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Resumo

Revelo Apraez, Cesar David; Vellasco, Marley Maria Bernardes Rebuzzi;

Orosa, Luis Marti. Abordagem Hibrida Neuro-Evolucionaria para

Ponderacdo Dinamica de Previsores. Rio de Janeiro, 2016. 146p.

Dissertagdo de Mestrado — Departamento de Engenharia Elétrica,

Pontificia Universidade Catdlica do Rio de Janeiro.

Estudos empiricos na area de séries temporais indicam que combinar
modelos preditivos, originados a partir de diferentes técnicas de modelagem,
levam a previsGes consensuais superiores, em termos de acuracia, as previsoes
individuais dos modelos envolvidos na combinacdo. No presente trabalho é
apresentada uma metodologia de combinagdo convexa de modelos estatisticos de
previsdo, cujo sucesso depende da forma como o0s pesos de combinacdo de cada
modelo sdo estimados. Uma Rede Neural Artificial Perceptron Multi-camada
(Multilayer Perceptron - MLP) é utilizada para gerar dinamicamente vetores de
pesos ao longo do horizonte de previsdo, sendo estes dependentes da contribuicéo
individual de cada previsor observada nos dados historicos da série. O ajuste dos
parametros da rede MLP é efetuado através de um algoritmo de treinamento
hibrido, que integra técnicas de busca global, baseadas em computagéo
evolucionéria, junto com o algoritmo de busca local backpropagation, de modo a
otimizar de forma simultanea tanto os pesos quanto a arquitetura da rede, visando,
assim, a gerar de forma automatica um modelo de ponderacdo dinamica de
previsores de alto desempenho. O modelo proposto, batizado de Neural Expert
Weighting - Genetic Algorithm (NEW-GA), foi avaliado em diversos
experimentos comparativos com outros modelos de ponderacdo de previsores,
assim como também com os modelos individuais envolvidos na combinacéo,
contemplando 15 séries temporais divididas em dois estudos de casos: séries de
derivados de petroleo e séries da versdo reduzida da competicdo NN3, uma
competicdo entre metodologias de previsdo, com maior énfase nos modelos
baseados em Redes Neurais. Os resultados demonstraram o potencial do NEW-

GA em fornecer modelos acurados de previsdo de séries temporais.

Palavras-chave

Sistemas Neuro-Evolucionarios; Otimizacdo Multiobjetivo; Combinagéo
de Previsores/Previsdes; Redes Neurais Artificiais; Séries Temporais; Previsao
Multiplos Passos a Frente.
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Abstract

Revelo Apraez, Cesar David; Vellasco, Marley Maria Bernardes Rebuzzi

(Advisor); Marti Orosa, Luis (Co-advisor). A Hybrid Neuro-

Evolutionary Approach for Dynamic Weighted Aggregation of Time

Series Forecasters. Rio de Janeiro, 2016. 146p. MSc. Dissertation —

Departamento de Engenharia Elétrica, Pontificia Universidade Catdlica do

Rio de Janeiro.

Empirical studies on time series indicate that the combination of fore-
casting models, generated from different modeling techniques, leads to higher
consen+sus forecasts, in terms of accuracy, than the forecasts of individual
models involved in the combination scheme. In this work, we present a
methodology for convex combination of statistical forecasting models, whose
success depends on how the combination weights of each model are estimated.
An Artificial Neural Network Multilayer Perceptron (MLP) is used to generate
dynamically weighting vectors over the forecast horizon, being dependent on the
individual contribution of each forecaster observed over historical data series. The
MLP network parameters are adjusted via a hybrid training algorithm that
integrates global search techniques, based on evolutionary computation, along
with the local search algorithm backpropagation, in order to optimize
simultaneously both weights and network architecture. This approach aims to
automatically generate a dynamic weighted forecast aggregation model with
high performance. The proposed model, called Neural Expert Weighting -
Genetic Algorithm (NEW-GA), was com- pared with other forecaster
combination models, as well as with the individual models involved in the
combination scheme, comprising 15 time series divided into two case studies:
Petroleum Products and the reduced set of NN3 forecasting competition, a
competition between forecasting methodologies, with greater emphasis on
models based on neural networks. The results obtained demonstrated the

potential of NEW-GA in providing accurate models for time series forecasting.

Keywords

Neuro-Evolutionary Models; Multiobjective ~ Optimization;  Forecast/
Forecasting Combination; Artificial Neural Networks; Time Series; Multistep
Ahead Forecasting.
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Conclusdes para o modelo NEW-GA nas séries da competicdo NN3
(versdo reduzida).

Resultados do teste de Friedman e Holm para a comparacao entre
os modelos individuais/combinacdo de previsdo.

Dez primeiros melhores colocados na competicio NN3, conside-
rando os resultados para as 11 séries da versao reduzida.
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Lista de simbolos e abreviacoes

ANP
ARIMA
BJ

BJ-
BJ+
DIESEL
GASOLINA
GLP
HW
HW-
HW-+
MHG
MLP
MOEA
MQR
MSE
NEW
NN3
NSGA-IT
QAV
SMAPE
SNE

Agéncia Nacional de Petréleo, Gas Natural e Biocombustiveis
Autoregressive Integrated Moving Average
Box & Jenkins

Previsor limiar BJ inferior

Previsor limiar BJ superior

Vendas de 6leo diesel

Vendas de gasolina convencional

Vendas de gas liquefeito de petréleo
Holt-Winters

Previsor limiar HW inferior

Previsor limiar HW superior

Metaheuristica Genética

Multilayer Perceptron

Multiobjective Genetic Algorithm

Minimos Quadrados Restritos

Mean Squared Error

Neural Expert Weighting

Competicao NN3

Nondominated Sorting Genetic Algorithm 1T
Vendas de querosene de aviacao

Symmetric Mean Absolute Percentage Error
Sistema Neuro-Evolucionario
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Muitos anos depois, diante do pelotdo de fu-
zilamento, o Coronel Aureliano Buendia ha-
via de recordar aquela tarde remota em que
seu pai o levou para conhecer o gelo. Ma-
condo era entao uma aldeia de vinte casas de
barro e taquara, construidas a margem de um
rio de dguas didfanas que se precipitavam por
um leito de pedras polidas, brancas e enormes
como 0vos pré-historicos. O mundo era tao re-
cente que muitas coisas careciam de nome e
para menciond-las se precisava apontar com o

dedo.

Gabriel Garcia Marquez, Cem Anos de Solidao.
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1
Introducao

Uma série temporal é definida como uma sequéncia de observacoes,
ordenadas em intervalos regulares de tempo, que podem apresentar maior ou
menor correlacao temporal entre seus valores [1]. Esta sequéncia é representada
como um conjunto de valores discretos x1, 2, ..., 7, onde, T indica o tamanho
da série. A Andlise e Previsdo de Séries Temporais, por sua parte, é uma area
cujo objetivo consiste em identificar padroes de comportamento na série, a
partir dos quais é possivel construir um modelo de ajuste para ser utilizado
na estimacao de valores futuros da série. Esta area é de constante e elevado
interesse na comunidade cientifica, pois é capaz de oferecer suporte a tomada
de decisdo em diversos ambitos. No setor financeiro por exemplo, prever um
valor futuro de ac¢oes é de extremo interesse tanto para investidores em bolsas
de valores quanto para pesquisadores académicos que buscam entender o
comportamento do mercado de agoes. Outro exemplo relevante é observado
no setor elétrico, onde as previsoes de carga sao indispensaveis tanto na
operacgao eficiente e segura do sistema, quanto na tomada de decisdo sobre
a expansao e planejamento da operacao. Da mesma forma, no setor industrial
as previsoes de demanda fundamentam o planejamento de curto e longo prazo
nos departamentos de marketing, logistica, producao e finangas.

Diversas técnicas tém sido utilizadas na area de previsao de séries tem-
porais (PST), todas envolvendo uma medida de erro, que varia em maior ou
menor medida conforme a natureza (linear ou nao linear), e um grau de incer-
teza da variavel estudada. A previsao do prego de agoes, assim como a previsao
meteorolégica, por exemplo, sdo tipicamente atividades muito mais complexas
do que a previsao de demanda energética no setor elétrico. Certamente, técni-
cas de PST baseadas em modelos estatisticos s@o as mais utilizadas, principal-
mente pelo fato de apresentarem maior grau de interpretabilidade, garantido
pela simplicidade de andlise e calculo dos modelos matematicos gerados. No
entanto, fatores como a imensa disponibilidade de dados e recursos computa-
cionais cada dia mais eficientes, tem possibilitado o desenvolvimento de novas
técnicas oriundas da area de Inteligéncia Artificial (IA) [2]. Uma da suas prin-
cipais subéreas, a Inteligéncia Computacional (IC) - ou soft computing - tem

sido a opcao preferida dos autores, abarcando principalmente os modelos de
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Redes Neurais Artificiais (RNAs) como candidatos naturais na modelagem de
séries temporais. Um dos fatores de interesse dos pesquisadores nestes modelos
deve-se as carateristicas das redes neurais que nao sao encontradas nas técnicas
tradicionais de previsdao: sao modelos nao paramétricos e aproximadores uni-
versais de fungoes (3], com capacidade de modelar adaptativamente relagoes
complexas nao lineares a partir de dados.

“Os métodos convencionais de previsao fornecem resultados precisos
quando os dados estudados apresentam wum comportamento linear, porém
quando ha um grau elevado de nao linearidade, os métodos tornam-se pouco
eficientes” [4].

A busca por modelos preditivos cada vez mais acurados tem estimulado
também o desenvolvimento de abordagens baseadas na combinag¢do de modelos
preditivos. Diversos resultados empiricos apontam que as previsoes melhoram
quando previsoes individuais originadas a partir de diferentes técnicas sao
combinadas.

Conforme descrito por Werner [5], previsdes confidveis podem exigir
a combinacao de varias técnicas de previsao, de modo a captar um maior
grau de informacao disponivel na série. A incorporacao de varias técnicas de
previsao num mesmo esquema permite a construcao dos chamados sistemas
multi previsores (SMPs), que se bem projetados, levam a previsoes consensuais
superiores as previsoes individuas [6]. Tais sistemas utilizam algum tipo de
integracao entre previsores, buscando compensar seus erros individuais para
melhorar assim o desempenho final da previsao; vale salientar que as vantagens
destes sistemas se tornam mais evidentes em casos onde os erros de previsao
apresentam baixa correlagao [7].

A combinacao de modelos preditivos, proposta inicialmente por Bates e
Granger ao final da década de 60 [8], é uma técnica bastante difundida e uma
alternativa relevante a modelagem na previsao de séries temporais. Nas areas
de aprendizado de maquina e estatistica por exemplo, técnicas de bootstrap-
ping, bagging, stacking, e boosting [9-11] tém demostrado ser abordagens bem
sucedidas, baseadas na ideia de que esquemas de combinagao (comités) levam
a um melhor desempenho final dos modelos. Pesquisas prévias indicam, tam-
bém, que mesmo que o melhor previsor possa ser identificado a cada instante, a
combinagao pode ainda ser uma estratégia atraente, pois oferece ganho poten-
cial em diversificagdo ou complementariedade entre previsores [12]. Contudo,
o sucesso desta abordagem vai depender de quao bem os pesos de combinagao
sao estimados [7].

Estudos baseados em modelos de RNAs mostram-se como uma alterna-

tiva bem sucedida na modelagem de SMPs. Nesta linha sao incluidos abor-
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dagens que utilizam a rede neural como mecanismo de combinac¢do nao linear
de modelos preditivos [13-16], assim como também modelos que fazem uso da
rede neural para inferir os pesos que sao utilizados posteriormente na ponde-
ragao linear de modelos preditivos [17]. Nessas abordagens, baseando-se nos
dados historicos, é gerado um tnico vetor estdtico de pesos, o qual é aplicado
sobre todo o horizonte de previsao [18,21]. Entretanto, estudos em [19,20] in-
dicam que a geracao dinamica de pesos - abordagens onde os vetores de pesos
gerados variam ao longo do horizonte de previsao - podem trazer ganhos no
desempenho final da previsdo quando comparado as abordagens de geracao
estatica de pesos.

Apesar disso, o emprego de redes neurais com o objetivo especifico para
geracao dinamica de pesos em SMPs é uma area que nao foi ainda explorada
em profundidade, com excecao do modelo proposto por Valle dos Santos e
Vellasco [12], conhecido como Neural Expert Weighting (NEW), o qual utiliza
redes neurais Perceptron Multi-camada (Multilayer Perceptron - MLP) [22]
para gerar dinamicamente vetores de pesos que posteriormente sao utilizados
para ponderar linearmente previsores estatisticos, ao longo do horizonte de
previsao. Embora os resultados obtidos pelo modelo tenham sido promissores,
uma das principais desvantagens observadas é o elevado custo computacional
requerido pela politica de treinamento adotada, pois a modelagem do sistema
NEW baseia-se em uma busca exaustiva pelos parametros e hiper-parametros
dos modelos de rede neural.

Sabe-se que, em abordagens envolvendo RNAs, nao s6 o ajuste de pe-
sos, mas também a topologia escolhida para o treinamento, é determinante no
desempenho do modelo. Caso a topologia escolhida apresente uma pequena
quantidade de neurdnios e conexoes, a rede pode nao aprender satisfatoria-
mente, dada a pequena quantidade de parametros ajustaveis. Por outro lado,
quando o nimero de neurdnios e conexoes ¢ muito grande, a rede pode acabar
se adaptando excessivamente aos padroes especificos de treinamento (over-
fitting), gerando uma perda na capacidade de generalizacao da rede quando
submetida a novos padroes.

Apesar de ser fundamental para o sucesso da aplicacao, a escolha da
topologia é geralmente feita de maneira subjetiva, através de métodos de
tentativa e erro. A fim de facilitar este dispendioso processo de tentativas,
faz-se necessario um meio automatico de escolha da melhor topologia. Esta
necessidade motiva o estudo de técnicas de otimizacao de topologias, pois o
problema pode ser formulado como um problema de busca em um espago de
possiveis arquiteturas onde cada ponto do espago representa uma arquitetura

especifica [24].
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Neste contexto, os Sistemas Hibridos Neuro-Evolucionérios [23-25] sur-
gem como uma alternativa vidvel na modelagem automatica de RNAs a partir
do uso de Meta-heuristicas prevalentes nos conceitos de selecao natural e re-
combinagao genética, como é o caso dos Algoritmos Genéticos (AG) [26, 27].
Estes modelos combinam a capacidade de generalizagao e aproximagcao de fun-
¢oes das RNAs com um método eficiente de busca paralela. O objetivo dos
AG em um sistema neuro-evolucionario é melhorar os algoritmos de apren-
dizado, automatizando, total ou parcialmente, o processo de configuracao da
rede neural, bem como o processo de treinamento e atualizacao dos pesos da
mesma [28]. Os AGs sao técnicas capazes de encontrar sistematicamente so-
lugoes Otimas ou sub-6timas, em espacos de busca complexos, aplicando uma
fungao objetivo (ou um conjunto de fungoes, no caso dos Algoritmos Evoluti-
vos Multiobjetivo) adequada para avaliar solugoes candidatas e um conjunto
de operadores apropriados para percorrer o espaco de busca.

Entretanto, cabe ressaltar que abordagens para otimizacao de arquite-
turas de RNAs usando AG nao consideram, geralmente, informagao sobre os
valores dos pesos das conexdes. Os gendtipos dos individuos (solugoes codifi-
cadas para serem modificadas através de operadores genéticos) da populagao,
apenas codificam informagcoes sobre a arquitetura das RNAs. Este fator faz
com que a avaliacao dos fendtipos esteja sujeita a ruidos, ja que o desempe-
nho das redes neurais depende, dentre outros fatores, das condi¢oes iniciais do
treinamento (valores iniciais dos pesos das conexoes). Assim, arquiteturas idén-
ticas podem apresentar diferentes medidas de adaptabilidade e, se a avaliacao
dos gendtipos é ruidosa, logo todo o processo evolutivo estarda comprometido.
Uma solugao para resolver este problema ¢é evoluir, simultaneamente, tanto os
pesos das conexdes como a arquitetura da rede neural [29,30], fornecendo um
mapeamento integral e nao ambiguo entre um genotipo e seu fenétipo corres-
pondente, o que permite que a avaliagdo de adaptabilidade do gendtipo seja
precisa e direta.

Contudo, devido ao seu mecanismo de busca global, os AG sao usual-
mente ineficientes para encontrar resultados precisos em minimos locais [24].
Para contornar esta limitacao, diversos trabalhos [24,29,31] tém proposto sis-
temas hibridos onde o AG é combinado com outros algoritmos de busca local,
tais como o préprio algoritmo backpropagation [32] e outros baseados em in-
formagoes sobre o gradiente decrescente da fungio de erro [33-35]. Neste tipo
de abordagem, a habilidade de AG para encontrar solugoes globais pode ser
utilizada para localizar inicialmente boas regides no espaco de busca que po-
derdao, em uma etapa posterior, ser mais precisamente vasculhadas por algum

algoritmo de busca local.
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No presente trabalho, uma meta-heuristica evolutiva é proposta, em
conjunto com o algoritmo backpropagation, para a otimizacao simultanea de
arquiteturas e pesos em redes neurais Multilayer Perceptron aplicadas ao nicleo
do modelo NEW. Esta nova abordagem, denominada NEW-GA, permite
automatizar o processo de configuracao da rede nos modelos NEW e, de acordo
com resultados experimentais reportados adiante neste trabalho, é capaz de

trazer consideravel ganho no desempenho do modelo.

1.1 Objetivos

Como consequéncia dos argumentos anteriores, este trabalho teve como
principal objetivo o desenvolvimento de uma abordagem para a otimizagao
simultdnea de arquiteturas e pesos em modelos de redes neurais artificiais
do tipo Multilayer Perceptron (MLP), aplicadas ao nicleo do sistema NEW.
A rede MLP é configurada automaticamente, através de uma técnica de
treinamento hibrida que integra uma meta-heuristica evolutiva de otimizacao
multiobjetivo com o algoritmo de busca local backpropagation. Com essa nova
abordagem, procurou-se gerar um modelo de ponderac¢ao mais acurado do que o
modelo atual, além de avaliar os beneficios da utilizacao simultanea de técnicas
de busca global e local no ajuste de pesos e configuracao automatica de redes

neurais MLP como parte do modelo NEW.

1.2 Contribuicoes

As principais contribui¢oes do presente trabalho sao:

— Desenvolvimento de uma ferramenta computacional que permite a com-
binacdo de modelos estatisticos de previsao, a partir de uma abordagem
hibrida neuro-evolucionéria, baseada em técnicas de inteligéncia compu-
tacional, fornecendo, assim, um mecanismo para gerar automaticamente

uma func¢ao de ponderacao dinamica de previsores;

— Combinacao de técnicas de busca global e local para a configuracao

automatica da rede neural MLP no modelo NEW;

— Comparacao dos resultados em dois estudos de casos: 11 séries da NN3
Forecasting Competition' e séries de vendas de produtos derivados de
petroleo, de modo a avaliar o desempenho e compara-lo com resultados
reportados em trabalhos anteriores, utilizando o mesmo conjunto de
dados.

Thttp:\ \www.neural-forecasting-competition.com\NN3\ index.htm
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1.3 Descricao e Organizacao da Dissertacao

A presente dissertacao esta organizada em quatro capitulos adicionais:

— Capitulo 2: Apresenta os fundamentos tedricos que servem de apoio para
o desenvolvimento realizado nos capitulos subsequentes. O capitulo in-
clui a descri¢ao dos métodos tradicionais de ponderacao em SMPs, para
depois apresentar o modelo NEW, detalhando sua estrutura e possibili-
dades de uso, assim como as possiveis contribui¢oes na modelagem. Por
outro lado, a ideia de sistemas hibridos é apresentada e a utilizagdo dos
algoritmos genéticos é contextualizada na area de otimizacao de redes
neurais. Além disso, a meta-heuristica evolutiva para otimizagdo multi-
objetivo Non-dominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA-II), técnica
de busca global na abordagem hibrida adotada, é descrita em maiores
detalhes e os principais trabalhos publicados na area sao mencionados e

discutidos.

— Capitulo 3: Trata da metodologia proposta, apresentando os detalhes de
funcionamento do processo desenvolvido para otimizar simultaneamente
a arquitetura e os pesos das redes do tipo MLP envolvidas durante a
construgao de sistemas de ponderacao NEW. Assim, sdo abordadas as
seguintes etapas de elaboragao: representacao das solucoes; inicializacao
e avaliacao da populagao; aplicacao do operador de selecao baseado
no critério de dominéncia de Pareto [26]; geragdo de novas solugoes;
avaliagdo do critério de parada; e, finalmente, o mecanismo de escolha
da solucao otima a partir de um conjunto de solugdes fornecidas pelo

algoritmo de treinamento.

— Capitulo 4: Apresenta os estudos de caso para avaliar o ganho em
desempenho com respeito ao modelo NEW original, quando os seus
parametros do nticleo sao configurados automaticamente a partir da
técnica de otimizacao proposta no presente trabalho. Estes estudos de
caso sao divididos em dois grupos de séries: derivados do petrdleo (Segao
4.4), e versao reduzida da competicdo NN3 (Segao 4.5). Para cada
grupo de séries o procedimento adotado foi o seguinte: (7) com base
no conjunto de teste da série, avalia-se o desempenho tanto dos modelos
individuais de previsao quanto dos métodos tradicionais de combinagao,
apresentados na Segao 2.1; (i) fazendo uso da técnica de otimizagao
proposta, ajustam-se a arquitetura e os pesos da rede MLP inserida
no nudcleo do modelo NEW, mantendo os mesmos hiper-parametros
utilizados durante a construgdo do modelo original; (#i7) uma vez que

os parametros do nicleo no sistema NEW foram otimizados, avalia-
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se 0 desempenho do modelo proposto no conjunto de teste da série e
posteriormente compara-se com os desempenhos obtidos tanto em (1)
quanto com o modelo original, aplicando-se testes de hipotese sobre os

desempenhos, garantindo assim a validade das conclusoes tomadas.

— Capitulo 5: Por fim, apresentam-se as consideracoes finais e algumas
novas dire¢oes que podem ser seguidas, tanto para o aprimoramento da
técnica de otimizacao aqui proposta, quanto em termos de comparagoes

inexploradas no trabalho.
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2
Fundamentacao Teodrica

Este capitulo aborda os fundamentos tedricos necessarios para a compre-
ensao do modelo proposto na presente dissertacao. Na Secao 2.1 sdo descritos
os métodos de ponderagao de previsores mais citados ou sugeridos na litera-
tura. A Sec@o 2.2 apresenta o sistema de ponderagao dinamica de previsores
NEW, enquanto que na Secao 2.4 realiza-se uma revisao bibliografica dos Sis-
temas Neuro-Evolucionarios, com foco principal nas abordagens que utilizam
AG como técnica de otimizagdo em RNAs. Por fim, na Secao 2.5.1 é apresen-
tada a meta heuristica evolutiva de otimizagao multiobjetivo NSGA-II, que
conjuntamente com o algoritmo backpropagation constituem a base da abor-
dagem de treinamento hibrida para RNAs do tipo MLP proposta no presente
trabalho.

