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“Forecasting is the art of saying what will happen, and then explaining why
it didn’t!”
Anonymous

“I was intrigued by neural networks that could automatically learn a
pattern. I was very excited about finding these magical devices that, once

vou discovered the right design, you could turn on and they would get
smarter.”

David Shaw, 1997

“Genetic Neural Networks. I believe that this is going to become the core
of connectionism.”

Frederic Gruau, 1994
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Resumo

Hoje em dia assiste-se a uma mundializacao da economia, originando um
acréscimo da concorréncia entre as organizacoes. Assim, é natural assumir
que as organizacoes estdao interessadas em obter previsoes fundamentadas
de certos tipos de indicadores, especialmente acerca daqueles que possam
influenciar a tomada de decisoes.

Uma das formas reside na Previsio de Séries Temporais (PST), baseada
nas observagoes anteriores da variavel a prever. Os métodos convencionais
de PST criam os seus modelos com base em componentes da série temporal,
como a tendéncia ou a sazonalidade. Este tipo de abordagem é aplicavel a
séries bem comportadas, mas falha quando estas apresentam ruido ou com-
ponentes nao lineares.

Nos ultimos anos, os Algoritmos de Optimizacao, com base em processos
de evolugao natural das espécies, tém vindo a ser aplicados com sucesso em
diferentes dominios. De entre estes, as Redes Neuronais Artificiais (RNAs) e
os Algoritmos Genéticos (AG's) assumiram-se como umas das mais populares
e importantes ferramentas.

Assim, neste trabalho, pretende-se explorar o uso combinado de RNAs e
AG's, como fundamentos de um sistema inteligente para a PST.
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Abstract

Nowadays one assists to a globalization of the world economy, with an in-
creasing competition between enterprises. Thus, it is natural to assume that
organizations will be interested on obtaining well-grounded forecasts, spe-
cially for decision making.

One way is to use Time Series Forecasting (TSF), forecast of a chronologi-
cal ordered variable. Conventional T'SF methods base their models on Time
Series (T'S) components such as trend or seasonal effects. These methods
give accurate forecasts on well behaved TS, but present some drawbacks on
TS with noise or some unknown nonlinear relations among the TS data.

In the last few years, Optimization Algorithms, based on natural evolutive
processes, have been applied with success on wide areas. From all these,

Artificial Neural Networks (ANNs) and Genetic Algorithms (GAs) have been

assumed as ones of the most popular and important techniques.

Thus, in this thesis, one will try to explore the combination of ANNs and
G/'As, in order to get intelligent systems for T'SF.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao

Este trabalho situa-se na area cientifica da Inteligéncia Artificial (IA), ou
mais propriamente no dominio da Andlise Inteligente de Dados (AID).

A A atende a construcao e manipulacao de entidades inteligentes, tendo
como ultimo objectivo a clonagem do ser humano. Apesar de ser uma dis-
ciplina recente (foi formalmente iniciada em 1956), tem induzido desenvol-
vimentos significativos em diferentes areas de conhecimento, nomeadamente
na compreensao da lingua natural, no raciocinio légico-matematico, na teo-
ria dos jogos ou em sistemas de apoio a decisdo. Mais e mais cientistas se
movem em direccao a /A, onde encontram as ferramentas para sistematizar
e automatizar os seus actos. De um modo similar, também os que trabalham
na [A tém vindo a aplicar as suas metodologias e ferramentas em outras
areas do empreendimento intelectual. Neste sentido, a A4 afigura-se como
uma verdadeira disciplina universal [RusNor95].

A Andlise Inteligente de Dados (AID), com base na [A e na Fstatistica,
preocupa-se em desenvolver sistemas inteligentes ou de apoio a decisao, que
auxiliem o cientista ou o simples utilizador na analise de dados. Trés facto-
res, em particular, contribuiram para o interesse na AID. Em primeiro lugar,
o desenvolvimento da industria de semi-condutores permitiu disponibilizar
artefactos com grande poder computacional e a um baixo custo. Em segun-
do lugar, ha que ter em conta o ritmo explosivo em que a acumulacao de
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dados se processa. Esta acumulacao de dados é uma consequéncia directa da
diminui¢ao dos custos de armazenagem, de parceria com um elevado nivel
de automacao e uso de novos dispositivos electrénicos de recolha, em que
pontuam os sensores. O terceiro factor projecta-se através da panoplia de
ferramentas desenvolvidas pelas comunidades da [A, da Investiga¢cdio Opera-
cional e/ou da Fisica, nomeadamente as extensoes a programacao em logica,
a logica fuzzy, o raciocinio probabilistico, as arvores de decisao, as redes neu-
ronais e os algoritmos genéticos. Desta forma foi possivel a introducao da
AID em areas em que tradicionalmente os problemas eram abordados através
do palpite e da intuicao [DecFoc95].

1.1.1 A Importancia da Previsao

Hoje em dia assiste-se a uma mundializacao da economia, e por conseguinte a
um acréscimo de concorréncia entre as organizacoes cujas estruturas, proces-
sos e tecnologias, se optimizados, lhes dardao vantagens competitivas [Cor95].
Contudo, inovar num ambiente de incerteza pode ser desastroso, pelo que é
natural pressupor que as organizacoes estao interessadas em obter previsdes
fundamentadas sobre o seu futuro [HanRei89].

Este desejo de compreender o passado e prever o futuro impulsiona a pro-
cura de leis que expliquem o comportamento de dados fenémenos ou aconteci-
mentos. Se sdo conhecidas equagoes deterministicas que os explicam, entao é
possivel efectuar previsoes, desde que conhecida a sua génese. No entanto, na
auséncia de regras que definam o comportamento de um sistema, procura-se
determinar o seu comportamento futuro a partir de observacoes do passado

[WeiGer94).

1.1.2 A Previsao de Séries Temporais

Uma das técnicas em uso socorre-se da Previsdo de Séries Temporais (PST),
que se baseia em observacoes da variavel em estudo. A PST tem como ob-
jectivo prever o comportamento de sistemas e nao o seu funcionamento, que
nos surge na forma de alisamento exponencial, decomposi¢cio ou andlise de
regressio [MakMcGT78][WheMak80]. Este tipo de abordagem é eficaz quando
aplicada a séries bem comportadas, tornando-se inadequada, contudo, quan-
do estas apresentam ruido ou tém componentes nao lineares, uma situacao



Capitulo 1. Introducao

deveras comum [WeiGer94] (eg. tem-se a variacao dos precos do mercado
bolsista ou o nimero de manchas solares [McC93]).

1.1.3 Paradigmas Sub-simbdlicos

Nos ultimos anos, algoritmos de optimizacao com base em processos de se-
lec¢ao natural, entre outros, tém vindo a ser aplicados no dominio da [A.
O estudo do comportamento de fenémenos como os processos de fundicao
(annealing do inglés), o sistema nervoso central ou a evolugao biolégica, deu
origem a ferramentas como o Simulated Annealing, as Redes Neuronais e a
Computacio Fvoluciondria.

De entre estes, as Redes Neuronais Artificiais (RNAs) e os Algoritmos
Genéticos (AGs), impuseram-se como paradigmas em diferentes areas do
conhecimento, revelando-se como umas das mais populares e efectivas ferra-

mentas [RusNor95][SanNev95].

1.1.4 Redes Neuronais Artificiais

As Redes Neuronais Artificiais (RNAs) sao modelos conexionistas com a ca-
pacidade de aprender a partir do conhecimento de situacoes passadas, dan-
do resposta a novas situacgoes, especialmente em problemas com uma forte
componente de ruido e/ou informacao incompleta [Pre94]. Esta é a razao
principal das vantagens comparativas que alcancaram em areas tao distintas
como os sistemas periciais, a filtragem de dados, a visao por computador ou

o planeamento [Gal93][NevCor97h].

Uma nova area cientifica parece emergir do uso de RNAs na AID como
maquinas de aprendizagem, face ao enorme conjunto de aplicacoes para a
extraccao de conhecimento, como os sistemas periciais, os sistemas de apoio
a decisao e de diagonostico, de analise de sensibilidade ou a PST, envolvendo
um variado conjunto de dominios, que se estendem desde o sector bancario,
financeiro, quimico, militar até ao de engenharia [DecFoc95]. Trata-se da
procura de descri¢oes matematicas ou logico-matematicas, eventualmente de
natureza complexa, sobre padroes e regularidades em conjuntos de dados

[GarNev9l]|[NevGar9l].

Em particular, a emergéncia das RNAs, a partir da década de oitenta,
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veio dar um novo félego ao campo da PST, multiplicando as suas capacidades
de previsao em séries complexas, como as dos mercados financeiros [Azo95].

Porém, as RNAsnao podem ser vistas como a solucao universal para todos
os problemas [RusNor95]. De facto, uma das dificuldades que resulta do uso
de RNAs para a resolucao de problemas reside no tempo dispendido com a
procura do melhor tipo de rede ou topologia. Uma outra dificuldade tem a
ver com a melhor forma de alimentar os dados a uma rede, num processo que
se designa de pré-processamento, com recurso a técnicas de normaliza¢io e
filtragem dos dados.

1.1.5 Algoritmos Genéticos

Os Algoritmos Genéticos (A('s) sao exemplos de maquinas de aprendizagem,
que se baselam em processos de seleccao natural. Os AGs assumem-se co-
mo procedimentos de optimizacao, passiveis de serem aplicados a pandplia
de parametros que fazem a solucao de um problema, gerando variantes que,
através de competicao, podem convergir para uma melhor solucao. Assim,
embora os AG's usem processos estocasticos, os resultados obtidos sao clara-
mente superiores aos conseguidos por procura aleatéria [Gol89].

Os AGs sao normalmente utilizados em problemas de natureza combi-
natoéria, onde a procura de solucoes exige esforcos computacionais demasiado

severos [Miih93].

1.1.6 Os Sistemas GANN

Uma via que tem vindo a ser usada para tornear este ultimo problema, ou
seja, a minimizac¢ao do esfor¢co computacional, centra-se no uso de AG’s para
procurar os parametros 6ptimos da rede neuronal, no espaco vectorial que nos
dd as solucoes possiveis para o problema em equacao [RusNor95]. Através
desta associacao de AGs com RNAs, chamada de sistema GANN, procura-se
maximizar as vantagens de cada método [Koe94]. Neste tipo de sistemas, a
aprendizagem da rede neuronal guia a procura evolucionaria da melhor rede.
Estudos empiricos evidenciam que os sistemas GANN ultrapassam quer as
redes neuronais, quer os algoritmos genéticos na procura de uma solucao

[Kit90][Whi93].
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1.2 Objectivos

Pretende-se nesta dissertacao:

o fazer um apanhado do que foi feito em termos de investigacao nesta
area; i.e., no uso de alternativas nao convencionais para a PST, com
especial relevo para as RNAs;

o estudar a melhor forma de utilizar RNAs para a PST, em termos de
topologia da rede, do seu treino, das funcoes de activacao, da normali-
zacao de dados e das técnicas de filtragem;

o explorar a combinacao de AGs com RNAs tendo em vista a sua apli-
cacao na PST;

o desenvolver um sistema computacional que integre o pré-processamento
de dados, os AG's, e as RNAs de um modo racional, permitindo realizar
de forma automatica a PST;

e analisar os resultados obtidos pelo sistema para séries temporais reais
de diferentes tipos;

e comparar os resultados obtidos com os conseguidos a partir de técnicas
convencionais.

1.3 Organizacao

A dissertacao encontra-se estruturada em sete capitulos, passiveis de um
agrupamento; i.e., no que vai do Capitulo 2 até ao Capitulo 5 estabelece-se a
ligacao do trabalho aqui realizado com outros trabalhos ja feitos, assim como
se d4 uma perspectiva do estado da investigacao na area. Nos Capitulos 6 e
7 descreve-se o trabalho que foi desenvolvido.

O Capitulo 2 trata a PST. E evidenciada a importancia desta técnica
para as organizacoes e descrevem-se sucintamente os métodos de previsao
mais utilizados.

As RNAs sao introduzidas no Capitulo 3, expondo-se as razoes porque
tém sido objecto de estudo por parte da comunidade cientifica. E descrito



Capitulo 1. Introducao

o que é uma RNA, quais as suas propriedades, que tipos de RNAs existem,
como se processa o treino, e em que consiste o pré-processamento dos dados.
Finalmente, é apresentado o problema do fenémeno de overfitting, assim
como técnicas para o evitar.

No Capitulo 4 é feita mencao a computacao evolucionaria, aos AGSs, as
vantagens comparativas sobre outros métodos e ao seu modo de funciona-
mento. Sao também apresentadas formas de combinar os AG's com as RNAs.

O Capitulo 5 apresenta o estado da arte na area: o que tem sido feito e
que técnicas nao convencionais tém sido utilizadas.

O sistema desenvolvido é descrito no Capitulo 6, sendo ai apresentadas
as estratégias e opcoes tomadas, as experiéncias efectuadas, a arquitectura
do sistema, as séries utilizadas e os resultados obtidos. Também é descrito
um sistema de filtragem de dados, sendo analisadas as suas implicacoes no
desempenho do sistema.

Por dltimo, no Capitulo 7, sao apresentadas as conclusoes, sendo apon-
tadas direc¢oes para trabalho futuro.



Capitulo 2

A Previsao de Séries Temporais

2.1 O Papel da Previsao nas Organizacoes

Nos 1ltimos anos uma certa énfase tem sido colocada no melhoramento dos
processos de tomada de decisao, e isto quer no que respeita ao mundo empre-
sarial, quer ao universo da politica; i.e., quando os métodos de gestao de ha
vinte ou trinta anos atras eram baseados nos sentidos e intuicao do gestor ou
politico, no presente tal arquétipo nao é mais aplicavel. No seu lugar apare-
ceram outras técnicas de tomada de decisdao, nomeadamente as oriundas de
disciplinas como a [nvestiga¢io Operacional, a FEstatistica, a Informdtica ou

Principios de Desenho Organizacional [WheMak80).

