utilizando os mesmos atributos como entrada e a mesma topologia da rede) que se
diferenciam em termos dos pesos obtidos ao final dos processos de treinamentos envolvendo

os diversos subconjuntos de exemplos obtidos com a clusterizagcdo dos exemplos disponiveis.
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Por outro lado, a estratégia 2 gera varias redes distintas, cada uma com topologia e atributos
especificos obtidos a partir do treinamento com 0s mesmos subconjuntos de exemplos
providenciados na estratégia 1, garantindo assim um conjunto de redes com solugdes
especificas e locais.

Observou-se que é melhor realizar o projeto a partir da clusterizacdo dos dados:

e A clusterizacéo é independente: a clusterizacdo ocorre nas duas estratégias,
entretanto o desempenho dos previsores é altamente influenciado pelos
exemplos utilizados no seu treinamento;

e O projeto dos previsores abrange espaco de solugdes bem maior: a solugéo
do projeto dos previsores busca encontrar 0s pesos sinapticos e a topologia
6timos associados a cada subconjunto de exemplos;

e Os previsores ficam mais especializados: cada uma das redes previsoras ndo
sofre influéncia de dados que ndo pertencem a classe que ela representa, sendo
responsavel por gerar uma solucdo que leva em consideracdo o aprendizado
daquela classe.

O tempo de processamento necessario para executar a segunda estratégia € bem
maior que o tempo de execugdo da primeira, pois o projeto do previsor é realizado
apenas uma vez na primeira estratégia e N vezes, na segunda, onde N representa a
quantidade de neurdnios existentes na grade de Kohonen. N&o se pode afirmar que o
tempo da segunda é N vezes maior que o da primeira, pois enquanto o projeto da
primeira é realizado com todos os exemplos disponiveis, 0s projetos da segunda sdo
realizados com subconjuntos dos exemplos disponiveis, 0 que reduz o tempo de

processamento.

4.3.3. Utilizac&o de cache no algoritmo genético

Na Secdo 4.3 foi definido que as redes previsoras sdo projetadas automaticamente por
algoritmos genéticos, um GA especifico para cada rede. O desempenho desta proposta
depende, fortemente, da eficiéncia do algoritmo genético que depende do calculo de uma
funcdo fitness que leva em consideracdo o treinamento backpropagation de uma rede MLP.
Assim, o tempo para avaliar cada cromossomo em uma populacdo pode variar entre segundos
e horas, dependendo da estrutura da rede neural, da quantidade de atributos utilizados na

camada de entrada e da quantidade de exemplos em um subconjunto de treinamento.
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Uma das caracteristicas dos algoritmos genéticos é o elitismo, ou seja, manter 0s
individuos mais aptos ao longo das geraces. Em algumas implementacdes também ndo ha
restricdes em relacdo a repeticdo de individuos em mais de uma geracdo. Nestes casos, deve-
se evitar a repeticdo do célculo da fitness desses individuos. Neste trabalho, de maneira a
reduzir o tempo de processamento total do algoritmo, aplicou-se cache ao GA, mantendo-se
uma estrutura que associa 0S cromossomos aos seus valores de fitness. Assim, antes de
avaliar, o algoritmo checa se o individuo pertence a estrutura, evitando-se assim o recélculo

de sua fitness. A adaptacdo do algoritmo genético pode ser visualizada na Figura 21.
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Figura 21 - Adaptacdo do GA com inclusdo de cache.
O calculo da fitness para 0 GA com cache (facye) do cromossomo é realizado através
da equacéo definida em (26):

€V=1,fl' 26
fCACHE: N ( )

dado que N < M, onde f; é o valor da fungéo fitness comum, calculada pela i-ésima vez; N é
a quantidade de calculos de fitness ja realizados para aquele cromossomo e M representa um
parametro que indica a quantidade maxima que o mesmo cromossomo deve ser calculado, ou
seja, 0 valor maximo de N.

Como a funcéo fitness ndo € deterministica, o parametro M é uma protecdo contra
resultados fora da curva normal. Se o M for alto, a probabilidade de ter um f confiavel seréo
maiores, porém este parametro influi bastante no tempo de execu¢do do GA, quanto maior o
M, mais vezes um mesmo cromossomo serd calculado e maior sera o tempo gasto.

Os ganhos com esta abordagem em termos do tempo de execucdo (em milissegundos)
por geracdo em um algoritmo genético utilizado para selecdo de atributos podem ser

visualizados na Figura 22.
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Pode-se notar que, nas geracdes iniciais, 0S tempos de execugdo por geragdo S&o
similares, porém, a medida que a lista de cromossomos calculados (j& em cache) vai
aumentando, o tempo de execucdo do GA com cache cai drasticamente, enquanto que o GA

comum mantem-se relativamente estavel durante todas as geracoes.
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Figura 22 - Tempo de processamento por geracdo dos GAS.

4.4, Comité de Maquinas

O algoritmo proposto nesta dissertacdo também emprega a ideia de comités de
maquinas, ambos de estrutura dindmicas com mistura de especialistas, onde todo o conceito
de classe de dados e proximidade (semelhanca) é aproveitado. Duas formulagdes de comités
foram propostas e testadas. Cada formulacéo esta associada a um dos dois modos empregados
na tentativa de aumentar a densidade de exemplos nos subconjuntos obtidos com o processo
de clusterizacdo do conjunto de exemplos. A primeira formulacdo, conforme destacado na
Subsecdo 4.4.1, utiliza a informacdo respeito da distancia entre o padrdo de entrada
apresentado e os pesos dos neur6nios na grade da rede de Kohonen. A segunda, em destaque
associada ao modo descrito na Subsecédo 4.4.2 utiliza informacdes a respeito dos diagramas de
Voronoi dos neur6nios na grade, da probabilidade do padrdo de entrada pertencer as classes

de dados associadas a estes neurdnios e das densidades de dados nestas classes.

4.4.1. Primeira formulacéo: influéncia da distancia

A Figura 23 ilustra o funcionamento deste comité. Um dado de entrada é submetido as
as redes previsoras e a um mddulo que calcula a influéncia da distancia entre cada neurdnio e

0 neurdnio que representa a classe do dado de entrada apresentado. Este valor é utilizado
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como um peso nas conexdes entre a saida da rede e 0 modulo que faz a combinacdo das saidas

das redes previsoras.

- MLP do Neurénio 1

3

al
Vetor de
Entrada »|  MLP do Neurénio 2 y » Combinador  (—>—

a2
Sa
» MLP do Neurénio m*n
Tun Influéncia da
- distancia

Figura 23 - Comité de maquinas com influéncia da distancia.