2.1 Métodos Tradicionais de Ponderacao de Previsores

Antes de abordar a descricao dos principais conceitos relacionados aos
métodos tradicionais de ponderacao, as seguintes defini¢des, que serao referen-

ciadas ao longo da presente dissertacao, sao apresentadas.
— Série histérica com 7 observagoes (série dentro da amostra):
vo = [y ye, s yel! (2-1)
— Série de teste com horizonte maximo H (série fora da amostra):

T+H|T

y = [Wrs1, Yrs2, = Yrrn). (2-2)

— Vetor de previsoes no instante t +h (h < H), estimado com dados até t,

para N previsores:
A A A A /
Yithit = [yt+h|t,17 Yttrnlt,2y * yt+h|t,N]- (2-3)

— Vetor de pesos de combinagdo em t + h, estimado com dados até ¢, para

N previsores:

Wopnjt = [@ignjen, Qepnje2s - > Oernjen]. (2-4)
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— Combinacao convexa dos N previsores em t + h, estimada com dados até

t: N
c N ~
Yiynt = Z Wt bt kYt+hlt k5 (2-5)
k=1
N
onde Z wt+h‘t7k =1le wt+h|t7k Z 0. (2-6)
k=1

A equagao (2-5) apresenta o esquema mais comum para combinagdo linear
de previsores, onde @4, corresponde a previsao h passos a frente feita pelo
k-ésimo previsor, no instante ¢, W.ypr € 0 peso associado a esta previsao,
enquanto que as restricoes impostas em (2-6) tornam a combinagao linear
convexa. Este esquema de combinagao (Figura 2.1) é geralmente desejavel
por sua simplicidade matematica e facilidade de interpretacao, pelo fato de
fornecer uma relagao biunivoca entre pesos e previsores. Porém, outros motivos
fazem com que este esquema seja de grande interesse: (i) garantia de nao
tendenciosidade na previsao combinada, sempre que os previsores envolvidos
forem nao tendenciosos e (ii) garantia de convexidade na combinagdo, o que
fornece uma interpretagao direta dos pesos, pois estes podem ser vistos como
a percentagem de aporte de cada previsor no esquema linear de combinagao.
As carateristicas de nao tendenciosidade e convexidade sao mais exploradas na
Secao 2.1.2.

Wil

, y, —h2 > Método Tradici~0nal > Wiinp2
[y] v, yr] R . de Ponderacio : .
2 : LA

yt = ; . Wr+h|1,N

[ A A A ]l
y‘c+h\1.l T+hfc,2 yum,m

Combinacio

Convexa

AC
Vi [T+h
Figura 2.1: Esquema de combinacgao linear de previsores.

Na combinagao linear de previsores existem métodos de geracao de pesos

consagrados e muito comuns na literatura, sendo todos eles - excluindo-se
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o método por média simples - baseados nos desempenhos individuais dos
previsores, os quais levam em conta informacoes disponiveis da série historica
a partir de uma janela de tempo que pode ser fixa ou expansiva. Quando
considera-se uma janela fixa de tamanho v, o calculo do vetor de pesos no
instante ¢t levard em conta apenas as v informacoes mais recentes; por outro
lado, ao considerar uma janela de tempo expansiva, a estimativa do vetor de

pesos levarda em conta toda a informacao anterior a t.

2.1.1 Média Simples

Estimar a média das previsdes é sem duvida a forma mais simples de
combinacao linear convexa. Apesar disso, apresenta resultados dificeis de serem
superados [7], mesmo quando comparado com outros métodos de combinagao
linear mais complexos [36-38]. Ao calcular a média dos N previsores disponi-
veis, o vetor de pesos vai ser sempre o mesmo, independente do horizonte de

previsao h:
wt+h‘t7k:1/NVk:172,...,N. (2-7)

2.1.2 Minimos Quadrados Restritos

A estimacao de pesos pelo método de minimos quadrados restritos
(MQR) parte da ideia de obter os pesos minimizando o erro quadratico entre
os vetores de previsao e os valores atuais da série ao longo das observagoes
disponiveis dentro da amostra. Nesse sentido, para cada vetor de previsoes,
determina-se um vetor de ponderacao linear, no intervalo [0, 1], o que pode ser

descrito como o seguinte problema de minimizagao:

Wt h|t,1
Wit hlt,2 vl N 2
wt+h|t(V) = = argwmm Z Yi—i — Z Wi—i|t—i—hk Yt—ilt—i—hk |
i=0 k=1
Wit h|t,N
(2-8)
N
sujeito a Z Wet—he = 1 € Wyp—p g > 0. (2-9)
k=1

onde N é o numero de previsores disponiveis, v corresponde ao tamanho da
janela de tempo utilizada na estimagao do vetor de pesos, e h é o niimero de
passos a frente para o qual a previsao é feita a partir do instante de tempo t.

A expressao em (2-8) tem solugao exata, utilizando o método dos minimos
quadrados ordinérios [39], porém quando as restrigoes em (2-9) sao aplicadas,

o problema de minimizacao torna-se um problema com solugao aproximada,
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pois uma expressao analitica neste caso ¢é inviavel, sendo necessario recorrer
a métodos iterativos [40], tais como o método do gradiente conjugado, para
poder assim aproximar-se a sua solucao.

O método dos minimos quadrados restritos atende duas restricoes dese-
jéveis em esquemas de combinagdo linear de previsores, (i) terem componentes
somando 1, (ii) ndo terem componentes negativos [7]. A primeira restrigao
garante nao tendenciosidade na previsao combinada, desde que os previsores
envolvidos sejam nao tendenciosos. Entende-se como previsor nao tendencioso,
aquele que tem como valor esperado, E, de uma previsao a propria realizacao
da série [41];

E(Gesnitk) = Yern - (2-10)
Quando aplica-se o valor esperado na equacao (2-5), o efeito da restrigao

(i) é verificado:

N
E(yt(ihu) =F Z Wy nftkPit+hltk | (2-11)

k=1
E(yg-hhf) = Witn)t 1 B (Yegnpen) + -+ Wen)e N E(Yesn) 4.n) (2-12)

2,

Logo, considerando previsores individuais nao tendenciosos, (2-12) é
reduzida para (2-13), a qual indica que a previsao combinada é nao tendenciosa,

somente quando Wyyp,1 + Wignjr,2 + *+* + Wegpnpn = 1.

E(f‘/grmt) = Yprn(Wpgnpn + -+ + l@t+h\t,N) . (2-13)

A segunda restricao (ii), associada também a condigao de nao tendencio-
sidade, torna a combinagao convexa, fazendo com que a magnitude da previsao
combinada esteja dentro da regidao de valores definida pelas previsoes indivi-
duais. A Figura 2.2 exibe esta questao.

As combinagoes convexas, além de fornecer melhor interpretacao dos
pesos, tendem a ser mais estaveis ou de menor variabilidade do que as nao
convexas.

A Equagao (2-8), também pode ser adaptada, com o objetivo de conside-

rar uma janela de tempo expansiva na estimacao dos vetores de ponderacao:

Wi4h|t,1

2

A t N

N Wi+hlt,2 . N

Wyynt = . =argmin Y |y — Y Wiing Gitiong | - (2-14)
: w i=h+1 k=1

Wi4n|t,N
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x 10

4.8

Valor

previsorA 4
— previsor B

3l —e— combinagéo 1]
combinagéo 2
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

3.2

Figura 2.2: Combinacoes convexas entre os previsores A e B geram previsoes
limitadas a regiao por eles definida.

2.1.3 Bates & Granger

Nesta abordagem de ponderagao simples, considera-se os pesos de combi-
nagao inversamente proporcionais ao erro quadratico médio (MSE), associado

a cada k-ésimo previsor [8,42,43]:

v—1 -1
{1/1 ‘Eo(yt—i - @ti|tih,k)2}
Drse (V) = — =" =, (2-15)
‘21 {Vl Z:O(yt—i - Z?t—it—i—h,j)Q]
j= =

sendo N o niimero de previsores disponiveis, v o tamanho da janela de tempo
considerada e h o horizonte de previsdo. O denominador de (2-15), garante a
convexidade (Segao 2.1.2) na geragao do vetor de pesos no instante ¢, uma vez
que o valor de MSE nunca é negativo. De forma similar que na sec¢ao anterior,
(2-15) pode ser adaptada de modo a considerar uma janela de tempo expansiva

na estimacao dos vetores de pesos:

Wiy pjek(V) = (2-16)

2.1.4 Método AFTER

Na metodologia Aggregated Forecast Through Ezponential Re-weighting
(AFTER) [20] o peso atual, associado a cada k-ésimo previsor, é obtido de

forma recursiva, aplicando-se um fator sobre o peso mais recente:


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1322095/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1322095/CA

Capitulo 2. Fundamentacdo Tedrica 28

N ~—1/2 (vt =0eje—n,k)*
. Wi—14hlt—1,k Oyjt—p k. CXP {_ { %110 n

Wyynjek(5) = N =y A (2-17)
Zl wt—1+h|t_1,j Utltfh,j exp {— {J] }
]:

26+t)t—h,j

O escalar 64— corresponde a um estimador de varidncia condicional
dos erros do k-ésimo previsor. Quando condiciona-se o estimador a uma janela

fixa de tamanho v, a seguinte expressao ¢ obtida:

v—1
Gejpmn (V) =v" > Ef—ilt—i—h,k . (2-18)
=0

Onde os erros gy;—p, sao calculados da seguinte forma:

Etlt—hk = Yt — Ytlt—hk - (2-19)
Alternativamente, como nos métodos anteriores, é possivel também uti-
lizar uma janela de tempo expansiva na estimagao dos pesos:
1 t
2
ya— . Ehink- (2-20)
i=h+1
No método de ponderacao AFTER, a contribuicdo de cada previsor

Otjt—h,k =

é ponderada duas vezes (re-weighted) [19]: (i) pelo seu desempenho médio,
através do termo Gy;—p . € (ii) pelo seu ultimo desempenho através do termo
exponencial. Novamente, o denominador na equagao (2-17) garante que o
vetor de pesos Wyppe = [Witnjt,1, Witnje2s - Wepnp,n) gere uma combinagao

convexa (Segao 2.1.2).

2.2 Ponderacao Neural de Expertos

A Ponderacao Neural de Expertos (Neural Ezpert Weighting - NEW)
¢ uma nova abordagem proposta em [12] para gerar modelos de ponderagao
dindmica em esquemas de combinacao linear de previsores, baseada em redes
neurais do tipo Multi-Layer Perceptron (MLP) [22]. O sistema NEW faz uso
da rede neural para ponderar dinamicamente previsores estatisticos ao longo
do horizonte de previsao.

Nesta abordagem, o autor sugere o uso de previsores complementares
quando sistemas multi—previsores sao considerados, isto é, previsores que
apresentem baixa correlagdo entre seus erros individuais de previsao. Neste
contexto, o autor argumenta que a busca de previsores complementares pode
seguir dois caminhos: (i) combinar previsores de naturezas diferentes ou (ii)
combinar previsores que sejam variantes da mesma técnica. Por exemplo pode-

se somar ou subtrair constantes nas previsoes, usar hiper—parametros diferentes
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no algoritmo de previsao ou utilizar alguma técnica de re-amostragem. Assim,

a abordagem NEW propoe:

1. Selecionar previsores individuais seguindo os seguintes critérios: (i) terem
naturezas diferentes na modelagem entre si, (ii) serem capazes de repre-
sentar tendéncia e sazonalidade, dado que sao carateristicas recorrentes
na maioria das séries temporais observadas no mundo real e (iii) ter um
modelo padrao, bem conhecido e de facil implementagao. Deste modo, os
modelos individuais de previsao utilizados foram derivados de duas das

metodologias mais citadas na literatura, detalhadas no Anexo A:

(a) Holt-Winters multiplicativo (HW);
(b) ARIMA Box & Jenkins (BJ).

2. Utilizar um novo paradigma de combinagao convexa, onde cada previsor
individual é substituido por dois novos previsores, chamados de previ-
sores limiares, cada um representando os limites do intervalo de
confianca de 95% que abrange o modelo original de previsao. O obje-
tivo é compensar as limitacoes impostas em esquemas de combinagao
convexa, pois como foi visto na Secao 2.1.2, o resultado da combinacao
nestes esquemas estarda sempre limitado pela magnitude dos previsores
individuais. Estes previsores limiares no sistema NEW sao batizados com
o nome do previsor original seguido dos prefixos “+” (limite superior) e “-
” (limite inferior). A Figura 2.3 ilustra melhor esta proposta. O limite de
confianca de 95% ¢é definido como sendo o intervalo de +2 desvios-padrao
a partir do previsor original; no sistema NEW considera-se, por simpli-
ficacdo, que o desvio-padrio é constante e vale vVMSE - raiz quadrada

do erro quadratico médio de previsdo, tomado dentro da amostral.

2.2.1 Estrutura do Sistema NEW

O sistema NEW utiliza um modelo de rede MLP para gerar, em cada
ponto do tempo, um vetor de pesos convexos que ponderam linearmente as

previsoes disponiveis naquele ponto [12]. Este sistema é representado por:

wr—&—h\r = G(@T—i—hhv h)7 > (2_2]—)
N

sujeito a h < H, > Wripjrp =1 € Wripprp >0, (2-22)
k=1

INa abordagem NEW, ao subtrair uma constante da previsio original, deve-se cuidar
para que nao ocorram previsoes com valores negativos.
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x 10

Figura 2.3: Previsores limiares HW e BJ para uma serie em particular.
HW+, BJ+ e HW-, BJ- correspondem respetivamente aos limites superiores e
inferiores dos previsores originais (HW e BJ).

[ * \ *
Vilt—ng F— W,
z|z. Il funcdo G() t\.t hl
» Modelo de .
Yijt=n,vn —»| Rede Neural Wilt-h,N
—>
)

Figura 2.4: Esquema do modelo de treinamento NEW.

Onde G representa a rede neural propriamente treinada, e .1, corresponde
ao vetor de previsoes estimado para h passos a frente a partir do instante de
tempo 7. O processo de treinamento da rede, por sua parte, ¢ levado a cabo a
partir do conjunto de vetores de previsao estimados dentro da amostra e seus
correspondentes vetores de pesos ideais (Figura 2.4).

Para cada vetor de previsoes Gije—n dentro da amostra é associado um
vetor de pesos UAj;jt_h, considerado ideal, sendo este vetor calculado a partir
de uma adaptagdo do método MQR (Segao 2.1.2), de modo a garantir a
combinacao convexa entre os modelos individuais de previsao. As equacoes
(2-23) e (2-24) mostram como o método MQR ¢é adaptado para funcionar
como gerador de vetores de pesos de treinamento para o sistema NEW. Cabe
ressaltar que esta adaptacao leva em conta uma janela de tempo que pode ser

de tamanho fixo v ou expansivo, conforme foi apresentado na Secao 2.1.2.
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Wyjt—h,1
2
- -1 N
Wyjt—h,2 %
Ak _ ) _ . * Ak
wt|t—h(”) = : = argwglln ZO Yi—i — Z Wi—jjt—i—hk" Ye—ift—i—hk | >
: i= k=1
Wyjt—h,N
(2-23)
N
< s * _ *
sujeito a Y wp, = 1lew) 5, >0. (2-24)
k=1

Observa-se que a origem das previsoes utilizadas no célculo do vetor de
pesos é sempre a mesma (t — h) e, além disso, inclui-se também a desfasagem
zero no calculo do vetor, ou seja, a estimagao do vetor de pesos no instante
t leva em conta valores da série original menores ou iguais a ¢t (e nao apenas
menores que t, como acontece nos métodos tradicionais, expostos na Se¢ao 2.1),
de modo que os indices nas equagoes (2-8) e (2-9) sao alterados de t + h | t
para t | t —h. Esta adaptagao é feita intencionalmente, como uma tentativa de
trazer uma melhora em relagao aos métodos tradicionais.

Assim, a construgao dos pares de treinamento NEW (equagao (2-25)),
leva em conta duas grandezas vetoriais, com tantas dimensoes quanto forem o
numero de previsores individuais, embora o vetor de entradas inclua adicional-
mente o nimero de passos a frente h, como variavel explicativa para o modelo

neural.

{Gj—n> b} [ @Fp) s h< H <t <. (2-25)

De uma forma geral, e levando em conta que o sistema NEW considera
modelos de redes MLP com apenas uma unica camada escondida, cada
’

componente do vetor de ponderacao Wy, , = [ID;‘H_M Wyy o+ Wiy, N}

a saida da rede, pode ser definido matematicamente pela equagao:

s 1
Wy —pke = logs(z) = [p— (2-26)
p
onde 2, = Zﬁk,i tanh(u;) + Bro (2-27)
i=1
et — e~
tanh(z) = ——— 2-28
an (.Z') er 4 % ) ( )
N
U = Z Bz}j' gat—h,i + 5i,N+1- h + &70 . (2_29)
=1

O limite superior p no somatério de (2-27), referido na literatura como

o numero de neuronios na camada escondida, ¢ um hiperparametro, que junto
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Figura 2.5: Representagao grafica do modelo de rede MLP utilizado no sistema
NEW. Os circulos de 1 até p correspondem aos neuronios da camada escondida
com funcao de ativagdo tangente hiperbodlica, enquanto que os circulos de 1 até
N indicam os neurdnios de saida com func¢ao de ativagao sigmédide logistica.

com os parametros internos (s (equagoes (2-27) e (2-29)), chamados de pesos
sindpticos da rede, sao ajustados a partir da politica de treinamento adotada
pelo sistema NEW, denominada holdout repetido [44], a qual sera abordada
mais na frente. A fungao tangente hiperbélica em (2-27) apresenta propriedades
que validam o teorema da aproximagao universal [45], teorema que suporta o
uso das redes neurais como modelos robustos de regressao nao linear [12]. A
fungao sigmoide logistica em (2-26), por sua parte, garante as saidas da rede
no intervalo [0,1], o qual é desejavel, pois uma das carateristicas no sistema
NEW ¢ a geracao de vetores de ponderacao convezos.

A formulagdo dada por (2-26) — (2-29), pode ser representada grafica-
mente de acordo com a Figura 2.5; cada conexao (arco) representa um peso
sindptico 3; j, onde os indices 7,j definem a conexao desde o neurdnio j na pri-
meira camada até o neurdnio ¢ na segunda camada. As conexdes associadas
com os indices j=0 representam os pesos das entradas fixas [+1], conhecidas

como bias (viés).

2.2.2 Politica de Treinamento no Sistema NEW

Na condicao de modelos nao lineares complexos, todas as redes MLP
tém seus parametros internos ajustados por otimizacao aproximada, isto ¢,
sem solucao exata. Nesta linha, um dos algoritmos mais utilizados na pratica
é o algoritmo baseado no método do gradiente decrescente, conhecido como

backpropagation [32]. No entanto, como descrito na Segdo 2.3.2, o algoritmo
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é sensivel ao problema de convergéncia em minimos locais, sendo dependente
dos valores iniciais nos pesos sinapticos da rede.

Como foi mencionado na subsecdo anterior, a politica de treinamento
conhecida como holdout repetido permite o ajuste dos parametros e hiper-
parametros nos modelos MLP dentro do sistema NEW. Esta politica basica-
mente separa uma porcao do conjunto de vetores de treinamento (equagao
(2-25)) para formar um novo conjunto chamado de valida¢ao, de modo que
o conjunto restante, denominado de conjunto de estimacao, é utilizado para
treinar a rede neural diversas vezes - cada vez com uma configuracao dife-
rente (nimero de neurénios na camada escondida e pesos sindpticos iniciais
diferentes) - a partir do algoritmo backpropagation. Assim, o modelo de rede
que apresentar melhor desempenho no conjunto de validacao é selecionado.
No sistema NEW, como nos modelos envolvendo séries temporais, ¢ desejavel
selecionar as observacgoes mais recentes do conjunto de treinamento para con-
formar o conjunto de validacao, de forma a garantir a dependéncia sequencial
no processo de aprendizado.

No processo de modelagem da rede neural MLP dentro do sistema NEW,
duas questoes relevantes podem ser observadas. A primeira delas refere-se ao
elevado custo computacional requerido pela politica de treinamento adotada,
pois esta considera o treinamento de um nimero consideravel de replicagoes
para cada uma das arquiteturas de rede disponiveis (uma vez que o desempenho
da rede depende da inicializagdo dos pesos sinapticos), o que, portanto, torna
ineficiente o processo, pois uma busca eraustiva pelos parametros e hiper-
parametros da rede deve-se levar a cabo antes de poder selecionar o melhor
modelo. Assim, uma das dire¢oes seguidas no presente trabalho é avaliar
uma abordagem capaz de oferecer uma busca automatica e paralela pelos
parametros e hiper-parametros no processo de modelagem da rede MLP como
parte do sistema NEW.

A segunda questao observada no processo de modelagem da rede MLP
refere-se a existéncia de duas formas de avaliar o desempenho dos modelos
sobre o conjunto de validagao. (i) A primeira delas consiste em comparar os
vetores de pesos de combinacao inferidos pela rede (th‘t) com os vetores de
pesos de combinagao ideais (w0} +h‘t), a partir de uma métrica de erro chamada
de Erro de Treinamento (Er). (ii) A segunda forma de avaliar o desempenho
dos modelos tem uma interpretacao mais direta, pois consiste em comparar
as observagoes originais da série (y,,) com respeito as previsoes combinadas
(ygh‘t), obtidas a partir da combinacao convexa entre as previsoes individuais
disponiveis (1), quando sao ponderadas e combinadas linearmente a partir

dos vetores de pesos inferidos pela rede (;44;). Esta segunda forma de avaliar
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o desempenho utiliza uma métrica de erro chamada de Erro de Combinagdio
(Ec)-

Neste sentido, o sistema NEW propoe utilizar uma funcao de erro multi-
critério, a partir da soma das duas métricas de erro previamente mencionadas,
de modo que o desempenho de cada modelo possa ser avaliado conjuntamente
sobre o conjunto de validagdo. Embora a fungdo de erro proposta considere
o desempenho da rede em (i) e (ii), o treinamento de cada modelo, levado a
cabo a partir do algoritmo backpropagation, é guiado apenas pela minimizagao
do Erro de Treinamento, sem levar em conta o comportamento do Erro de
Combinagdo durante o ajuste dos parametros da rede, pois este ultimo é
avaliado apenas quando a etapa de treinamento ¢ concluida, isto ¢, quando
o Erro de Treinamento é minimo. Neste sentido, uma segunda direcao seguida
no presente trabalho consiste em avaliar uma abordagem de treinamento que
leve em conta a avaliacao simultanea das duas métricas de erro durante o ajuste
dos parametros da rede, pois na abordagem atual é assumido que a minimizagao
do Erro de Treinamento implica a minimizacao do Erro de Combinacao, fato
que pode trazer perda no desempenho final do modelo, na medida que as duas

métricas de erro apresentem comportamento conflitante entre elas.

2.3 Redes Neurais

As Redes Neurais Artificiais (RNA) tém sido utilizadas com sucesso para
resolver problemas diferentes e de carateristicas gerais, tendo como area de
aplicacado uma gama bastante extensa. Entre as aplicagoes usuais das RNAs
encontra-se: reconhecimento e classificacao de padroes, controle, agrupamento,
aproximacao de fungoes, andlise de imagens, mineragao de dados e, o foco do
presente trabalho, previsao de séries temporais [22,46].

As RNAs constituem uma ferramenta de grande importancia na atua-
lidade, por sua capacidade de “aprender” padroes através de treinamento, o
que torna seu uso importante no desenvolvimento da Inteligéncia Artificial. A
principal ventagem de uma rede neural ¢ a sua habilidade de aproximar re-
lagoes funcionais, particularmente quando as relagoes nao sao bem definidas
e/ou sao nao lineares.