As empresas, nao raras vezes a contragosto, tém que fazer opc¢oes. Ora,
um ponto importante da tomada de decisoes é a capacidade de prever as
circunstancias que as rodeiam, pelo que é natural que estejam interessadas
em obter previsoes fundamentadas, da evolucao no tempo, das variaveis que
determinam o sucesso ou insucesso de determinada opcao; i.e, procura-se,
deste modo, calcular os riscos que estao associados a tomada de decisoes

[HanRei89].

O recurso a previsao é comum nas organizacgoes, em areas cCOmo O Mmar-
keting ou producao; porém, é nas areas financeira e contabilistica que o seu
uso tem sido mais intenso. As empresas nao devem, no entanto, encarar a
previsao como uma profecia, mas sim como a melhor maneira de extrapolar
as relagoes existentes nos dados, para fazer previsoes. Os erros de previsao



Capitulo 2. A Previsao de Séries Temporais

sao, como ¢é evidente, inevitaveis, tendo-se como objectivo minimiza-los.

2.2 Métodos de Previsao

Como consequéncia natural do processo de tomada de decisoes, as técnicas
para a extrapolacao de conhecimento tém sido estudadas exaustivamente, e
métodos mais objectivos e fiaveis foram sendo desenvolvidos. Estes métodos
variam conforme o grau de sofisticacao e fins a que se destinam, sendo di-
vididos em duas classes: métodos qualitativos e métodos quantitativos. Os
primeiros sao baseados na intuicao, e utilizados quando nao se dispoe de
informacao sobre o passado. Os segundos, mais comuns, passam pelo pro-
cessamento da informacao disponivel [HanRei89].

Os métodos quantitativos sao mais eficazes e a sua aceitacao generalizada
é uma consequéncia proxima do uso macico de computadores. Estes sao
uteis nao sé pelo seu poder de calculo mas também pela sua capacidade de

armazenagem de dados [WheMak80].

2.3 O Horizonte Temporal

O periodo de tempo durante o qual se pretende que prevaleca uma dada
tomada de decisao afecta, naturalmente, o processo de seleccao do método
de previsao. As previsoes sao feitas normalmente com um ou dois periodos
de avanco. Os horizontes temporais podem ser classificados de curto, médio e
longo prazo. Os primeiros, até trés periodos, sao muito usados para decisoes
de gestao corrente (eg. na gestao de stocks), enquanto que as previsdes de
médio prazo (de trés meses a um ano) e longo prazo (mais de dois anos) sao
usadas em planeamento (eg. em medicina preventiva).

2.4 Etapas da Previsao

Todos os métodos de previsao partem do principio de que as experiéncias
do passado serao usadas no futuro. Assume-se, assim, que as condi¢oes que
condicionaram o passado serao validas no futuro. A previsao envolve quatro
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etapas: a recolha de dados histéricos, a condensagdo ou redug¢do dos dados,
a construgdo do modelo de previsdo, e a extrapolagio a partir desse modelo

[HanRei89].

A primeira etapa exige um particular cuidado na leitura dos dados do
problema em equacao de forma a se evitarem distor¢oes. A etapa seguinte,
condensagdo, consiste em determinar os dados relevantes para o problema
em equacao (eg. pode-se estar apenas interessado em prever o volume de
vendas de um produto a partir da abertura de loja nova, situacao esta em
que os dados de vendas anteriores nao sao relevantes). A tarefa seguinte, a
constru¢ao do modelo de previsdo, envolve um ajustamento dos dados a um
modelo de previsao, de forma a minimizar o erro. E importante que o modelo
seja o mais simples possivel, de modo a que tenha uma boa aceitacao por
parte dos utilizadores. Uma vez definido o modelo segue-se a ultima etapa,
extrapolar do modelo a previsao para periodos futuros.

Neste trabalho apenas sao consideradas as duas ultimas etapas do pro-
cesso, partindo-se do principio que a recolha e condensa¢do dos dados foi
realizada de forma correcta.

2.5 Medida do Erro da Previsao

Como ja foi referido, as previsdes estao sujeitas a erros, que se procuram
minimizar. Porém, para que tal seja possivel, é necessdrio o recurso a uma
métrica. Sendo o erro numa previsao dado por

ei:xi—Pi

em que x; denota o valor da varidavel em estudo, e P; o valor previsto para
a mesma, a medida que o método de previsao é aplicado, uma sequéncia de
valores de erro é obtida [HanRei89]. Para se avaliar a eficicia da previsao,
torna-se necessario analisar esta série, existindo varias formas de o fazer.
Uma das mais utilizadas (e que serd usada neste trabalho) utiliza a Média
(M) da poténcia de exponente dois do erro, ou seja

2
Dol €

n

M =

em que n ¢ o numero de previsoes.
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2.6 Modelos de Previsao

Existem dois tipos base de modelos de previsao que se complementam e
que partem de diferentes premissas, a saber: os Modelos de Regressdo e os

Modelos de Séries Temporais [HanRei89].

2.6.1 Modelos de Regressao

Os Modelos de Regressio (ou causais) assumem que existe entre a variavel a
prever, y, e uma ou mais das variaveis independentes, x1, ...,x,, uma relacao
de causa-efeito. Como primeira tarefa ha entao que descobrir essa relacgao,
através da analise dos valores da variavel dependente ao longo do tempo;
i.e., construido o modelo e, sendo conhecidos os valores para as varidveis
independentes, o valor da variavel dependente é-nos dado por

y=flx1,..yxp)

Este tipo de modelos é bastante usado na tomada de decisoes, de que sao
exemplos a mudanca de preco ou o incremento de producao de um produto.

2.6.2 Modelos de Séries Temporais

Uma série temporal da-nos a sequéncia de observacgoes sobre uma variavel em
particular, ordenadas cronologicamente [TanFis91] (Figura 2.1). O propédsito
da Previsio de Séries Temporais (PST) consiste em detectar padroes nas
observagoes do passado de modo a extrapolar para o futuro [PapGot93].

Os modelos de PST tratam o sistema como se de uma caixa negra se
tratasse, nao tendo como objectivo determinar os factores que afectam o seu
comportamento. Existem, porventura, algumas razoes para esta postura. A
primeira deve-se ao facto de o sistema nao ser perfeitamente determinado,
sendo dificil identificar as relacoes de causa-efeito em jogo. A segunda reside
no facto de se desejar prever o que acontece e nao como acontece; i.e., existem
séries temporais reais impossiveis de axiomatizar, tangiveis a previsao (eg. a
previsao da ocorréncia de manchas solares ou a previsao do comportamento

do mercado de acgoes [McC93]).

10
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Previsdbes

Valor Observado ¢ ¢
X1 Xp X3 - Xt R+1R+2

Periodo 1121 3 t [t+1| t42

}

Tempo Presente

Figura 2.1: Estrutura de uma série temporal

2.7 Métodos de PST

Ao longo das ultimas décadas varios tipos de métodos quantitativos para
a PST foram desenvolvidos, nomeadamente o Alisamento FExponencial, os
M¢étodos de Decomposi¢io ou a Andlise de Regressio [WheMak80]. De entre
estes, importa destacar o método de Holt-Winters e a metodologia ARIMA,
que serao descritos com pormenor seguidamente.

2.7.1 O Método de Holt-Winters

Um dos métodos de Alisamento Erponencial mais em voga é o Holt-Winters,
que se centra em determinadas caracteristicas da série, como seja a existéncia
de factores de tendéncia ou sazonalidade [HanRei89]. I’ vantajoso por ser
simples de usar, requerer pouco esforco computacional, e ser bastante eficaz
em previsoes de curto prazo, em particular com séries sazonais. O modelo
base obedece ao clausulado:

P = Oésf—ik + (1 —a)(Poy + Ti-)

Ti=0(P,— P1)+ (1 = 0)Ti—y
St =75+ (1 —7)Si—x

em que P, representa o Alisamento Erponencial para o periodo t (equivalente
a previsao para o mesmo periodo), T; a estimativa para a tendéncia, S; a
estimativa sazonal, x; a série temporal e k o factor sazonal. Previsoes a
longo prazo sao efectuadas de acordo com a formula recorrente

P = (P +1T) S

11
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para uma previsao de [ periodos a frente de ¢. Este método exige que certos
parametros sejam inicialmente avaliados, nomeadamente as estimativas sa-
zonais. Subsiste, contudo, um problema, ou seja, o calculo dos parametros
a, 3 ev. Ora, ou se usam os valores de « = 0,2, 3 =0,2 ey = 0,6, ou entao
procura-se estimar estes parametros, através de um processo de trial and
error, em que a minimizacao do erro é o objectivo perseguido [HanRei89).

2.7.2 A Metodologia ARIMA

Outro método é o de Box-Jenkins, chamado ARIMA, sendo um dos mais
populares para a PST [BoxJen76]. Trata-se de um método sofisticado e ge-
neralista, que se baseia na sintese de padroes a partir de dados histéricos,
exigindo a caracterizagao formal do sistema em equacdo (obtencao de um
modelo), estimagao dos parametros a ele associados e a sua posterior va-
lidacao. Tem como vantagem principal o facto de ser bastante preciso em
previsoes de curto prazo. No entanto torna-se dificil conciliar os parametros
com o modelo inicialmente criado a medida que novos dados sao adquiridos;
i.e., o modelo tem de ser periodicamente revisto ou, pior ainda, um novo
modelo criado. Por outro lado, a construcao de um modelo exige o uso de
um especialista, sendo também mais exigente em termos computacionais que
os métodos de alisamento.

Os modelos sao criados a partir de uma combinacao linear finita de alguns
valores passados da série (componente AR do modelo ARIMA). Conforme o
tipo de modelo, podera existir, isoladamente ou em conjunto com o compo-
nente anterior, uma combinacao linear finita dos erros passados (componente
MA do modelo ARIMA); i.e., diferencas entre os valores previstos pelo mo-
delo ARIMA e os valores da série. Assim, o modelo geral, conhecido por

ARMA(M, N), obedece ao clausulado [WeiGer94]

M N
Ty = Z AmTi_m + Z bnet—n
m=1 n=0

em que x; representa a série temporal e e; o erro.

12
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2.7.3 A Seleccao do Método Apropriado

A escolha do método (ideal) de previsao para uma dada série nao é um
processo simples. McNees [McN82] é de opiniao que nao existe um tnico
modelo de previsdao que se possa assumir primus inter pares, no que é secun-
dado por Zarnowitz [Zar84]. Em particular, chegou-se a conclusao de que
um aumento de complexidade e sofisticacao estatistica, nao implica necessa-
riamente um melhoramento na eficacia da previsao. Isto indicia que podem
existir situacoes onde métodos simples podem ser aplicados com sucesso, e
a baixo custo; i.e., a escolha do método ira depender da situagao especifica
a ser estudada, do horizonte temporal a prever, e da organizacao envolvi-
da. Whellwright e Makridakis [WheMak80] aconselham as organizacoes, que
porventura nao queiram ser pioneiras, a utilizacao de métodos de Alisamento
FExponencial, em particular com séries de periodicidade mensal.

2.7.4 Uso de Redes Neuronais

Os modelos referidos até ao momento, modelos convencionais, requerem que
um conjunto bem definido de factores seja conhecido a partida. Porém,
nao raras vezes, estes factores sao dificeis de ser quantificados, pelo que
uma abordagem alternativa e promissora, que tem vindo a ser desenvolvida,
passa pelo uso de redes neuronais, e por duas boas razoes [PapGot93]: em
primeiro lugar, as redes neuronais conseguem extrapolar padroes a partir
dos dados existentes, sendo bastante imunes a ruido; em segundo lugar, as
redes neuronais adaptam o seu comportamento a medida que novos dados
sao introduzidos, sem necessidade de alterar a sua estrutura.

2.8 Decomposicao de Séries Temporais

O processo de identificacao dos factores que influenciam os valores de uma
série temporal é denominado de decomposi¢io [HanRei89], tendo sido identi-
ficados quatro factores principais que influenciam de forma sustentada o seu

comportamento [WheMak80]: a Tendéncia (T), o Ciclo (C), a Sazonalidade
(S) e a Aletorieadade (A), ou seja

Y=TxCx5xA

13
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onde Y representa o valor da série temporal.

2.8.1 Tendéncia

A Tendéncia dd-nos uma medida do crescimento ou declinio dos valores de
uma série. Uma série que possua este tipo de comportamento é chamada
de ndo estaciondria. Na Figura 2.2 representa-se uma série ndo estactondaria
tipica.

Varias forcas se conjugam para que esta componente seja comum em
situacoes que tém a ver com o estudo da inflagao, das mudancas tecnologicas,
do crescimento da populacao ou dos aumentos de produtividade.

Tempo

Figura 2.2: Série temporal nao estacionaria

2.8.2 Ciclo

Este padrao é tangivel em situacoes em que os dados apresentam oscilagoes
periddicas, de que sao exemplos as séries construidas com base em dados
que descrevem a procura de produtos agricolas, a venda de automédveis ou a
evolugao de indicadores macro-econémicos (Figura 2.3).

14
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-

Tempo

Figura 2.3: Série temporal ciclica

2.8.3 Sazonalidade

Este tipo de flutuacao ¢é tipico de séries periddicas. Estes periodos, mais
curtos do que o ciclo (normalmente de trés a cinco anos), medem-se em
semanas ou meses. O padrao repete-se, ao longo do tempo, apos cada k
periodos, sendo k o factor sazonal.