O valor previsto é calculado através de uma combinacdo de todas as saidas das redes
previsoras associadas aos neurénios da grade de Kohonen. O valor da saida de uma rede
previsora é ponderado (o) pelo valor da distancia de seu neurénio em questdo ao neurénio

BMU (neurdnio que foi ativado pela entrada), conforme definido em (27):

N
i=1 0 S;

i=1 i

onde S; representa a saida do neurdnio i e a; € calculado conforme indicado em (28):

dg (melhorNeuronio, neuronio;)
a; =
K
onde K representa a distancia euclidiana (dg) entre os pontos de uma das diagonais da rede de

(28)

Kohonen, conforme ilustrado na Figura 24(a), e calculado conforme (29):

K= dE(neuronio(O, 0), neuronio(n, m)) (29)
onde n representa a quantidade de linhas da grade de Kohonen e m representa a quantidade de
colunas da mesma, e K permite obter valores «; normalizados. A Figura 24(b) ilustra a
participacdo percentual (x100) de cada neurénio (a;) no célculo da saida final do sistema,
para 0 exemplo ilustrado na Figura 31(a), ou seja, quando o neurdnio (1,1) foi ativado
(BMU).
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000 0000 ®

dz(melhorNeuronio, neuronio(0,2))

(@) (b)
Figura 24 - Célculo da distancia para o melhor neurénio e calculo do K (a). Participag@es percentuais das
saidas de cada neurdnio da grade na composicédo da saida resultante. (b)

Na Figura 24(b) é possivel notar que os neurdnios mais proximos do neurdnio
escolhido, ou seja, os mais similares ao padrdo da entrada possuem uma participacdo maior na
saida resultante do comité. Desta forma, a tarefa de previsdo foi dividida entre varios
previsores com o diferencial que as saidas das redes mais aptas a realizar a previsao terdo um

peso maior no resultado final. A juncéo destes valores aumenta a acuracia das previsoes.

4.4.2. Segunda formulacéo : diagrama de Voronoi

Outra estrategia para comités de maquinas que foi pensada para realizar a previsao
utilizando o conceito de proximidade é a utilizacdo de diagramas de Voronoi. Os diagramas
de Voronoi tém a capacidade de criar secdes (células) onde todos os elementos contidos nela
tém em comum o centro mais proximo. O funcionamento deste comité utiliza os conceitos do
casamento de densidade com redes Kohonen apresentados na Subsecdo 3.1.3.

O célculo da saida deste comité leva em consideracdo tanto a distancia que cada
neurdnio (classe de dados) esta da entrada em questdo quanto a densidade de exemplos
associado a cada neur6nio na grade, conforme (30):
I PGPy
- XL POPEL)

onde P(j), definida neste trabalho conforme (29), determina a probabilidade a priori de x', 0

Y (30)

padrdo de entrada, pertencer a célula do diagrama de VVoronoi do neurdnio j:
N:
P(i) =2 31
D= (31)
onde N; representa a quantidade de exemplos associada ao neurdnio j, e N representa a

quantidade total de entradas utilizadas no treinamento. P(x'[j) é a funcdo densidade de
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probabilidade condicional da entrada x’ no neur6nio j e foi formalizada através da funcéo

gaussiana em (32):

(x1-wj)
T 2402
P'j)=e *

onde oj, formalizado em (33), representa o campo de ativagdo do neurdnio, que € calculado

(32)

através da distancia euclidiana entre o peso do neurénio j e as entradas mapeadas para aquele
neurbnio, ou seja, 0s padrdes pertencentes a classe representada pelo neurénio j:

_ 2 de (W, x') (33)

O-.
j .
N]

Com esta abordagem, o ponto médio dos dados de cada classe sera o centro de uma
celula do diagrama de Voronoi. A saida de cada um dos previsores é ponderada pela
probabilidade daquela rede representar o padrdo de entrada apresentado, ou seja, classes
muito distantes terdo pesos menores (similar ao comité na primeira formulacdo), e pela
densidade de cada classe, ou seja, as classes com poucos dados associados terdo peso menor,

trazendo mais confianga as redes treinadas com mais dados pertencentes aquela classe.

4.5. Analise independente dos previsores da grade

Cada rede previsora pode ser avaliada com exemplos de teste da mesma classe cujos
exemplos foram utilizados no treinamento. O algoritmo proposto considera 0 RMSE (34) de
cada rede como mais uma informacdo empregada na tomada de decisdo sobre as diversas

possibilidades que a previsao pode ocorrer:

RMSE = \/Z?ﬂmi —2 (34)

n

onde O; representa a saida calculada, D; é a saida desejada e n a quantidade de exemplos.

O RMSE das redes indica como a previsdo deve ser realizada para qualquer valor de
entrada. Por exemplo, caso alguma entrada esteja associada a uma rede com baixo RMSE,
pode ser mais seguro utilizar somente esta rede especifica da classe para realizar a previséo.
Entretanto, caso a entrada esteja associada a uma rede com alto RMSE, o algoritmo pode

simplesmente se abster de realizar uma previsao para aquela entrada.
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Figura 25 - Erros nas redes associadas aos neurdnios da grade.

A Figura 25 exibe um exemplo de uma rede de Kohonen e 0s respectivos erros das
redes previsoras associadas aos neurdnios na grade. Cores mais claras representam classes
cujas redes possuem baixa taxa de erro. Se o limite de erro aceitavel for 5 (cinco), por
exemplo, entradas pertencentes as classes da cor mais escura deverdo ser tratadas de maneira
adequada, ja& que o RMSE nestes casos estdo indicando pouca seguranca. Entretanto, é
possivel melhorar a rede de previsdo das classes com taxas de erros altas ou, até mesmo,
buscar alguma outra estratégia que melhore as previsdes dos dados daquela classe sem
interferir ou impactar nas redes de classes com baixa taxa de erro.

A analise independente dos previsores da grade pode continuar atualizando as taxas de
erro médio dos clusters mesmo apos a fase de treinamento. Esta caracteristica permite um
aprendizado online, onde o sistema continua avaliando seu desempenho podendo mudar seu

comportamento caso o cenario tenha mudado.

4.6. Selecdo automatica dos previsores da classe

Se o sistema tiver a sua disposicao varios previsores (ndo importando se estes forem de
estratégias distintas) € possivel definir qual o melhor previsor para aquela classe através da
andlise independente dos previsores da grade. Para que isto seja possivel, € necessario ter um
mddulo responsavel por realizar a selecdo automatica do melhor previsor para cada classe de
dados. Este previsor deve manter uma estrutura para armazenar o desempenho (erro médio)
de cada previsor disponivel nas previsdes dos dados daquela classe de dados. A estrutura seria
semelhante a apresentada na Figura 25, diferindo apenas no acréscimo de uma nova dimensao
para armazenar as mesmas informacGes para as diversas estratégias utilizadas, conforme

ilustrada na Figura 26.
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Figura 26 - Erros dos previsores associados aos neurdnios da grade por estratégia de previsdo.
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Desta forma, é criada uma grade tridimensional do desempenho médio de cada previsor

em cada um dos neurénios da grade. A Figura 27 ilustra o processo de selecdo automatica da
melhor estratégia.

> MLP da classe >
Vetor de
Entrada _| Comité por influéncia da _ :
> distincia > Selecionar s
melhor ——>
- estratégia
_| Comité por diagrama de >
" \oronoi _'- <—| Erros

Figura 27 - Sele¢do automatica da melhor estratégia.