Uma RNA é um modelo computacional, inspirado biologicamente no fun-
cionamento do cérebro, formada por unidades de processamento (denominados
neur6nios) e conexoes entre esses elementos, com pesos ligados a essas cone-
xo0es, formando assim uma estrutura neural, sobre a qual sdo implementados
algoritmos de aprendizado que ajustam os parametros da estrutura levando em
conta o tipo de conhecimento a ser codificado na rede. RNAs sao chamadas

de modelos conexionistas devido a grande importancia das conexoes entre os
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neurdnios para o processamento da rede. E importante ressaltar que os pesos
das conexoes sao os responsaveis pelo “conhecimento” codificado nas RNAs.
As RNAs possuem algumas carateristicas que se tornam alvos de intensas

pesquisas, tais como:

Aprendizado e Adaptacao: uma das propriedades mais importantes
de uma RNA ¢é a capacidade de aprender por intermédio de exemplos e
realizar inferéncias sobre o que aprendeu, melhorando gradativamente o

seu desempenho [46];

— Generalizagao: uma RNA ¢é capaz de generalizar o seu conhecimento
a partir de exemplos anteriores e com isso lidar com informagoes nunca

antes vistas no conjunto de treinamento;

— Processamento Paralelo: carateristica de processamento intrinseca

das RNAs, herdada da sua inspiracao biolégica no cérebro;

— Robustez: capacidade das RNAs em prover uma saida coerente mesmo

sendo alimentadas com dados ruidosos ou incompletos.

Existe uma variedade bastante razoavel de modelos de RNAs que executam
varios tipos de tarefas. No presente trabalho, dado que é uma extensao do
modelo NEW original, serd focada uma estrutura particular das RNAs, a rede
Perceptron Multi-camadas (Multilayer Perceptron - MLP), um modelo de rede
amplamente empregado e aceito pela comunidade académica na utilizacdo em

aplicagoes de previsao [47-49].

2.3.1 Perceptron Multicamadas

A arquitetura da rede MLP (Figura 2.6) é composta por neurdnios conec-
tados, seguindo uma formacao em camadas. Essas conexdes sdo responsaveis
por propagar as entradas da RNA. As unidades de entrada, que compoem essa
camada, tém o objeto de difundir o sinal inicial sem nenhuma modificacao
para a segunda camada. Os dados sao apresentados a rede pela camada de
entrada, sao processados pelas camadas subsequentes e por tltimo a rede gera
uma saida para a informacdo que lhe foi apresentada. E importante salientar
que se cada camada de neurdnios é somente ligada & camada subsequente (com
excecao da camada de saida, que sé recebe ligagoes) e a informagao trafegar em
um unico sentido, a rede é chamada de feedforward (Figura 2.6). Caso existam
conexoes de retorno entre as camadas, a rede é chamada de recorrente, Figura
2.7.

Redes MLP apresentam um poder computacional maior do que aquele

apresentado pelas redes perceptron que possuem uma tnica camada [22,46,50].
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Camada de Camada Camada de Saidas

Entrad:
niradas Entrada Escondida Saida

Figura 2.6: Arquitetura de uma rede MLP feedforward.

Camada de Camada Camada de .
Entradas Entrada Escondida Saida Saidas
—
—>

Figura 2.7: Arquitetura de uma rede MLP recorrente.

Tal poder computacional é conseguido com a adi¢ao de uma ou mais camadas
intermedidrias entre a entrada e a camada de saida. Em [51], foi provado que
sdo necessarias, no maximo, duas camadas intermediarias, com um ntmero
suficiente de neuronios por camada que é definido de forma empirica, para
se aproximar qualquer func¢ao. Também foi provado que apenas uma camada
intermediaria é suficiente para aproximar qualquer funcao continua.

Desta forma, a definicio de uma rede MLP apresenta as seguintes

carateristicas:

— Definicao da Estrutura: determinacao do niimero de camadas inter-

mediarias e das quantidades de neurénios em cada uma dessas camadas;

— Tipo de Conexao: determinacao do tipo de conexoes entre as camadas

da rede (feedforeward ou recorrente);

— Funcao de Ativagao: determinacao das fungoes de ativacao dos neur6-
nios. Os neurdnios da uma mesma camada geralmente utilizam o mesmo
tipo de funcao de ativacdo, que pode ser diferente para cada camada,

dependendo do problema em particular.
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Fase Forward

Fase Backward

Figura 2.8: Fases do Algoritmo Backpropagation.

2.3.2 Algoritmo de Treinamento Backpropagation

Um dos algoritmos mais conhecidos e difundidos para o processo de
treinamento de redes MLP ¢ o algoritmo backpropagation, sendo este um
algoritmo supervisionado de propésito geral que utiliza pares de entrada e
saida para, através de um mecanismo de corre¢ao de erros, ajustar os pesos
da rede. O treinamento é executado em duas fases que percorrem a rede em
sentidos opostos, conforme ilustrado na Figura 2.8.

Na fase forward um dado padrao é apresentado a rede, fazendo com que
as ativagoes para este padrao sejam propagadas pela rede até a tultima camada,
onde é gerada uma saida correspondente daquele padrao de entrada. Na fase
backward a saida gerada pela rede é confrontada com a saida desejada para o
referido padrao de entrada, sendo esta informacao utilizada para atualizar os
pesos das conexoes entre os neuronios.

O algoritmo backpropagation é poderoso, mas bastante dispendioso em
termos de processamento computacional para treinamento. Isto se deve ao fato
do backpropagation usar o método do gradiente decrescente de uma fungao para
minimizar o erro global da rede [22]. Devido a utilizagao do método baseado no
gradiente, o backpropagation pode apresentar o problema denominado minimo
local, que ocorre quando o processo de aprendizado para quando o erro se

localiza numa regiao de minimo local ao invés de minimo global [50].

2.4 Sistemas Neuro-Evolucionéarios

Atualmente, tem merecido crescente atencao, na area de Inteligéncia Ar-
tificial, o desenvolvimento de sistemas hibridos, que resultam da combinacao
de duas ou mais técnicas distintas para resolver um dado problema. A mo-

tivagdo para tais sistemas estd no fato de que as diversas técnicas existentes
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SNE
Desemepenho
| > MHG
Moédulo de Pard
. arametros
Avaliacio

. RNA

Resultado

Figura 2.9: Diagrama genérico de um SNE.

de Inteligéncia Artificial podem ser adequadas para determinados casos, mas
podem apresentar deficiéncias significativas para resolver outros tipos de pro-
blemas. Estas limitacoes estimulam o estudo dos sistemas hibridos, os quais
procuram combinar as carateristicas favoraveis de duas ou mais técnicas, com
o intuito de superar as limitagoes que cada uma apresenta individualmente na
resolucao do problema de interesse.

Entre estes sistemas hibridos, especial énfase tem sido dedicada a com-
binagdo de Meta-Heuristicas Genéticas (MHGs) e Redes Neurais Artificiais
(RNAs), constituindo os chamados Sistemas Neuro-Evolucionarios (SNEs).
Define-se neste contexto por MHGs o conjunto de Algoritmos Evolucionarios
usados para a parametrizacdo de uma RNA, como, por exemplo: Algoritmos
Genéticos (AG) [27], Programagio Genética (PG) [52], Algoritmos Evolutivos
Multiobjetivos (MOEA) [26,53,54], entre outros.

O usual na area dos SNE é a RNA usufruir da MHG como mecanismo
de treinamento dos pesos sindpticos em uma topologia fixa ou a busca de
arquiteturas 6timas. O esquema basico e mais frequente de um SNE é mostrada
na Figura 2.9.

Nas proximas subsecoes apresentam-se comentarios sobre a aplicagao de
algoritmos genéticos para otimizacao de redes neurais artificiais. Vale ressaltar
que o objetivo nao é descrever detalhadamente os métodos de otimizacao, pois
tais explicagoes ja existem em grande quantidade na literatura. A intencao é
apresentar uma visao geral de como esta técnica ja foi empregada para otimizar
redes neurais, a fim de contextualizar o presente trabalho e apontar diregoes
para a elaboracao da abordagem de treinamento hibrida, aplicavel ao nucleo

do sistema NEW | aqui proposta.
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2.4.1 Algoritmos Genéticos: Visao Geral

Algoritmos Genéticos (AG) sdo técnicas de busca e otimizagao prevalen-
tes nos conceitos da selecdo natural e recombinagao genética. Foram princi-
palmente inseridos no mundo computacional por John Holland na década de
1970 [27], e mais tarde popularizados por David Goldberg, a partir de 1989 [26].
Holland estudou a evolugao natural considerando esta como um processo ro-
busto, simples e poderoso, que poderia ser adaptado para obtencao de solugoes
computacionais eficientes em problemas de otimizacao. O conceito de robustez
relaciona-se ao fato de os AGs, independentemente da escolha dos parametros
iniciais, em geral, produzirem solugoes de qualidade [26,55].

O primeiro aspecto a ser considerado num AG é a representagao dos para-
metros do problema, ou seja, a codificagdo das possiveis solugoes do problema
em estruturas que podem ser manipuladas pelos algoritmos genéticos. Uma
solugao possivel do problema, antes da codificacao, recebe o nome de fendtipo.
Cada fenétipo é codificado em uma estrutura, que recebe o nome de indivi-
duo, cromossomo ou gendtipo. AGs trabalham com um conjunto de individuos
simultaneamente, e este conjunto recebe o nome de populagdo. Cada indivi-
duo da populacao ¢é associado a uma aptiddo, que representa a capacidade da
solugdo candidata de resolver o problema de interesse [27].

O funcionamento de um algoritmo genético envolve uma sequéncia de ite-
racoes, que também sdao chamadas de geracoes. A cada geracdo, a populacao
passa pelos processos de selegio (escolha dos individuos a serem reproduzi-
dos) e reproducio (combinacao e/ou modificacao dos individuos selecionados,
produzindo os individuos da préxima gera¢ao). Um dos métodos de selegao
mais utilizados é o da selecao por torneio [56]. Neste método, um subconjunto
da populacao de tamanho k ¢é sorteado e os melhores individuos desse grupo
sao selecionados para decidir qual ira reproduzir. Uma importante propriedade
deste método é que nao leva em consideracao o ranqueamento que o individuo
ocupa na populagao, permitindo assim, um processo de selecao com menores
tendéncias [54]. A reproducao, por sua parte, é feita por meio de operadores
genéticos, que procuram manter as carateristicas dos individuos selecionados
nos novos individuos a serem gerados. Os operadores genéticos principais sao
o cruzamento e a mutacdo. O cruzamento é responsavel pela combinacao de
carateristicas dos pais (individuos originais), a fim de gerar filhos (individuos
criados a partir da reprodugao), sendo aplicado com uma determinada taxa,
chamada de taza de cruzamento. A mutacgao, por sua vez, procura manter a di-
versidade genética na populagdo, fazendo modifica¢bes arbitrarias em uma ou
mais partes de individuos escolhidos aleatoriamente. A taxa com que este ope-

rador ¢ aplicado recebe o nome de taxa de mutagcdio. Uma representacao geral
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Algoritmo 1 Pseudocodigo de um AG tipico.

: Passos Iniciais:
Entrada: Pardmetros tipicos [58]
Saida: Populagao final de individuos
Inicializacao da populacao com solucoes candidatas aleatorias
Avalia cada individuo da populacao
repita

Seleciona pais

Recombina pares de pais

Muta descendentes resultantes

Avalia novos individuos

Seleciona individuos para a nova geracao
: até Condigao de parada satisfeita;

— = =
Ny =2

de um AG tipico pode ser vista no pseudocodigo do Algoritmo 1, baseando-se
em [54].

A utilizacao dos operadores de selecao e reproducao nos AGs equilibra
dois objetivos aparentemente conflitantes: o aproveitamento das melhores
solugbes e a exploragao do espaco de busca (Ezploiting and Exploring [57)).
O processo de busca é, portanto, multidimensional, preservando solugoes
candidatas e provocando a troca de informacao entre as solucoes exploradas
[59,60]. Finalmente, o AG para quando um determinado niimero de geragoes é
alcangado, quando a melhor solugao é encontrada (quando esta é conhecida),
quando ha perda relevante e irreparavel da diversidade dos individuos da
ultima populacao, ou quando nas iltimas k geragoes nao ha melhora da aptidao
média ou maxima.

O fato de existirem mais trabalhos que se utilizam de algoritmos genéticos
para otimizar redes neurais certamente estd associado as inspiragoes biologicas
de ambos os métodos [61,62]. Na maioria dos trabalhos publicados observa-se
basicamente duas abordagens. Na primeira, os AGs sao utilizados para ajustar
todos os parametros da RNA, incluindo os valores dos pesos. Assim, o AG é
o responsavel por conduzir o processo de treinamento da RNA. Na segunda
abordagem, o AG interage com a RNA criando vérias redes que serao possiveis
candidatas a melhores modelos para solugdo do problema, mas o treinamento
é realizado por um algoritmo de treinamento convencional, como por exemplo,

o backpropagation.

2.4.2 AG Para Otimizacdo de Pesos em RNAs

O treinamento de uma rede neural artificial pode ser formulado como a
minimizac¢ao de uma funcao de erro, como, por exemplo, o erro médio qua-

dratico entre saidas da rede e saidas desejadas de todos os padroes de trei-
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namento, através de um ajuste iterativo de pesos. Como foi mencionado na
Subsecao 2.2.2, um dos algoritmos de aprendizado mais utilizados para o trei-
namento de redes MLP, é o backpropagation [32]. Este algoritmo, enquadrado
entre os métodos de gradiente decrescente, utiliza informagoes sobre a derivada
da funcao de erro durante o processo de treinamento. Apesar de existirem mui-
tas aplicagbes eficientes do algoritmo backpropagation para o treinamento de
redes MLP, tal algoritmo apresenta, em muitos casos, o grave problema da
convergéncia local, ou seja, o estancamento em minimos locais da func¢ao de
erro. Neste sentido, varias abordagens tém sido propostas para contornar este
problema, como, é o caso do conhecido termo de momentum [63].

Algoritmos baseados no gradiente decrescente sdo geralmente considera-
dos como métodos locais, pois sao concebidos para se aproximar iterativamente
ao ponto minimo, utilizando informagoes sobre o gradiente da fungao de erro,
que sao informacoes locais. Tais informacoes servem para determinar a dire¢ao
e magnitude do ajuste de pesos mais adequado para caminhar em dire¢ao ao
minimo.

Técnicas de treinamento, baseadas em AGs, sao chamadas de globais,
pois sao concebidas para realizar uma busca mais geral no espaco, procurando
o ponto de minimo seguindo um processo que leva em conta aspectos globais da
superficie de erro. Estas técnicas tém sido amplamente utilizadas para melhorar
o processo de treinamento em RNAs, contornando o problema da convergéncia
em minimos locais, pois estes métodos de otimizacao global nao precisam de
informagoes sobre o gradiente da funcao do erro [24].

As abordagens dedicadas ao estudo da aplicabilidade de AGs para a
otimizacao dos pesos das conexoes de redes neurais podem ser classificadas
seguindo o tipo de representacao usado na codificacao de pesos: as que fazem
uso da representacao bindria e as que utilizam representacao real.

Na representacao binaria, cada peso de uma conexao ¢é representado por
uma sequéncia de bits (0s ou 1s), cujo comprimento pode ser fixo ou ndo. Assim,
a representacao de uma rede neural é construida, a partir da concatenacao de
todos os seus pesos em um unico cromossomo. Tal representacdo tem com
vantagem a simplicidade, principalmente no que se refere a aplicagao direta
dos operadores classicos de cruzamento e mutacao, nao havendo a necessidade
de elaboracao de operadores muito elaborados para lidar com este tipo de
Cromossomo.

A principal desvantagem da representacao binaria é o balanco que é
necessario fazer entre a precisdo da representacdo e o tamanho final do
cromossomo. Se a codificacao utiliza poucos bits para representar os pesos,

o treinamento pode nao ter sucesso, pois os valores reais dos pesos podem
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nao ser representados com precisao suficiente pelos valores discretizados.
Por outro lado, se muitos bits forem usados para representar os pesos, o
tamanho excessivo dos cromossomos pode tornar o processo evolutivo bastante
ineficiente [24].

Na representacao real, ou direta, cada peso é representado diretamente
pelo seu valor real, de modo que cada cromossomo é formado por um vetor de
numeros reais. Dessa forma, operadores tradicionais de cruzamento e mutagao
nao sdo mais aplicaveis. Montana e Davis [64] definiram uma grande variedade
de operadores genéticos que incorporam diversas heuristicas a respeito do
treinamento de redes neurais. A ideia por tras destes operadores é preservar
o comportamento de extragdo de carateristicas que sao formados ao redor dos
neuronios durante a evolugao dos pesos.

Independentemente da representacgao utilizada, sempre é desejavel que os
pesos codificados de um mesmo neurénio fiquem juntos no cromossomo, uma
vez que estes se comportam como extratores e detetores de carateristicas, a
separacao de seus pesos de entrada pode levar a perda deste comportamento
quando aplicados operadores de cruzamento [24].

Dentro das abordagens utilizadas para otimizacao de pesos, uma técnica
que merece destaque, além de ser uma das principais diretrizes no presente
trabalho, é o treinamento hibrido, a qual surge para contribuir com o processo
de busca por solugoes mais precisas, localizadas em minimos locais. Neste tipo
de abordagem hibrida, a rede neural é treinada com um algoritmo genético
e, em seguida, ¢ submetida a um treinamento com um método de gradiente
decrescente, encarregado de realizar um ajuste fino dos pesos. Neste contexto,
o algoritmo genético tem a fun¢ao de localizar boas regides no espago de busca,
enquanto que o método do gradiente fica com o papel de identificar o ponto de
minimo destas regides “busca local”. Abordagens de treinamento hibrido tém

sido utilizadas com sucesso em diversas areas de aplicacao.

2.4.3 AG Para Otimizacao de Arquiteturas em RNAs MLP

A escolha da topologia em abordagens envolvendo RNAs é um fator
critico no desempenho do modelo. Uma quantidade pequena de neurénios
e conexoes na rede pode diminuir a capacidade de aprendizado, devido a
quantidade insuficiente de parametros ajustaveis. Por outro lado, uma rede
neural com quantidade elevada de neuronios e conextes pode apresentar
dificuldades para generalizagao quando forem apresentados padroes ainda nao
vistos.

A escolha da arquitetura normalmente é feita através de uma sequéncia

de tentativas com diversas topologias. Portanto, torna-se necessario um método
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automatico para a definicao da topologia da rede neural, visando evitar este
processo ineficiente de tentativas e erros.

Como foi mencionado no contexto do capitulo anterior, a definicdo da
arquitetura de uma rede neural pode ser formulada como um problema de
otimizagao, em que cada ponto no espago de busca representa uma arquitetura
especifica da rede. Neste contexto, algoritmos genéticos, como técnica de
otimizacao global, tém sido utilizados com relativo sucesso para contornar
este problema.

Nestas abordagens, a codificacao das solugbes é crucial no processo
evolutivo. O método deve ser capaz de excluir redes invalidas, além de verificar
se os operadores de reproducao, quando aplicados aos individuos selecionados,
geram topologias validas.

A questao mais relevante na especificacao do esquema de representacao
de arquiteturas é a quantidade de informacao sobre a arquitetura que se deve
codificar em um cromossomo. Um primeiro tipo de codificacao, chamada de
indireta ou de alto nivel, especifica apenas os parametros mais importantes da
arquitetura, como o nimero de camadas escondidas e neurbénios ocultos em
cada camada, de modo que os parametros internos da rede sao determinados
a partir de algum algoritmo de treinamento externo [25]. J& na codificagao
direta ou de baixo nivel, todos os detalhes da arquitetura sao codificados. Neste
caso, informagoes sobre todas as conexoes de cada neuronio sao embutidas na
construgao dos cromossomos. Como esperado, cada uma destas abordagens
possui vantagens e desvantagens, que podem ser mais ou menos relevantes de
acordo com a natureza do problema abordado.

Na representacao direta, cada conexao da rede é especificada individual-
mente. Dessa forma, cada arquitetura com n neurdnios pode ser representada
por uma matriz de dimensoées n x n, onde cada uma das n linhas simboliza
um no6 da topologia, bem como cada uma das n colunas. Assim, o elemento na
posicao (7,j) da matriz, representa a conexao que parte do neurdnio ¢ e entra
ao neuronio j. Dessa forma, a arquitetura da rede é codificada no cromossomo
a partir da concatenacao das linhas da matriz.

A fim de diminuir a quantidade de bits utilizados na representacao direta
do cromossomo, podem ser aplicadas restricoes na concatenagao, dependendo
de algum conhecimento prévio. Por exemplo, em uma arquitetura feedforward,
como é o caso dos modelos utilizados no sistema NEW, sabe-se que os
elementos da diagonal principal da matriz, bem como os elementos abaixo da
diagonal principal, sao todos nulos, pois neste tipo de arquiteturas nao existem
conexdes que partem para neurdnios de camadas anteriores, nem conexoes de

um neurdnio para ele préprio (Figura 2.5). Entdo, a concatenagao das linhas
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da matriz é feita utilizando apenas os elementos acima da diagonal principal, o
que traz uma reducao consideravel do niimero de bits utilizados na codificagao

do cromossomo [24]. Na Figura 2.10, apresenta-se um exemplo deste tipo de

codificacao.
Fendtipo
o O 6006 6
@ olof[1[1]o0
e ® ol1]1]o0
' ® 11170
e‘ @ ® 0 1
* ® 1
O ;
(a) (b)
Genotipo
[ofo[1]1]ofo[1]1][o[1[1]ofo[1]1]
(©)

Figura 2.10: (a) Rede neural feedforward; (b) Matriz de conexoes entre neuro-
nios; (¢) Vetor cromossomo, representado pelos valores bindrios da matriz tri-
angular superior.

A representacao direta tém como vantagem a facilidade de implementa-
¢do e de conversao entre genotipo e fenétipo, mas a desvantagem é que esta
representacao pode tornar o espaco de busca excessivamente amplo, impli-
cando a necessidade de um maior niimero de iteragoes por parte do algoritmo.
Por este motivo, geralmente, a mdzima topologia € definida previamente pelo
usudrio, limitando o crescimento das redes e permitindo uma maior exploracao
no espacgo de busca definido.

E valido lembrar também que a representacio indireta pode reduzir
consideravelmente o tamanho dos cromossomos, pois este tipo de representacao
é capaz de gerar uma especificacdo mais compacta das topologias, mas, em
alguns casos, pode trazer perda na capacidade de generalizacao da rede. Outro
aspecto importante que deve-se mencionar é que quando o método otimiza
apenas a arquitetura, a avaliacdo de uma topologia contém ruido, ja que um
gendtipo sem informagao sobre os pesos da rede é aproximado por um fenétipo
contendo uma rede treinada [29]. Dependendo dos pesos iniciais escolhidos
e dos parametros de treinamento, a avaliacado de um mesmo genétipo pode
gerar resultados diferentes. Para evitar este problema, a avaliacdo de cada
arquitetura pode ser feita através de varias inicializacdes de pesos, para que
seja computada a média dos resultados obtidos, mas o procedimento leva a um

aumento draméatico no tempo de execugao.
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2.4.4 Otimizacao Simultanea de Pesos e Arquiteturas em RNAs

Conforme mencionado anteriormente, quando ¢é otimizada somente a
arquitetura, a avaliagdo de uma dada topologia esta sujeita a ruidos, pois uma
rede neural treinada previamente ¢é utilizada para calcular o custo da solugao,
sendo que a solugdo representa uma topologia de rede sem informacao acerca
dos pesos.