Esta situacao é comum, por exemplo, na comercializacao de produtos
que dependem do clima ou simplesmente de produtos que se vendem em
determinados periodos do ano, como por exemplo no Natal. A Figura 2.4
representa uma série sazonal com um periodo de sazonalidade de quatro,
correspondendo as quatro estacoes do ano.

2.8.4 Aleatoriedade

Esta componente representa a parte da série que nao é previsivel, ou seja, a
parte que nao ¢é explicada, o ruido. E devido a existéncia desta componente
que as previsoes nao sao correctas a 100%.

15
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AN

1979 1980 1981 Tempo

Figura 2.4: Série temporal com factor estacao

2.9 Coeficiente de Autocorrelacao

O coeficiente de autocorrelacao é um indicador que ajuda na anélise de séries
temporais. E definido como a correlacdo entre a série e ela prépria (dai o
termo auto), deslocada de k periodos de tempo [BoxJenT76]:

n—k — —
i=1 (2 = T)(Tegr — T)
- —
Zt:l(xt - x)
onde x1, s, ..., T, representam os valores da série temporal e T a sua média.

2.10 Verificacao da Aleatoriedade

As autocorrelacoes sao aplicadas na determinacao da aleatoriedade de uma
série. Uma série diz-se aleatoria se os seus termos obedecem a decomposi¢ao:
uma média constante p e um erro €;, o qual é independente de periodo para
periodo de tempo, ou seja [MakMcGT8]

Ty =+ €
Uma forma pratica de se detectar uma série aleatoria passa pelo exame

das autocorrelacoes para os diversos deslocamentos k. Teoricamente todas as
autocorrelacoes de uma série aleatoria deveriam ser nulas. Isto pressupunha,

16
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todavia, uma amostra de tamanho infinito. Porém, se se construirem amos-
tras de n numeros aleatorios, e se considerarmos k& como a autocorrelacao da
populacao de onde sao retiradas essas amostras, prova-se que os coeficientes
das amostras seguem uma distribuicao normal de média py e variancia \/Lﬁ

Ora esta informacao é usada na criacao de um teste estatistico para se
determinar se uma dada série é ou nao aleatoria; i.e., devido as caracteristicas
da distribuicao normal, pode-se dizer que uma série é aleatoria se todas as
suas autocorrelagoes estao no intervalo (Figura 2.5) [MakMcG78]

1 1
—1,96 %+ — <71, < 1,96 « —

v vn

para um grau de confianca de 95%.

'k
1 —_
0,8 T
0,6 T
04 +_ _ _ _ _ o ________.
0,2 T

0 k
-0,2
-0,4 <"~/ ""/""""/""/"/""/""“/""~""=~""”/”"”7/”-
-0,6 T
-0,8
1+

Figura 2.5: Autocorrelagoes de uma série aleatoria

2.11 Identificacao da Tendéncia

Uma andlise do grafico de uma série é, por vezes, o suficiente para determinar
se a série € ou nao estaciondria. De facto, para uma série ndo estaciondria, o
grafico que da os valores da variavel a prever em funcao do tempo, apresenta
sempre com um declive acentuado (Figura 2.2).

Uma outra via, mais eficaz, para determinar se uma série é ou nao es-
taciondria, consiste numa analise das autocorrelacoes da série [MakMcGT8].

17
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Assim, uma série estaciondria caracteriza-se pelo facto de as suas autocorre-
lacoes possuirem um padrao distinto, com valores proximos de zero a partir
de k igual a trés ou quatro, enquanto que nas séries ndo estaciondrias as
autocorrelagoes sao diferentes de zero (Figura 2.6).

rk rk
1T 1T
0,8 08 1
0,6 06 T
04 04+
02 02+
0 0 k
-0,2 T -0,2 T
04+ 04+
06 + 06 +
08 08
a1 L a1 L

Figura 2.6: Autocorrelagoes de uma série com e sem tendéncia

2.12 Remocao da Tendéncia

A existéncia de tendéncia numa série leva a que este padrao se sobreponha
a todos os restantes padroes da série. Além disso, muitos dos métodos exis-
tentes para a PST tém como condicao essencial a estacionariedade da série.
Devido a estas limitagoes, foi desenvolvido um método para eliminar da série
a sua tendéncia, a que se chama de diferenciagio [MakMcG78]; diferenciar
uma série passa por se criar uma nova série, cujos elementos sao dados pela
diferenca entre valores da série inicial, tomados de periodos consecutivos, ou
seja
= — 1

A nova série tera n — 1 elementos e serd estaciondria se a tendéncia na série
original for de primeira ordem (linear). Se tal ndo acontecer, repete-se o
processo, agora tomando como série original a série diferenciada, obtendo-
-se assim uma diferenca de segunda ordem da série inicial. Na Figura 2.7
dao-se as autocorrelacoes para os dados da Tabela 2.1 antes da série ser
diferenciada, assim como apds uma primeira e segunda diferenciacoes. O
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processo poderia continuar até a estacionariedade ser atingida; todavia, em
séries reals, raramente é necessario passar-se para além da segunda diferenca.

Tabela 2.1: Amostra de uma série temporal com primeiras e segundas dife-

rencas
i . Primeiras | Segundas
Periodo | Série Diferencas | Diferencas
1 944 - -
2 5,3 2,86 -
3 8,97 3,67 0,81
4 13,88 491 1,24
5 19,58 5,7 0,79
6 26,99 7,41 1,71
7 35,95 8,96 1,55
8 45,86 9,91 0,95
9 55,7 9,84 -0,07
10 67,36 11,66 1,82
11 79,63 12,27 0,61
2 92,13 12,5 0,23

2.13 Identificacao da Sazonalidade

A sazonalidade define-se como o padrao que se repete a si proprio em interva-
los fixos de tempo [HanRei89]. E comum em séries de periodicidade mensal,
de que sao exemplos as vendas de produtos sazonais, sejam estes gelados ou
guarda-chuvas. Nestes casos é de esperar uma forte tendéncia sazonal, a qual
se reflecte no valor das autocorrelagoes; i.e., se uma série se apresenta com
um valor da autocorrelacao que seja expressivo para k periodos, entao é de
esperar valores significativos para as autocorrelacoes com deslocamentos de
k periodos. Por exemplo, para o caso das séries referidas em epigrafe, serda
de esperar um valor elevado para a autocorrelacao com um deslocamento de
doze periodos.

Para séries estaciondrias, o padrao de sazonalidade pode entao ser encon-
trado, conhecidos que sejam as autocorrelagoes (as mais significativas) para
valores de k superiores a trés [MakMcG78]. Na Figura 2.8 indicam-se as
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'k
1 —
0,8+
0,6 +
04+
02+

k 0 K
02 + 0,2 +
04 + 04 +
06 + 0,6 +
08 + 0,8 + 0,8 +
4+ 1+ 1 +

Figura 2.7: Autocorrelacoes de uma série e das suas diferencas de primeira e
segunda ordem

autocorrelacoes de uma série com um padrao de sazonalidade trimestral, em
que ¢ notdrio o valor elevado da autocorrelacao para £ = 4 e seus multiplos.
Isto representa um comportamento tipico das séries sazonais.

"k
1 —
0,8 -
0,6 -
0,4 -
0,2
0
0,2
04
06 +
08 +
_1 -4

Figura 2.8: Autocorrelagoes de uma série com factor estacao de 4

Quando a série nao € estaciondria dois tipos de padroes vao sobrepor-se,
podendo levar a que a identificacao do padrao sazonal se torne mais complexa
(Figura 2.9). Se a tendéncia for muito forte e a sazonalidade for fraca, pode
mesmo tornar-se impossivel esta identificacao.

Para contornar este problema, uma das melhores solugoes é diferenciar os
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dados até se obter uma série estaciondria, procurando-se depois nesta algum
tipo de padrao sazonal.

Figura 2.9: Autocorrelagoes de uma série sazonal nao estaciondria
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Redes Neuronais

3.1 O Movimento Conexionista

Uma rede neuronal é o arquétipo tipo utilizado por bidlogos e afins, na tenta-
tiva de simular e modelar os processos cognitivos da mente. Para destinguir
entre o modelo natural (cérebro) e o artificial (rede), é utilizado o termo Rede
Neuronal Artificial (RNA) para este tltimo.

O grande interesse no uso de RNAs desenvolveu-se a partir do meio da
década de oitenta, quando se re-inventou o algoritmo de treino de backpropa-
gation [RusNor95]. Desde entao as RNAs sao objecto de atencao por parte
da comunidade cientifica e usadas na pratica. Este ressurgimento também se
deve ao facto das RNAs se afirmarem como ferramentas poderosas no reco-
nhecimento de padroes, ultrapassando outras técnicas, quer em fiabilidade,
quer em velocidade de processamento [Azo95].

Este movimento conexionista surgiu dentro da /A como uma reacgao aos
modelos simbdlicos, considerados demasiado rigidos e especializados; i.e.,
esperava-se deste novo paradigma a criacao de sistemas de aprendizagem
mais flexiveis e universais. Contudo, depois de um grande entusiasmo inicial
com o modelo conexionista, caminha-se para uma integracao de ambos os

paradigmas [Min90][CorNev96a).
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3.2

O que é uma Rede Neuronal Artificial?

Uma RNA implementa um procedimento que relaciona de algum modo infor-
macao a entrada com informacao (desejada) a saida. As tarefas associadas
as RNAs podem, por conseguinte, ser divididas em diferentes tipos, nomea-

damente de :

Classificagao; i.e., para determinar a que categoria pertence um dado
padrao de entrada;

Assocliagao; i.e., para actuar como uma memoria enderecavel, que
associa a um dado valor de saida um dado valor de entrada;

Codificagao; i.e., para compactar uma entrada, pela producao de uma
saida com uma dimensao reduzida. A tarefa oposta, descompactacao,
também se reveste de interesse.

Por outro lado, devido a uma grande estrutura de conectividade, as RNAs
tém propriedades unicas, que nao se encontram nas técnicas de processamen-
to ditas tradicionais, a saber [TanFis91][Az095]:

robustez na manipulacao de diferentes tipos de dados;

degradagao suave (permitindo processar ruido ou informacao incomple-
fa);

capacidade de generalizagao e aprendizagem (responder a novas si-
tuagoes com base nos dados existentes);

flexibilidade (com um grande dominio de aplicabilidade);
modelacao nao linear dos dados;

adaptacao face a alteracoes.

Uma outra propriedade das RNAs é a transparéncia, uma vez que podem
ser vistas como uma caira negra, em que a saida é uma funcao desconheci-
da [Gal93]. Em principio, as redes neuronais podem imitar qualquer funcao
computavel; i.e., qualquer funcao que um normal computador digital pode
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calcular, especialmente aquelas que possam ser representadas por uma cor-
respondéncia entre vectores espaciais. As RNAs parecem atingir o seu melhor
em problemas de classificacao ou associacdao, em que € necessario um certo
grau de tolerancia para certos erros, em que ha muita informacao, e aos quais
nao se podem aplicar outros procedimentos [Pre94].

Hoje em dia procuram-se nao sé melhores redes como redes mais efi-
cientes, melhores algoritmos de treino e melhores funcoes de transferéncia
[ShaRam96]. Por outro lado, espera-se que a aplicacdo de RNAs a outras
areas do conhecimento se generalize, seja a Economia, ao Processamento de
Sinal, a Visao por Computador, a Robdtica, a Automacao ou aos Sistemas
Periciais, para além da Estatistica [KemMar92]|[FarCha95]. Neste dominio
temos a estimacao nao paramétrica, a aprendizagem por agentes econémicos
e a modelacao de séries temporais [ShaRam96][CorNev95].

3.3 Estrutura de uma Rede Neuronal Artifi-
cial

Uma Rede Neuronal Artificial (RNA) (modelo conexionista) é, de uma forma
simples, um conjunto de unidades computacionais, chamadas de células (ou
nodos), com uma alguma memdria local, e um conjunto de conexdes (ou
ligagoes) unindo essas células [Gal93] (Figura 3.1). Estas conexodes tém a si
associados valores numéricos aos quais se da o nome de pesos. De tempos
em tempos cada unidade examina as suas entradas e a partir destas, calcula
um valor numérico chamado de activa¢do. Este valor de activacao é entao
passado ao longo das conexoes, que levam a outras células.

Existem inumeros tipos de arquitecturas de RNAs ou topologias, cada
um com as suas proprias potencialidades ou senaos. A grande distingao é
feita entre redes recorrentes e feedforward. Numa rede recorrente as conexoes
podem ser feitas entre quaisquer nodos (Figura 3.1), enquanto que numa
rede feedforward as conexoes sao unidireccionais, nao existindo realimentacao,
sendo assim formada por camadas (Figura 3.2) [RusNor95]. As dltimas sao
as redes mais vulgarizadas e mais utilizadas [TanFis91].

Numa RNA podem-se encontrar trés tipos de células: células de entrada,
cujo valor de saida ¢é fixado externamente; células de saida, que devolvem a
saida da rede; e finalmente, as células intermédias, que nao sao de entrada
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Camada de
Entrada

Camada

Camada de
Saida

Figura 3.1: Estrutura de uma RNA recorrente

nem de saida [Gal93]. As redes com uma ou mais camadas intermédias sao
chamadas de redes multi-camada. Esta provado que uma ERNA com uma ca-
mada intermédia pode representar uma qualquer fun¢ao continua, e que com
duas camadas intermédias até func¢oes descontinuas podem ser representadas
[RusNor95]. As RNAs com apenas uma camada intermédia respondem pe-
la maioria das aplicacoes, enquanto que RNAs com mais de duas camadas
intermédias raramente sao usadas, devido a problemas de desempenho.