Para cada padrdo de entrada a ser previsto, os valores de entrada sdo submetidos a todas
as estratégias disponiveis e cada uma ira realizar o calculo da saida independentemente dos
demais. O modulo responsavel seleciona a estratégia que possui 0 menor erro associado as
previsdes dos dados daquela classe de dados. A saida desta estratégia sera a saida resultante
da previséo.

Apo0s cada previsdo, 0os desempenhos das estratégias sdo armazenados na estrutura do

maddulo de selecdo para possibilitar que os mesmos continuem sendo avaliados durante todas
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as previsdes garantindo assim que a melhor estratégia de cada classe sempre seja selecionada
para determinar as saidas daquela classe.

Apesar do algoritmo apresentado na Figura 12 avaliar qual a melhor estratégia antes e
utilizar apenas aquela para determinar a saida do sistema, € aconselhavel que todas as
estratégias sejam avaliadas para, assim como na analise independentes de previsores, manter

uma carateristica online na execucdo do algoritmo.
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5. AVALIACAO DA ABORDAGEM PROPOSTA

Esta secdo busca avaliar a abordagem proposta no Capitulo 4. Esta avaliacdo foi
realizada considerando os diversos aspectos envolvidos na descricdo do algoritmo de
previsdo, proposto na Secdo 4.1, como, por exemplo, a selecdo de atributos e de exemplos,
bem como o projeto e parametrizacdo automatica das redes MLPs, a ordem em que estes estas
atividades devem ocorrer € a integracdo destas até a geracao do algoritmo de previsdo. Assim,
além da secdo que descreve os dados que foram utilizados na avaliacdo do algoritmo, as
outras secdes foram ordenadas conforme a ordem adotada para descrever o sistema previsor
no Capitulo 4, buscando identificar as melhorias de desempenho do sistema previsor a medida
que os modulos ilustrados na Figura 14 sdo inseridos no sistema até a composicdo do
algoritmo como um todo. Esta sequéncia tem o objetivo de provar a modularidade da
abordagem, onde cada modulo adicionado ao sistema ajuda, de alguma forma, no bom

desempenho obtido no resultado final.

5.1. Materiais e Métodos

Para avaliar o algoritmo foi desenvolvida uma ferramenta de previsdo em linguagem
Java. Foram utilizadas séries temporais econémicas. Para validar a eficacia, foram executados
30 (trinta) testes independentes utilizando 9 (nove) séries temporais da empresa Vale
(VALEDS) no periodo compreendido entre os anos 2000 e 2008. O comportamento do preco de

fechamento da VALES no periodo avaliado pode ser visualizado na Figura 28.

We s BEEQUNGD
SEX8HIJIER AN
S8t = A

Figura 28 - Evolugdo do preco de fechamento da VALEDS.
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Também ¢é possivel flexibilizar o tamanho da janela de cada atributo entre 1 (D+0) e 3

(D+0, D-1, D-2) dias, onde cada dia € considerado um atributo distinto, totalizando 27

(3*9=27) atributos a disposicao do sistema. As séries temporais utilizadas foram:

1)
2)
3)
4)
5)
6)
7)

8)

9)

Preco de abertura: representa o preco inicial do ativo no inicio das negociacfes
de um determinado dia;

Preco de fechamento: representa o preco final do ativo no final das negociacGes;
Maxima do dia: representa o0 maior preco atingido pelo ativo;

Minima do dia: representa 0 menor valor observado para o ativo;

Volume de negociages: representa o volume de negdcios realizados com o ativo;
Variacdo percentual em relacdo ao dia anterior: representa a evolucdo ou
involucéo percentual em relagdo ao dia anterior;

Indicador de alta ou baixa: representa, de forma binaria, se houve uma alta ou
baixa em relacéo ao dia anterior;

indice de Forca Relativa (IFR de 14 dias): possibilita observar a forca de uma
tendéncia, se 0 mercado esta comprado ou vendido;

Diferenca entre médias de 9 e 40 dias: estratégia utilizada nas analises técnicas
para definir se o ativo esta em tendéncia de alta ou baixa no curto prazo. Quando a
média menor esta acima da media maior representa uma tendéncia de alta, ou seja,
se a diferenca entre as médias for positiva, o ativo esta em tendéncia de alta. A
quantidade de dias utilizados nas médias mdveis indica se a observacao € para

curto, médio ou longo prazo.

Além das séries da Vale, também foram realizados testes utilizando outras séries

temporais, como o0s precos da petrolifera Petrobras (PETR4) e da siderargica Usiminas

(USIM5). As mesmas nove séries temporais de cada empresa € 0 mesmo periodo foram

considerados nos testes. Todos os precos e volumes foram coletados no site da BOVESPA.

As demais informac0es: variacdo, indicador de alta ou baixa, IFR e diferenca de média movel

foram calculadas ap6s a coleta dos dados, considerando-se, respectivamente as seguintes

equacdes:

_ Pregop — Precop_q

35
Precop_; (35)
_(1,se Precop > Pregop_4
Indqp = {O, se Precop < Precop_, (36)
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R 100
14 = T\, (37)
1+ (5)
8 Precop_; 39 Precon_;
Diff, 4 = 2= 5 001 _ L 40(; == (38)

onde Precgop,_, representa o preco de fechamento do ativo no dia D — 1, P representa a média
de todas as variagOes positivas ocorridas no periodo observado e N representa a média das
variagdes negativas.

Os conjuntos de treinamento, validacéo e teste foram formados através de sorteios sem
reposicéo dentro do universo de dados e os mesmos conjuntos sorteados foram utilizados em
todos os testes. A principal medida de avaliacdo considerada foi o0 Root Mean Square Error
(RMSE) do conjunto de testes, como medidas alternativas, também foram calculadas o MAPE
(Mean Absolute Percentage Error) e 0 MAE (Mean Absolute Error) das previsoes.

MAPE = 1i|0i_D" 39
ey D, (39)
i=1
1 n
MAE =;Z|0i—pi| (40)
i=1

onde O; representa o valor obtido na previsao i, D; representa o valor desejado pela previsao i;
e n representa a quantidade de dados previstos.

Todas as medidas representam uma diferenca entre o valor previsto e o valor desejavel,
ou seja, quanto menor a taxa de erro, mais preciso € 0 modelo de previsdo. O objetivo da
previsdo é descobrir o dia seguinte (D+1) do preco de fechamento do ativo. Conforme
indicado na introducdo deste capitulo, os cendrios de testes foram alocados a sequéncia de
secdes visando avaliar e discutir cada um dos modulos integrados ao sistema. Para cada
cenario, foram realizadas 30 execucdes onde as trés medidas de avaliacdo supracitadas foram
calculadas assim como o desvio padrdo de cada uma delas. Como parametro de desempenho,
a ser utilizado como controle, foi empregado um cenario de testes simples, porém amplamente
utilizado na literatura:

A. Controle: denominacdo empregada por ser base para comparacdo de todas as
outras estratégias, consiste em uma arquitetura simples que utiliza apenas uma
MLP, refinada com selecéo de atributos e projeto automatico considerando todo

0 conjunto de treinamento. Apesar de ser o teste mais simples, reflete a grande
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maioria das utilizagdes de redes neurais para previsdo de séries temporais na
literatura. Os resultados alcancados neste cendrio podem ser visualizados na
Tabela 1.