Uma possivel abordagem para reduzir os efeitos deste ruido, e assim
evitar comprometer o processo evolutivo, é a otimizacdo simultanea de arqui-
teturas e pesos. Dessa forma, uma rede é especificada nao so pela sua topologia,
mas também pelo seu conjunto completo de pesos, fornecendo um mapeamento
integral e ndo ambiguo entre um gendtipo e seu fenétipo correspondente, o que
permite que a avaliagdo de cada individuo seja precisa e direta.

As consideracoes feitas nas subsecdes anteriores a respeito da codifica-
¢ao, cruzamento e mutacao de individuos, sao também validas na presente
abordagem. Uma das questOes mais relevantes na evolugao conjunta de pe-
sos e arquiteturas é a escolha dos operadores genéticos. Sabemos que as redes
neurais sao estruturas que armazenam o conhecimento aprendido de forma
distribuida, através de seus pesos. E, sob este ponto de vista, recombinar par-
tes de uma rede neural com partes de outra implica a descaracterizacao da
funcionalidade de ambas. Assim, muitas abordagens evitam a utilizacdo do
cruzamento genético e tém adotado apenas a mutacdo como operador para
gerar novas populagoes de individuos.

Em Yao e Liu et al. [29] é proposto um sistema automético, denominado
EPNet, capaz de evoluir simultaneamente os pesos das conexoes e a arquitetura
de uma RNA. Nesta abordagem, novos individuos sao gerados utilizando uma
série de operadores de mutacao que modificam os valores dos pesos e a forma da
arquitetura da rede. Os operadores sao utilizados para aumentar ou diminuir
o numero de neurénios e das conexoes escondidas na rede. Por outro lado, um
operador de treinamento hibrido, que utiliza um algoritmo de retro-propagacao
modificado (MBP), tem a funcao de modificar os valores dos pesos sinapticos
na rede.

Outra abordagem interessante é encontrada em [52]. Neste caso, a
codificagdo utilizada (Figura 2.11) apresenta duas partes: a primeira contém a
representacao indireta do padrao de conectividade utilizando um vetor de bits
de ativagao, enquanto que a segunda contém a representacao direta dos pesos
a partir de um vetor de nimeros reais. A primeira parte influi na avaliacdo da
segunda, de modo que, se uma dada conexao é considerada inexistente (bit em
0), seu peso codificado, apesar de permanecer representado no cromossomo,

nao ¢ utilizado na avaliacao da sua aptidao.
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Figura 2.11: (a) Rede neural feedforward; (b) Matriz de conexdes entre neuro-
nios; (c) Cromossomo, contendo os vetores de conectividade e de pesos.

Abordagens que levam em conta apenas o operador de mutacdo nem
sempre sao uma regra geral. Por exemplo, em [65], os operadores de cruzamento
agem a partir do seguinte procedimento: se a conexao existir nos dois pais, esta
é transmitida para os filhos; caso a conexao exista em apenas um dos pais, é
passada para o individuo filho com uma dada probabilidade especificada pelo
usuario. Uma certa fragdo do peso da conexao € transmitida para o filho, sendo
esta taxa também definida pelo usuério.

Contudo, cada abordagem possui vantagens e desvantagens, as quais
podem ser relevantes dependendo da natureza do problema a ser resolvido.

Nas se¢oes anteriores foram expostas algumas abordagens que servem de
base para compor o framework proposto na presente dissertagao. Com esse
objetivo foi apresentado uma visao geral da teoria de AGs e de como estes
algoritmos tém sido utilizados na otimizacao de RNAs para o ajuste de pesos,
a definicdo da topologia e inclusive o ajuste simultaneo de pesos e arquiteturas
da rede, a partir de técnicas hibridas que utilizam adicionalmente algoritmos
de busca local mais eficientes, para o ajuste refinado dos pesos das conexdes.

Antes de apresentar formalmente o modelo NEW-GA, torna-se necessario
lembrar que, no sistema NEW, a avaliacao de cada rede MLP tem associadas
duas métricas de desempenho sobre o conjunto de validacao (Subsecao 2.2.2),
sendo estas métricas diretamente influentes na capacidade final de generaliza-
¢ao da rede. Este fato leva a considerar uma abordagem de otimizacgao, na qual
o grau de aptidao de cada individuo, considere as duas métricas de desempenho
associadas a cada rede.

Na proxima segao apresenta-se, de forma breve, uma extensao dos AGs
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aplicados a problemas de otimizagao multiobjetivo, pois estes tornam-se uma
alternativa atraente para a abordagem proposta, uma vez que o processo de
otimizacao pode ser guiado pela minimizacao simultanea das duas métricas de

erro associadas a cada modelo de rede MLP.

2.5 Algoritmos Evolutivos para Otimizacao Multiobjetivo

Muitos problemas de tomada de decisao no mundo real possuem a neces-
sidade de otimizacao simultanea de multiplos objetivos. Para esses problemas,
levar a cabo o processo de otimizacao, observando um tnico objetivo, torna-
se uma abordagem insuficiente para encontrar solucoes satisfatorias visto que
grande parte desses problemas apresentam uma colecao de objetivos a serem
otimizados. Esses objetivos nem sempre sao harmonicos, podendo haver confli-
tos entre eles, e consequentemente, a melhoria de um implica na deterioracao
do outro.

Em tais problemas de otimizagao a qualidade ou aptidao da solugao é
definida com base na sua adequacao em relagao aos diversos objetivos possi-
velmente conflitantes [53, 54]. Na pratica, os métodos de solugao tradicional
buscam reduzir esses problemas a outros com apenas um objetivo. Neste con-
texto, uma classe de métodos bastante utilizados é dos métodos baseados em
pesos, onde é criada uma fungao objetivo, somando cada objetivo, previamente
multiplicado por um determinado peso.

Esses métodos, no entanto, sao dependentes da escolha adequada de
pesos, o que, em muitos casos, implica um conhecimento prévio dos intervalos
correspondentes aos pesos mais adequados. Neste sentido, métodos que tentam
encontrar solugoes que apresentam um compromisso com os varios objetivos
sem a necessidade de utilizar pesos passaram a ser explorados [54]. Nesses
problemas, no caso geral, ndo existe somente uma solug¢do tUnica para o
problema, mas sim um conjunto de solugdes o6timas, denominado conjunto
Pareto étimo [53]. A Figura 2.12 mostra varios exemplos de conjuntos Pareto
6timos mapeados no espago de objetivos, conforme varias combinacoes de
maximizagao/minimizagao de duas fungbes f; e fo sdo consideradas. A curva
em negrito indica a localiza¢ao do conjunto Pareto 6timo. Observa-se também
que é possivel ter mapeamentos de conjuntos formados por uma regiao continua
ou pela uniao de regides descontinuas.

Schafer [66], implementou um dos primeiros AGs para otimizagdo mul-
tiobjetivo chamado VEGA (Vector Evaluated Genetic Algorithm), sendo este
uma extensao do GENESIS, programa para incluir fung¢oes multi-critério. Um
dos problemas do algoritmo proposto por Schaffer é que as solugoes obtidas,

em geral, possuem baixa diversidade.
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Figura 2.12: Varios exemplos de conjuntos Pareto 6timos.

Goldberg [26] por sua parte, criou um procedimento que ordena as
solugoes baseado no conceito de dominancia, sendo este uma medida de aptidao
proporcional ao nimero de solugoes que esta domina.

O conceito de dominancia é empregado para comparar duas solugoes

factiveis do problema (definigao 1).

Definicao 1 Dadas duas solucoes x e y, diz-se que a solu¢io x domina a
solugio y, denotado como x < y, se Vi € {1,...,m} : fi(z) < fi(y) e J €

{1,....m}: fi(z) # fily).

Na definic¢ao 1, o valor de m faz referéncia ao niimero de func¢oes objetivo
contempladas no problema especifico de otimizagao (neste caso minimizacao).
Assim, no caso de duas fungoes objetivo, existe um conjunto de solugoes
que possuem vantagens com respeito a um dos objetivos mas que nao sao
melhores com respeito a outro e vice-versa. Ou seja, existe um conjunto de
solugoes 6timas que sdo ndo dominadas entre si. A fim de ilustrar melhor este
procedimento, a Figura 2.13 mostra um conjunto de vetores objetivos (solugoes
do problema mapeadas no espago de objetivos), onde os pontos A e B dominam
C, os pontos E e F sdo dominados por C e os pontos D e G nao apresentam

relacdo de dominancia com respeito a C.
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Figura 2.13: Ilustracao dos conceitos de domindncia em um problema de
minimizagao com dois objetivos.

Em problemas de otimizacao multiobjetivo, o conjunto de solugoes nao-
dominadas é chamado de conjunto Pareto 6timo, enquanto que a fronteira de
Pareto corresponde ao conjunto de valores das fungoes objetivo quando cada
solugdo formando parte do conjunto Pareto étimo é avaliada (Figura 2.14).

Na Figura 2.14 é ilustrado o espago de decisdo (onde serao aplicados
os diferentes operadores genéticos sobre as solugoes previamente codificadas),
e o espago de objetivos (onde o grau da aptidao de cada solugao é definida,
a partir do conceito de dominéncia) de um problema de minimiza¢do com
dois objetivos. Observa-se, também, que a imagem de X*, denominada Espaco
Objetivo Factivel, é denotada por Y* = {(fi(x), fo(x), ..., fu(x), x € X*}
onde o valor de n corresponde ao nimero de fungoes objetivo consideradas no
problema.

A principal diferenca entre os AGs tradicionais e os AGs para otimizacao
multiobjetivo é o operador de sele¢do, dado que a comparagao entre duas
solucoes deve realizar-se de acordo com o conceito de dominancia.

Em [67] é proposta uma abordagem denominada Algoritmo Genético de
Classificacao por Nao Dominancia (Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm
- NSGA), a qual estd baseada na classificagdo dos individuos em diferentes
grupos, denominados fronteiras. Esse processo de agrupamento é realizado com
base na nao—dominancia dos individuos.

No ano 2000 o NSGA foi estendido surgindo o NSGA-IT [68]. O obje-
tivo do NSGA-II é diminuir a complexidade computacional no processo de

classificacdo por nao dominancia, além de introduzir o elitismo e eliminar a
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Figura 2.14: Espaco de decisao e espaco objetivo com os respectivos conjunto
Pareto-otimo e Fronteira de Pareto, para um problema de minimizag¢ao com
dois objetivos.

subjetividade na atribui¢ao do pardmetro de compartilhamento, aplicando um
processo conhecido como Distancia de Agrupamento (Crowding Distance As-

signment), garantindo assim a diversidade da populagao.

2.5.1 Algoritmo Genético por ndao Dominéancia Il (Non-Dominated Sor-
ting Genetic Algorithm - NSGA-I1)

O NSGA-II, da mesma forma que seu predecessor o NSGA, implementa o
conceito de dominancia, classificando os individuos da populagao em fronteiras
conforme o grau de dominancia. Os melhores individuos de cada geracao ficam
localizados na primeira fronteira (ndo dominados) ao passo que os piores
individuos na tltima fronteira [68].

Um das carateristicas que diferencam o NSGA-II de um AG simples é a
forma como o operador de selecao é aplicado, sendo este subdividido em dois
processos: Classificacdo Répida por Nao Dominédncia (Fast Non-Dominated
Sorting) e a Distancia de Agrupamento (Crowding Distance). Os demais
operadores sao aplicados de maneira tradicional [68].

O processo de Classificagdo Répida por Nao Dominéncia, exemplificado
na Figura 2.15, é feito em 2 partes: inicialmente todos os individuos da
populagdo (novos e antigos) sao classificados entre si para determinag¢ao do
grau de dominancia e consequentemente classificados. Ao término da primeira
parte, os individuos que possuirem o grau de dominéncia igual a zero (nao
dominados), s@o inseridos na primeira fronteira (Ranqueamento 1) [68].

A segunda parte do processo ird tratar os individuos cujo grau de
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Figura 2.15: Ordenamento das solugoes pelo critério de nao domindncia em
um problema de minimizacao com dois objetivos.

dominancia é diferente de zero. Excluem-se da populagdo os individuos de
dominancia zero e recalcula—se a dominancia dos demais individuos. Apos
o novo calculo os individuos de dominancia zero sao inseridos na préxima
fronteira (Ranqueamento 2), assim por diante para todas as fronteiras. O
processo é repetido até que a populagio esteja vazia [68].

O processo de busca por solugoes Pareto 6timas tende a convergir para
uma mesma regiao do espago de busca. Em AG multiobjetivo uma carateristica
desejada é que as solucoes encontradas estejam espalhadas nesta regiao. Para
tal fim, é aplicado o segundo processo do operador de selecao, a Distancia de
Agrupamento.

A Distancia de Agrupamento é uma abordagem baseada na comparacao
de aglomerado, proposta para substituir a abordagem da funcao de comparti-
lhamento no primeira versao do NSGA. Outra fungdo da Distancia de Agru-
pamento ¢é estabelecer uma ordem parcial das solugoes dentro de uma mesma
fronteira [68].

Com o fim de compreender melhor a abordagem de Distancia de Agrupa-

mento, é necessario definir a métrica para estimacao de densidade e o operador
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de comparacao.

A estimacao de densidade de solugoes que cercam uma solugao particular
na populacao é obtida através do calculo da distancia média entre a solucao
anterior e a posterior da solugao particular, ao longo de cada um dos objetivos.
Esta métrica serve como uma estimativa do perimetro do cuboide formado

usando os vizinhos mais préximos da solugdo, como os vértices, conforme a

Figura 2.16.

A (x){

o o O solugdo i com maior

distancia de agrupamento

solu¢@o j com menor

o o .°l7
‘ : dlstagma de agrupamento
b O 4] ° 5
Cubdide °© o
JAG M
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’ O+ o o
A -
Ll
Ji(x)

Figura 2.16: Calculo da Distdncia de Agrupamento em um problema de
minimiza¢ao com dois objetivos. Pontos marcados em circulos vermelhos sao

solugoes da fronteira nao dominada.

Desta forma, o operador de comparagao (<) tem o objetivo de orientar
o processo de selecao nas varias fases do algoritmo em direcdo a uma fronteira

de Pareto 6tima uniformemente espalhada. Supondo que cada individuo na

populacao tem dois atributos:

1. Ranqueamento de nao dominancia (iranq);

2. Distancia de Agrupamento (Zgistance)-

Uma ordem parcial <,, é definida por:

{ =<n ] 5€ (iranq < jranq)
ou (iranq = jranq) € (idistance > jdistance)

Deste modo, para duas solucoes localizadas em diferentes fronteiras

nao dominadas, este modelo da preferéncia a escolha da solugdo com menor
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ranqueamento, caso contrario, é escolhida a solucao localizada em uma regiao
de menor aglomeracao [68].

Uma vez finalizado o processo de classificacao, os individuos sao seleci-
onados para compor a préxima geracao a partir dos pertencentes a primeira
fronteira, até completar a nova populacao. Se uma fronteira nao puder ser to-
talmente inserida na populagdo seguinte, o algoritmo utiliza como critério a
distancia de agrupamento para escolher quais individuos serao selecionados. A
Figura 2.17 exemplifica o processo descrito no NSGA-II.

Assim, a partir da nova populacao Py, é criada uma populagao de
descendentes ;41 por meio de operadores genéticos de sele¢do, recombinagao
e mutagao. O processo é entao repetido até que o critério de parada seja
satisfeito.

Com base nos fundamentos tedricos expostos, o proximo capitulo apre-
senta formalmente o modelo NEW-GA, sendo este uma nova abordagem para
otimizacao simultanea de arquiteturas e pesos em modelos de redes MLP, apli-
cadas ao nucleo do sistema NEW, o qual faz uso de uma técnica de treinamento
hibrida que integra a meta-heuristica evolutiva de otimizacao multiobjetivo,

NSGA-II, junto com o algoritmo de busca local baseado no gradiente backpro-

pagation.
Ordenagdo por Ordenagdo por
Ndo Domindncia Distancia de Agrupamento
Pi+1
Pt
F3 >
!
T - Solugoes com maior
l Distancia de Agrupamento
Q Fij i Solrs
i , O]Z{QOes
E : Rejeitadas
Fsli_ J

Figura 2.17: Procedimento do NSGA-II, baseado em [53].
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Como foi mencionado anteriormente, este trabalho propoe uma meto-
dologia para a otimizacao simultanea de arquiteturas e pesos em redes MLP
aplicadas ao nicleo do sistema NEW [12]. Segundo esta abordagem, cada ponto
ou solugao factivel do espago de busca, codifica tanto a estrutura topoldgica
da rede quanto os seus valores de pesos, possuindo cada solu¢do uma medida
de aptidao estimada a partir do conceito de dominancia abordado no capitulo
anterior.

O objetivo deste capitulo é detalhar a metodologia proposta, que combina
carateristicas do algoritmo NSGA-II, junto com o algoritmo de busca local
backpropagation no processo de otimizacao da rede. Sao descritas as etapas
de construcao, desde a codificagdo das solugdes em estruturas que podem ser
manipuladas pelos operadores genéticos, até o critério para selecionar uma
tnica solu¢do a partir do conjunto de solugoes nao dominadas (Fronteira de
Pareto), fornecido na etapa final do algoritmo de otimizagao aqui proposto. A
Secao 3.1 apresenta as defini¢oes e notacoes utilizadas nas se¢oes subsequentes.
A Secao 3.2, por sua vez, descreve a arquitetura do modelo NEW-GA, enquanto

que na Sec¢ao 3.3 é apresentado um resumo do presente capitulo.

3.1 Definicoes e Notacoes

No modelo NEW-GA, os conjuntos de dados utilizados durante o processo
de otimizagao da rede MLP sao criados da mesma forma que no modelo NEW
(Segao 2.2): a partir de uma série temporal e da definicdo de uma janela de
tempo fixa ou expansiva, sao geradas as entradas com os previsores Holt-
Winters e Box € Jankins, assim como as saidas ou vetores de ponderacao,
a partir do método MQR.

Para exemplificar melhor a formagao destes conjuntos (Figura 3.1),
considera-se a série original y™ ™ = [y1, yo, -+, Yr, *++, Yryn), com T+ H

observacoes e composta pelos trechos individuais chamados de:

1. Série de treinamento ou série historica y™ = [y1, Yo, -+ , Y-|', contendo

as primeiras 7 observacoes da série original e;
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2. Série de teste y"tHIT = [y.i1, Yrio, -+, Yreml, formada pelas H

observagoes mais recentes da série original.

Assim, para cada observacao no instante de tempo t da série historica, estima-
se um vetor de N previsoes Y, = [Qt\t_h,b Utjt—n2> **° Qt\t—h,N], a partir
dos previsores Holt-Winters e Box & Jankins, calculado com informacoes até
o instante t — h da série histérica, onde h < H <t < 7. Analogamente, para
cada vetor de previsoes, estima-se um vetor de N pesos convexos Wﬂt_h =
[Wijt—h1, Wejt—n,2, =+ » Weje—n,n], & partir do método MQR, os quais ponderam
linearmente as previsoes disponiveis naquele instante de tempo t da série
historica.

Levando em conta as definigbes anteriores, a equagao (3-1), da mesma
forma que no modelo NEW original, representa os conjuntos de entradas e

saidas utilizados durante o processo de otimizacao da rede MLP.

([Fooh} | W) )

Onde, o vetor de entradas, obtido a partir dos previsores Holt- Winters
e Box € Jankins, e o vetor de saidas, estimado pelo método MQR, sao dados
pelas equagoes (3-2) e (3-3) respetivamente.

Utft—h,1
Utlt—n,2
{E/ﬂt—h) h} - (3_2>
Uet—n,N
. h -
Wi|t—h,1
o Wejt—h,2
Wt\t—h(V) = (3-3)
Wejt—h,N
sujeitoa h < H <t <. (3-4)

A equagao (3-3) estd sujeita também as restrigoes de convexidade dadas
por (2-9), abordadas na Se¢ao 2.1.2 do Capitulo 2.
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Vendas de Diesel para o periodo desde
< 10° Jan/2000 até Dez/2011 na Regido Sudeste do Rio de Janeiro
T T T T T T T

Trecho ano 2009

Valor

T T+H
1 1 1 1 1 1 1 |

2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011

Ano

Série de

Série Historica Teste

N
\

3.1(a): Série original

Trecho ano 2009

x10°

4.6

44

42

Valor

3.8

°

3.6

3.4

32

o

3.1(b): Previsdes limiares HW ¢ BJ para um trecho especifico

da série historica
Figura 3.1: Associacdo dos vetores de previsao e de ponderagdo para cada
observacao da série historica. Neste casso, cada observagao (més) da série tem

associado um vetor de 4 previsoes e um vetor de 4 pesos.

Estes conjuntos de entradas e saidas sao, por sua vez, divididos em 2
conjuntos chamados de Treinamento e Validac¢ao, os quais estao associados a

diferentes trechos da série historica (Figura 3.2), sendo os mesmos utilizados
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Vendas de Diesel para o periodo desde
até Dez/2011 na Regido Sudeste do Rio de Janeiro
T T T

o Jan/2000
T T

451
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“—
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<
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Conjunto de
Validagao

Conjunto de Treinamento

Figura 3.2: Associacdo dos conjuntos de Treinamento e Validag¢do para os
diferentes trechos da série histérica.

de forma alternada, durante distintas etapas no processo de otimizacao da
rede.
A seguir apresenta-se as equagoes associadas a cada conjunto, baseadas

na conformacao de conjuntos proposta em [12].

— Conjunto de Treinamento:
<{Y/;t|t—ha h} | Wt|t—h> — {Jtvein,N; P} | W*Trein,N (3-5)
— Conjunto de Validagao:

<{Yt+h|t7h} | Wt+h|t> = {Ovain, ) | Wvan (3-6)
Destaca-se que, no modelo proposto, os vetores de ponderacao reais, esti-
mados a partir do método MQR, sao representados pela letra W W*Trein,N re-
presenta o conjunto real utilizado durante o ajuste parcial dos pesos sinapticos
da rede a partir da aplicagao de um dos operadores genéticos propostos, cha-
mado de operador de busca local (Secao 3.2). W*VaLN, por sua vez, representa
o conjunto real utilizado na avaliacao de uma das métricas de desempenho que
direciona o processo evolutivo, a qual leva em conta a estimacao dos erros com
relacdo a resposta estimada pela rede, ou seja, o erro da rede na inferéncia dos
vetores de ponderacao, os quais sao denotados por WVal’N.
E importante assinalar que esta segunda métrica de desempenho se encar-
rega de direcionar o processo de otimizacao, a partir dos vetores de ponderacao

Wvain gerados pela rede, realizando a combinagao dos correspondentes vetores
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de previsoes {van € avaliando o erro médio entre o vetor de previsao combi-
nado y$,; obtido, e o trecho da série histérica correspondente ao conjunto de
validacao yva (trecho verde na Figura 3.2). Deste modo, cada rede MLP, ou
individuo da populagao, tera duas métricas de desempenho sobre o conjunto
de validagao, as quais correspondem as func¢oes objetivo a serem minimizadas
durante o processo de otimizacao multiobjetivo proposto. Os valores de ¢ nos
conjuntos de treinamento e validagao sdo normalizados conjuntamente entre -1
e 1, a fim de evitar um comportamento de saturacido nas fungoes de ativacao
dos neur6nios da rede MLP.