Uma RNA completamente interligada caracteriza-se por estabelecer todas
as ligacoes possiveis entre os nodos de duas camadas. Como exemplos deste
tipo de rede temos as redes das Figuras 3.1 e 3.2. Por vezes existem ligagoes
directas entre as entradas e os neurénios de saida (Figura 3.1). Estas conexoes
designam-se por atalhos [Pre94]. Por convencao existe ainda uma célula
especial, cuja salda é sempre 1 (um), e que estd ligada a todas as células; o
peso desta ligacao é chamado de bias [Gal93].

E importante mencionar-se que parece nao existir nenhum procedimento
para a obtencao da melhor topologia de rede, quando apenas se considera o
numero de entradas e saidas desta, pelo que o numero de casos para treino
e a complexidade do problema em questao serao determinantes para a sua
caracterizacao.
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Camada de
Entrada
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Camada de
Saida
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Figura 3.2: Estrutura de uma RNA feedforward

3.4 Activacao e Funcoes de Activacao

Como ja se viu, cada célula calcula a sua activagao (ou energia de activagao),
a partir dos valores das saidas das células que se lhe ligam e dos pesos as-
sociados as respectivas conexoes. Representando a energia de activacao da
célula ¢ por s;, e da célula j por s;, segue-se que (Figura 3.3):

u; = Zj:o Wi ; * 5;

si = f(uq)
onde w; ; representa o peso associado a ligacao entre o nodo 7 e o nodo ¢.

A funcao f é chamada de func¢ao de activa¢do. Os valores da energia de
activacao podem ser discretos (tomando normalmente os valores —1, 0 ou 1)
ou continuos. No caso dos valores da energia de activacao serem continuos,
f é normalmente uma funcao nao linear, limitada e diferenciavel por trocos.
Neste trabalho serao utilizadas as funcoes da Tabela 3.1 [Az095].
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Figura 3.3: Activacao de uma célula

Tabela 3.1: Func¢oes de activacao

Nome | Funcao f(x) | Contradominio
linear T | — oo, o0
sigmoid m [0, 1]
sigmoid1 H_;i_x) —1 [—1,1]
sigmoid?2 e [—1,1]
tanh tanh(x) [—1,1]
sin sin(x mod 27) [—1,1]
cos cos(x mod 27) [—1,1]
gaussian e(_le) [—1,1]

3.5 Treino de Redes Neuronais

Para as RNAs aprenderem com a experiéncia, ha que as submeter a um pro-
cesso chamado de treino, para o que existem intimeros algoritmos de treino,
distribuindo-se estes, normalmente, por duas classes: supervisionados e ndo

supervisionados [Gal93].

No primeiro caso existe um professor que fornece um conjunto de casos de
treino. Um caso de treino consiste num vector de entrada e no correspondente
vector de saida. A aprendizagem passa entao pela minimizacao do erro da
saida, o que é feito através do ajustamento dos pesos das conexoes segundo

uma determinada regra. No segundo caso apenas existe um conjunto de
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entradas, pelo que o algoritmo de treino tenta agrupar os dados a partir de
propriedades ou padroes por estes apresentados.

Presentemente, a aprendizagem supervisionada é a mais utilizada na area
das RNAs [Rie94]. Dentro dos algoritmos supervisionados, o mais popular
e mais usado é o algoritmo de backpropagation ou seus derivados [Gal93].
Trata-se de um procedimento iterativo, de aprendizagem lenta, que se aplica
apenas a redes feedforward, usualmente com funcoes de activacao sigmoidais.
O processo de convergéncia baseia-se em métodos de gradiente descendente
e usa-se a média dos quadrados dos erros como medida do erro da rede, ou
seja

Aw(t) = —ex 7 E(1)

ou para um Uunico peso

OF

5wij

Awij(t) = —¢€* (t)

em que ¢ representa a ordem da iteracdo e ¢ a taxa de aprendizagem [Rie94].
As derivadas parciais sao calculadas segundo o clausulado

SB _ 0B 3s
5wij N (SSZ' Wiy

onde 5
Sy gt .
o F'(ui)s;

Para se obter ££. ou seja a influéncia da saida s; do nodo 7 no erro global
) ]
2
E, é necessario atender ao tipo de nodo
) P

or { —(t; — ;) , se 1 é um nodo de saida;

— SE 1 =
5s; > kesuce(i) Ef (ug)wy; , caso contrario.

onde succ(?) representa o conjunto dos nodos k da camada com que o nodo
i se relaciona (ou estabelece ligacoes). Assim, a informacao dada pelo gra-
diente é sucessivamente propagada desde a camada de saida até a camada
de entrada, dai o nome de backpropagation (retropropagagao).

Antes de se iniciar o treino de uma rede, ha que proceder a escolha dos
valores iniciais dos pesos associados as ligacoes entre nodos. Estes deverao ser
pequenos e gerados aleatoriamente e, em principio, pertencendo ao intervalo
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[=2; 2], para uma célula com z entradas [Gal93]. Pode-se entao partir para o
treino da rede, comecando-se por seleccionar um caso para treino, calcula-se
o gradiente e ajustam-se os pesos. Uma iteracao termina quando todos os
casos disponiveis tiverem sido considerados. O processo termina quando as
mudancas nos pesos e na média dos quadrados dos erros forem insignificantes.
De notar que o algoritmo pode convergir para um minimo local (Figura 3.4);
na pratica, porém, constata-se que quando se parte de um numero elevado
de casos de treino, esta questao nao se coloca, ou entao nao se assume como
um problema sério.

Erro
N Minimo
Local
Minimo
Local A
Minimo
Global
W

Figura 3.4: Minimo local e global

Diversas funcoes de erro podem ser utilizadas no treino de redes neuronais,
sendo a funcao mais utilizada a que mede o quadrado dos erros, ou seja

E = Z(Q — Si)z

para o valor desejado a saida t¢; e valor de saida do neurénio s;.

Esta medida, ao dar um erro por cada caso de treino, produz um grande
volume de informacao, pelo que normalmente é usada a soma ou a média
desta medida; no que se segue sera utilizada a Média do Quadrado dos Erros

(MQE).

3.6 Algoritmo RPROP

O nome do algoritmo, RPROP, vem do inglés “ Resilient backPRO Pagation”

[Rie94], e trata-se de uma variante sofisticada do algoritmo de backpropaga-
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tion. Ao contrario deste ultimo, o algoritmo RPROP utiliza uma aprendiza-
gem de adaptacao local; i.e., em cada iteracao, o algoritmo primeiro calcula a
direccao do gradiente para o conjunto de casos de treino, e s6 depois efectua
a actualizacdo dos pesos das ligagoes entre neurdnios [RieBra93].

A regra de calculo é dada por

ntE At —1) , se2(t—1)x 2L () > 0;

Sw; Sw;
Aty =4 # Ayt —1) , sef (1 — 1)« 2 (1) <0,
At —1) , caso contrario.

para 0 < n~ < 1 < nt, sendo ¢ a iteracao. Baseados em consideracoes
de ordem tedrica e empirica, estes factores foram fixados em nt = 1,2 e
n~ = 0,5. Os pesos das ligacoes entre neurénios podem entao ser alterados
de acordo com a relacao

—Ay(t) , sef(t) > 0;

Sw;
Awij(t) = —I-A”(t) , se%(t) < 0;
0 , caso contrario.

Estudos comparativos mostraram que este algoritmo converge mais rapi-
damente que outros algoritmos do género [Rie94]. Além disso, dependendo de
apenas 2 (dois) parametros, Ag e Ay,q., cuja escolha de valores nao é muito
critica, leva-nos a concluir que se esta perante um algoritmo deveras robusto;
i.e., regra geral, nao é necessaria nenhuma alteracao aos valores aconselhados

para Ag e Apar (Ao =0,1 € Ay = 50,0) [RieBra93].

3.7 Pré-processamento dos Dados

Em muitas situacoes torna-se util pré-processar os dados de um problema
antes de estes serem alimentados a rede. A ideia é ajustar os dados de
alguma forma tal que a rede os possa tratar de forma eficiente; i.e., proceder
a sua normalizacao [Azo95]. Sao varias as fases em que se desdobra uma
operacao de pré-processamento:

e verificagao da integridade dos dados, i.e., validar os dados e veri-
ficar a existéncia de erros;
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e representacao dos dados, i.c., escolher a forma de conversao de da-
dos (eg. usando uma codificagao bindria ou real, usando uma escala
linear ou logaritmica);

¢ normalizagcao dos dados, i.e., escalonar os dados para um dado
dominio;

o filtragem dos dados, i.e., passar a utilizacao de técnicas de filtragem
para a eliminacao de ruido.

A normalizacao de dados torna-se necessaria devido a duas razoes basicas.
Em primeiro lugar, ha que atender ao contradominio das funcoes de activacao
(Tabela 3.1). Por exemplo, a funcao sigmoid limita a sua saida ao intervalo
[0, 1], pelo que é impossivel que a rede tenha como saidas valores fora des-
te intervalo. A segunda razao prende-se com o processo de assimilacao de
informacao pela rede. Mesmo que os dados de treino a considerar estejam
dentro do intervalo requerido pela funcao de activacao, pode acontecer que
os mesmos nao se distribuam ao longo do dominio da referida funcao. Neste
caso, a operacao de normalizacdao permitira lancar os dados pelo dominio,
aumentanto a capacidade de assimilacao de informacao da rede.

Ora, uma das formas de a realizar é através de um escalonamento linear.
Aqui, estes antes de serem alimentados a rede, sao transformados de acordo
com a equacao

(x —min)(B — A)

mazr — min

y= +A4

para um escalonamento no dominio [A, B], sendo max e min os valores
maximo e minimo do conjunto dos dados de treino. Os valores de saida
da rede passam pela operacao inversa, sendo obtidos pela equacao:

(max —min)

r=y-A)—Fp—

+ min

Esta forma de normalizacao tem a vantagem de efectuar a distribuicao dos
dados de treino por todo o intervalo [A, B], a partir de um procedimento
bastante simples.
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3.8 Dados de Treino

Na aprendizagem de RNAs os casos disponiveis devem ser divididos em, pelo
menos, duas partes: uma parte na qual o treino é feito, chamada de casos de
treino, e outra parte que permite medir a eficacia da rede resultante, chamada
de casos de teste. ¥ ébvio que nenhum dos casos de teste podera ser utilizado
durante o treino, sob pena de estarmos perante uma faldcia.

3.9 OQwverfitting

Uma situacao que ocorre frequentemente, principalmente quando nao existe
o numero de casos de treino adequado, é que apoés um certo nimero de ite-
ragoes, o desempenho da rede comeca a piorar para os casos de teste, apesar
de continuar a melhorar para os casos de treino. A este fenomeno chama-se
de overfitting [GemDou92], e ocorre porque um treino demasiado prolongado
faz com que a rede memorize todo e qualquer padrao nos casos de treino,
deixando, assim, de ter poder de generalizacao. Este problema pode ser
minimizado a partir da utilizacao de métodos de regularizacao, que tentam
diminuir a complexidade da rede de modo a que esta seja incapaz de memo-
rizar particularidades. A outra maneira de evitar o overfitting passa pelo uso
de métodos de paragem antecipada do treino da rede [FinZim93][LanHin90].

3.9.1 Paragem Antecipada

Na paragem antecipada os casos disponiveis sao divididos em casos de treino
e casos de validacdo.

Os casos de validagcdo sao usados em um pseudo teste, durante o treino
da rede, para medir a qualidade desta. Assim, em cada iteracao, a rede
¢é treinada apenas com os casos de treino, e é medido o erro com os casos
de valida¢do. A paragem do treino faz-se quando o erro é minimo, o que
¢ um tanto problematico dado que a funcao erro pode apresentar minimos
locais. De notar que os casos de teste sao na mesma utilizados para medir o
desempenho da rede apds o treino.

Um outro aspecto que importa aqui realcar tem a ver com a escolha do
numero de casos de cada tipo. Em principio, quanto maior for o conjunto

32



Capitulo 3. Redes Neuronais

de casos de treino melhor se comporta a rede, dado que assimila mais infor-
macao. Mas, por outro lado, um conjunto de casos de valida¢do demasiado
pequeno podera parar o treino numa altura indesejada; i.e., a rede nao serd
convenientemente testada.

Neste processo ha a considerar trés critérios de paragem: por perda de
generaliza¢do, por falta de progresso no treino, e por se atingir o niumero
mdximo de iteragoes [Pre94].

3.9.2 Perda de Generalizacao

Medida

Iteracdes

— Medidade erro nos casos de treino darede
— — - Medidade erro nos casos de validacdo darede
----- Medida da perda de generalizacéo darede

Figura 3.5: Exemplo de perda de poder de generalizacao de uma RNA
genérica

A perda de generalizagdo ocorre sempre que ha uma inversao de sinal nos
valores da derivada da funcao de erro para os casos de valida¢ao, passando
estes de negativos a positivos (Figura 3.5). A fungao de avaliacdo toma a
forma

FEua(t)
o)V

onde K, e F,, denotam, respectivamente, o valor minimo do erro (neste

GL(t) =100 = (

caso MQF) e os erros medidos para os casos de validag¢do até a iteragao t, ou
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seja
Eopt(t) = mint/StEw (t/)

Uma grande perda de poder de generalizacao por parte da rede é uma boa
razao para se parar o treino, aplicando-se o critério de paragem

Parar apés primeira iteragao t em que GL(t) > «

onde « denota a perda de poder de generalizacao aconselhavel. Este critério
¢ medido ao fim de cada k iteragoes, chamadas de faiza de treino com um
comprimento k.

3.9.3 Progresso no Treino

Medida

Iteraches

—— Maedidado erro nos casos de treino darede
— — - Medidado progresso no treino darede

Figura 3.6: Exemplo de progresso no treino de uma RNA genérica

Esta medida relaciona a média do erro nos casos de treino para uma dada
faiza de treino, com o minimo dos erros medidos para a mesma faixa. A
funcao de avaliacao toma a forma

Zt/et—k+1...t Etr(t/)
k x mint/et_k+1...tEtr(t/)

Py(t) = 1000 * ( _1)
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em que Fy,.(t) é o MQFE dos casos de treino, para a iteracao t.