Tabela 1 - Resultados dos testes com o cenario A.
Cenério | RMSE | agyse | MAPE | 6y4pg | MAE | 0yag

A 1,886 | 0,284 | 0,069 | 0,004 | 0,921 | 0,065

As proximas secOes propdem mais 9 (nove) novos cendrios visando comparar 0S
resultados obtidos pela integracdo parcial dos modulos até o algoritmo de previsdo, com o
cenario de controle (A) e os cenarios anteriores avaliados na sequéncia, até ser possivel gerar
uma conclusdo com a analise dos resultados. A seguir, as denominacgdes dos oito cenarios:

(b) projeto e selecdo de atributos antes da clusterizacéo;

(c) clusterizacéo antes do projeto e selecéo de atributos;

(d) comité por influéncia da distancia;

(e) comité por diagrama de VVoronoi;

(f) comité de media (Ensemble-Averaging);

(g) projeto e selecdo de atributos antes da clusterizacdo com erro baixo;

(h) clusterizacéo antes do projeto e selecdo de atributos com erro baixo;

(i) clusterizacdo antes do projeto e selecdo de atributos com erro baixo e comité por

influéncia da distancia;

(J) selecdo automatica de previsores.

5.2. Clusterizacdo antes do projeto de previsores

Conforme ja discutido na Secédo 4.3.2, a ordem em que a clusterizacdo é realizada afeta
no desempenho dos previsores. Para avaliar qual a melhor forma, os seguintes cenarios foram
levantados:

B. Projeto + Atributos antes da clusterizacéo: utilizando a mesma estrutura da
rede e atributos definidos no cenario A, vérias redes foram treinadas apds a
selecdo de exemplos pelo processo pela clusterizacdo dos exemplos no conjunto
de treinamento realizado pela rede de Kohonen (Secéo 4.2). Desta forma, a cada
neurdnio da grade foi associada uma rede de mesma configuracdo mas com o0s
pesos “otimizados” para a classe de dados do neurdnio (conforme ilustrado na
Figura 20). A saida resultante é definida pela rede MLP associada a classe do

dado de entrada, calculada atraves da Equacao (5).
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C. Clusterizacédo antes do Projeto + Atributos: aplica a clusterizacdo (Secéo 4.2)

e, em seguida, realiza o projeto automético e a sele¢do de atributos para cada

cluster utilizando apenas os exemplos daquela classe (Secdo 4.3). A diferenca

deste para o teste B é que cada classe de dados tem uma rede com configuragédo

distinta e otimizada para um determinado subconjunto de exemplos (conforme

arquitetura ilustrada na Figura 19). Inclusive os atributos de entrada (e sua janela

de tempo) podem variar entre as classes (neurbnios da grade). A saida resultante

é definida pela rede MLP associada a classe do dado de entrada, calculada
através da Equacéo (5).

Os resultados obtidos com os cenérios B e C podem ser observados na Tabela 2 e no

grafico ilustrado na Figura 29.

Tabela 2 - Resultados dos testes com os cenarios B e C.
Cenério | RMSE | ogmsg | MAPE | omape | MAE | Opag

A 1,886 | 0,284 | 0,069 | 0,004 | 0,921 | 0,065
B 3,160 | 0,501 | 0,074 | 0,009 | 1,106 | 0,074
C 1,462 | 0,471 | 0,045 | 0,006 | 0,719 | 0,078

B A-Controle  mB - Projeto + Cluster C - Cluster + Projeto

3,16

1,886
1,462
1,106

0,921 0,719

0,069 0,074 0,045

RMSE MAPE MAE

Figura 29 - Grafico dos resultados dos testes com os cenéarios B e C.

Os resultados comprovam o que foi discutido na Subsecdo 4.3.2 mostrando que o
cenario C possui uma taxa de erro médio menor que o cenario B em todas as medidas
calculadas. Desta forma, pode-se concluir que realizar a selecdo de atributos e o projeto
automatico dos previsores de cada classe de dados detectadas pela rede de Kohonen é melhor
que utilizar uma estrutura de rede previsora Gnica. O cenario B possui desempenho pior que o
cenario C devido ao fato de o primeiro utilizar, em todos os clusters, redes de mesma
topologia, mesma parametrizacdo e mesmos atributos como entrada, sendo que esta rede foi
projetada para trabalhar com uma variedade maior de padrdes de dados de entrada. Ja no

cendrio C, cada rede foi projetada para trabalhar apenas com o padrdo de entrada da classe a
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qual a mesma esta associada, tornando-as especialistas para aquele padrdo e dividindo a
responsabilidade entre as redes de cada cluster.

Em relacdo ao teste de controle (cenério A), a clusterizagdo de dados apresentou
melhores resultados apenas quando aplicada antes do projeto automatico dos previsores de
cada cluster. Apesar do cenario C apresentar resultados melhores que A, seu desvio padrdo
ficou alto em relacéo ao teste de controle. Ap6s uma analise mais detalhada, verificou-se nos
casos de erros acima da média que as redes MLP associadas a alguns clusters estavam com

taxa de erro alta, fato que elevou o erro médio do sistema como um todo.

5.3. Comités de Maquinas

Dois comités que utilizam o conceito de proximidade entre os padrdes de entrada foram
apresentados neste trabalho (SecOes 4.4.1 e 4.4.2). Os seguintes cenarios foram levantados
para a avaliacdo destes comités:

D. Comité por influéncia da distancia: aplica a clusterizacdo (Secédo 4.2), depois
faz o projeto automatico e selecdo de atributos para cada cluster utilizando
apenas os exemplos daquela classe (Secdo 4.3) e gera um comité de maquinas
por influéncia de distancia (Subsecéo 4.4.1) utilizando os dados da clusterizagédo
e todos os previsores associados aos neurdnios da rede de Kohonen. A saida
resultante € calculada pelo comité através da Equacéo (27).

E. Comité por diagrama de Voronoi: aplica a clusterizacdo (Secéo 4.2), depois
faz o projeto automatico e selecdo de atributos para cada cluster utilizando
apenas os exemplos daquela classe (Secdo 4.3) e gera um comité de maquinas
por diagrama de VVoronoi (Subsecéo 4.4.2) utilizando os dados da clusterizacéo e
0s previsores de cada cluster. A saida resultante € calculada pelo comité atraves
da Equacéo (30).

F. Comité de média (Ensemble-Averaging): este comité, amplamente aplicado na
literatura, foi utilizado como parametro de comparacdo dos desempenhos dos
comités propostos neste trabalho. Aplica a clusterizacdo (Secdo 4.2), depois faz
0 projeto automatico e selecdo de atributos para cada cluster utilizando apenas
os exemplos daquela classe (Se¢do 4.3) e gera um comité de maquinas onde a
saida resultante € a média aritmética da saida de todas as redes previsoras dos

clusters, conforme Equacéo (22).
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Os resultados obtidos com os cenarios D, E e F podem ser observados na Tabela 3 e no

grafico ilustrado na Figura 30.