Por ultimo, é importante mencionar que para cada observagao da série
de teste estima-se também um vetor de previsoes a partir dos modelos Holt-
Winters e Box & Jankins, sendo o conjunto destes vetores representado pela

seguinte equacao:

A

}/:I'-Fh‘T — gTeste,N (3'7)

Durante a etapa de avaliacao final do modelo, cada vetor de previsao,
associado a série de teste, é ponderado pelos vetores de pesos estimados a
partir do modelo representado pela equagao (3-8), obtendo, desta forma, um
vetor de previsdo combinada 3%, que é utilizado para estimar o erro médio
com relacao as observagoes reais da série de teste, sendo esta métrica utilizada
para comparar o desempenho do modelo proposto com respeito ao modelo
NEW original, assim como também com os modelos individuais de previsao e

os modelos tradicionais de ponderacao abordados na Secgao 2.1

WT+h‘T =G (}A/T-f—h‘T’ h) (3'8>
sujeito a h < H |
N A A
Z WT-‘rh\T,k =1le WT—H‘L\T,k > 0. (3'9>
k=1

No modelo da equagao (3-8), G representa a rede neural MLP propri-
amente ajustada e otimizada pelo modelo proposto, onde h corresponde ao

horizonte de previsao, garantindo a combinacao convexa da equagao (3-9).

3.2 Arquitetura Basica

Este tépico apresenta o modelo NEW-GA. Cada uma das se¢oes subse-
quentes tratarda de uma etapa de modelagem: representacao e formacao das
solugoes; inicializacao e avaliagao da populacao; descricao dos operadores ge-
néticos (sele¢do, cruzamento, mutagao e busca local); avaliacao do critério de
parada; e, finalmente, o mecanismo de escolha da solucdo 6tima a partir do

conjunto de solugoes Pareto 6timo fornecido pelo algoritmo. A Figura 3.3 ex-
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poe de forma macro os passos para o ajuste do modelo NEW-GA, enquanto

que a seguir apresenta-se o pseudocdédigo do modelo.

Conjuntos de

A A A Entradas/Saidas
WTrein,N yTrein,N Y\’al,N
Normalizacio
de Entradas A
SMAI’E‘ ALl *
WVal,N ywll
v
> Avaliacio
MSE,,,
J MSE, = f(¥. s Wran)
S 7 \SMAPE = £ (v, ¥%)
,"
NSGA-II + BP i
w L€
ValN - Yva
VAN
Combinacgio
: Val,N Convexa yVal,N
A » —_— 4
Yo =/ Pvas Fra)

Figura 3.3: Diagrama genérico das etapas de elaboracdo do modelo NEW-GA.

Como o modelo NEW-GA utiliza uma técnica de treinamento hibrida, o
seu mecanismo estd baseado na mistura entre um algoritmo de busca global
(NSGA-II), encarregado de localizar boas regides no espago de busca, e um
algoritmo de busca local, baseado no gradiente (Backpropagation), que fica
com o papel de identificar o ponto de minimo destas regides. Neste sentido, o
operador genético, chamado de operador de busca local é aplicado a cada certo

numero de geracoes com o objetivo de percorrer localmente o espago de busca.
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Algoritmo 2 Pseudocodigo do Modelo NEW-GA.

1: Passos Iniciais: - Adequagao dos conjuntos de entrada/saida - Definigao
dos parametros internos do algoritmo

2: Inicializacdo da populacao F, e calculo das funcbes objetivo de cada
individuo

3: Ordenamento da populagao pelo Critério de Nao Dominancia

4: Geracao de g a partir de Py por meio dos operadores genéticos de selegao,

cruzamento, mutacao e busca local

t—0

repita

Calculo das fungoes objetivo para cada individuo de Q)

Combinagao de P; e (); para formar a populagao R;

Ordenamento da populagao R; pelo Critério de Nao Dominancia

10: Criagao da populagao P, a partir de R; levando em conta o Ranque-
amento de Nao Domindncia e a Distincia de Agrupamento associada
a cada individuo

11: Geracao de ;11 a partir de P, por meio dos operadores genéticos
de sele¢do, cruzamento, mutacao e busca local

12: t—t+1

13: até Critério de parada satisfeito;

14: Retornar a Fronteira Pareto 6timo

15: Selecao da solucao 6tima a partir do conjunto de solugoes Pareto otimo

3.2.1 Representacado e Formacao das Solucdes

No modelo proposto, as topologias MLP possuem uma tnica camada
escondida, contendo todas as conexoes possiveis entre camadas adjacentes sem
haver conexoes entre camadas nao-adjacentes nem conexoes recorrentes pois o
tipo de redes utilizadas apresentam uma arquitetura do tipo feedforward.

Para a codificagao da rede, o usuario precisa definir o nimero mdzimo
de neuronios ocultos (Nyq.) das redes a evoluir. O ntiimero de neurénios das
camadas de entrada e de saida sao previamente estabelecidos em func¢ao das
dimensdes dos préprios conjuntos de treinamento (dimensao dos vetores de
previsao e dos vetores de ponderagdo respectivamente). Em consequéncia,
define-se o niumero mdazrimo de conexoes de todas as redes neurais candidatas

(Nemaz) como:

NCmaac = (N1+1)*Nmax+(Nmax+1)*N3 (3_10)

Onde, N; corresponde ao nimero de neurdnios (dependente da dimensao
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do vetor de previsores) da camada de entrada, N3 é o niimero de neurdnios
(dependente da dimensdao do vetor de pesos de ponderacao) da camada de
saida, € Ny ¢ 0 nimero méaximo de neurdnios (definido pelo projetista
da rede) na tnica camada intermedidria. A equagao (3-10) também inclui
a conexao do bias, aplicado externamente sobre cada neur6nio, tanto na
camada oculta quanto na camada de saida, o qual esta representado por by
na Figura 3.4. O bias by tem o efeito de aumentar ou diminuir a entrada da
funcao de ativacao do neurénio, dependendo se ele fosse positivo ou negativo,
respetivamente.

O esquema de codificagdo proposto, inspirado em [69], é uma mistura do
esquema binario e real. Cada solucao S é codificada por uma dupla de vetores,
formada pelas C' conexdes e pelos P pesos sinapticos da rede. A informacao
contida no vetor de conexdes fornece a existéncia ou nao de uma conexao entre
dois neuronios, enquanto que o valor do peso sinaptico associado a essa conexao
¢ dado pelo vetor de pesos. A existéncia da conexao é representada por um
bit de conectividade possuindo o valor 1 caso a conexao exista e o valor 0 caso

nao exista. Ja os pesos sdo representados por ntiimeros reais (R).

S =(C,P) (3-11)
C = (017027"‘76]\/07,“”)7 ¢ € {071}7 L= 1727--'7N0max (3_12)
P = (pl,pg, "'7pNCmaz) , Di € R, 1=1,2, ~~-7NCmaa: (3—13)

A Figura 3.4 esclarece a forma como uma arquitetura NEW-GA ¢é
representada num cromossomo S com valores binarios e reais. O vetor binario
C, que representa o padrao de conectividade da rede, é composto pelos valores
do triangulo superior da matriz que contém, como ntimero de linhas e colunas,
o nimero total de neur6nios na rede (N7 + Ny + N3) mais os bias das camadas
escondida e de saida. Os valores 0 e 1, nesta parte da matriz, indicam a
auséncia e a presenca da conexdao entre os neuronios da linha e da coluna,
respetivamente. Ainda na Figura 3.4, mostra-se um exemplo didatico para
a codificacdo de uma rede neural, apresentada na parte esquerda da figura,
composta por 10 neurénios no total, sendo 3 na camada de entrada, 3 na
camada de saida e 4 neurdnios ocultos, dos quais apenas 2 encontram-se

ativados.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1322095/CA


PUC-Rio - Certificacdo Digital N° 1322095/CA

Capitulo 3. Modelo NEW-GA 62

Fenétipo Gendtipo
Rede MLP com uma Camada Oculta S = (C,W) Conectividade e Pesos
C =(c,cpiCy,. ), € {01}
Nodosde  No. Maximo de Nodos de
Entrada  Nodos Ocultos Saida P=({pupslye)s Picn
N, N N © 0 0 ®00

0

1
1
1
1

o oo

000000005000

-
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Numero Maximo
de Conexdes
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Figura 3.4: Codificacao dos vetores de conectividade e pesos que representam

0 cromossomo para uma arquitetura de rede MLP no modelo NEW-GA.

A direita da Figura 3.4, apresenta-se a matriz com os elementos 0
e 1 da triangular superior e, abaixo desta, o vetor de conectividade (com
o respectivo vetor de pesos) como resultado do empilhamento dos valores
da triangular superior da matriz numa ordem determinada pela sequéncia
coluna-linha associada as conexoes entrada-saida de cada neuronio na camada
oculta da rede. Optou-se por este procedimento de empilhamento com o
objetivo de que os pesos codificados de um mesmo neuronio fiquem juntos
no cromossomo, uma vez estes se comportam como extratores e detetores
de carateristicas, a separacao de seus pesos de entrada pode levar a perda
deste comportamento quando aplicados operadores de cruzamento [24]. Deve-
se salientar que o empilhamento coluna-linha associado a cada neur6nio da
camada intermediaria, inclui o respetivo bias de entrada (bg;), o qual forma
parte do cromossomo que codifica a rede MLP. Por sua parte, as conexdes
do bias de entrada na camada de saida (bys), permanecem sempre ativadas
durante o processo evolutivo, isto é, nao sofrem modificacdo por parte dos
operadores genéticos de mutagao (habilitacao e desabilitacao).

Desta forma, uma vez definido o nimero mdximo de neuronios ocultos
e conhecendo as dimensoes do vetor de previsoes, o tamanho do vetor de

conectividade assim como do vetor de pesos ficara definido automaticamente.
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3.2.2 Inicializacao da Populacao

Uma vez definida a topologia maxima das redes a evoluir - determinada
pelo nimero mdximo de neurdnios ocultos (Npqs) - ativa-se, para cada indi-
viduo da populacao, uma quantidade aleatéria de neurdnios ocultos, obtida a
partir de uma distribuigao uniforme discreta U(1, N,q,) no intervalo [1, Npaz].
Assim, a ativacao de cada neurdnio é realizada a partir da ativacao dos seus
correspondentes bits no vetor de conectividade. Desta forma, novas topologias
candidatas sao construidas habilitando e desabilitando neurdnios ocultos, a
partir dos operadores genéticos propostos.

Os valores iniciais do vetor de pesos sinapticos, por sua parte, sao
extraidos aleatoriamente de uma distribui¢ao normal N (0, op), com média em
0 e desvio padrao dado pela equacdo (3-14), onde m corresponde ao nimero
total de entradas na rede [70].

op =m 2 (3-14)

3.2.3 Avaliacao dos Individuos (Funcées Objetivo)

Outro conceito essencial que necessita ser estabelecido é o vetor de
fungoes objetivo, encarregado de levar a cabo o mapeamento de cada solugao no
espaco de objetivos sobre o qual sera aplicado o operador de sele¢ao, levando
em conta a ordem parcial das solugoes conforme o seu grau de dominancia
(Segao 2.5.1).

De forma sucinta, em 3-15 e 3-16 apresenta-se as fun¢oes que conformam
o vetor de fungoes objetivo a minimizar durante o processo de otimizacao da

rede.

1 ~ ~
.fl = MSEVal = 75 Z (W*Val,N - WVal,N>2 (3_15)

1 ‘yv;ﬂ - y\C;al
jg:SMAPBM@@:jZEI

v; (yVal';|y€a1|>

Onde, M corresponde ao tamanho do conjunto de validagdo (equagao

100 (3-16)

(3-6)). A funcdo representada por (3-15) é uma medida de erro dada pela
comparacao entre os vetores a saida da rede (WVaLN> com respeito aos vetores
de ponderagao esperados (W*VaLN), enquanto que a fun¢ao em (3-16) é uma
medida de erro dada pela comparagao entre as observagoes originais da série
(yval) com respeito ao vetor de previsdes combinadas (y\(fal) obtido a partir da
combinacao convexa entre os vetores de previsoes individuais ({vain) com os
vetores de ponderacao a saida da rede (WVaLN). A Figura 3.5 expoe de forma

geral o processo do mapeamento de cada solugao sobre o espaco de objetivos.
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Combinacio
Convexa

=/

Avaliacio

) A
MSE,, = f(Weas s

SMAPE, 7 y..»

t _/,
— Yval

Figura 3.5: Mapeamento das solucoes sobre o espago de objetivos. Os vetores

de previsao originais (HW e BJ) sdo substituidos pelos seus correspondentes

previsores limiares (Secao 2.2).

Neste ponto é importante mencionar que o mapeamento de cada solugao
sobre o espaco de objetivos requer previamente um processo de ajuste dos
pesos sinapticos das redes codificadas nos cromossomos que compoem a
populagao de individuos. Este processo é feito a partir da execucao do algoritmo
backpropagation por um ntmero k; pequeno de iteragoes. Em cada iteracao,
todos os padroes do conjunto de treinamento (equagao (3-5)) sdo apresentados

a rede neural.
3.2.4 Operadores Genéticos

3.2.4.1 Operador de Selecdao

No modelo proposto é utilizado o torneio de 2 (k=2) [56], como operador
de selegao de progenitores, isto é, dois individuos (obtidos aleatoriamente da
populagdo) competem entre si e o ganhador (o de maior aptidao) é selecionado
para a fase de reproducao.

No caso especifico dos modelos NEW-GA, a comparagao entre dois indi-
viduos, realizada sobre o espaco de objetivos, utiliza o operador de comparacao
(<) abordado na Secao 2.5.1, o qual leva em conta o Ranqueamento de Nao
Dominancia e a Distancia de Agrupamento, associados a cada individuo, para

estabelecer uma ordem parcial entre eles.
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A Figura 3.6 apresenta uma ilustragdo do processo de

proposto na presente abordagem.

Sejam selecionados aleatoriamente o par de individuos I, e I,
associados aos vetores objetivo y, e y, respetivamente

smape,

J2

°y,
°¥,

»

MSE,,
/
Apenas o individuo I, é selecionado para o processo de

recombinagdo (cruzamento e/ou mutag¢do)

S@) <f(@) Vn: 1, < I,

Sejam selecionados aleatoriamente o par de individuos I, e I,
associados aos vetores objetivo y, e y, respetivamente

A
SMAPE,,
vl solugdo com maior

2 AN distancia de agrupamento

solugdo com menor
distancia de agrupamento

»

MSE,
/.
Apenas o individuo I, é selecionado para o processo de

recombinagdo (cruzamento e/ou mutag¢do)

Dist,,,,(v,) > Dist,, ;)

65

comparacao

Figura 3.6: Ilustracao do operador de selecao usado no modelo NEW-GA.

3.2.4.2 Operador de Cruzamento

Um novo individuo filho é produzido por cada par de progenitores via

cruzamento entre os correspondentes segmentos de vetores de pesos associados

a cada neuronio na camada oculta, onde, dependendo dos estados de ativagao
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dos neurdnios (dados pelos bits no vetor de conectividade), é aplicado um
procedimento diferente entre os correspondentes segmentos de vetores de pesos.

Sejam dois individuos da populagdo (Pai 1 e Pai 2), selecionados a partir
do operador de selecao descrito anteriormente, para cada dupla de neurénios

ocupando a mesma posicao na camada oculta de cada individuo, temos que:

1. Caso os dois neurdnios tenham ativados os seus bits de conectividade, os
pesos do respetivo neurdnio no individuo filho serao obtidos a partir do
Cruzamento Aritmético entre os pesos associados a dupla dos neurdnios

ativados:
Piritho = aPipair + (1 — @) Pipas (3-17)

O valor de « ¢ fixado de modo a atribuir um maior peso para o individuo
pai dominante, levando em conta o ranqueamento de nao dominancia e

a distancia de agrupamento associada a cada progenitor.

2. Caso s6 um dos neurénios tenha ativados os seus bits de conectividade,
o respectivo neurdnio no individuo filho sera ativado com uma probabi-
lidade proporcional ao Ranqueamento de Nao Dominancia, associado ao
individuo Pai que apresentar os seus bits de conectividade ativados. Da

mesma forma, os valores dos seus pesos sao transmitidos para o individuo

filho.

3. Caso os dois neurdnios tenham desativados os seus bits de conectividade,
o respectivo neurdnio no individuo filho serd também desativado mas os
seus pesos correspondentes serao inicializados da mesma forma que os

pesos nos individuos da populagéo inicial (Se¢ao 3.2.2).

Com o objetivo de exemplificar este procedimento, a Figura 3.7 ilustra o

mecanismo de como o operador de cruzamento atua sobre os individuos.
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Treinamento parcial do novo individuo durante
K, épocas pelo Algoritmo Backpropagation

Figura 3.7: Tlustracao do operador de cruzamento usado no modelo NEW-GA.

Uma vez que o novo individuo filho é gerado, este é submetido a uma
etapa de ajuste fino dos seus pesos sinapticos a partir do algoritmo local
de treinamento backpropagation, o qual é executado durante um ntmero k;
pequeno de iteracoes antes de que o novo individuo seja mapeado sobre o

espago de objetivos (Segao 3.2.3).

3.2.4.3 Operador de Mutacao

A decisao de aplicar o operador de mutacao é realizada obedecendo uma
taxa de mutagdo adaptativa que aumenta gradativamente com o passar das
geragoes, com o intuito de que no inicio do processo evolutivo seja pouca
a alteragao das partes cromossomicas, deixando o operador de busca local

atuar durante esta etapa inicial do processo evolutivo, além de evitar que
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as solucoes caiam em regides de minimo local durante etapas avancadas. Uma
das principais fungoes deste operador é também percorrer o espaco de possiveis
arquiteturas nas redes a evoluir, uma vez que o operador atua sobre as solugoes
habilitando ou desabilitando os neurénios da camada oculta codificados nos
Cromossomos.

Foram considerados 3 tipos de mutacao. Somente um deles é utilizado a
cada ocorréncia de mutagao, com probabilidade uniforme (0,33 para cada um

deles). A seguir, a descrigao dos 3 tipos de mutagdo adotados:

Tipo 1: Habilitagdo de um neur6nio oculto. Se existirem neurdnios ocultos
desabilitados (pelo menos 1) dentro da codificagdo do individuo, escolhe-
se de forma aleatéria um destes e trocam-se seus correspondentes bits no
vetor de conectividade, de modo que o neurénio faga parte da camada

oculta na rede. O valor dos pesos associados ao neurdnio habilitado sao

inicializados da mesma forma que os pesos nos individuos da populacao
inicial (Secao 3.2.2).

C [oofoJoTofo 11 1[1[1[1]1[1][1[1] 110000 o]0]

O 0 o o P R

® ®

v

@ ©® ©

p; tomado de N(0,0) v conex@o i € neurdnio que foi habilitado

Treinamento parcial do novo individuo durante
K, épocas pelo Algoritmo Backpropagation

Figura 3.8: Ilustracdo do primeiro operador de mutacao usado no modelo
NEW-GA.

Tipo 2: Desabilitacio de um neurénio oculto. Se existirem pelo menos 2
neurénios habilitados dentro da codificacdo do individuo, escolhe-se de
forma aleatoria um destes e trocam-se seus correspondentes bits no vetor
de conectividade, de modo que o neurénio nao faga mais parte da camada
oculta na rede. Os valor dos pesos associados ao neurénio desabilitado

nao sofrem nenhuma mudanca.
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Treinamento parcial do novo individuo durante
K, épocas pelo Algoritmo Backpropagation

Figura 3.9: [lustracao do segundo operador de mutacao usado no modelo NEW-

GA.

Tipo 3: Perturbacao Gaussiana. Para cada conexao ¢ associada a cada neurot-
nio habilitado dentro da codificacdo do individuo, extrai-se um ntmero
aleatério 8 a partir de uma distribui¢ao normal N (0, op) (onde op ¢é
dado por (3-14)), e o valor do novo peso p; correspondente a conexao i

de cada neurdnio habilitado ¢ dado por:

pi=pi+p (3-18)

C [t 1 1 ofolo[ofofo[1*[1]1]1[1]o[ofo[0 0]0]

D;=p; T N(0,5,), v conexdo i habilitada no cromossomo

Treinamento parcial do novo individuo durante
K, épocas pelo Algoritmo Backpropagation

Figura 3.10: Ilustracao do terceiro operador de mutacao usado no modelo
NEW-GA.

Cabe ressaltar que, da mesma forma que no operador de cruzamento,

cada individuo apos o processo de mutagao é submetido também a uma etapa
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de ajuste dos seus pesos sinapticos a partir do algoritmo local de treinamento

backpropagation.

3.2.4.4 Operador de Busca Local

Sabe-se que técnicas de otimizacao global sao relativamente ineficientes
para o ajuste fino em buscas locais. Dessa forma, é importante melhorar o
desempenho de generalizacao das redes treinando as topologias com um método
de busca local. Na abordagem proposta, a cada certo nimero de geragoes, uma
parcela da populacao (quarta parte, escolhida a partir do operador de selegao
proposto na Subsegdo 3.2.4.1) é submetida a um processo de ajuste dos seus
vetores de pesos a partir do algoritmo local de treinamento backpropagation,
o qual é executado durante um considerdavel nimero ko > ki de iteracoes,

utilizando os padroes do conjunto de treinamento (equagao (3-5)).

3.2.5 Ciritérios de Parada do Algoritmo

A execugao do algoritmo é finalizada se: (1) o indicador de convergéncia
adotado for satisfeito; ou (2) a quantidade maxima de geragoes for atingida.
Para a implementacao do indicador de convergéncia ¢ importante definir
uma das métricas de desempenho mais citadas na avaliacao de algoritmos
multiobjetivos, sendo esta o indicador de hipervolume [71] a qual é apresentada

a seguir.

3.2.5.1 Hiper-volume

O hiper-volume é uma métrica qualitativa de convergéncia e diversidade
(as duas principais metas da otimizagdo multiobjetivo) das solugbes nao
dominadas, fornecidas pelo algoritmo a cada geracao. Este indicador mede
o volume coberto pelas solugdoes componentes da fronteira ndao dominada
(Q), encontradas pelo algoritmo no espago definido pelas fungoes objetivo,
sendo aplicavel apenas quando todos os objetivos devem ser minimizados.
Matematicamente, para cada solu¢ao i € @), é construido um hipercubo v; (com
dimensdes igual ao ntimero de objetivos do problema sob anélise) com base em
um ponto de referéncia W e usando a solu¢ao ¢ como diagonal oposta. Uma
maneira facil de determinar o ponto de referéncia é construir um vetor com os
piores valores das funcoes objetivo avaliadas no inicio do processo evolutivo.
Posteriormente, é encontrada a uniao de todos os hipercubos encontrados,
sendo esta uniao o resultado da métrica de hiper-volume. Um alto valor de
hiper-volume indica que houve um elevado espalhamento entre as solugoes

extremas da fronteira ndo dominada e indica, também, que houve uma maior
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convergéncia, pois a convergéncia aumenta o volume em relacdo ao ponto de
referéncia.
A Figura 3.11 ilustra o hiper-volume coberto pelas solu¢ées nao domina-

das durante diferentes etapas do processo de otimizagao proposto.

Vetor objetivo de
° valores mdximos

smare,} W SM?PEVU,‘ ‘ W

J2

(e}
02

o

MSE,, MSE;,

Figura 3.11: Hipervolume coberto pelas solu¢des nao dominadas em diferentes

etapas do processo evolutivo.

O hiper-volume é representado a partir de (3-19) e quanto maior o seu

valor, melhor serd a fronteira de solu¢des nao dominadas encontrada.