O progresso no treino é elevado nas fases instaveis, onde o erro nos casos
de treino sobe em vez de descer. No entanto tende para zero a longo prazo,
a nao ser que o treino se torne oscilante (Figura 3.6).

O treino é parado se Pi(t) < (3, em que [J é uma medida de erro de estado
estacionario.
3.9.4 Numero Maximo de Iteracoes

Este critério é aplicado quando os outros critérios de paragem do treino da
rede falham, sendo dado na forma

Parar quando ¢ > 7, para a iteragao ¢

em que 7y denota a ultima iteracao.
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Algoritmos Genéticos

4.1 A Computacao Evolucionaria

Existe todo um conjunto de estratégias de resolucao de problemas que fo-
ram influenciadas por processos de evolucao das espécies, e em particular
pelas descobertas de Darwin!. A famosa Teoria da FEvolugio das Fspécies?
baseia-se num processo de selec¢ao natural; i.e., individuos que herdam deter-
minadas caracteristicas dos progenitores podem sofrer mutacoes, em que os
mais capazes sao os que tendem a sobreviver [RusNor95]. Os algoritmos evo-
lucionarios, baseados no modelo da seleccao natural, foram propostos para a
resolucao de problemas de optimizacao nos anos sessenta. Desde entao o tema
central da investigacao em Algoritmos Genéticos tem sido nos dominios da

solidez e do balanceamento entre a eficiéncia e a eficacia [Gol89][MenNev95].

4.2 O que sao Algoritmos Genéticos?

Os Algoritmos Genéticos (AGs) sao modelos de méaquinas de aprendizagem
que usam a metafora da evolucao das espécies, numa perspectiva de simulacao
desses processos, com o fim ultimo de ajudar a resolucao de problemas; i.e.,

!Charles Darwin (1809-1882). Naturalista inglés, célebre pela descoberta da selecgio
natural.
?Descrita na obra Sobre a Origem das Espécies por Meio da Selecgdo Natural, por

Charles Darwin, 1859.

36



Capitulo 4. Algoritmos Genéticos

tém como objectivo optimizar um conjunto de parametros que, instanciados,
nos dao a solucao do(s) problemaf(s).

Em principio, os AG's podem modelar qualquer funcao que seja computa-
cionalmente representavel [Miih93]. Todavia, os AGs sao ultrapassados em
termos de desempenho, em situacoes em que os procedimentos de resolucao
de problemas se encontram completamente sistematizados; i.e., algoritmos
especializados em determinados dominios do conhecimento geralmente ultra-
passam, em eficacia, os AGSs.

Existe um certo conjunto de problemas de natureza combinatoria, deno-
minados de NP-completos, onde o dominio das solucoes possiveis é tao vasto
que a sua apreciagao se torna computacionalmente incomportavel [RusNor95].

Ora os AGs apresentam certas diferencas em relacao a esses métodos de
procura, nomeadamente:

trabalham com uma codificacao dos parametros do problema e nao com
os proprios parametros;

e partem para a procura de uma solucao com base num conjunto de
possiveis solu¢des (ou populagao) e nao a partir de uma tnica solugao;

e usam a informacao que apenas provém de uma funcao objectivo e nao
informacao auxiliar;

e usam regras probabilisticas de transicao de estado.

Estas diferencas, tomadas em conjunto, contribuem para que os AGs en-
contrem solucoes onde outros métodos parecem falhar; i.e., existe um cer-
to conjunto de problemas de natureza combinatéria, denominados de NP-
-completos, onde o dominio das solucoes possiveis é tao vasto que a sua
apreciacao se torna computacionalmente incomportavel, e que pode definir o
campo por exceléncia para a utilizacao dos AGs [RusNor95][Gol89].

Os AGs tém vindo, entretanto, a ser aplicados a Biologia, a Medicina,
a Engenharia e a Gestao, com resultados deveras prometedores [PicTom95]

[Gol89].
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4.3 Estrutura de um Algoritmo Genético

Parte-se de um conjunto de individuos, solugdes possiveis para um dado pro-
blema, chamado de populagdo. A informacao que disponibiliza, e que atende
aos valores dos parametros do problema em equacao, é representada por cro-
mossomas, de um modo em tudo analogo a estrutura vigente no DNA. Um
cromossoma €, por sua vez, composto por um conjunto de genes (caracteres).
Um valor possivel para um gene é designado por alelo. A qualidade de cada
solugao (cromossoma) é medida por uma funcao chamada de aptidio [Gol89].

A semelhanca do que se passa no mundo real, os individuos de uma
populagcdo sao sujeitos a uma série de operagoes, tais como as de cruzamento,
mutacdo e seleccdo. Como resultado deste processo, uma nova geracao de
individuos é criada. O processo repete-se, entao, durante varias geracoes, até
que um dado objectivo seja atingido [Miith93].

De notar que a evolucao, regra geral, nao é um processo linear. Na reali-
dade, os processos naturais de evolu¢ao passam, nao raras vezes, por recuos
e avancos, enquanto que os individuos de uma populacao competem pelos
recursos disponiveis, o que significa que nao ha garantia de que a geracao
seguinte seja melhor do que a anterior, embora se espere que tal suceda a
longo prazo.

Geragdo Inicia

de Individuos

Selecgdo

Cruzamento Mutacdo

Figura 4.1: Estrutura de um Algoritmo Genético

A Figura 4.1 mostra a estrutura do AG [Koe94]. A primeira populagio
é gerada aleatoriamente. Um ciclo, chamado de geracdo, inicia-se pela ava-
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liacao dos individuos da populacao. Uma nova populacdo é criada a partir
da utilizacao dos operadores de cruzamento e de mutagao, sendo depois ava-
liada. A operacao de selec¢do é entao usada para seleccionar individuos de
ambas as populagoes (i.e., inicial e final). A populagao resultante passa pa-
ra o ciclo seguinte e o processo repete-se até que uma(s) condicao(des) de
paragem seja(m) satisfeita(s).

4.4 Tamanho da Populacao

O tamanho da populacdo afecta quer a qualidade da solucao final quer o
tempo de processamento. Uma popula¢do pequena é pobre em termos de
diversidade dos seus elementos constituintes, pelo que as solucoes geradas
tendem a nao ser as melhores. Uma popula¢cdo com muitos individuos tem
uma maior probabilidade de produzir melhores resultados, embora a custa
de um maior esforco computacional.

4.5 Operadores Basicos

4.5.1 Seleccao

Pela utilizacao deste operador, que pode ser aplicado a uma (para o cruza-
mento) ou a duas populacées (para a escolha da geracao seguinte), é possivel
obter os individuos mais capazes. Ha ainda a mencionar que este processo
nao é deterministico mas antes estocastico, o que se justifica pela necessida-
de de se garantir uma grande diversidade de individuos em cada populacao

[Gol89].

Perante os principios que estao subjacentes ao funcionamento da roleta e
aceitando-se que os mesmos regem a operacao de selec¢do, a probabilidade
de um individuo ser escolhido é proporcional a sua aptidao para com a po-
pulacao a que pertence (Figura 4.2) [Koe94]. Embora este método seja bom
a partida, degrada-se geracao apds geracao, quando as diferencas de aptidao
entre os individuos que constituem a populagao sao infimas. Uma alternativa
é dada pelo uso da operacao de selec¢ao baseada na ordem [Whi89], onde a
probabilidade de escolha de um individuo depende do seu posicionamento
dentro da populacao. Assim, a probabilidade de seleccdo do individuo ¢ é
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Figura 4.2: Diferencas entre a operacao de selec¢do baseada na aptidao e a
operacao de selec¢do baseada na ordem

dada por
(n+1) — ordem(1)

—
E]‘:1 J
onde n representa o tamanho da populagao e ordem() é uma fungao de ordem;

i.e., da o posicionamento de cada individuo na populacdao a que pertence

(Figura 4.2).

p(i) =

4.5.2 Cruzamento

Ao cruzarem-se, dois individuos, os progenitores, escolhidos na populacao,
através de uma operacao de selec¢do, geram um novo individuo (descenden-
te). Isto é feito a partir de material genético dos cromossomas dos progeni-
tores, que uma vez combinado, produz o cromossoma de um novo individuo
ou descendente.

Consideram-se, em principio, trés possibilidades de cruzamento: cruza-
mento de um e dois pontos, e cruzamento uniforme [Gol89]. No primeiro
caso apenas um ponto, escolhido aleatoriamente, é usado para partir o cro-
mossoma (Figura 4.3). No segundo caso (Figura 4.4) sao usados dois pontos,
e no terceiro caso cada caracter dos cromossomas dos progenitores tem uma
probabilidade real de passagem para o descendente (Figura 4.5).
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Ponto de Cruzamento Ponto de Cruzamento

Progenitores 1010001110 0011010010
><7\

Descendentes 1010010010 0011001110

Figura 4.3: Cruzamento de um ponto

Pontos de Cruzamento Pontos de Cruzamento
Progenitores 1010001110 0011010010
Descendentes 1010/010/110 0011001/010

Figura 4.4: Cruzamento de dois pontos

4.5.3 Mutacao

A muta¢do assume-se como uma operacao chave na obtencao de uma solucao,
embora o seu impacto no processo ainda seja uma questao em aberto [Miith93].
A frequéncia com que este operador é aplicado é chamada de taza de mutagdo,
que ¢é normalmente baixa para nao tornar o processo puramente aleatério.
Para uma representacdo em bindrio tem-se que (Figura 4.6):

0 — Mutacao — 1
1 — Mutacgao

De notar que, embora o algoritmo genético use processos estocasticos, o
resultado é claramente nao aleatorio.
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Maéscara 1001011100
Progenitor 1 1010001110

Voo vy

Descendente 1 1100001111

(K Y

Progenitor 2 0101010011

Figura 4.5: Cruzamento uniforme

Ponto de Mutagdo

v

Individuo 1010/001110

ApésMutacdo 1010101110

Figura 4.6: Muta¢do no cromossoma de um individuo

4.6 Critérios de Paragem

A paragem do AG depende do problema em causa e do esforco computacional
a ser exigido. E necessario, assim, definir qual a qualidade da solucao que se
pretende, face ao tempo e aos recursos disponiveis.

4.7 Codificacao

O processo de transformacao da informacao disponivel em entidades transac-
cionaveis (os cromossomas), designado de codifica¢do, é uma operagao crucial
para uma boa resolucao dos problemas utilizando AG's [Gol89]. A mesma in-
formacao pode estar codificada de varias formas de modo a obter-se um
espaco de solucoes que seja continuo, o que facilitando a operacao de cruza-
mento, se assume como um requerimento basico para um bom funcionamento
deste tipo de algoritmos. Algum cuidado ha que se ter na apresentacao da co-
dificagao, isto no caso de se trabalhar com 2 (dois) ou mais bits de informagao
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(0 que normalmente é o caso). Considere-se, por exemplo, o cromossoma em
que 2 (dois) dos atributos codificados sao centrais para a compreensao do
problema em equacao. Suponha-se, por outro lado, que esta codificacao nao
é adjacente. Ora, nesta situacao torna-se 6bvio que a hipotese de cruzar as
codificacoes é minima, o que podera influenciar de forma negativa a obtencao
de solucoes para o problema em causa.

4.8 Cobdigo Gray

A primeira vista, a codificacao binaria simples parece ser a melhor forma de
codificar em base 2 (dois) quaisquer dos parametros do problema. Todavia,
nesta representacao, numeros consecutivos podem apresentar diferencas em
mais de um bit, ou seja, a distincia de Hamming® nao é constante; esta é
dada pelo nimero de bits diferentes presentes na codificacao de dois numeros
adjacentes. Ora esta propriedade dificulta a accao benéfica do operador de
mutag¢do dado que, nao raras vezes, uma mutacdo em 1 (um) bit apenas
altera significativamente o valor de um parametro.

Para colmatar esta lacuna foi desenvolvido o chamado codigo gray, uma
representacao binaria de inteiros, na qual a distancia de Hamming toma o
valor constante de 1 (um) para qualquer n; i.e., para um incremento (ou
decremento) de um nimero de uma unidade, apenas um bit se altera na sua
representacao bindria, particularidade esta que da pelo nome de propriedade
de adjacéncia [Koe94].

Tabela 4.1: Exemplos de cédigo gray

Nuiumero | 0 1 2 3 4 5 6 7
Cédigo binario | 000 | 001 | 010 | 011 | 100 | 101 | 110 | 111
Cédigo gray | 000 | 001 | 011 | 010 | 110 [ 111 | 101 | 100

A Tabela 4.1 dé-nos a correspondéncia entre os inteiros de 0 (zero) a 7
(sete), para os cédigos bindrio simples e cédigos gray, com o dltimo a oferecer
melhores condi¢oes de operacionalidade ao operador mutag¢do; i.e., de proce-
der a operacao de muta¢io de uma forma incremental. E certo que também

3Richard Hamming (1915 - -). Cientista norte americano que se especializou na reso-
lucao de problemas em larga escala e na concepcao de computadores.
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podem ocorrer, embora nao tao frequentemente, mutacoes mais radicais (eg.
uma mutagao no bit mais significativo do numero 7 (sete) fara com que esse
nimero se transforme no nimero 0 (zero)). No entanto, o mesmo fenémeno
ocorre na natureza onde, apesar da maioria das mutacgoes provocar variagoes
muito pequenas, ha aquelas que induzem mudancas radicais. Estudos ha que
mostram que o uso do cédigo gray melhora o comportamento do AG, ou entao
que dd os mesmos resultados que o do c¢édigo binario simples [CarSch88].