Tabela 3 - Resultados dos testes com os cenarios D, E e F.

Cenério | RMSE | agysg | MAPE | 6yape | MAE | 0yag
D 1,764 | 0,727 | 0,049 | 0,018 | 0,803 | 0,284
E 1,516 | 0,735 | 0,045 | 0,012 | 0,799 | 0,309

F 1,917 | 0,927 | 0,054 | 0,021 | 0,831 | 0,299
D - Comité Distancia M E - Comité Voronoi F - Comité Média
1,764 1,917
1,516

0,803 0,799 0,831

0,049 0,045 0,054 . .

RMSE MAPE MAE

Figura 30 - Gréfico dos resultados dos testes com os cenérios D, E e F.

Os resultados mostram que os comités por influéncia da distancia e por diagrama de
Voronoi obtiveram desempenhos préoximos e ambos tiveram acurécias melhores que o comité
padrdo por média aritmética. A vantagem dos comités propostos para o definido no cenario F
€ que ambos ponderam as saidas das redes levando em consideracdo a proximidade dos
padrdes apresentados ou a densidade dos dados, enquanto que o comité por média aritmética
trata todas as redes igualmente. A diferenca entre os comités por influéncia da distancia e por
diagrama de Voronoi é que o segundo, além de considerar a semelhanca entre os dados,
utiliza a probabilidade a priori (Equacdo (31)) para reduzir o peso das redes que possuiam
poucos dados associados ao seu cluster.

Todos os comités conseguiram resultados melhores que o teste de controle, exceto o
RMSE do comité por média aritmeética (Cenario F), fato que indica que o cenario F possui
erros mais dispares que 0s demais comités, pois 0 RMSE ¢é a medida mais sensivel a este tipo
de dados. J& nos desvios padrdes, os resultados novamente foram melhores para o teste de
controle. O motivo do desvio padrdo elevado € 0 mesmo do explicado na secdo anterior, pois

0s comités utilizam as mesmas redes.

5.4. Utilizacdo do erro natomada de decisao
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O erro médio dos previsores pode ser utilizado como uma medida para auxiliar o
processo de tomada de decisdo do sistema dando uma maior seguranga sobre a precisao de
cada previsor (Secdo 4.5). O gréafico na Figura 31 exibe o erro médio das redes MLP
associadas a cada um dos neurdnios da grade de Kohonen aferidos no conjunto de
treinamento e no conjunto de testes de uma das execucgdes dos testes. Neste grafico é possivel
notar que, em geral, 0s erros nos conjuntos de validacdo e testes seguem a mesma tendéncia,
ou seja, utilizar a avaliacdo dos previsores no conjunto de validacdo para ferramenta de
auxilio na avaliacdo do conjunto de testes é viavel e traz bons resultados, conforme pode ser

observado ao longo desta secéo.

15
10
== \/alidagao
5 == Testes
0

Figura 31 — Erro médio do conjunto de treinamento e do conjunto de testes calculado das redes associadas
aos neurdnios da grade de Kohonen.

Para a avaliacdo do uso do erro como ferramenta de auxilio na tomada de decisdo, 0s
cenarios B e C foram reutilizados como parametro de comparagdo para 0S Novos Cenarios
levantados:

G. Projeto + Atributos antes da clusterizacdo com erro baixo: utiliza a mesma
estrutura definida no cenario B, com a diferenca de o sistema se abster de
realizar previsdes para as classes de dados cujo erro associado a elas estdo altos
(Secdo 4.5). Nesse caso utilizamos como ponto de corte clusters com taxa de
erro acima de 5;

H. Clusterizacdo antes do Projeto + Atributos com erro baixo: utiliza a mesma
estrutura definida no cenario C, com a diferenca que, assim como no cenario G,
0 sistema se abstém de realizar previs@es para classes com erro alto.

Os resultados obtidos podem ser observados na Tabela 4 e nos graficos da Figura 32. O
grafico da Figura 32(a) representa os testes realizados utilizando os cenarios B e G, ja 0
gréfico da Figura 32(b) representa os testes realizados utilizando os cenarios C e H. A coluna

ao final da tabela (*) representa a quantidade de abstencdes médias observadas em cada
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cenario, deve-se levar em considera¢do que o universo total do conjunto de testes é de 559

registros.
Tabela 4 - Resultados dos testes com os cenarios B e G.
Cenério RMSE | oruse MAPE | oyare MAE OyaE *
B 3,160 0,501 0,074 0,009 1,106 0,074
G 2,263 0,415 0,072 0,009 0,952 0,083 35
C 1,462 0,471 0,045 0,006 0,719 0,078 0
H 1,037 0,279 0,042 0,007 0,613 0,071 42
H B - Projeto + Cluster B C - Cluster + Projeto
M G - Projeto + Cluster + ErroBaixo M H - Cluster + Projeto + ErroBaixo

3,16

1,462

2,263

0,719

1,106 0,613

0,952

0,0740,072 0,0450,042

RMSE MAPE MAE RMSE MAPE MAE

@ (b)

Figura 32 - Grafico dos resultados dos testes com os cenérios B e G (a). Gréfico dos resultados dos testes
com os cendrios C e H (b).

Os resultados demonstraram uma melhoria consideravel obtida com a utilizacdo da
analise independente de previsores da grade. As medidas de erro avaliadas nos cenarios B e C
ficaram bem menores nos cenarios G e H respectivamente. Apesar do cenario G apresentar
melhorias, ndo chegou ao ponto de deixar a estratégia competitiva. Por outro lado, o cenario
H além de reduzir ainda mais o erro, conseguiu também reduzir a variacdo dos resultados,
conforme observado pelo desvio padrdo do RMSE. O ponto negativo das estratégias
levantadas pelos cenarios G e H foram as abstenc@es realizadas, apesar de que em média,
ficaram abaixo de 10% do conjunto total de dados apresentados. Assim, o problema dos
previsores com taxas de erros altas foi amenizado por esta estratégia, onde o sistema se
abstém de realizar previsfes para os padrbes de entrada mapeados aos neurénios com redes

previsoras problematicas.
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54.1. Aumento gradativo do raio de aceitagcéao

Para validar a utilizacdo do aumento gradativo do raio de aceitagdo de Kohonen
(definido na Subsecdo 4.2.1) no momento da selegdo de exemplos foi realizado um teste
utilizando cenéarios similares aos cenarios C e H ja descritos, a Unica diferenca é que ndo foi
utilizado o recurso do aumento gradativo do raio de aceitagdo (utilizaram apenas os dados
realmente mapeados para aquele cluster), estes cenarios foram denominados respectivamente
de C’ ¢ H’. Os resultados obtidos com os cenarios C* e H’, em compara¢do com os resultados
nos cenarios C e H, podem ser observados na Tabela 5 e no grafico da Figura 33. Devido a
grande diferenca entre os valores, o grafico teve que ficar em escala logaritmica de base 10.