1<
HV = volume (U vl-) (3-19)

=0

3.2.5.2 Indicador de Convergéncia pelo Hiper-volume

Uma vez exposta a métrica de desempenho do hiper-volume, procede-
se a apresentar o indicador de convergéncia utilizado como parte de um dos
critérios de parada do algoritmo proposto. Os seguintes passos explicam de
forma geral o procedimento adotado para avaliar este indicador a cada iteracao

do algoritmo:

1. Estima-se o maior hiper-volume obtido até a iteracao atual 7t:

HVop(it) = 1{}3§HV(it/) (3-20)

2. Estima-se o ganho do hiper-volume na iteracao it, definido como o
aumento do mesmo em relagao ao maior hiper-volume obtido até a atual
it (em porcentagem):

Gy (it) = 100 * (fm - 1) (3-21)
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3. Estabelece-se um limiar €, de modo que quando o ganho do hiper-volume
for menor do que € durante um ntmero determinado 7 de iteragoes, o

processo evolutivo ¢ interrompido:

GHv(it) <é€ (3—22)

3.2.6 Selecdo da Solucao Final

Uma vez satisfeito um dos critérios de parada descritos anteriormente,
nao existird somente uma solugao para o problema, mas sim um conjunto de
solugbes 6timas, denominado conjunto Pareto dtimo (que quando mapeado no
espaco de objetivos denomina-se Fronteira de Pareto Otz’ma). Isto se deve as
carateristicas préprias dos algoritmos de otimizacao multiobjetivo abordadas
na Sec¢ao 2.5. Neste sentido, torna-se necessario um procedimento que permita
selecionar uma unica solugao a partir do conjunto Pareto 6timo fornecido pelo
algoritmo.

Define-se como vetor objetivo ideal (Z) aquele vetor de fungoes objetivo
contendo valores de minimo global (assuma-se conhecidos), para todas e cada
uma das fungoes objetivo a minimizar durante o processo de otimizacao. Por
ser o wvetor objetivo ideal inalcancgavel, o valor 6timo ou a melhor solugao
compromisso vem dada pela solucao eficiente mais préoxima do vetor objetivo
ideal. Esta regra de comportamento é normalmente denominada de azioma de
Zeleny [72]. De acordo com este postulado, dado um conjunto de solugoes, a
solugdo eleita (6tima) serd aquela que estiver mais proxima do vetor objetivo
ideal.

E assim como a Distincia Euclideana Normalizada (d,) entre cada
solucdo localizada na Fronteira Pareto Otima e o vetor objetivo ideal é

calculada, permitindo a identificacao da solu¢ao mais proxima daquele vetor:

IS ORI )
ds - \szl (fima:c _ f;’mn) (3 23)

i=1

Na equagdo anterior, f"®® e fm" correspondem ao valor maximo e
minimo do vetor das N fungoes objetivo para o critério ¢ respectivamente,
Z; e w; sao os i — ésimo componentes do vetor objetivo ideal e do vetor de
pesos respectivamente. A equagao (3-23) leva em conta a importancia relativa
de cada funcao objetivo a partir do vetor de pesos w. Deste modo, a solugao
com menor distancia do ponto ideal sera preferivelmente selecionada.

No caso especifico dos modelos NEW-GA, associa-se para cada funcao
objetivo um mesmo valor de peso (0,5), assumindo que os dois objetivos sao

igualmente importantes no processo de otimizacao da rede. O vetor objetivo
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ideal, por sua parte, esta localizado na origem do plano que define o espaco de

objetivos. A Figura 3.12 ilustra a ideia.

smape,, 4
2
Solucao
Escolhida
o)
o
o]
Q
o)
o,
o
° o.
9-g..0-- <—— Fronteira de Pareto Otima
G >
Vetor Objetivo MSE,,
Ideal 5

Figura 3.12: Tlustracao do processo de selecao da solucao final.

3.3 Resumo

Neste capitulo apresentou-se o NEW-GA, um modelo de treinamento
hibrido para redes neurais do tipo MLP aplicavel ao nticleo do sistema NEW.
Na sua elaboragao foram usados conceitos presentes na literatura de Algoritmos
Genéticos Multiobjetivo, Redes Neurais, Operadores e Otimizacdo. A uniao
deles proporcionou diversos ganhos, tanto tedricos, quanto praticos. O proximo
capitulo apresenta diferentes testes do modelo NEW-GA, efetuados a partir
de experimentos com séries de vendas mensais de produtos importantes no
mercado brasileiro de derivados, assim como também com séries benchmarks
presentes na literatura. Os resultados sdo comparados com os obtidos pelo
modelo NEW original e também com os modelos tradicionais de ponderacao

de previsores.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1322095/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1322095/CA

4
Estudo de Casos

Este capitulo apresenta os estudos de casos realizados para avaliar o
desempenho do modelo descrito no capitulo anterior. O intuito principal re-
side em exibir a qualidade das solugoes fornecidas pelo modelo, em termos de
acuracia/eficacia, quando comparado com os modelos individuais de previsao
(Segao 4.1), com os métodos tradicionais de ponderagao (Segao 2.1) e, natu-
ralmente, com respeito ao modelo NEW original. Dois estudos de caso foram

selecionados:

— Derivados do Petroéleo: Siao analisadas séries de vendas mensais de
quatro produtos importantes no mercado brasileiro de derivados - 6leo

diesel, gasolina corrente, gas liquefeito de petréleo e querosene de aviacao.

— Competicao NN3: Realizada em 2007, como uma sessao especial no
IJCNN!. O objetivo da competicao foi efetuar uma avaliacao empirica de
diferentes modelos de previsao, com maior énfase nos de Redes Neurais,
de modo a verificar quais deles possuiam maior acuracia fora da amostra
de treinamento (out-of-sample). Este trabalho utilizou a versao reduzida
(11 séries), como estudo de caso. Enfatiza-se que, nos resultados do
periodo da competicdo® e na literatura disponivel apés a competicao,

nao foi observado modelo algum do tipo SNE.

Todas as rotinas executadas foram implementadas em MATLAB R2013b [73],
executadas em um PC Windows 7 com processador Intel i7 de 3.6GHz e 16
GB de RAM. Também foram utilizadas as rotinas estatisticas do KEEL [74]
e o pacote estatistico R na aplicacao dos testes de hipotese apresentados na
Secao 4.2. O pacote ForecastPro [75], por sua parte, foi utilizado para estimar
os parametros dos modelos individuais de previsao apresentados na se¢ao a
seguir.

Thttp:\ \www.ijenn2007.org\competition.htm
Zhttp:\ \www.neural-forecasting-competition.com\NN3\results.htm
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4.1 Previsores Disponiveis

Toda abordagem de combinacdao pressupde a existéncia de previsores
componentes. No modelo proposto, por ser uma extensao do modelo NEW,
esses previsores sao derivados das mesmas metodologias utilizadas no modelo

original:
1. Holt-Winters multiplicativo (HW);

2. ARIMA Box & Jenkins (BJ).

Cumpre destacar que o processo de escolha, segundo [12], seguiu os critérios de
busca por complementaridade (uma vez que estes previsores apresentam natu-
rezas diferentes entre si), e capacidade de representar tendéncia e sazonalidade,

carateristicas recorrentes na maioria das séries testadas.
4.2 Metodologia de Avaliacao dos Resultados

4.2.1 Meétrica de Desempenho

A métrica de avaliacao de desempenho utilizada no presente trabalho foi
o Symmetric Mean Absolute Percentage Error (SMAPE). O SMAPE, medido
em pontos percentuais (pp), ¢ uma métrica amplamente utilizada em trabalhos
relacionados a previsao de séries temporais, principalmente por seu emprego
em competi¢oes para modelos de previsao [76,77], e por sua facil interpretacao,
devido a adimensionalidade proporcionada pela razao de medidas. Os valores
de erro sdo obtidos a partir da equagdo (4-1).
SMAPE(%) = ;[ i [y = Gl o (4-1)

= (‘yr+h‘;|@7+h|>
Onde, H é o horizonte méaximo de previsao, y,., € o valor real da série
no conjunto de teste, e g,y ¢ o valor previsto, obtido a partir de qualquer
dos modelos individuais de previsao (HW ou BJ) ou pela combinagao convexa

destes a partir do vetor de ponderagao gerado por:
1. Qualquer dos métodos tradicionais de ponderagao (Segao 2.1);
2. O modelo NEW original ou;

3. O modelo NEW quando o seu niicleo é otimizado pelo algoritmo aqui
proposto (NEW-GA).
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4.2.2 Testes de Hipotese

De modo a garantir a validade das conclusoes tomadas, testes de hipdtese
sao aplicados ao modelo NEW-GA sobre o desempenho no conjunto dos
dados de teste, assumindo sempre um nivel de significincia () de 5%. Um
primeiro grupo de testes - teste t, teste do Sinal e teste de Wilcoxon
[78-81] - verificam se a mediana® das diferengas de desempenho entre dois
métodos é (estatisticamente) nula. Como serd visto mais adiante, propoe-se
para este primeiro grupo uma arquitetura de comparagao onde as diferencas de
desempenho sao medidas para cada um dos horizontes de previsao considerados
(de 1 até H passos a frente). A unidade de medida das diferengas é, logicamente,
a mesma dos desempenhos sendo comparados (SMAPE). Um segundo grupo
de testes - teste de Friedman (Iman e Davenport) e teste (Critério)
de Holm [82] - é aplicado, levando diretamente em conta a métrica de
desempenho associada a cada um dos horizontes de previsao estimados para

cada modelo.

— teste t: "Ho’ a Média ¢ zero. Teste paramétrico no qual assume-se que
a distribuicao das diferencas de desempenho é normal; isto nem sempre
pode ser assumido, principalmente se o tamanho da amostra é reduzido
(<30). A validade da premissa de distribui¢ao normal pode ser checada
pela andlise de graficos Q-Q [39] ou por testes especificos de normalidade,

por exemplo, o Jarque-Bera [83].

— teste do Sinal e teste de Wilcoxon: ’Ho’ a Mediana é zero.
Testes nao paramétricos os quais dispensam a hipdétese de normalidade
entre as diferencas de desempenhos. A principal diferenca entre eles é
que o teste do Sinal nao leva em conta a magnitude da diferenca de
desempenhos enquanto que o teste do Wilcoxon sim, tornando este tltimo
mais acertado no caso onde a magnitude da diferenca de desempenhos é

plausivel.

— teste de Friedman: E uma generalizacdo do teste do Sinal. Este se
propoe a avaliar, dada uma medida de desempenho, qual o modelo,
ou modelos, obtiveram o posto significativamente diferente dos demais
métodos em comparagao. Portanto, ao comparar 3 ou mais modelos de
forma simultanea, o teste de Friedman examina qual obteve o menor

SMAPE em cada um dos horizontes de previsao.

3A mediana é considerada uma medida mais robusta (resistente a outliers) do que a
média.
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— teste de Holm: De fato nao é necessariamente um teste, mais sim um
critério de correcao no nivel de significancia a estabelecido previamente

pelo usuario. Mas por conveniéncia, sera usado este rétulo.

4.3 Parametros Iniciais do Algoritmo

A Tabela 4.1 apresenta a configuragao inicial dos principais parametros
no modelo NEW-GA, utilizados durante a otimizagao da rede MLP para cada

uma das séries avaliadas.

Parametro Valor
Tamanho da populagao 60
Nimero maximo de Geragdes 1000
Nimero maximo de neurénios ocultos 20
Epocas de treinamento parcial pelo algoritmo BP (k1) 10
Epocas de treinamento durante a execucao do operador de busca local (k2) 100
Taxa de selecao do operador de busca local 25%
Frequéncia de execugdo do operador de busca local (geragoes) 20
Limiar do ganho minimo de hiper-volume (¢) 0.5%
Nimero de geragoes de parada antecipada (1) 50
Taxa de selecao do operador de cruzamento Equacao (4-2)
Taxa de selecdo do operador de mutacao Equacao (4-3)

Tabela 4.1: Principais configuragoes do modelo NEW-GA.

As taxas de cruzamento e mutagao, adaptadas de Barbosa et al. [84], sao
definidas pelas equacoes (4-2) e (4-3) respectivamente, onde ng é o nimero

total de geracoes e t ¢ a geracao corrente.

0,8
Tcru - 7 i + 07 1 (4_2>
1+ exp(_15<7g_0’3>>
0,8
Tt = ’ +0,1 (4—3)

1+ exp<_8<%_0’5>>
O comportamento da taxa de cruzamento é mostrado na Figura 4.1. Com

o passar das geragoes a taxa de cruzamento aumenta, de forma que os novos

individuos contenham as partes boas dos individuos antigos.
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Taxa de Cruzamento
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Figura 4.1: Taxa de cruzamento dindmica utilizada no modelo NEW-GA.

Por sua parte, o comportamento da taxa de mutacao, mostrado na Figura
4.2, evita que o algoritmo caia em regioes de minimo local durante etapas

avancadas do processo evolutivo.
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Figura 4.2: Taxa de mutac¢ao dindmica utilizada no modelo NEW-GA.

E importante mencionar que durante a construcao dos conjuntos de dados
(treinamento, validagao e teste), que serao utilizados pelo algoritmo durante o
processo de otimizagao das redes, os hiper-parametros do sistema - janela de
tempo utilizada na estimagao dos vetores de pesos e tipo de previsores (limiares
ou nao limiares) - sdo configurados da mesma forma que no modelo NEW
original. Isto deve-se ao objetivo de levar a cabo uma anélise comparativa nao
enviesada do modelo proposto com respeito do modelo NEW original, levando
em conta apenas a influéncia na configuracdo automatica dos pardmetros no

ntcleo do sistema.
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4.4 CASO 1: Séries Derivados do Petrodleo

Para as empresas integradas de Petrdoleo & Gas, o uso de técnicas
de séries temporais é 1util nas atividades de planejamento relacionadas ao
marketing e comercializacao de derivados. Nao obstante, pode-se encontrar
aplicacoes destas técnicas em outras areas: financeira, materiais, Gas & Energia
e Exploracao & Produgao.

Com o objetivo de estudar a aplicacdo das combinagdes de previsores
ao mercado brasileiro de derivados do petrdleo, o presente trabalho utiliza
dados reais publicados pela Agéncia Nacional do Petroleo, Gas Natural e
Biocombustiveis (ANP), relativos as vendas mensais (em MMm?) de éleo
diesel (DIESEL), gasolina convencional (GASOLINA), gas liquefeito de
petréleo (GLP) e querosene de aviagao (QAV), no periodo compreendido
desde Janeiro de 2000 até Dezembro de 2011 [85]. Na Figura 4.3 exibem-se
estas séries.

Numa primeira etapa, como parte da sequéncia de experimentos abor-
dada no trabalho NEW original [12], as metodologias de previsao citadas na
Secao 4.1 sdo aplicadas as séries disponiveis (DIESEL, GASOLINA, QAV e
GLP), separando-se sempre as ultimas 12 observagoes para o conjunto de teste
(série de teste). Com os modelos ajustados sdo geradas previsoes até 12 passos
a frente, as quais s@o comparadas com as observagoes da série teste a partir
da métrica de desempenho em (4-1).

Posteriormente, sobre os vetores de previsao gerados para cada observa-
cao da série de teste a partir das metodologias individuais de previsao HW e
BJ - podendo ser substituidas pelos correspondentes previsores limiares (Se-
¢ao 2.2) - aplicam-se os diferentes métodos tradicionais de ponderacao citados
na Secao 2.1, sendo selecionado o método que apresentar menor erro quando
comparadas as previsoes combinadas resultantes com respeito as observagoes
da série de teste segundo a métrica de desempenho em (4-1).

Finalmente, sobre os vetores de previsao (associados a cada observagao da
série de teste), aplicam-se também os vetores de ponderacao estimados tanto
pelo modelo NEW original quanto pelo modelo NEW otimizado (NEW-GA),
de modo que os seus desempenhos sao avaliados a partir da comparacao entre
os respetivos vetores de previsao combinada resultantes e as observagoes reais

da série de teste, utilizando a métrica de desempenho em (4-1).
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Figura 4.3: Séries de vendas mensais de produtos derivados do petréleo no Brasil (Jan/2000 a Dez/2011).
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A Tabela 4.2 exibe os desempenhos totais do modelo NEW-GA, obtidos
fora da amostra (12 meses), para as diferentes séries de derivados do petro-
leo. Exibe-se também, sobre a mesma tabela, tanto os desempenhos totais dos
previsores individuais, quanto os desempenhos totais do melhor modelo tradi-
cional e do modelo NEW original, sendo que as ultimas linhas apresentam as
estatisticas (média e desvio padrao) da métrica de desempenho SMAPE para

os diferentes modelos.

Série HW BJ TRAD NEW NEW-GA

DIESEL 302 282 329 273 2,32
GASOLINA 12,03 1046 7,82 6,74 6,17

GLP 1,66 197 155 1,64 1,43
QAV 357 2,25 3,04 140 1,02
Média 507 4,37 393 3,13 2,73

Desvio Padrao 4,71 4,07 2,71 2,48 2,35

Tabela 4.2: Desempenhos totais para as séries de derivados do petroleo. Valores

em negrito indicam os melhores resultados obtidos em termos de desempenho.

De forma similar, a Figura 4.4 apresenta o diagrama de dispersao
(boxplot) correspondente aos desempenhos totais registrados na Tabela 4.2.
Neste grafico é possivel observar que os erros obtidos a partir do modelo NEW-
GA apresentam baixa variabilidade, além de ter o valor médio mais baixo de

todos os modelos.

14

Média
® Mediana
12 — B

101 b

SMAPE

L L L L L
Holt-Winters  Box & Jenkins  Tradicional NEW NEW-GA

Figura 4.4: SMAPESs fora da amostra para as séries de derivados do petréleo:

boxplots.
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A Tabela 4.3 apresenta a configuracio do modelo NEW-GA obtido
para cada série avaliada. E importante observar que os hiper—parametros
utilizados para a construcao dos conjuntos de treinamento, validagao e teste
sao configurados levando em conta os resultados reportados pelo modelo NEW
original [12], uma vez que a finalidade do presente trabalho, como j& foi
mencionado, é avaliar a nova abordagem para a configuracao automatica dos
parametros no nicleo do modelo NEW. A Tabela 4.3 apresenta também, para
cada série avaliada, os tempos de execucao requeridos pela abordagem de

treinamento proposta.

Série Hiper—parametros Arquitetura RNA  Tempo de Execugao

Diesel HW+/HW-/BJ+/BJ- Janela expansiva 5:19:4 1.44 h
Gasolina HW+/HW-/BJ+/BJ- Janela expansiva 5:20:4 151h

GLP  HW+/HW-/BJ+/BJ- Janela expansiva 5:15:4 141h

QAV HW/BJ Janela expansiva 3:20:2 2.01 h

Tabela 4.3: Modelos NEW-GA obtidos: A coluna hiper—parametros indica os
previsores individuais e a janela de tempo utilizada para a estimacao dos
conjuntos de treinamento, validacdo e teste. A coluna da arquitetura RNA
indica a estrutura final da rede MLP, onde o nimero de neurtnios oculto
¢ determinado pelo algoritmo de treinamento hibrido proposto. A 1ltima
coluna indica o tempo de execucao utilizado pelo modelo NEW-GA durante
a modelagem da rede para cada série avaliada. Todos os experimentos foram

executados em um PC Windows 7 com processador Intel i7 de 3.6 GHz.

A Tabela 4.4 exibe a evolucao do SMAPE médio acumulativo, - tomado
periodo a periodo ao longo do horizonte de previsao h - considerando os
desempenhos tanto dos métodos individuais de previsao quanto dos modelos
de combinagao. Cada valor do SMAPE na Tabela 4.4 ¢ uma medida de erro
acumulada, de modo que os valores na ultima linha equivalem exatamente aos

desempenhos totais exibidos na Tabela 4.2.
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h HW BJ TRAD NEW NEW-GA
1 248 374 275 380 4,21
2 274 257 275 2,96 3,32
3 364 316 384 345 3,31
4 428 383 403 401 3,61
5 442 376 4,16 3,63 3,20
6 4,36 355 4,03 3,33 2,82
7 434 351 388 3,18 2,57
8 4,66 391 408 321 2,67
9 488 414 411 3,12 2,69
10 484 410 4,01 3,10 2,66
11 497 424 395 3,04 2,67
12 5,07 4,37 3,93 313 2,73

Tabela 4.4: Evolucao do SMAPE médio acumulativo ao longo do horizonte de

previsao para as séries de derivados do petroleo.

Na Figura 4.5, gerada a partir dos dados registrados na Tabela 4.4, é
interessante observar uma carateristica empirica das metodologias de combi-
nacao: o erro médio pode decair a medida que o horizonte de previsao aumenta,

em oposicao ao comportamento natural dos previsores individuais [6).

- T T ]
—#— NEW-GA

—+— NEW

—e— TRAD

5.5 —8— HW T

—#— BJ

w >
in IS n w

SMAPE médio acumulativo (%)

L w

2.5¢

Horizonte de Previsao

Figura 4.5: Evolugao do SMAPE médio acumulativo ao longo do horizonte de

previsao para as séries de derivados do petroleo.

Observa-se também, na Figura 4.5, que os modelos de combinacao

(Tradicional, NEW e NEW-GA) conseguem vencer os modelos individuais de
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previsao, isto quando observado o desempenho total obtido por cada modelo
no horizonte maximo de previsao.

Na Tabela 4.5 sdo apresentadas as diferencas de desempenho médio
tomadas periodo a periodo ao longo do horizonte de previsao, na ordem “erro
do modelo NEW-GA menos erro do modelo de referéncia”. Quanto mais

negativa é esta diferencga, melhor o modelo NEW-GA proposto.

h HW BJ TRAD NEW
1 1,73 047 146 041

2 0,58 0,75 057 0,36

3 033 015 -017 -0,14
4 0,67 -022 -042 -0,40
5 1,22 -056 -0,96 -0,43
6 154 0,73 -1,21  -0,51
7 1,77 -094  -1,31  -0,61
8 1,98 -1,23  -140 -0,53
9 219 -145 -142 -043
10 218 144 -1,35 044
11 230 -1,57 -1,28 -0,37
12 233 -1,63 -1,19 -0,39

Média -1,18 -0,70 -0,72 -0,29
Mediana -1,66 -0,84 -1,20 -0,41

Tabela 4.5: Diferencas de desempenho médio do modelo NEW-GA com respeito
dos modelos de referéncia (individuais/combinagao), ao longo do horizonte de

previsao para as séries de derivados do petréleo.

Antes de prosseguir com os testes de hipdtese, propostos para avaliar
a significincia no desempenho do modelo NEW-GA, é interessante observar
a Figura 4.6, a qual apresenta a capacidade do algoritmo para achar aquele
conjunto de solugbes compromisso (ndo dominadas entre sim) que minimizam
simultaneamente as duas métricas de desempenho - avaliadas sobre o conjunto
de validagao - propostas na Secao 3.2.3.