4.9 Combinando Algoritmos Genéticos com
Redes Neuronais

As RNAs (do tipo feedforward) sao ferramentas poderosas para a resolucao de
problemas, em particular os de classificacao e de aproximacao. No entanto,
o esforco colocado na procura da melhor das redes, ou seja, sua estrutura e
parametros do algoritmo de treino, é normalmente proibitivo [RusNor95].

Por outro lado, e embora tanto os AG's como as RNAs se assumam como
estratégias de procura universal, ha estudos que mostram que o seu compor-
tamento é fungao do dominio da aplicacao [Kit90]. Os AGs realizam uma
procura globalmente superior & das RNAs [Whi93] (Figura 4.7). Por back-
propagation leva-se mais tempo a atingir a vizinhanca de uma boa solucao,
mas esta € atingida de forma mais precisa. Por outro lado, os AG's ao var-
rerem todo o espaco de solugoes, posicionam-se mais rapidamente sobre a
regiao com a melhor destas. Todavia, nao convergem necessariamente para
essa, uma vez que a optimizacao da procura depende quase exclusivamente
da operacgao de mutagdio [Koe94].

Assim, combinar ambas as estratégias de procura, nos chamados siste-
mas GANN (Genetic Algoritms and Neural Networks), aproveitando as
vantagens de cada uma das partes, talvez seja o caminho a seguir. Esta via,
com raizes nos anos oitenta, tem sido desde entao objecto de atencao; ha
estudos empiricos que mostram que os sistemas GANN podem ultrapassar,
em eficiéncia, quer os AG's quer as RNAs, na resolucao de problemas (Figura

4.7) [Kit90].
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Erro

RNAs

AGs

Sistemas GANN

Custo Computacional (Ciclos)

Figura 4.7: Tempos de procura para as varias estratégias

4.10 Os Sistemas GANN

Os sistemas GANN melhoram o desempenho das RNAs de duas formas: por
evolucao da topologia da rede através dos AGs e por aprendizagem via back-

propagation, processo este que socorre-se em particular das aprendizagens
Lamarkian* e Baldwin® [Koe94].

Pela primeira, os pesos, associados as ligacoes da RNA, sao codificados em
cromossomas, evoluindo pelo AG. Pela segunda, que segue um modelo caro
a Darwin, a aprendizagem da RNA guia a procura evolucionaria. Se uma
rede esta préoxima do éptimo, entao por backpropagation se chegara a esse
optimo, o que se traduzira num bom valor para a aptidio da rede. Solucoes
(cromossomas), perto do éptimo, por partilharem muitos padrées, fazem com
que o AG seja capaz de as explorar por amostragem no hiperplano.

Um dos senaos destes sistemas esta no alto custo de avaliacao da rede,

4Jean Baptiste Lamark (1744-1829). Naturalista frances, autor da Teoria do Transfor-
mismo, que postula que caracteristicas adquiridas por uma espécie, durante o seu tempo
de vida, podem ser herdadas por geracoes futuras.

®James Mark Baldwin (1861-1934). Psicélogo norte-americano. Foi o primeiro a afir-
mar que a aprendizagem assim como outros ajustes durante o tempo de vida das espécies
podem afectar o curso da evolugao.
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em termos de esfor¢co computacional a desenvolver; i.e., o uso dos sistemas
GANN em certas situacoes pode tornar-se impraticavel [WinCue95].

A codificacao pode ser directa, caso esta se realize a partir dos parametros
da rede (pesos, conectividade, etc.), ou indirecta, caso em que sao utilizadas
regras que comandam a construcao da rede. Por sua vez, a codificacao directa
pode ser baseada nas ligacoes entre nodos ou nos préprios nodos da rede.
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Estado da Arte

5.1 Usode RNAs na PST

As primeiras aplicacoes de RNAs na PST surgiram nos fins dos anos oitenta.
Esperava-se entao ultrapassar as limitacoes proprias dos métodos convencio-
nais de analise, em particular na area das séries financeiras, dada a sua na-
tureza nao linear. De inicio, as tentativas de aplicacao de RNAs ao mercado
bolsista revelaram-se algo desapontadoras, situacao que se foi progressiva-
mente esbatendo. Por exemplo, ja no inicio dos anos noventa, Shoneberg
[Sho90] refere a inaplicabilidade dos métodos estatisticos convencionais as
previsoes de curto prazo dos valores em bolsa. Era entao ja ébvio que os
métodos de alisamento eram incapazes de detectar as pequenas variagoes de
preco dos produtos financeiros no dia a dia, justificando-se assim o uso de
novas ferramentas neste dominio.

5.1.1 RNAs Feedforward

A maior parte do trabalho nesta area passa pelo uso de RNAs do tipo fe-
edforward, sendo o treino deste tipo de redes realizado normalmente, com
recurso aos algoritmos de:

e quickprop - um derivado do algoritmo de backpropagation [Fah88];
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e cascade correlation - um novo tipo de arquitectura e procedimento de
treino para as RNAs. Em vez de um simples ajuste de pesos sobre uma
rede fixa, este procedimento de treino de RNAs pressupoe a existéncia
de uma configuracao minima da rede, a qual evolui para uma configu-
racdo final através da criagao de camadas intermédias [FahLeb90].

Estudos ha que parecem indicar que as redes deste tipo sdao as mais in-
dicadas para a analise do comportamento dos mercados financeiros. Ja em
93, Papadourakis, Spanoudakis e Gotsias [PapGot93] utilizam RNAs deste
tipo para a previsao de precos de produtos financeiros, com resultados en-
corajadores. Um estudo dos indices bolsistas do mercado Kuala Lumpur,
revelou que elementos de trabalho interessantes podem ser obtidos sem um
uso excessivo de dados do mercado ou do conhecimento deste [YaoPoh95].
Em outro trabalho, Gan e Ng [GanNg95] elaboraram um estudo da evolugao
dos cambios das principais moedas em relacao ao délar americano. Neste tra-
balho utilizaram-se modelos univaridveis (que usam os dados histéricos de
apenas uma variavel) e modelos multivaridveis (com base em dados histéricos
de varias varidveis), com os dltimos a produzir os melhores resultados. Ou-
tros casos de interesse sao referenciados por Freisleben e Ripper [FreRip95],
em que os resultados obtidos revelaram-se superiores aos obtidos por re-
gressao linear. Para previsoes de um periodo a frente, o modelo ARIMA (do
método Box-Jenkins) dd melhores resultados que as RNAs. Porém, as RNAs
impuseram-se ao modelo ARIMA para previsoes de longo prazo.

Tang e Fishwick [TanFis91] estudaram as redes feedforward, usando 14
(catorze) séries temporais distintas e compararam os resultados obtidos com
os dados pelo método de Box-Jenkins, com as RNAs a fornecer os melhores
resultados, em particular para previsoes a longo prazo. Segundo os autores,
o desempenho das RNAs depende de varios factores: a estrutura da rede, os
parametros de treino e a natureza da série temporal. Chegou-se igualmente
a conclusao de que as RNAs feedforward com conexdes de atalho combinam
componentes lineares (dado pelas conexdes de atalho), e nao lineares (dada
pela camada intermédia), funcionando como um super conjunto dos modelos
de Box-Jenkins. Nao é pois de admirar que as RNAs possam modelar o
comportamento de séries temporais deveras complexas. A dificuldade no uso
de RNAs esta na falta de processos sistematicos para construir os modelos
de previsao (i.e., escolha correcta dos parametros da rede), e no facto das
RNAs funcionarem como caixas negras, nao se podendo tirar ilagoes a partir
do conhecimento da sua estrutura.
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Um sistema que escolhe o nimero de entradas da rede de acordo com os
coeficientes de autocorrelagao da série temporal é apresentado em [CorNev95].
Com este sistema conseguiram-se resultados que suplantam os obtidos pelo
método de Box-Jenkins e Holt-Winters em algumas séries. Num outro tra-
balho, Thiesing, Middelberg e Vornberger [ThiVor94] advogam que as RNAs
sao apropriadas para a previsao de séries temporais caoticas, apresentando-as
como uma alternativa aos métodos classicos de previsao.

Uma posicao diferente é defendida por Faraday e Chatfield [FarCha95],
que ao estudarem modelos de previsao modelados por RNAs, nao encontram
nestes mais valias relativamente a outras estratégias. Os autores argumen-
tam ainda que uma grande atencao deve ser dada a escolha do conjunto
de variaveis de entrada, a arquitectura da rede, as fung¢oes de activacao, ao
ajuste da rede, a escolha dos pesos iniciais e ao escalonamento dos dados.

5.1.2 RNAs Recorrentes

Apesar da maior parte do trabalho em previsao usar redes feedforward, ha au-
tores a defender o uso de outro tipo de redes. Khotanzad e seus colaboradores
[KhoMar95] argumentam que esta arquitectura nao permite obter resultados
fidveis, pelo que se socorreram de um outro tipo de redes, chamadas redes
recorrentes, que aplicaram a previsao da carga de um sistema eléctrico, ob-
tendo excelentes resultados. Resultados idénticos sao também apresentados
por Ulbricht [Ulb94], que clama que as redes feedforward apenas podem tra-
tar, em simultaneo, excertos da série temporal. Ulbricht constata ainda que
as redes recorrentes tém a vantagem de permitir a formacao de estados de
memdria, justificando assim o uso de redes recorrentes feedforward (redes re-
correntes que sao actualizadas como as feedforward) para a previsao de curto
prazo (eg. na identificacdo de fluxos de do trafego).

5.1.3 Combinagao de RNAs com Filtragem de Dados

Ha trabalho a ser desenvolvido na combinacao de RNAs com técnicas de
filtragem de dados. Lisi, Nicolis e Sandri [LisSan95] submetem os dados da
série temporal a um pré-processamento, um processo adaptativo de reducao
de ruido, sendo estes, depois de filtrados, alimentados a uma rede feedforward.
O estudo mostra que a técnica de filtragem usada melhora a previsao.
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5.2 Outras Técnicas Nao Convencionais

Também tém sido usadas outras técnicas em estudos de previsao em séries
temporais. Pictet e seus colaboradores [PicTom95] utilizaram AG's na pre-
visao da evolucao da flutuacao cambial e outros indicadores financeiros. Em
outro trabalho, Lépez, Cembrano e Cellier [LopCel96] usam a Fuzzy Indutive
Reasoning (uma técnica de modelacdo e simulacao), com resultados com-
paraveis aos obtidos quer por RNAs quer pelo método de Box-Jenkins.

5.3 Comparacao entre Técnicas

Uma comparacao entre técnicas é feita em [McC93] para as previsoes do
mercado bolsista, nimero de manchas solares e séries cadticas de Mackey-
-Glass. Sao estudadas redes feedforward (sem camadas intermédias; com
camadas intermédias e retropropagacao, usando o algoritmo cascade correla-
tion e funcdes de activacao radial basis '); redes recorrentes de varios tipos; e
AG's. Neste estudo, McCluskey conclui que a recorréncia pode ser util para
algumas séries, mas uma escolha cuidada das entradas da rede (ou janela
temporal) é crucial. As redes lineares (ou seja, sem camadas intermédias),
assim como os AGs, nao sao modelos a seguir no estudo de séries do mer-
cado bolsista, por nao serem imunes ao ruido; ora neste universo as RNAs
dao bons resultados, desde que haja cuidado com a forma em como se faz a
alimentacao da rede.

5.4 Estado Actual

Actualmente, o uso de RNAsna PST continua a ser alvo de atencao por parte
da comunidade cientifica, com a producao de textos sobre a matéria, orga-
nizacao de workshops e conferéncias, e até de uma competicao [WeiGer94]
[Az095], o que por si é um 6ptimo indicador de que as RNAs tém vindo a
constituir uma boa alternativa a PST, existindo ainda espaco para investi-
gacao na area.

omw? .
"Funcao de activacio do tipo gaussiano, modelada por: e=(*% ) onde w e o designam
o centro e a largura do gaussiano [MooDar82].
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Descricao do Sistema
Desenvolvido

6.1 Arquitectura das RNAs

Quando se usam RNAs algumas escolhas tém de ser feitas a partida, o
que é realizado olhando ao tipo de dados e a especificidade do problema
[Gal93][Pre94]. Por outro lado, atendendo a que a maior parte dos trabalhos
em curso nesta area utiliza RNAs feedforward, esta situacao é aqui entendida
como um bom motivo para se adoptar este tipo de redes neste trabalho.

Tendo como objectivo reduzir os espaco de solucgoes, foi decidido usar
redes completamente interligadas com bias, com apenas uma camada in-
termédia e sem ligagoes de atalho [CorNev96a]. O uso de redes completa-
mente interligadas permite que nao haja preocupacoes com a existéncia ou
nao existéncia de ligacoes entre nodos, o que simplifica todo o processo. O
peso do bias aumenta o potencial da ENA para assimilar informacao sem
acrescentar extra complexidade, dado que este valor é definido, de forma
automatica, pelo algoritmo de treino. Por outro lado, a maior parte das
aplicagoes apenas forca a utilizagdo de uma camada intermédia [Gal93]. Por
este motivo, achou-se ser esta a topologia a seguir, dado que o uso de ca-
madas extra iria aumentar a complexidade da rede (e com isso o esfor¢o
computacional) de forma desnecesséria.

A organizacao da rede em camadas sera representada por producoes no
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formato C. — C; — C para uma RNA com C. nodos de entrada, C; nodos
intermédios e (s nodos de saida [Pre94]. Os pesos iniciais das ligacoes entre
nodos da rede serao gerados aleatoriamente, dentro do intervalo [_72, %], para
um nodo com z entradas. Para o treino foi escolhido o algoritmo RPROP,
devido as suas multiplas vantagens (Sec¢ao 3.6) [RieBra93]. Como funcoes
de activacao foram utilizadas as da Tabela 3.1.