Tabela 5 - Resultados dos testes com os cenarios C, C’, H e H’.

Cenario RMSE MAPE MAE *
C 1,462 0,045 0,719 0
C 247,646 | 0,713 8,807 0
H 1,037 0,042 0,613 42
H’ 9,61 0,082 1,042 267
1000 247,646
100
10
1
0,1
0,01

RMSE MAPE MAE

HC mC' mH mH'

Figura 33 - Grafico dos resultados dos testes com os cenarios C, C’, He H’.

Os resultados mostram uma grande diferenca entre os resultados dos cenarios C e C’, o
motivo desta diferenca é que, no segundo, a grande maioria dos previsores dos clusters foi
treinada com poucos dados. Esta diferenga ja ndo foi tdo grande entre os cenarios H e H’, pois
apesar de a grande maioria dos clusters terem sidos treinados com poucos dados, a analise
independente dos previsores (Secdo 4.5) mostrou ser um bom parametro de auxilio na tomada
de decisdo do algoritmo quanto a efetuar uma previsdo ou se abster da mesma por falta de
seguranca na solu¢do. O ponto fraco do cendrio H’ nesta simulagdo foi a alta quantidade de
abstencdes (muitos previsores com alta taxa de erro associada, muitos dados de entrada sem

previsdo) que ficou préxima de 50% dos padrdes de entrada apresentados.
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5.5. Selecao automatica do previsor da classe

Utilizando todas as estratégias apresentadas neste trabalho e a analise independente de
previsores, a utilizacdo da selecdo automatica do previsor da classe é avaliada nesta sec¢éo.
Para esta analise, 0s seguintes cenarios foram levantados:

I. Clusterizacdo antes do Projeto + Atributos com erro baixo e comité por
influéncia da distancia: estratégia semelhante a do cenario H, com a diferenca
que, ao invés de se abster de previsdes para classes com erro alto, foi aplicado o
comité de maquinas por influéncia da distancia (Secdo 4.4.1) nestas classes
“problematicas”. A saida resultante ¢ definida pela rede MLP associada a classe
do dado de entrada quando esta possuir um erro médio associado baixo, caso
contrério, a saida é definida pelo comité de maquinas.

J. Selecdo automatica de previsores: estratégia onde, para cada classe de dados,
todos os previsores sdo avaliados, conforme explicado na Secédo 4.5 e estendido
na Secdo 4.6, e 0 previsor selecionado para trabalhar com aquele padrdo de
entrada € o previsor com menor erro associado na grade tridimensional de erros
associados aos neurénios, similar a apresentada na Figura 26. Para este teste 0s
seguintes previsores estiveram envolvidos na avaliacdo: rede de controle
(Cenario A), rede MLP projetada para a classe (Cenario C), comité por
influéncia da distancia (Cenario D), comité por diagrama de Voronoi (Cenario
E), comité por média aritmética (Cenario F).

Os resultados obtidos com os cenérios | e J podem ser observados na Tabela 6 e no

gréfico da Figura 34, o cenario H também foi utilizado como parametro para comparacao.

Tabela 6 - Resultados dos testes com os cenarios H, | e J.

Cenéario | RMSE | ogyse | MAPE | opyape | MAE | oyas *
H 1,037 0,279 0,042 0,007 0,613 | 0,071 42
I 1,547 0,675 0,052 0,012 0,733 | 0,138 0
J 0,919 0,176 0,033 0,002 0,556 | 0,055 0
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B H - Cluster + Projeto + ErroBaixo M | - Cluster + Projeto + ErroBaixo + Comité

J - Sele¢do automatica Previsor

1,547

0,919
0613 9733 4 5eg

0,042 0,052 0,033

RMSE MAPE MAE

Figura 34 - Gréfico dos resultados dos testes com os cenarios H, | e J.

Considerando o cenério I, é possivel perceber pelos resultados que a utilizacdo de uma
estratégia apenas nas classes onde o erro esta alto ficou acima dos resultados do cenario H
(que tem o problema das abstencdes de registros em classes com erros altos), perde-se um
pouco em desempenho, eliminando-se as abstengfes. Ja a utilizacdo da selecdo automatica
dos previsores conseguiu resultados melhores que os obtidos no cenario H sem o problema
das abstencdes, pois todos os dados do conjunto de teste neste caso foram previstos. A
tendéncia para o cenario J é que o desempenho do algoritmo melhore & medida que novas
estratégias sejam adicionadas ao seu leque de previsores disponiveis.

O cenério J demonstrou, até esta etapa de testes, ser a melhor estratégia elaborada, pois
conseguiu reduzir o erro entre 40 e 50% considerando todas as medidas de erro aferidas em
relacdo ao cenario de controle. Inclusive todos os desvios padrdes ficaram abaixo do cenario
de controle, mostrando-se confiavel e evidenciando que o problema de clusters com redes

MLP associadas com alta taxa de erro foi resolvido por esta estratégia.

14

H A - Controle
M C - Cluster + Projeto
D - Comité Distancia

B E - Comité Voronoi

B F - Comité Média
Figura 35 - Utilizacdo dos previsores no conjunto de testes.

A Figura 35 apresenta a quantidade de vezes que cada previsor foi utilizado durante a
execucdo de uma das baterias dos testes para o cenario J. Este cenario utilizou a clusterizacédo

dos dados e a analise independente dos previsores (por cluster e estratégia) para conseguir
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unir varias estratégias de tal forma que o desempenho ficou melhor que cada uma das
estratégias atuando isoladamente.

Analisando este gréafico é possivel notar que, apesar do cenario C, no geral, ter taxa de
erro médio menor que 0s cenarios compostos por comités (Cenarios D, E e F), foi utilizado
menos vezes que qualquer um dos comités. O motivo dessa divergéncia é o fato de os comités
terem bom desempenho na maioria dos clusters, mas apresentaram taxas de erros altas em
alguns outros, fato que acabou elevando a taxa de erro global dos cenarios.

A rede treinada no cenario A também foi adicionada ao portflio de estratégias
disponiveis por ser uma rede treinada com todos os dados do conjunto de treinamento, ou
seja, possui uma capacidade de generalizacdo maior. Os resultados mostraram que esta rede
“genérica” foi utilizada poucas vezes, apenas em casos extremos onde nenhuma das outras

estratégias apresentadas conseguiu um bom resultado.

5.6. Analise dos cenarios

ApoOs a apresentacdo de todas as estratégias propostas neste trabalho, um comparativo
entre elas foi realizado, os erros medios descritos na Tabela 7 podem ser melhor comparados

no grafico ilustrado na Figura 36.

Tabela 7 - Resultados dos testes com todos os cenarios na VALEDS.