Nas Figuras 4.7 a 4.10 exibe-se também, para cada série avaliada no
primeiro estudo de casos, a evolug¢ao dos pesos de combinagdo ao longo do
horizonte de previsdo, considerando a solugao escolhida (pelo critério de selegao
abordado na Se¢ao 3.2.6) a partir do conjunto de solugoes 6timas fornecido
pelo algoritmo uma vez satisfeito algum dos critérios de parada expostos
na Secao 3.2.5. Em cada figura apresenta-se, para cada série, as previsoes
componentes e a previsao combinada que ¢ gerada dinamicamente quando

os vetores de previsao em cada ponto do horizonte sao ponderados a partir
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dos correspondentes vetores de pesos estimados naquele ponto. Igualmente,
sdo exibidas as previsdes dos modelos (individuais/combinagdao) avaliados,
assim como a evolugao dos seus respetivos SMAPEs ao longo do horizonte

de previsao.
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Figura 4.6: Mapeamento da populagao sobre o espaco de objetivos durante diferentes etapas do processo evolutivo.
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4.7(d): Evolugdo dos SMAPESs para cada modelo

Figura 4.7: Resumo dos resultados obtidos para a série DIESEL.
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Figura 4.8: Resumo dos resultados obtidos para a série GASOLINA.
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Figura 4.9: Resumo dos resultados obtidos para a série GLP.
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4.4.1 Testes de Hipoteses para Séries Derivados do Petréleo

Para verificar se os desempenhos observados no conjunto de teste sao
significativamente diferentes (a favor ou ndo da combinagao de previsores pelo
modelo NEW-GA), deve-se testar, para cada um dos modelos de referéncia
(individual /combinagao), a partir do primeiro grupo de testes proposto (Sec¢ao
4.2.2), a seguinte hipétese nula (Hy): a mediana das diferencas de desempenho
entre o modelo NEW-GA e o modelo de referéncia individual/combinagao é
Zero.

A Tabela 4.6 exibe os resultados do primeiro grupo de testes de hipétese
sugeridos na Segao 4.2.2. Nessa tabela, a coluna Hy pode assumir trés valores:
0, se a hip6tese nula nao for rejeitada (intervalo de confianca incluindo zero); 1
se ha indicativo de que a combinagao dada pelo modelo NEW-GA é melhor do
que o modelo de referéncia (intervalo de confianca negativo); -1 se hé indicativo
de que o modelo de referéncia é melhor (intervalo de confianga positivo). Na
ultima linha sao exibidos os saldos de rejeigao da hipétese nula (srh0);
indicadores propostos em [12] e utilizados no presente trabalho, constituidos
pela soma das células Hy para cada modelo de referéncia; quanto maior este
indicador, mais vezes o modelo NEW-GA proposto foi considerado melhor.

O indicador srh0 pode assumir valores inteiros entre -3 (o modelo NEW-
GA é sempre pior) e 3 (0o modelo NEW-GA é sempre melhor); um valor de
0 indica indiferenga total com respeito ao modelo de referéncia. Valores entre
-1 e 1 (inclusive) constituem uma zona de indecisdo, na qual nao é possivel
apontar diferenca significativa entre os métodos. A partir das consideracoes
anteriores, pode-se chegar as conclusoes da Tabela 4.7, onde a tultima linha
informa o srh0 acumulado (srh0+), i.e., a soma de todos os indicadores

positivos observados.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1322095/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1322095/CA

Capitulo 4. Estudo de Casos

Teste t
Modelo de Referéncia Hy p-valor inf sup Jarque-Bera
HW 10,0087 -2,0035 -0,3648 Normal
BJ 10,0136 -1,2266 -0,1750 Normal
TRAD 10,0199 -1,3101 -0,1382 Nao Normal
NEW 10,0121 -0,5041 -0,0775 Nao Normal
Teste do Sinal
Modelo de Referéncia Hy p-valor inf sup Jarque-Bera
HW 1 0,038 -2,1910 -0,3310 Normal
BJ 0 0,1460 -1,4510 0,1490 Normal
TRAD 10,0386 -1,3472 -0,1710 Nao Normal
NEW 1 0,0386 -0,5114 -0,1410 Nao Normal
Teste de Wilcoxon
Modelo de Referéncia Hy p-valor inf sup Jarque-Bera
HW 10,0122 -2,0807 -0,2826 Normal
BJ 10,0210 -1,3357 -0,1304 Normal
TRAD 0 0,0640 -1,3130 0,0282 Nao Normal
NEW 10,0122 -0,4826 -0,0192 Nao Normal

srh0(HW)=3 srh0(BJ)=2 srh0(TRAD)=2 srh0(NEW)=3

Tabela 4.6: Para todos os testes sao exibidos o p-valor, os limites de confianga
inferior (inf) e superior (sup) para a mediana observada e o status do teste
de normalidade Jarque-Bera para a distribuicao estatistica das diferencas de

desempenho: normal ou nao

Modelo de Referéncia srh0 Conclusio
HW 3 O NEW-GA é melhor
BJ 2 O NEW-GA é melhor
TRAD 2 O NEW-GA é melhor
NEW 3 O NEW-GA é melhor

srh0+=10

Tabela 4.7: Conclusoes para o modelo NEW-GA (séries de derivados do

petroleo).

Como mencionado na Se¢ao 4.2.2, um segundo grupo de testes é pro-

posto de forma a avaliar ndo s6 a comparacao um-para-um entre os mode-
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los, mas também a comparacao multipla entre todos eles, a partir do teste
da seguinte hipdtese nula (Hp): Os posicionamentos obtidos por cada modelo
sdo igualmente provaveis (ou seja, os diferentes modelos de previsdo indivi-
dual/combinagao possuem desempenho semelhante). Neste sentido, a Tabela
4.8 expoe os resultados do teste de Friedman e Holm, baseado no desempenho
tomado periodo a periodo ao longo do horizonte de previsao de cada modelo
(individual /combinacio) avaliado. E possivel verificar que o posto médio do
NEW-GA foi o menor de todos (1,75), enquanto que o do NEW foi o segundo
menor (2,5). Como o modelo NEW-GA tem menor posto e o resultado do teste
de Friedman aponta que ha diferenca significativa com respeito ao desempenho
obtido por cada modelo individual/combinagdo de previsao (p-valor<0,05),
este foi selecionado para ser o modelo de controle para comparagao com os
demais modelos. O teste de Holm para multiplas comparacoes evidencia que
o modelo NEW-GA é, com base no desempenho apresentado nas séries de
derivados do petréleo, substancialmente superior aos modelos HW e TRADI-
CIONAL, além de atestar a auséncia de diferenca significativa com respeito
aos modelos BJ e NEW (p-valor>0,05).

i Modelo Posto
4 HW 4,4167
3 TRAD 3,4167
2 BJ 2,9167
1 NEW 2,5
0 NEW-GA 1,75
Teste p-valor
Friedman 0,0007
Iman e Daveport 0,0001

Modelo de Referéncia 2z = (Ry — R;)/SE  p-valor Holm

HW 4,131182 0,000036  0,0125
TRAD 2,581989 0,009823 0,016667
BJ 1,807392 0,070701 0,025

NEW 1,161895 0,245278 0,05

Tabela 4.8: Resultados do teste de Friedman e Holm para a comparacao entre

os modelos individuais/combinagao (séries de derivados do petroleo).
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4.4.2 Resumo

Os resultados obtidos a partir do primeiro estudo de casos (Segao 4.4),
trazem indicios razoaveis de que a técnica de treinamento hibrida para redes
MLP, aqui proposta, pode agregar valor ao modelo NEW original. Esta
conclusao vem da andalise conjunta dos resultados nas Tabelas 4.2, 4.7 e 4.8,
assim como do indicador srh0 que apresenta valores altos para cada um dos
modelos de previsao individuais/combinagao: 3 para o modelo HW, 2 para
o modelo Box & Jankins, 2 para o melhor modelo tradicional de ponderacao
e 3 para o modelo NEW original, todos numa escala que vai até 3. De fato,
estes resultados reforcam uma conclusao recorrente na literatura: hd vantagem
pratica em combinar previsores [12].

Nota-se que, pela avaliacao feita a partir do teste de Holm, o modelo
NEW-GA nao apresentou evidéncia significativa que demonstre superioridade
com respeito dos modelos BJ e NEW. Esse comportamento deve-se, em parte,
pelo fato do modelo NEW-GA apresentar o pior ranqueamento no horizonte
h<3 (Figura 4.5), enquanto que os modelos BJ e NEW jamais ocuparam aquela
posicao ao longo do horizonte de previsao.

Ao considerar o teste de Friedman, percebe-se que o modelo NEW-GA
apresenta-se no primeiro lugar. Observando-se isoladamente os desempenhos
totais fora da amostra (acumulados em 12 meses), o modelo NEW-GA também
apresentou os melhores resultados: SMAPEs de 2,32 para DIESEL, 6,17 para
GASOLINA, 1,43 para GLP e 1,02 para QAV (Tabela 4.2).

4.5 CASO 2: Séries da Competicao NN3

A competicado NN3 foi uma competicdo entre métodos de previsao
conduzida durante os anos de 2006 e 2007, criada principalmente para avaliar
modelos baseados em redes neurais ou inteligéncia computacional [77].

O banco de dados da NN3 é constituido, na sua forma completa, de
111 séries temporais mensais, relacionadas a atividades de transporte tais
como: trafego em autoestradas, trafego de carros em tuneis, trafego em
pedagios, trafego de pessoas em estagoes de metrd, voos domésticos, entregas de
importacgao, cruzamento de fronteiras, fluxo em dutos e transporte ferroviario.
H&a também uma versao reduzida do banco, que retine apenas as tultimas 11
séries do conjunto (apresentadas no Anexo B), sendo esta a versao utilizada
como parte do segundo estudo de casos no presente trabalho. A Tabela 4.9

mostra de forma resumida os principais detalhes da competicao.
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Nimero de competidores 25
Numero de benchmarks de previsao 8
Quantidade de séries 111
Quantidade de séries na versao reduzida 11
Periodicidade Mensal
Tamanho minimo/méaximo das séries 69/114
Meétrica de avaliacao SMAPE
Horizonte de previsao 18

Tabela 4.9: Principais detalhes da competicao NN3.

Basicamente, trés passos deviam ser seguidos para participar na NN3:

1. Desenvolver um método de previsao bem documentado, que possa ser

automatizado;

2. Testar o método em todas as séries do banco de dados fornecido pelos
organizadores, produzindo para cada série de tamanho 7, previsdes para
T+ 1, 7+2, ..., 74+ 18;

3. Submeter as previsoes geradas para julgamento.

Conhecedores das realizagoes fora da amostra, os julgadores puderam calcular,
para cada competidor, a média (para todas as séries) dos desempenhos SMAPE
acumulados 18 passos a frente. Foi declarado vencedor o método com melhor
desempenho médio. A Tabela 4.10 apresenta os 10 melhores colocados na

competicao, considerando os resultados para as 11 séries da versao reduzida.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1322095/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1322095/CA

Capitulo 4. Estudo de Casos 96

Colocagao Autor SMAPE
- CI Benchmark - Theta AI (Nikolopoulos) 13,07%
- Stat. Benchmark - Autobox (Reily) 13,49%
- Stat. Benchmark - ForecastPro (Stellwagen) 13,52%
1 Yan 13,68%
- Stat. Benchmark - Theta (Nikolopoulos) 13,70%
2 llies Jager, Kosuchinas, Rincon, Sakenas e Vaskevcius  14,26%
3 Chen, Yao 14,46%
4 Yousefi, Miromendi e Lucas 14,49%
5 Ahmed, Atiya, Gayar e El-Shishiny 14,52%
6 Flores, Anaya, Ramirez e Morales 15,00%
7 Adeodato, Vasconcelos, Arnaud, Chunha e Monteiro  15,10%
- Stat. Contender - Wildi 15,32%
8 Luna, Soares e Ballini 15,35%
9 Theodosiou e Swamy 16,19%
10 Hwang, Song e Kasabov 16,31%

Tabela 4.10: Dez primeiros melhores colocados na competicao NN3, conside-

rando os resultados para as 11 séries da versao reduzida.

Verifica-se, dentre as 10 melhores colocacoes, a presenca de cinco ben-
chmarks de previsao (quatro estatisticos e um de inteligéncia computacional),
incluindo alguns dos modelos de previsao mais reconhecidos pela literatura
cientifica, como o método Theta [86], assim como pela industria (Autobox e
ForecastPro). O competidor campedo (excluindo os benchmarks de previsao) é
o de Yan [87]. Este propoe uma Rede Neural baseada em Modelos Lineares Ge-
neralizados (GRNN, [88]), apoiado por uma etapa prévia de pré-processamento
sobre as observacoes da série a partir da identificacao e tratamento de padroes
na tendéncia e sazonalidade da mesma.

Seguindo o procedimento aplicado sobre o conjunto de séries no primeiro
estudo de casos (Secao 4.4), com os modelos individuais de previsao ajustados
(HW e BJ, podendo ser substituidos pelos correspondentes previsores limia-
res), foram geradas previsoes até 18 passos a frente. Posteriormente, foram
estimados os vetores de pesos (encarregados de ponderar cada vetor de previ-
soes disponivel no instante de tempo 7+ h), a partir dos métodos tradicionais
de ponderacao, pelo modelo NEW original e pelo modelo NEW otimizado
(NEW-GA), obtendo-se em cada caso um vetor de previsdes combinadas que é
comparado com o trecho real da série de teste, de modo a avaliar o desempenho
de cada modelo. A Tabela 4.11 exibe os desempenhos totais - considerando

cada uma das 11 séries na competi¢do NN3 - obtidos fora da amostra (18 meses)
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para cada modelo de previsao individual e de combinacao, incluindo o melhor
método de combinagao tradicional reportado em [12]. Da mesma forma que no

primeiro estudo de casos, a métrica de desempenho utilizada foi o SMAPE.

Série HW BJ TRAD NEW NEW-GA

NN3-101 1,80 199 186 1,97 1,85
NN3-102 30,63 12,64 17,73 22,09 9,17
NN3-103 29,60 44,01 32,82 2849 25,19
NN3-104 6,11 496 510 5,20 4,90
NN3-105 1,53 2,67 264 3,00 1,77
NN3-106 538 531 4,78 4,88 4,52
NN3-107 510 587 3,68 3,36 2,81
NN3-108 36,29 29,58 30,80 29,74 23,84
NN3-109 77T 702 1647 7,55 6,23
NN3-110 3048 33,61 29,67 2453 21,16
NN3-111 11,14 17,75 1509 11,17 10,63

Média 1508 1504 14,60 12,92 10,19
Desvio Padrio 13,57 14,41 12,03 10,99 8,96

Tabela 4.11: Desempenhos totais para as 11 séries da competicao NN3 (versao
reduzida). Valores em negrito indicam os melhores resultados obtidos em

termos de desempenho.

A Figura 4.11 apresenta o diagrama de dispersao correspondente aos de-
sempenhos totais registrados na Tabela 4.11. Neste gréafico é possivel observar,
que, da mesma forma que no primeiro estudo de casos, o modelo NEW-GA
teve a menor dispersao de erro com respeito ao desempenho dos outros mode-
los, a0 mesmo tempo que apresentou a média de erro mais baixa ao longo das

11 séries avaliadas.
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Figura 4.11: SMAPEs fora da amostra para as séries da competicao NN3

(versdo reduzida): boxplots.

Da mesma forma como foi apresentado no primeiro estudo de casos, a
Tabela 4.12 exibe a configuracao do modelo NEW-GA obtida para cada série
avaliada da competicao NN3.

PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1322095/CA

Série Hiper—parametros Arquitetura RNA  Tempo de Execucao
NN-101  HW+/HW-/BJ+/BJ- Janela expansiva 5:12:4 1.63 h
NN-102 HW+/HW-/BJ+/BJ- Janela expansiva 5:20:4 1.52 h
NN-103 HW/BJ Janela minima v=3 3:19:2 1.10 h
NN-104 HW/BJ Janela minima v=3 3:10:2 1.05 h
NN-105 HW/BJ Janela expansiva 3:20:2 1.07h
NN-106 HW+/HW-/BJ+/BJ- Janela minima v=5 5:18:4 1.90 h
NN-107 HW+/HW-/BJ+/BJ- Janela minima v=5 5:20:4 1.72 h
NN-108 HW+/HW-/BJ+/BJ- Janela minima v=5 5:12:4 1.92h
NN-109 HW+/HW-/BJ+/BJ- Janela minima v=>5 5:18:4 1.68 h
NN-110 HW+/HW-/BJ+/BJ- Janela minima v=5 5:14:4 1.72 h
NN-111 HW+/HW-/BJ+/BJ- Janela minima v=5 5:4:4 1.76 h

Tabela 4.12: Modelos NEW-GA obtidos: A coluna hiper—parametros indica
os previsores individuais e a janela de tempo utilizada para a estimagao dos
conjuntos de treinamento, validagdo e teste. A coluna da arquitetura RNA
indica a estrutura final da rede MLP, onde o nimero de neurtnios oculto
é determinado pelo algoritmo de treinamento hibrido proposto. A 1ltima
coluna indica o tempo de execucao utilizado pelo modelo NEW-GA durante
a modelagem da rede para cada série avaliada. Todos os experimentos foram

executados em um PC Windows 7 com processador Intel i7 de 3.6 GHz.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1322095/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1322095/CA

Capitulo 4. Estudo de Casos 99

A Tabela 4.13 e a Figura 4.12, por sua parte, exibem a evolugao dos
SMAPESs médios acumulativos no conjunto de teste, ao longo do horizonte (h)

de 18 meses.

h HW BJ TRAD NEW NEW-GA
1 10,66 12,84 12,99 840 9,91
2 932 1203 1223 850 9,51
3859 13,79 1224 9,32 8,74
4 871 13,60 1237 9,73 8,42
5 939 1332 12,84 10,07 8,94
6 10,07 12,99 12,96 10,61 8,33
7 10,78 12,85 13,18 10,66 8,34
8 11,03 1342 1299 11,22 8,72
9 11,09 14,96 13,16 11,80 9,06
10 11,14 1588 14,02 12,06 8,97
11 12,17 16,09 14,49 12,63 9,41
12 12,98 1624 15,02 13,08 9,92
13 1388 1644 1537 1356 10,13
14 14,19 16,16 1526 13,51 10,19
15 14,32 1556 14,79 12,98 9,85
16 14,73 1522 14,64 12,92 9,02
17 1482 1500 14,51 1287 9,95
18 15,08 15,04 14,60 12,92 10,19

Tabela 4.13: Evolu¢ao do SMAPE médio acumulativo ao longo do horizonte

de previsao para as séries da competicdio NN3 (versao reduzida).
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Figura 4.12: Evolucao do SMAPE médio acumulativo ao longo do horizonte

de previsao para as séries da competicaio NN3 (versao reduzida).

E interessante observar, a partir da Figura 4.12, que o NEW-GA ¢ o
modelo mais estavel dos modelos em andlise, isto dado pela baixa variabilidade
na estimagao dos seus erros ao longo do horizonte de previsao. Observa-
se também que os modelos de combinacao (Tradicional, NEW e NEW-GA)
conseguem novamente vencer aos modelos individuais de previsao, da mesma
forma como foi observado nas séries avaliadas no primeiro estudo de casos.

A Tabela 4.14 exibe as diferencas de desempenho médio tomadas periodo
a periodo, fora da amostra, na ordem “erro do modelo NEW-GA menos erro
do modelo de referéncia”. Quanto mais negativa for esta diferenca, melhor o
modelo NEW-GA.

Calculadas as diferencas, todos os testes de hipétese sugeridos na Segao
4.2.2 foram executados, sempre com o objetivo de verificar as seguintes

hipoteses nulas:

— A mediana das diferencas de desempenho (ltima linha da Tabela 4.14)
entre o modelo NEW-GA e o modelo individual/combinagao de previsao

é zero.

— Os posicionamentos obtidos por cada modelo individual/combinagao de

previsao sao igualmente provaveis;

dependendo se estd sendo aplicado o primeiro ou segundo grupo de testes,
respectivamente.
Antes de prosseguir com os resultados fornecidos pelos testes de hipodtese,

cabe ressaltar que, do mesmo modo como foi apresentado no primeiro estudo
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h HW BJ TRAD NEW
1 0,75 2,93 -308 151

2 019 -342 2,72 1,01

3 015 -505 -350 -0,58
4 029 -518 -395 -1,31
5 045 -4,38 -390 -1,13
6 1,24 416 4,13 -1,78
7 1,04 <401 434 -1,82
8 231 4,70 427  -2,50
9 2,03 -590 -4,10 -2,73
10 217 691 -505 -3,09
11 2,76 6,68 -508 -3,22
12 301 632 -510 -3,16
13 375 6,31 -524 -343
14 4,01 -598 -508 -3,33
15 447 571 -494  -3,13
16 481 530 -4,72  -3,00
17 4,87 505 -456 -2,92
18 480 485 441 2,73

Média -2,41 -5,16 -4,34 -2,07
Mediana -2,24 -5,11 -4,38 -2,73

Tabela 4.14: Diferengas de desempenho médio do modelo NEW-GA com
respeito dos modelos de referéncia (individuais/combinagio), ao longo do
horizonte de previsdo para as séries da competigao NN3 (versao reduzida).

de casos (Secao 4.4), o Anexo C inclui, para cada série avaliada no segundo
estudo de casos, o progresso do algoritmo durante diferentes etapas do processo
evolutivo. O Anexo D, por sua vez, exibe a evolucao dos pesos de combinagao
ao longo do horizonte de previsao, considerando a solugao escolhida a partir do
conjunto de solugoes 6timas fornecido pelo algoritmo proposto. Nas figuras do
Anexo D apresenta-se também, para cada série, as previsoes componentes e a
previsao combinada que é gerada dinamicamente quando os vetores de previsao
em cada ponto do horizonte sao ponderados a partir dos correspondentes
vetores de pesos estimados naquele ponto. Exibem-se igualmente, as previsoes
dos modelos (individuais/combinacao) avaliados, assim como a evolugao dos

seus respetivos SMAPEs ao longo do horizonte de previsao.

4.5.1 Testes de Hipoteses para Séries da Competicao NN3

Do mesmo modo que na Se¢ao 4.4.1, para o primeiro grupo de testes
proposto, deve-se testar com respeito a cada modelo de referéncia (individu-
ais/combinagdo), a seguinte hipdtese nula (Hp): a mediana das diferengas de
desempenho entre o modelo NEW-GA e o modelo individual/combinagao é

Zero.
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A Tabela 4.15 exibe os resultados do primeiro grupo de testes sugeridos
na Sec¢ao 4.2.2. Com base nos valores observados nessa tabela para os indica-
dores srh0 (Segao 4.4.1), comprova-se a significincia da abordagem NEW-GA

(p-valores < 0,05), resultando nas conclusoes apresentadas na Tabela 4.16.

Teste t
Modelo de Referéncia Hy p-valor inf sup Jarque-Bera
HW 10,0001 -3,2935 -1,5326 Normal
BJ 10,0001 -5,7065 -4,6062 Normal
TRAD 10,0001 -4,7010 -3,9817 Normal
NEW 10,0001 -2,8057 -1,3415 Nao Normal
Teste do Sinal
Modelo de Referéncia Hy p-valor inf sup Jarque-Bera
HW 10,0013 -4,0050 -0,7516 Normal
BJ 10,0001 -5,9750 -4,3804 Normal
TRAD 10,0001 -5,0485 -3,9467 Normal
NEW 10,0013 -3,1306 -1,3067 Nao Normal
Teste de Wilcoxon
Modelo de Referéncia Hy p-valor inf sup Jarque-Bera
HW 10,0001 -3,4161 -1,3779 Normal
BJ 10,0001 -57634 -4,6023 Normal
TRAD 10,0001 -4,7294 -3,9816 Normal
NEW 10,0001 -2,9734 -1,2001 Nao Normal

srh0(HW)=3 srh0(BJ)=3 srh0(TRAD)=3 srh0(NEW)=3

Tabela 4.15: Para todos os testes sao exibidos o p-valor, os limites de confianga
inferior (inf) e superior (sup) para a mediana observada e o status do teste
de normalidade Jarque-Bera para a distribuicao estatistica das diferencas de

desempenho: normal ou ndo.
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Modelo de Referéncia srh0 Conclusao
HW 3 O NEW-GA é melhor
BJ 3 O NEW-GA é melhor
TRAD 3 O NEW-GA é melhor
NEW 3 O NEW-GA é melhor

srh0+=12

Tabela 4.16: Conclusoes para o modelo NEW-GA nas séries da competicao
NN3 (versao reduzida).