Existem vdrias formas de alimentar uma série temporal a uma rede, para
se processar uma previsao. Neste trabalho foi decidido utilizar uma janela
temporal deslizante, de comprimento k, para uma RNA com k nodos de
entrada. O objectivo é obter a saida o valor desejado, em funcao de k valores
dados [NevCor97b]. Esta simplificacao faz com que o nimero de pesos a
estimar seja menor [FarCha95]. Assim, a rede toma a forma k — Ci — 1. Os
casos de treino criados pela janela temporal deslizante sao dados por

T1,T2,..., T — Tkt
Loy X3y eeey Tyl —+ Tha2
%
LTp—kyeoyTp-1 7 Tp
para a série temporal x1,...,x, [CorNev96a]. Estes casos de treino sao ali-

mentados a rede por esta ordem devido a escala temporal em que os dados
sao gerados.

Para evitar problemas de overfitting, o treino da rede é antecipado, de
acordo com o descrito na Seccao 3.9.1, pelo que a informacao disponivel é
dividida em dois conjuntos: um conjunto de casos de treino (para assimi-
lacdo), e um conjunto casos de validag¢io (para testar se a rede continua
ou nao com capacidade de generalizagao). Como foi referido anteriormente
(Seccao 3.9.1), a escolha da cardinalidade de cada um destes conjuntos é al-
go critica. Mais casos de treino permitirao a rede assimilar mais informacao.
Por outro lado, menos casos de valida¢do farao com que o treino da rede pa-
re numa altura indesejada, ficando a rede com dificuldade de generalizacao.
Dado que os elementos mais recentes da série afectam fortemente a previsao,
foi decidido usar apenas 10% da informagao disponivel como casos de vali-
dag¢do [NevCor97b]. Este valor foi escolhido com base em evidéncia empirica
e alguma intuicao. Para os critérios de paragem foram usados os valores de
a =25 0=0,1ev =4000 (valores escolhidos por experimentacdo e com
base nas indicacoes dadas por Prechelt [Pre94]).

Apos o treino da rede, é entao possivel efectuar previsodes de curto ou longo

52



Capitulo 6. Descricao do Sistema Desenvolvido

prazo de uma forma simples. Previsoes de curto prazo sao feitas alimentando
a rede com os ultimos valores conhecidos para a série temporal, ou seja

Py = BRNA(2p—pt1, -, 7))

em que RN A(xy, ..., 1) representa a funcao que é modelada pela rede, sendo
P; ; a previsao no periodo j, para ¢ periodos a frente de j. Assim, uma
previsao de curto prazo, para [ periodos, sera dada pelo conjunto

{PLp; P17p+1§ ceey Pl,p-|—l—1}

Considere-se, a titulo de exemplo, uma série de periodicidade mensal, dada
por {...,5,16,20,16,20,24}, sendo os tltimos valores da série relativos aos
meses de Janeiro a Junho. Admitindo-se que se efectua a previsao do com-
portamento da série a partir de uma rede com 3 (trés) nodos de entrada, e
que o més actual é o més de Margo, ter-se-a que a previsao para o meés de
Abril sera dada por Pj parge = BN A(5,16,20). De modo andlogo, em Abril
tem-se que Py api = RN A(16,20,16). Uma previsao de curto prazo, ao lon-
go de trés meses ([ = 3), sera entao dada por { P Marco; P1,abril; Pi Maio }, €m
que “{7 e “}” é a notacao para conjuntos.

Previsoes a longo prazo sao efectuadas alimentado a rede com os valores
conhecidos para a série temporal (dados e previstos) [CorNev96al]

Pip,=RNA(xp—f41;..; )
Pop = RNA(2p—42; .. Tp; Pryp)
Psp, = RNA(2p—t43; s T3 Prp; Payp)

P[7p = RNA(PI_JWD; ceey Pl—l,p)

Uma previsao de longo prazo, efectuada até [ periodos a frente de p, serd
entao dada por

{P17p3 P2,p§ e Pl,p}

6.2 Normalizacao dos Dados

Como foi referido, os dados dos casos de treino precisam de ser normalizados,
conhecidos que sao os contradominios das fungoes de activacao (Tabela 3.1).
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I dificil saber & partida qual o intervalo ideal, tal dependendo de cada série.
Testes no terreno levam-nos a decidir pelo intervalo [0, 1], pelo que foi este
o intervalo escolhido. Uma forma simples de passar esta decisao a pratica
poderia passar por uma normalizacao linear dos dados dos casos de treino,
de acordo com o procedimento descrito na Seccao 3.7. Todavia, ha séries
temporais que possuem componentes de tendéncia (Secgao 2.8.1), o que faz
com que a série possa vir a apresentar valores fora do intervalo mencionado
em epigrafe. Isto acontece porque o conjunto de valores possiveis para a rede
a salda tem que estar no intervalo [min, maz], em que min e maz falam
pelos valores maximo e minimo da série. Sabendo que, em principio, quanto
maior for o intervalo, mais facil serd a assimila¢ao de informacgao por parte
da rede, foi decidido usar o intervalo de [0, 1] para as séries estacionarias, e
o intervalo [0,2;0, 8] para as séries com tendéncia [NevCor97b].

Para detectar a existéncia de tendéncia foi usada uma RNA, designada
por TEND(éncia). Esta rede foi treinada com os 10 (dez) primeiros coefi-
cientes de autocorrelacao de 18 (dezoito) séries temporais, exigindo-se a sua
saida o valor de 41 se existir tendéncia e —1 caso contrario. Apos algumas
experiéncias foi decidido usar uma RNA com a topologia 10 —5 — 1 e funcao
de activagao sigmoidl, o que acabou por se revelar bastante premonitério.

6.3 O Sistema GANN

6.3.1 Factores que Influenciam a PST

A partir das experiéncias com varios tipos de redes, pode-se afirmar com
alguma seguranca que a previsao depende dos seguintes factores:

e (. - o numero de nodos de entrada;
o Age A, - os parametros do algoritmo RPROP;

o f - afuncao de activagao;

C'; - o numero de nodos intermédios;

® s - a semente para a geracao aleatoria dos pesos iniciais.
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Isto pode ser facilmente explicado, atendendo a que o primeiro factor, C,
determina o tamanho da janela temporal, enquanto que os outros parametros
afectam o modo como a rede aprende [NevCor97b].

E aqui que entra o AG, que ira permitir escolher os valores dos parametros
que sao centrais em cada série temporal. Para o sistema GANN foi utiliza-
do o modelo de aprendizagem de Baldwin, o qual guia a rede na procura
evolucionaria das solucoes para o problema a ser objecto de atencao.

C, f Ay C;
LI+ P+l

Figura 6.1: Codificacao da RNA

Estes parametros foram codificados usando codigo gray de base 2, loca-
lizando-se os mais significativos a esquerda do cromossoma (Figura 6.1). O
nimero de nodos, C, e C;, foi restringido ao intervalo [3,14], por permitir
uma codificacdo de 4 (quatro) bits. Existe alguma evidéncia de que este
é o intervalo mais adequado [CorNev95], e um alargamento deste iria fazer
crescer de forma exponencial o espaco de procura. Em relagao aos parametros
do algoritmo RPROP, a A, foi dado o valor 50 (cinquenta) (aconselhado
em [RieBra93]), e Ag foi codificado em apenas 3 (trés) bits, com valores
tomados do conjunto {0,1;0,2;...;0,8}. Por dltimo, a fun¢ao de activacao
foi codificada também em 3 (trés) bits. Resta dizer que a semente para a
geracao aleatoria dos pesos iniciais da RNA, nao foi codificada, porque a sua
influéncia na obtencao de uma previsao é imaterial, por definicao.

6.3.2 Funcao de Aptidao

Um aspecto crucial do sistema tem a ver com a escolha da funcao de avaliacao
do desempenho de um cromossoma ou solucao, ou seja, da funcao de aptiddo.
Normalmente, quando se utilizam AGs, a funcao de aptiddo ja é conhecida,
sendo relativamente facil de calcular. Neste caso, isso nao sucede. Nao é facil
encontrar um critério, que sendo sélido, garanta que uma dada rede modela
uma série temporal melhor (e com isso efectua uma melhor previsao) do que
uma outra qualquer. Este critério tera de ser obtido, de algum modo, através
do treino da rede neuronal. Em principio, quanto menor for o erro no fim do
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treino, mais informacao foi assimilada pela rede, pelo que melhores devem ser
as previsoes. Porém, atendendo ao que foi dito na Sec¢ao 3.9, podem ocorrer
fenémenos de overfitting, onde a rede, por assimilar em demasia a informacao
contida nos casos de treino, perde a sua capacidade de generalizacao. Face a
este facto e dado que foi adoptada uma paragem antecipada para o treino da
rede, parece légico utilizar antes o erro dos casos de validagio (MQFE,,). O
principio assenta em que se a rede apresenta um valor de erro para os casos
de validacao, que é menosprezavel, entao é porque tem uma boa capacidade
de generalizagao e/ou previsao.

Esta via parece ser inovadora, dado que outros estudos ao fazerem a com-
paracao entre os desempenhos de diferentes redes, tomaram como referencial
o erro (global) no treino da rede. Uma andlise mais cuidada do fenémeno é
efectuada em [FarCha95], que apresenta trés métricas que devem ser tomadas
em consideracao, nomeadamente:

e o erro do treino (neste caso a Soma do Quadrado dos Erros (SQFE));
e o Critério da Informagao Akaike (CIA) (CTA=nln % + 2p);

e o Critério da Informagao Bayesian (CIB) (CIB =nln Sg—E—I—p—I—p Inn).

onde p = (C.+2)* C; + 1 e n denota o nimero de casos de treino. Os
dois tultimos critérios penalizam certas topologias de rede. O facto estd em
que estas possuem demasiadas conexdes, apresentando por conseguinte um
maior numero de graus de liberdade para o mesmo conjunto de casos de
treino, existindo por isso o perigo de que o algoritmo de treino se fixe em
demasia nestes casos, o que deve ser evitado. Conclui-se-ia, entao, que o
critério C'I B seria o critério a seguir.

Ora, nao é facil demonstrar que um critério é melhor do que o outro. Para
escolher o melhor critério foram feitas algumas experiéncias com 6 (seis) séries
(retiradas da Tabela 6.3), o que levou ao treino de 30 (trinta) redes neuronais,
geradas de forma aleatoria. O numero de periodos previstos, [, foi de 12
(doze) para as séries sazonais (séries 2 e 3) e de 10 (dez) para as restantes
séries (séries 1, 6,8 e9). Para as medidas MQF, ClAe CIB, o treino da rede
foi parado apenas por Progresso no Treino e Numero Maximo de Iteragoes. A
medida de desempenho escolhida foi a correlacao, p, entre o valor do critério
escolhido e os erros de previsao de curto e longo prazo, MQFE, para as 30
(trinta) redes. Um valor elevado para a correlacdo significa que existe uma
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relacao directa entre o critério e o erro de previsao, o que é justamente o
que se pretende. Nas Tabelas 6.1 e 6.2 dao-se os resultados das experiéncias
realizadas, para previsdes de curto e longo prazo. Em primeiro lugar, ha
que salientar o facto de todos os valores das correlagoes calculadas serem
positivos, o que é um bom comeco. Por outro lado, e indo contra o exposto
em [FarCha95], os resultados indicam que existe uma menor correlacao entre
os critérios CIA e CIB com o erro de previsao (exceptuando-se o caso da
série 6), com o dltimo dos critérios a dar os piores resultados. Uma explicacao
para o ocorrido poderd estar no facto de no estudo ter sido apenas estudada
uma série. Os resultados mostram que, de um modo geral, os melhores
critérios sao os do MQFE e do MQF,,. O valor elevado para a correlagao
obtido com o MQFE em algumas das séries (como é o caso das séries 1 e
3 para as previsoes a curto prazo, ou das séries 1 e 8 para as previsoes a
longo prazo), indica que o fendmeno de overfitting ndo ocorre tanto como
seria de esperar. No entanto, o numero de séries estudadas nao permite tirar
conclusoes definitivas. Embora pelos dados disponiveis se possa concluir
que qualquer um dos critérios poderia ser utilizado, decidiu-se adoptar pelo
ultimo, MQF,,, por ser de mais facil calculo (a existéncia de um terceiro
critério de paragem, a Perda de Generalizagdo, implica que o treino da rede
tenda a terminar prematuramente). Para além disso, esta escolha parece ser a
mais légica para uma solucao mais abrangente; i.e., que se aplique a qualquer
tipo de série temporal, por se evitar o fenémeno de overfitting. Dado que o
AG retorna o maximo da funcao de aptiddo, tem-se que este maximo sera
dado por
aptidio=1/MQFE,,

Tabela 6.1: Correlacoes entre os varios critérios e o erro para a previsao de
curto prazo

Série | MQE | MQE,, | CIA | CIB
1 | 0,97 | 094 |0,72]052
0,34 | 0,65 | 0,51 | 0,36
0,86 | 083 | 0,76 | 0,50
0,60 | 047 | 0,71 | 0,62
0,67 | 0,76 | 0,26 | 0,17
0,55 | 0,79 | 0,34 | 0,24

NelRos) Rar) RUSHE N
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Tabela 6.2: Correlacoes entre os varios critérios e o erro para a previsao de
longo prazo

Série | MQE | MQE., | CIA | CIB
1 | 0,98 | 097 |0,72]050
0,35 | 0,78 | 0,50 | 0,36
0,13 | 0,08 |0,17] 0,03
0,45 | 0,33 | 0,38 | 0,26
0,82 | 0,82 | 0,19 | 0,06
0,45 | 0,73 | 0,26 | 0,15

OO0 O W o

6.3.3 Estrutura do Sistema GANN

Uma vez que o AG desempenha o papel de uma funcao de optimizacao de
segunda ordem, a escolha dos parametros deste nao é muito critica. Basea-
do em alguma intuicao, experiéncia e tendo em conta o binémio eficiéncia
computacional - eficicia da solu¢do, foi decidido usar uma populacao de 30
(trinta) individuos, selec¢ao baseada na ordem, cruzamento de um ponto e
uma taxa de mutagao de 0,02 [NevCor97b] (Figura 6.2); i.e, inicialmente,
um conjunto de individuos sao gerados aleatoriamente, sendo depois cada
rede concebida de acordo com a informacgao do (seu) genoma. A aptidio é
funcao do treino da rede. Apds avaliacao, todos os individuos sao ordenados
segundo a sua aptiddo. Os operadores de cruzamento e muta¢do irao criar
uma nova populacao, e os seus constituintes serao avaliados. Finalmente,
a seleccao baseada na ordem ira escolher as melhores redes para ambas as
populacoes, dando origem a uma nova geracao. Este processo continua até
que algum critério de paragem seja atingido (neste caso apds ¢ iteragoes).
De referir que o sistema guarda em memoria a melhor rede que entretanto
for gerada, devolvendo-a no fim do processo.