A 1,886 0,284 0,069 0,004 | 0,921 | 0,065
3,160 0,501 0,074 0,009 1,106 | 0,074
1,462 0,471 0,045 0,006 | 0,719 | 0,078
1,764 0,727 0,049 0,018 | 0,803 | 0,284
1,516 0,735 0,045 0,012 | 0,799 | 0,309
1,917 0,927 0,054 0,021 | 0,831 | 0,299
2,263 0,415 0,072 0,009 | 0,952 | 0,083 35
1,037 0,279 0,042 0,007 | 0,613 | 0,071 42
1,547 0,675 0,052 0,012 | 0,733 | 0,138 0
0,919 0,176 0,033 0,002 | 0,556 | 0,055 0

Gl=T|OMmolO|lw
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Erro médio
3,16
1
0 0,5 1 1,5 "2 2,5 3 3,5
J - Selegdo automatica Previsor | - Cluster + Projeto + ErroBaixo + Comité H - Cluster + Projeto + ErroBaixo
G - Projeto + Cluster + ErroBaixo M F - Comité Média M E - Comité Voronoi
M D - Comité Distancia M C - Cluster + Projeto H B - Projeto + Cluster

M A - Controle

Figura 36 - Erro médio dos cendrios com a VALES.

O projeto automatico das redes MLP teve desempenho melhor quando realizado apos a
clusterizacdo, pois os piores resultados foram os cenarios B e G, que realizavam o projeto
automatico antes da clusterizag&o.

Os dois comités de maquinas apresentados neste trabalho apresentaram bons resultados
em relagdo ao cenario de controle, mas foram mais Uteis como estratégias secundarias tanto
no cenario I, como no cenario J.

A analise independente de previsores se mostrou um Otimo ponto de apoio como
avaliacdo de seguranca nos resultados, como pode ser observado: sua utilizagdo sempre
reduziu o erro em relacdo a mesma implementacdo que ndo a utilizava. Além disso, o fato de
que os trés melhores cenarios encontrados utilizavam, de alguma forma, a analise
independente de previsores.

Com base em todos os testes, a estratégia com menor erro médio foi aquela descrita no
cendrio J, seguida pelo cenario H, porém as abstencdes para alguns dados, dependendo do
caso/dominio de aplicacdo, podem ser inaceitaveis. Um fato interessante é que o cenario J
utilizou a estrutura de cinco cenarios com resultados relativamente imprecisos (A, C, D, E e
F), realizou a andlise independente dos previsores em todos os neurdnios da grade, para
direcionar qual estratégia deve efetuar a previsdo de cada padrdo de entrada para assim,
conseguir um resultado bem melhor que o teste de controle (e todos 0s outros cenarios), com

0 menor desvio padrdo encontrado.

5.7. Outras séries temporais

Nesta secdo, sdo apresentados os resultados dos testes aplicados na previsao de outras

duas séries temporais econémicas: preco de fechamento da empresa Petrobrds (PETR4) e
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preco de fechamento da empresa Usiminas (USIM5). Estes testes também consideram como
atributos de entrada as nove séries temporais enumeradas no inicio deste capitulo. O periodo
também ficou entre janeiro de 2000 e dezembro de 2008, a Unica diferenca projetada foi a

quantidade de baterias realizadas que, ao invés de trinta, foi de apenas uma para cada cenario.

5.7.1. Petrobras (PETR4)

O comportamento do preco de fechamento da empresa Petrobrds (PETR4) durante o
periodo pode ser visualizado na Figura 37. Os resultados avaliados nos testes de previsdo
foram detalhados no gréfico da Figura 38.
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Figura 37 - Evolugo do preco de fechamento da PETR4.

Erro médio
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1 J - Selegdo automatica Previsor | - Cluster + Projeto + ErroBaixo + Comité m H - Cluster + Projeto + ErroBaixo
1 G - Projeto + Cluster + ErroBaixo M F - Comité Média M E - Comité Voronoi
B D - Comité Distancia B C - Cluster + Projeto H B - Projeto + Cluster

H A - Controle

Figura 38 — Erro médio nos cenarios para a PETRA4.

Os resultados dos testes com as séries da PETR4 tiveram algumas diferencas em relagéo
aos resultados obtidos com a VALES5 (ilustrados na Figura 36). A questdo do projeto
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automatico das redes MLP antes da clusterizacdo se manteve como a pior estratégia,
Novamente os cenarios B e G ficaram para trés, onde o G tem uma taxa de erro menor devido
a anlise independente de previsores.

Os desempenhos dos dois comités de maquinas apresentados neste trabalho foram
levemente inferiores ao teste de controle nesta execucdo. Em virtude da pequena diferenca e
levando em consideracdo os desvios padrdes obtidos com estas estratégias para as séries da
VALE, pode-se considerar que os desempenhos destes estdo dentro do intervalo previsto.

A andlise independente de previsores se manteve como um 6timo ponto de apoio como
avaliacdo de seguranca nos resultados, pois os trés melhores cendrios encontrados novamente
utilizavam a andlise independente de previsores.

Com base em todos 0s testes, a estratégia com menor erro médio foi aquela descrita no
cenario H, seguida pelo cenario J. As duas melhores estratégias observadas nos testes da
VALE se mantiveram na frente, porém trocaram de posi¢cdo. Novamente, se levado em
consideracdo o desvio padrdo adicionado ao fato de trés das estrategias (0s comités) que
compdem seu leque de opcdes terem ficado com erro levemente maiores, é uma diferenca

aceitavel.

5.7.2. Usiminas (USIM5)

O comportamento do preco de fechamento da empresa Usiminas (USIM5) pode ser

visualizado na Figura 39. Os resultados foram detalhados no grafico da Figura 40.

vir_fechamento

Figura 39 - Evolugdo do preco de fechamento da USIMS.
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Erro médio
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Figura 40 — Erro médio nos cenarios para a USIM5.

As séries da USIMS5, devido a sua grande variagdo no prego da acdo ao longo do tempo,
apresentaram taxas de erros superiores em todos os cenarios (inclusive o de controle — A). Os
resultados ficaram proporcionalmente similares aos resultados obtidos com a PETR4, todos 0s
comités e o cenario C tiverem desempenhos levemente inferiores ao cenario A (Controle),
porém quando combinados no cenario J, 0 erro baixou consideravelmente ficando bem melhor
que o cenario de controle. Os cenérios G e H confirmaram a boa performance das abstencGes
(inclusive o cenario H obteve o melhor resultado) porém a quantidade de abstencdes foi muito
alta: 95 e 127 respectivamente.

Nesta simulacdo, o cenario H se saiu melhor que o cenario J devido ao fato de todos os
previsores utilizados terem taxas de erro altas, ou seja, para o J, mesmo o melhor previsor
conhecido obteve taxa de erro alta. Ja o cenario H, ao encontrar um previsor com taxa de erro
alta, simplesmente se absteve de realizar aquela previsdo, prova disso foi a alta quantidade de
abstencoes (127).

5.8. Pontos negativos encontrados na abordagem

Os ganhos com a clusterizacdo de dados, analise independente dos previsores e selecao
automatica dos previsores foram comprovados ao longo de todos os testes apresentados,
porém alguns pontos negativos da abordagem foram levantados durante a execuc¢do dos testes.