A Tabela 4.17 exibe os resultados do teste de Friedman e Holm para
comparar simultaneamente os 5 modelos individuais/combinagdo de previsao.
De fato, como o modelo NEW-GA obteve o menor posto (1,2222), este é
selecionado para ser objeto de comparagao com os demais modelos. Neste
sentido, este auferiu os melhores resultados (p-valor<0,05) com respeito a
todos os modelos de previsao sob analise. O teste de Holm para miltiplas
comparagoes evidencia que o modelo NEW-GA é, para as séries da competicao
NN3, substancialmente superior tanto aos modelos individuais de previsao HW

e BJ, quanto aos modelos de combinacao incluindo o modelo NEW original.

i Modelo Posto

4 BJ 4,8333

3 TRAD 3,9444

2 HW 2,6111

1 NEW 2,3889

0 NEW-GA 1,2222
Teste p-valor
Friedman <0,0001
Iman e Daveport <0,0001

Modelo de Referéncia 2z = (Ry — R;)/SE  p-valor Holm

BJ 6,851602 0,000001  0,0125
TRAD 5,165054 0,000001 0,016667
HW 2,635231 0,008408 0,025

NEW 2,213594 0,026857 0,05

Tabela 4.17: Resultados do teste de Friedman e Holm para a comparagao entre

os modelos individuais/combinagao de previsao.
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4.5.2 Resumo

Considerando o critério de avaliagao periodo a periodo, realizado pelo
teste estatistico da variavel diferenca de desempenho, os resultados deixam
a abordagem NEW-GA em vantagem consideravel sobre os outros modelos
comparados (incluindo o modelo NEW original). Outros critérios indicando
vantagem da abordagem proposta foram: (i) o NEW-GA apresentou o menor
SMAPE médio total fora da amostra (acumulado em 18 meses) - 10,19 (Tabela
4.13) - melhorando o desempenho do modelo original em 2,73 pp e (ii) foi o
modelo que prevaleceu no maior nimero de séries da competicao: 9 em 11
(Tabela 4.11). Em particular, a andlise da Tabela 4.11 mostra que o NEW-
GA foi apenas superado nas séries de ntimeros 1 e 5* (Anexo B) nas quais
prevaleceu o modelo de previsao individual HW.

O teste de Friedman, por sua parte, colocou o modelo NEW-GA nova-
mente no primeiro lugar, conseguindo evidéncia significativa (p-valor<0,0001)
que demonstrou superioridade com respeito tanto aos modelos individuais

quanto aos modelos de combinacao avaliados.

4.5.3 Comparacao com os Demais Modelos

A partir dos melhores modelos NEW-GA, obtidos pela abordagem de
treinamento hibrida aqui proposta, captam-se os resultados referentes ao
SMAPE obtido no conjunto de séries da versao reduzida da competicao NN3,
para efeito da comparacdo com os outros modelos. A Tabela 4.18 apresenta
a colocacao do modelo NEW-GA com respeito aos resultados da competicao
reduzida®.

Nota-se a presenca do modelo NEW-GA na primeira colocagdo, com um
SMAPE de aproximadamente 3,49 pp menor do que o do primeiro colocado,
uma Rede Neural baseada em Modelos Lineares Generalizados proposta por
Yan. Contudo, deve-se mencionar que nos resultados do periodo da competigao
e na literatura disponivel apos a competigao, nao foi observado modelo algum
do tipo SNE, como é o caso do modelo NEW-GA. E importante lembrar tam-
bém que os modelos de combinagao testados no presente trabalho (incluindo
o modelo NEW-GA), ndo consideram nenhum tipo de pré-processamento
estatistico (e.g. eliminagao de outliers) sobre as séries originais. Este pode nao

ser o caso de alguns dos métodos apresentados no ranking final da competicao.

4A anslise desse resultado é uma das sugestdes para estudos futuros.
Shttp:\ \www.neural-forecasting-competition.com\NN3\results.htm
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Colocagao Autor SMAPE
1 NEW-GA 10,19%
- CI Benchmark - Theta AI (Nikolopoulos) 13,07%
- Stat. Benchmark - Autobox (Reily) 13,49%
- Stat. Benchmark - ForecastPro (Stellwagen) 13,52%
2 Yan 13,68%
- Stat. Benchmark - Theta (Nikolopoulos) 13,70%
3 llies Jager, Kosuchinas, Rincon, Sakenas e Vaskevcius  14,26%
4 Chen, Yao 14,46%
5 Yousefi, Miromendi e Lucas 14,49%
6 Ahmed, Atiya, Gayar e El-Shishiny 14,52%
7 Flores, Anaya, Ramirez e Morales 15,00%
8 Adeodato, Vasconcelos, Arnaud, Chunha e Monteiro  15,10%
- Stat. Contender - Wildi 15,32%
9 Luna, Soares e Ballini 15,35%
10 Theodosiou e Swamy 16,19%

Tabela 4.18: Dez primeiros melhores colocados na competicao NN3, conside-

rando os resultados para as 11 séries da versao reduzida.
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5
Conclusoes e Consideracoes Finais

Esta dissertagdo apresentou uma nova abordagem de treinamento para
redes neurais do tipo MLP aplicadas ao ntcleo do sistema NEW. O Neural
Expert Weighting - Genetic Algorithm (NEW-GA), como foi batizado, é uma
metodologia para geragao dinamica de vetores de ponderacao em sistemas
multi-previsores, baseada em modelos de redes MLP otimizadas a partir de
uma abordagem de treinamento hibrida, que combina mecanismos de busca
local e global numa mesma técnica de treinamento. Foram exibidas suas
principais carateristicas, tais como (¢) gerar, de forma automatica, modelos
neurais de ponderacao competitivos sem a necessidade de um conhecimento
profundo do treinamento de redes; (i) agregar valor ao procedimento NEW
original em relagio a seu desempenho e/ou & automagdo no processo de
configuragdo da rede MLP; e (7i) ser capaz de identificar caminhos mais
promissores para se chegar a arquiteturas finais de tamanho adequado de
acordo com a complexidade do problema.

O modelo proposto foi avaliado em dois estudos de casos diferentes,
considerando séries de vendas mensais dos produtos derivados do petroleo mais
importantes no mercado brasileiro, assim como o conjunto reduzido de séries
da competicado NN3. Os resultados obtidos, como discutidos nas Secoes 4.4.2

e 4.5.2, dao suporte as seguintes conclusoes:

1. A hibridizacao entre técnicas de treinamento local e global, no processo
de configuragao dos parametros internos da rede, permitiram percorrer
regides do espaco de busca onde os modelos neurais conseguiram identi-
ficar de melhor forma as relagoes existentes entre as entradas e saidas da
rede, isto é, serem capazes de identificar a contribuicio que cada previsor

pode fornecer dependendo do horizonte de previsao avaliado.

2. O fato de considerar uma segunda métrica de desempenho (além da mé-
trica obtida diretamente pelas saidas da rede, Se¢ao 3.2.3), como parte
do vetor de fungoes objetivo, encarregado de direcionar o processo evolu-
tivo, forneceu um ganho consideravel na capacidade de generalizacao das
redes. Este comportamento, em parte, pode ser atribuido ao fato dessa

métrica avaliar diretamente a capacidade preditiva do modelo, uma vez
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que a sua estimacao considera as diferencas entre os valores previstos e
os valores reais da série. Este comportamento refor¢ca também a conside-
ragao exposta na Se¢ao 2.2.2, referindo-se a que o modelo NEW original
poderia apresentar perda no desempenho quando considerada apenas a

minimiza¢ao de uma das métricas de erro disponiveis.

3. A terceira conclusao vém ao encontro de uma afirmativa recorrente na
literatura: ha vantagem pratica em combinar previsores (Secao 1). Essa
conclusao é reforcada pelos resultados obtidos, a partir dos estudos de
caso propostos, nos quais foi observado que nenhum modelo individual
conseguiu melhorar o desempenho médio de algum dos modelos de

combinagao.

A configuragdo automética do ntcleo no sistema NEW, a partir da aborda-
gem de treinamento hibrida proposta, gerou um melhor comportamento nos
modelos de ponderacao dindmica ao longo do horizonte de previsao (12 e 18
meses a frente). Isto se deve as carateristicas particulares com que cada técnica
consegue percorrer o espaco de busca, durante o processo de otimizacao.

A abordagem proposta conseguiu melhorar notavelmente o desempenho
do modelo NEW original, fornecendo, assim, resultados positivos nos testes
de hipotese realizados. A ponderacio dindmica de pesos fornecida pelo NEW-
GA, portanto, conseguiu também melhores resultados do que os modelos de
ponderagao tradicionais.

H4 extensas possibilidades para estudos futuros relacionados ao modelo
proposto na presente dissertacdo. De forma geral, elas podem ser organizadas

nas seguintes vertentes:

— Alteracao dos previsores componentes no esquema de combinagao, po-
dendo, por exemplo, ser utilizados modelos nao lineares baseados em
técnicas de IC, como é o caso das RNAs, ou de modelos de previsao
inspirados na légica Fuzzy;

— Explorar a influéncia dos hiperparametros no desempenho do modelo.
Assim, por exemplo, pode-se testar novos métodos para geracao de pesos

histéricos e novas janelas de tempo;

— Avaliagdo do modelo com séries de outra natureza (e.g. semanais, didrias,
ou mesmo horéarias);

— Explorar a influéncia dos pardmetros no desempenho do modelo. Pode-
se, por exemplo, avaliar o comportamento do algoritmo quando outras
métricas de convergéncia sao consideradas; avaliar a influéncia do tama-
nho da populac¢ao no desempenho ou ainda testar o modelo com diferente

numero de geragoes.
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A
Metodologias de Previsao

A.1 Holt-Winters multiplicativo

O Holt-Winters multiplicativo (HW) é um método adaptativo, larga-
mente utilizado em previsdo de demanda [6]. Considerando-se periodo sazonal
de comprimento s e horizonte de previsao h, a equagao de previsao do HW ¢

descrita da seguinte maneira:

Genjt = (L + beh) Li—sp (A-1)

onde Ly = a4+ (1= a) (Liy + b)) (A-2)
t—s

by = B(Ly — Ly—1) + (1 — B)b_1, (A-3)
Yt

]t = ’}/f + (1 — ’Y)It—s . (A-4)
t

Em A-2-A-4 representam-se, respectivamente, os componentes da equa-
¢ao de previsao estimados em ¢: (7) nivel, (i) tendéncia e (i) indices sazonais.
A constantes «, [ e v sdo hiperparametros escolhidos na fase de projeto do
modelado [89]. Para a previsdo miltiplos passos a frente, deve haver s indices
sazonais calculados pela analise historica da série, realizando o que se chama
de corregao sazonal. Em geral, os indices sazonais sao normalizados (transfor-
mados) de maneira que a sua soma se iguale a s.

Hé diversas variagoes na implementacao do método HW [90]. As prin-
cipais diferengas ocorrem principalmente na iniciagao dos componentes recur-
sivos e na frequéncia de normalizacdo dos indices sazonais (a todo instante,
a cada periodo completo ou apenas no final do ajuste histérico). O pacote
Forecast Pro [75] por exemplo,! inicia valores com uma técnica inspirada no
backacasting [91,92] e s6 normaliza indices sazonais ao final do ajuste histérico.
Considerando-se sazonalidade mensal, i.e., s = 12, ha exatamente 12 indices

para corre¢ao sazonal.

1Segundo e-mail enviado por seus autores.
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A.2 ARIMA Box & Jenkins

A metodologia ARIMA Box & Jenkins (BJ) encontra sua base na teoria
dos processo estocasticos [92-94].
Usando notagao dos modelos de regressao, a equacao de previsao dos

modelos BJ assume a forma da equacao

Utrnjt = 1 Yirn—1)t + C2¥irn—2it + - -+ OmYeph—mpt T

Br€tvn—1)t + Poirn—2t + -+ + Bn€tshnt 5

onde eint = (Yesnt — Jernpt) » (A-6)

o = fraotinear (g o bpy 01,02, ..., 00, @1, Doy Pp,01,0,,...,00) ,

BZ' = fn&olinear (¢17¢27 .- 'a¢p761702a s 7€qa¢)1a®27 .. 'a®P7@1a@27 .- a@Q) .
(A-8)

O fato dos parametros ai,as ..., am, 51, B2, ..., B, dependerem de ma-
neira nao linear de outros p + ¢ + P + () pardmetros? torna inviavel a sua
estimagao com métodos iterativos. Ainda, o processo de otimizagao (nao li-
near) dos pardmetros BJ é restrito: deve-se cuidar para que a equagdo do
modelo especificado atenda as carateristicas de inversibilidade e estaciona-
lidade [92-94].

2A forma desta dependéncia varia de acordo com o modelo ARIMA escpecificado.
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B
Séries da Competicao NN3

As Figuras B.1-B.3 exibem as 11 séries correspondentes ao conjunto
reduzido da Competigdo NN3 [77], utilizadas como estudo de casos no presente
trabalho.
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Figura B.1: Séries de Competicao NN3 - Série NN3-101 a NN3-104.
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C
Progresso Evolutivo nas Séries da Competicao NN3

As Figuras C.1-C.3 apresentam, para cada série avaliada no segundo
estudo de casos o progresso do algoritmo durante diferentes etapas do processo
evolutivo. Pode-se observar em cada figura, a fronteira de Pareto étima (em

vermelho) encontrada pelo algoritmo ao final do processo evolutivo.
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Figura C.1: Mapeamento da populagdo sobre o espaco de objetivos durante diferentes etapas do processo evolutivo - Série NN3-101 a
NN3-104.
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Figura C.3: Mapeamento da populagdo sobre o espaco de objetivos durante diferentes etapas do processo evolutivo - Série NN3-109 a

NN3-111.
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D
Resultados Individuas nas Séries da Competicao NN3

Nas Figuras D.1-D.11 sao apresentados os resultados individuais para
cada série da competicao NN3. Exibem-se a evolu¢ao dos pesos de combinagao
ao longo do horizonte de previsao; considerando a solugao escolhida a partir a
fronteira de Pareto 6tima fornecida pelo algoritmo. Apresenta-se também as
previsoes componentes e a previsao combinada, gerada dinamicamente quando
os vetores de previsao em cada ponto do horizonte sao ponderados a partir
dos correspondentes vetores de pesos estimados naquele ponto. Exibem-se
igualmente, as previsoes dos modelos (individuais/combinagao), assim como

a evolugao dos seus respetivos SMAPEs ao longo do horizonte de previsao.
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Evolugdo dos pesos de combinagdo fora da amostra
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Figura D.1: Resumo dos resultados obtidos para a série NN3-101.
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Figura D.2: Resumo dos resultados obtidos para a série NN3-102.
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Pesos
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Figura D.3: Resumo dos resultados obtidos para a série NN3-103.
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Evolugédo dos pesos de combinagdo fora da amostra
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Figura D.4: Resumo dos resultados obtidos para a série NN3-104.
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Pesos
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D.5(d): Evolugdo dos SMAPESs para cada modelo

Figura D.5: Resumo dos resultados obtidos para a série NN3-105.
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D.6(d): Evolugdo dos SMAPESs para cada modelo

Figura D.6: Resumo dos resultados obtidos para a série NN3-106.
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Evolugéo dos pesos de combinagéo fora da amostra
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Figura D.7: Resumo dos resultados obtidos para a série NN3-107.
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Figura D.8: Resumo dos resultados obtidos para a série NN3-108.
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D.9(d): Evolugdo dos SMAPEs para cada modelo

Figura D.9: Resumo dos resultados obtidos para a série NN3-109.
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Pesos
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Evolugao dos pesos de combinagdo fora da amostra
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Valor

Previsdes componentes e previsdo combinada

(e ——

—1 1

Horizonte

D.10(b): Previsdes componentes e previsdo combinada

Evolugdo dos SMAPEs fora da amostra
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Figura D.10: Resumo dos resultados obtidos para a série NN3-110.
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Figura D.11: Resumo dos resultados obtidos para a série NN3-111.
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E
Ajuste dos Modelos nos Conjuntos de Treinamento e Valida-
cao - Séries Derivados do Petréleo

Série Diesel
6 SMAPEI_ - 4.05%, SMAPI@ 1 4.28%
rein al

4.6 T T T T

T T T
Valor Observado Treinamento

““““ Valor Predito Treinamento
Valor Observado Validacéo
““““ Valor Predito Validagao

4.4H

Valor

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Amostra

Figura E.1: Ajuste do modelo nos conjuntos de treinamento e validacao para
a série Diesel.
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Apéndice E. Ajuste dos Modelos nos Conjuntos de Treinamento e Validacio -
Séries Derivados do Petréleo 139

Série Gasolina

s SMAPEI_ 1 3.39%, SMAPI; 1 3.77%
x 10 rein al
3 T T T T

Valor Observado Treinamento

----- Valor Predito Treinamento
Valor Observado Validagao

““““ Valor Predito Validagéo

251 B

Valor

15 L L L L L
0 20 40 60 80 100 120

Amostra

Figura E.2: Ajuste do modelo nos conjuntos de treinamento e validagao para
a série Gasolina.

Série GLP
SMAPEr 1 2.43%, SMAPI@ 1 2.40%
rein al

X 10°
11.5 I T T T T T T
Valor Observado Treinamento
----- Valor Predito Treinamento
Ll Valor Observado Validacéo
U Valor Predito Validagio

Valor

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Amostra

Figura E.3: Ajuste do modelo nos conjuntos de treinamento e validagao para
a série GLP.
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Apéndice E. Ajuste dos Modelos nos Conjuntos de Treinamento e Validacio -
Séries Derivados do Petréleo 140

Série QSAV
SMAPEr 1 3.47%, MAPI@ 12.12%
rein al

x10°
6 T T T T
Valor Observado Treinamento
----- Valor Predito Treinamento
Valor Observado Validacéo
5.5H Valor Predito Validacéo =
5l i

3 Il L L Il L
0 20 40 60 80 100 120

Amostra

Figura E.4: Ajuste do modelo nos conjuntos de treinamento e validacao para

a série QAV.
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I:
Ajuste dos Modelos nos Conjuntos de Treinamento e Valida-
cao - Séries da Competicao NN3

Série NN3-101
SMAPEr -+ 1.85%, SMAP@ 1 2.00%
rein al

6000,

T T T T T T T
Valor Observado Treinamento

----- Valor Predito Treinamento
Valor Observado Validagao

““““ Valor Predito Validagao

55001~

Valor

5000}

4500 ~ 0 L L L L
0 10 20 30 40 50 60 70 80 920 100

Amostra

Figura F.1: Ajuste do modelo nos conjuntos de treinamento e validacao para
a série NN3-101.
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Apéndice F. Ajuste dos Modelos nos Conjuntos de Treinamento e Validacao -

Séries da Competicio NN3 142
Série NN3-102
SMAPEr - :16.86%, SMAP@ 1 6.35%
rein al
1000 T T T T T
Valor Observado Treinamento
----- Valor Predito Treinamento
9000 Valor Observado Validagao 7
““““ Valor Predito Validacéo
8000 - B
7000 -
6000 -
o
<
>
5000 -
4000 1
3000 -
2000 -
1000 1 1 1 1 1 1 1
0 10 20 30 40 50 60 70 80
Amostra

Figura F.2: Ajuste do modelo nos conjuntos de treinamento e validacao para
a série NN3-102.
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Apéndice F. Ajuste dos Modelos nos Conjuntos de Treinamento e Validacao -
Séries da Competicio NN3 143

Série NN3-104
SMAPEr - :10.51%, SMAPE 1 7.18%
rein al
T

9000, T T
Valor Observado Treinamento
----- Valor Predito Treinamento
8000 Valor Observado Validacéo
““““ Valor Predito Validacéo

7000

6000]

5000

Valor

4000

3000

2000

1000
0 40 50 60 70 80

Amostra
Figura F.4: Ajuste do modelo nos conjuntos de treinamento e validacao para

a série NN3-104.

Série NN3-105
SMAPEI_ - 12.16%, SMAP% 1 1.72%
rein al

5000 I T T T T T T
Valor Observado Treinamento

----- Valor Predito Treinamento
Valor Observado Validacao

+++ Valor Predito Validagdo

4500

Valor

4000

3500 | - | | |
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Amostra

Figura F.5: Ajuste do modelo nos conjuntos de treinamento e validagao para
a série NN3-105.
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Apéndice F. Ajuste dos Modelos nos Conjuntos de Treinamento e Validacao -

Valor

Séries da Competicio NN3 144
Série NN3-106
SMAPEI_ 1 3.96%, SMAPI@ 1 3.77%
rein al

6500, I I T T T T T

Valor Observado Treinamento

----- Valor Predito Treinamento

Valor Observado Validacéo
6000H ' Valor Predito Validacéo -
5500 -
5000 -
4500 1
4000 -
3500 1 1 1 1 1 1 1 1 1

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Amostra

Figura F.6: Ajuste do modelo nos conjuntos de treinamento e validacao para
a série NN3-106.
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Figura F.7: Ajuste do modelo nos conjuntos de treinamento e
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Apéndice F. Ajuste dos Modelos nos Conjuntos de Treinamento e Validacao -
Séries da Competicio NN3 145

Série NN3-108
SMAPEI_ 1 23.98%, SMAP@ 1 17.49%
rein al

8000, T T T T T
Valor Observado Treinamento
----- Valor Predito Treinamento
70004 Valor Obsgrvado_VaIidagéo |
““““ Valor Predito Validacéo

6000

5000
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4000
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Figura F.8: Ajuste do modelo nos conjuntos de treinamento e validacao para

a série NN3-108.

Série NN3-109
SMAPEI_ -+ 3.50%, SMAP% 1 3.20%
rein al

4200 T T i T T T T
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----- Valor Predito Treinamento
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Figura F.9: Ajuste do modelo nos conjuntos de treinamento e validagao para
a série NN3-109.
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Apéndice F. Ajuste dos Modelos nos Conjuntos de Treinamento e Validacao -

Séries da Competicio NN3 146
Série NN3-110
SMAPEI_ 1 22.17%, SMAP@ : 32.98%
rein al
1600 T T T T T T T
Valor Observado Treinamento
----- Valor Predito Treinamento
14000+ Valor Observado Validacéo -
““““ Valor Predito Validacéo

12000~ -

10000~ —
<]
© 8000 -
>

6000 -

4000 B

2000 -

0
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
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Figura F.10: Ajuste do modelo nos conjuntos de treinamento e validagao para
a série NN3-110.

SMAPE]_ 1 8.08%, SMA
rein

S

érie NN3-11

1
P%al: 7.11%

6000,

5500+

I I
Valor Observado Treinamento
Valor Predito Treinamento
Valor Observado Validacao
Valor Predito Validagéo

5000

4500

4000

Valor

3500

3000

2500

.

2000
0

Figura F.11: Ajuste do modelo nos conjuntos de treinamento
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