O algoritmo de pré-processamento procura clusterizar todos os dados apresentados
durante o treinamento e, para cada cluster é projetado uma rede MLP previsora com atributos
de entrada, topologia da rede e calibragem dos principais atributos otimizados para aquela
classe de dados. Toda esta automatizagdo beneficia o usuario no sentido de ndo ser

responsavel por tomar todas estas decis6es. Porém, este beneficio é refletido no tempo de
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processamento do algoritmo de pré-processamento, que aumenta conforme seja desejado fazer
uma busca num conjunto maior de solugdes, aumentando a quantidade de geracdes ou
cromossomos no algoritmo genético utilizado pelo mesmo.

Conforme ja mencionado na secdo 4.3, aumentando a quantidade de atributos ou o
tamanho da janela de tempo dos atributos, o tamanho do cromossomo do GA ira aumentar.
Tal aumento amplia o espaco de solucdes a ser explorado na busca por uma solugéo de boa
qualidade. Neste ponto, deve-se tomar uma decisdo: aumentar a quantidade de geragdes e/ou
individuos por geracdo do GA ou realizar a busca da solugdo de boa qualidade dentro de um
subconjunto proporcionalmente menor.

Outro ponto negativo encontrado é a sensibilidade do algoritmo a previsores
“problematicos” de clusters em alguns cenérios. O cenario mais sensivel a este problema foi o
cenario C onde, se um previsor da grade foi mal configurado e esta apresentando baixa
acuracia, todos os dados mapeados para este cluster serdo previstos com uma taxa de erro
provavelmente alta, o que eleva o erro global médio do cenario. Os comités de maquinas
também sdo afetados por utilizarem todos os previsores no momento de calcular a saida,
porém estes sdo impactados em menor escala, pois, na média, este erro acaba sendo
minimizado pelas demais redes previsoras com bom desempenho.

A Figura 31 ilustra as taxas de erros das redes associadas aos neur6nios da grade de
Kohonen. Nesta figura também é possivel verificar este problema dos clusters problematicos,
onde as redes MLP associadas aqueles clusters estdo com altas taxas de erro. Através da
analise independente dos previsores da grade e da perfeita divisdao dos dados via clusterizacao
foi possivel apontar os clusters problematicos, descarta-los e retreina-los até que os mesmos
apresentassem resultados melhores.

Os cenarios G e H geralmente tém resultados melhores que os cenarios B e C,
respectivamente, justamente por atacarem este ponto e se absterem de realizar previsdes para
os padrdes de entrada pertencentes aos clusters problematicos ou apenas clusters com taxa de
erro superior ao limite definido para o0 mesmo. O cenario J também ndo é afetado por este
problema por escolher o previsor de menor erro para cada padrdo de entrada apresentado.
Caso o previsor daquele cluster seja problematico, o sistema busca alguma outra estratégia

que contorne melhor o problema daquela classe de dado.
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CONCLUSAO

Este trabalho apresentou uma abordagem para previsdo de séries temporais que utilizou
clusterizacdo dos dados para dividir o problema em problemas menores que foram
trabalhados de forma independente, atrelado a selegdo automatica de previsores para otimizar
a previsédo de cada classe de dados (de cada subparte do problema), reduzindo assim a taxa de
erro global do sistema. De uma forma geral, a clusterizacdo dos dados mostrou-se valida, pois
dividiu os dados em varias classes, permitindo que cada uma fosse trabalhada em separado,
sem influenciar nas demais. Realizar o projeto automatico e a sele¢do de atributos apenas com
dados especificos da classe de dados gerou resultados melhores do que realizar estes passos
antes da clusterizagdo. A utilizacdo do erro médio de cada previsor como informacédo auxiliar
na tomada de decisdo, reduziu consideravelmente o erro e mostrou ser bastante confiavel,
resultando nas menores taxas de erros aferidos assim como o0s menores desvios padrdes
calculados.

Na proposta mais simples da utilizacdo da analise dos previsores (Cenario H), o erro
caiu drasticamente, porem uma pequena quantidade (menos de 10%) de dados ficou sem
previsdo (abstencdes). Na abordagem da utilizacdo da analise de previsores mais complexa
(Cenario J), em que os desempenhos de todas as estratégias sdo avaliados para cada cluster, o
erro caiu em proporcoes similares a primeira estratégia com a vantagem de ndo ter havido
dados sem previsdes (sem abstencdes).

Os comités de maquinas, em média, geraram bons resultados na maioria dos clusters,
porém o erro global ficou alto devido ao fato de ndo conseguir manter um padrdo de
desempenho para todos os clusters. Apesar de ndo se mostrarem uma boa estratégia como
previsores de todos os dados, ofereceram grandes melhorias trabalhando como estratégias
secundarias sendo adicionados ao portfélio de previsores disponiveis para a selecdo
automatica de previsores.

Esta proposta demonstrou ser uma boa alternativa para aumentar a confianca das
previsdes reduzindo a diferenca entre o valor previsto e o valor real (desejado), podendo ser
utilizada em sistemas de apoio a tomada de decisdo que precisam se antecipar para definir
estratégias de investimento, definindo pontos de entrada e saida do mercado de acdes, por
exemplo. Este sistema seria de simples configuracdo pois esta estratégia ndo requer muitas
configurac6es por parte do usuario.

Apesar de a validacdo ter sido realizada em séries temporais econdmicas, ndo existem

restricdes para que esta abordagem seja utilizada em outros dominios de aplicagdo. Basta
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reunir as séries temporais consideradas relevantes para o problema e definir para qual atributo
que se deseja realizar as previsdes, 0 que é mais um ponto positivo para abordagem: ndo é
necessario ser um especialista na area de dominio. O projeto automatico dos previsores se
encarregard de desconsiderar o0s atributos irrelevantes, definir a topologia das redes
previsoras, assim como calibréa-las. Vale ressaltar que os resultados e conclusdes apresentados
neste trabalho foram embasados em séries temporais econdmicas. Apesar de ndo haver
restricdes para outros tipos de séries temporais, ndo é possivel garantir que o comportamento
da proposta seja 0 mesmo.

Um dos pontos fracos da abordagem foi o tempo necessario para o pré-processamento
definido no algoritmo de pré-processamento (Figura 12), pois as dimensdes da grade de
Kohonen afetam consideravelmente o tempo de treinamento. Apds esta fase inicial, as
previsdes realizadas pelo algoritmo sdo realizadas em questdo de milésimos de segundos.

As configuracdes da rede de Kohonen, os atributos considerados para a clusterizagdo e o
limite minimo de dados para treinamento das redes MLP de cada neurdnio foram definidos
empiricamente. Apds varios testes e observagdes foi concluido que a quantidade de neurdnios
e épocas influenciam na qualidade do sistema. Para otimizar estas configuracGes pode-se
buscar alguma heuristica capaz de calibrar estes dados.

Como trabalhos futuros, pode-se testar esta abordagem aplicada a outros tipos de séries
temporais, alem das séries econémicas. Outro trabalho futuro seria procurar alguma forma de
reduzir o erro das redes com altas taxas de erros que ficaram associadas a alguns clusters ou

reduzir o impacto das mesmas nos comités de maquinas.
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