6.4 Arquitectura do Sistema

Esta seccao descreve de um modo genérico o sistema informatico desenvol-
vido. Certas decisoes tiveram de ser tomadas tendo em conta uma medida
de qualidade para a solucao desejada, e o esforco computacional a exigir
ao sistema. Assim, teve que se estabelecer um compromisso entre o que era
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de Individuos
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RNAs
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Figura 6.2: Estrutura do sistema GANN

teoricamente possivel e o que os recursos disponiveis permitiam [CorNev96b].

O sistema é apresentado na Figura 6.3, compreendendo o pré-proces-
samento, o sistema GANN, assim como a interface com o utilizador. Em
primeiro lugar calculam-se as autocorrelacoes da série e procede-se ao tes-
te de aleatoriedade, de acordo com o procedimento descrito na Seccao 2.10.
Caso a série seja aleatoria, o valor médio dos elementos da série é passado ao
moédulo de interface, dado que nestas condi¢oes o valor médio é a unica pre-
visao possivel. Sendo a série previsivel, procura-se encontrar uma tendéncia,
a partir da rede TEND, o que tornara possivel a posterior normalizacao dos
elementos da série. A seguir procura-se determinar a melhor topologia para
a rede, por recurso ao sistema GANN descrito na Seccao 6.3. Ha ainda que
mencionar que a informacao acerca da amplitude da janela temporal para as
varias redes, (', é passada deste para o médulo de pré-processamento, de mo-
do a que se possam criar os casos de treino de acordo com esta. Finalmente,
o modulo de interface trata da interaccao com o utilizador, apresentando-lhe
os resultados da previsao.
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Figura 6.3: Arquitectura funcional do sistema

O sistema foi desenvolvido sobre o sistema operativo Uniz, sendo usadas
as linguagens de programacao C [KerRit88] e Prolog [AlmFri93a]. Enquanto
que, por uma questao de eficiéncia computacional, a linguagem C'é usa-
da na implementacao dos AGs e dos procedimentos de treino das RNAs, a
linguagem de programacao em légica Prolog é usada na interface com o uti-
lizador, no médulo de pré-processamento de dados, bem como na integracao
das diferentes unidades funcionais do sistema [CorNev96b].

6.4.1 Integracao entre o C e o Prolog

Para manipular as RNAs foi desenvolvido um programa escrito em C', cha-
mado de nn. O programa é um dos componentes do logo GANN, passivel
de ser utilizado com qualquer tipo de problema, desde que se usem RNAs
do tipo feedforward, completamente interligadas. Este programa aceita co-
mandos com varios parametros, permitindo criar, treinar e obter resultados
com qualquer rede neuronal. As redes e os casos de treino sao armazenados
em ficheiros. A interaccao com o SICStus Prolog é feita através do comando

unix(system(...)) [AlmFri93b].

No caso do AG, todas as operacoes foram codificadas em C por uma
questao de eficiéncia, como ja foi referido, exceptuando-se as de avaliacdo,
que sao tratadas usando a linguagem de programacao em légica Prolog. A
interligacao entre o C'e o Prolog é um processo dinamico, sendo as funcoes em
C, a ser acedidas a partir do Prolog, declaradas ao correr da pena [AlmFri93b).

A titulo demonstrativo, considere-se o codigo C'que implementa as fungoes
que avaliam o estado de uma populacao e que corporizam o sistema GANN:
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populacao avaliacao(populacao p)

{

predicado=SP_predicate("avalia",2,"");/* declarar o predicado */
populacao_para_lista(p,&P); /* converter a populacao em lista */

SP_query(predicado,&P,&PA); /* invocar o predicado Prolog */

p=lista_para_populacao(PA); /* converter a lista em populacao */
return(p);
+

void gann(long Populacao, /* Numero de elementos da populacao */

long Semente, /* Semente para a geracao aleatoria */

/* da populacao inicial */
long G,/* Ultima geracao do AG (criterio de paragem) */
long *Ce, /* Numero de nodos de entrada */
char *F, /* Funcao de activacao */
double *Deltal, /* Delta0 */
long *Ci) /* Numero de nodos intermedios */

populacao p; /* Declaracao da variavel p, do tipo populacao */

p=pop_inicial(Populacao,Semente);/* Criar a populacao inicial */
p=avaliacao(p); /* Avaliar a populacao p */

A funcao gann é invocada a partir do Prolog da seguinte forma:

foreign(gann,c,gann(+integer,+integer,+integer,
-integer,-string(10),-float,-integer)).

gann(RNA,Mse) : - gann(30,12345,350,Ce,F,Delta0,Ci),
melhor_RNA(Ce,F,Delta0,Ci,RNA,Mse).

Segue-se a extensao do predicado avalia(,), escrito em Prolog:

% avalia: Populacao -> Populacao Avaliada
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avalia(P,PA):- cache(P,P1), % procurar a aptidao dos
% cromossomas em cache

avaliar(P1,PA), % avaliar os restantes cromossomas
junta_cache(PA). ), juntar novas aptidoes a cache

6.4.2 A Interface Grafica X- Windows

As potencialidades graficas da biblioteca gmlib [AImFri93b] do SICStus Pro-
log foram utilizadas no desenho da interface do sistema GANN (Figura 6.4)
[CorNev96b]. A janela que apresenta a aplicacao serve-se do cédigo na lin-
guagem de programacao em logica Prolog

janela(menu) :- Serie <= button("Series",serie), % criar botao

% criar a janela que apresenta a aplicacao
W <= window("Neuro Previsao'",...,Serie,...),
W => open(500,500), ¥ abrir a janela
espera_accao(W). % esperar por accao do utilizador

Ao utilizador sao dadas as opcoes Séries, Previsdo, Configuracdo e Saida.
A opcao Series permite-lhe manipular as séries temporais, realizar operagoes
como criar, eliminar, ler e escrever para ficheiros, consultar dados, analisar
a série ou criar grdficos. Pela sub-opcao Analisar consegue-se uma decom-
posicao da série, ou seja, identificam-se os vectores tendéncia e sazonalidade.
De certa forma esta sub-opcao configura um processo de extraccao de co-
nhecimento [DecFoc95]. A identificacao da tendéncia obtém-se pelo processo
descrito na Seccao 6.2, a partir do conhecimento das autocorrelacoes dos
elementos da série e da RNA TEND. Por sua vez, a identificacao da sazona-
lidade baseia-se no que foi referido na Seccao 2.13. Primeiro ha que verificar
se a série possui tendéncia. Se for este o caso, entao a série é diferenciada,
enviando-se as autocorrelagoes para posterior processamento. Este passa por
se percorrer o conjunto das autocorrelacoes a procura do um maximo, que
terd de ser superior a um dado valor pré-definido (neste caso foi escolhido o
valor 0,45, o que se revelou satisfatério). O conjunto de autocorrelagoes é
formado pelas 30 (trinta) primeiras autocorrelagoes, com exclusao das trés
primeiras

{rir e [-1,1]: Vke NNk >3 ANk <30}
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Neuro Previsao

(Series | [ Previsao | ( Configuracao | ( Sair |
rﬂ Series Temporais y 7| Grafico

Criar [series |

Gravar em ficheiro

Alterar dados

Remover dados amigus]

Figura 6.4: A interface grafica X-Windows

O valor de k para o qual r; é maximo é um bom candidato para ser o factor
sazonal. A confirmacao deste facto é feita pelo ultimo teste, que passa por
verificar se a autocorrelacao do deslocamento 2k corresponde ao segundo
valor mais elevado do conjunto. Caso tal ocorra, é sinal que a série é sazonal
com um factor de sazonalidade k. Este processo revelou-se eficaz em todas
as séries estudadas.

Através da opcao Previsdo é possivel construir-se o modelo para a reali-
zacao de previsoes, assim como realiza-las. Pela sub-opcao Construir Modelo
de Previsao afere-se da aletoriedade ou nao aletoriedade da série; caso es-
ta seja previsivel (nao aleatdria), invoca-se o sistema GANN, caso contrario
toma-se como resposta o valor médio dos elementos da série. Por ultimo,
a opcao Configuracdo serve para configurar certos parametros do sistema,
como seja a percentagem de elementos usados como casos de valida¢do ou os
critérios de paragem a utilizar (a, 3 e 7).
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6.5 Séries Utilizadas

Neste trabalho houve o cuidado em seleccionar séries temporais conotadas
com problemas reais, que ja tivessem sido objecto de analise por métodos
convencionais (Tabelas 6.3 € 6.4) [BoxJen76][HanRei89][MakMcG78][Mak82].
Na Tabela 6.4, [ representa o niumero de elementos da série que serao pre-
vistos; i.e., que serdao usados nos casos de teste. O valor deste sera de 12
(doze) para as séries mensais e de 10 (dez) para as restantes. A série 10
apresenta-se com uma forte tendéncia, a qual deve contribuir para esbater
o factor sazonal, pelo que apesar de ser uma série com uma periodicidade
mensal, nao possui sazonalidade.

Tabela 6.3: Descricao das séries utilizadas

Série | Descricao
Numero de manchas solares de Wolfer

Numero de passageiros de uma companhia aérea

Entregas de equipamento de controlo de poluicao
Precos de fecho de accoes IBM de 29/6/1959 a 30/6/1960
Vendas de uma companhia

Precos de fecho de acgoes IBM de 17/5/1961 a 2/11/1962

Precos de fecho das ac¢oes de uma corporacgao

Resultados de um processo quimico

Leituras de um processo produtivo de uma empresa

Volume de negécios de uma companhia privada dos EUA

—| =
S| e oo ~a|o] ot | | o] =

Vendas de papel de impressao

6.6 Um Exemplo para o Sistema GANN

Aqui serd descrito como se processa a criacao do modelo de previsao para a
série 1 da Tabela 6.4. Esta série possui 100 (cem) elementos (Figura 6.5). Os
10 (dez) dltimos serao usados para testar a previsdo (como casos de teste), e
os restantes serao utilizados como casos de treino. De entre estes, os ultimos
10% (9 (nove) elementos), serdao usados como casos de validagdo.

Em primeiro lugar, o sistema calcula os valores para as autocorrelacoes
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Tabela 6.4: Caracteristicas das séries utilizadas

Série | Tamanho | Periocidade | Tendéncia | Sazonalidade | 1
1 100 Anual Nao Nao 10
2 144 Mensal Sim 12 12
3 130 Mensal Sim 12 12
4 261 Diaria Sim Nao 10
5 115 Mensal Sim 12 12
6 355 Diaria Sim Nao 10
7 65 Diaria Nao Nao 10
8 70 - Nao Nao 10
9 75 - Nao Nao 10
10 138 Mensal Sim Nao 12
11 120 Mensal Sim 12 12

dos elementos da série, obtendo-se um primeiro conjunto de valores {0,80;
0,43; 0,08; -0,15; -0,23}, em que o valor maximo de 0,8 > 0,207(= 1, 96\/%—0),
0 que prova que a série é previsivel (teste de aleatoriedade). Assim sendo,
passa-se a criacao do modelo de previsao. A RNA TEND retorna o valor
—0,73 para as primeiras 10 (dez) autocorrelacdes da série, revelando, como
seria de esperar, que se trata de uma série estacionaria, a ser normalizada
no intervalo [0,1]. A seguir corre-se o AG. Na Figura 6.6 é dada a evolu¢ao
do MQFE,, ao longo das varias geragoes. O valor médio dos elementos da
populacao diminui rapidamente ao longo das primeiras geracoes, como seria
de se prever. Todavia, o valor éptimo diminui de uma forma lenta, havendo
que se considerar varias geragoes até que se atinja um valor razoavel.

A rede éptima (menor M Q) F,,) foi obtida na geracao 34, como MQFE,, =
22, para o individuo com o cromossoma 0001011101010001, com a topologia
4 —4—1 (0001 =1 em codigo gray, logo C.=C;=143), com a funcao de
activacao sin e com Ag = 0,7 (0101 = 7).

Tendo sido encontrada a rede 6ptima, resta efectuar a previsao. Na Figura
6.7 mostram-se as previsoes de curto prazo, que se aproximam dos valores
reais da série.
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Manchas Solares

160 +

120 +

a0 +

40 1

1 11 21 31 # 51 81 71 81 giPeriodos

Figura 6.5: Valores anuais das manchas solares (série 1)
6.7 Resultados do Sistema GANN

6.7.1 Factores Optimos

Na Tabela 6.5 sao apresentadas as redes modeladas pelo sistema GANN para
cada uma das séries da Tabela 6.3. Como seria de se esperar, as redes obtidas
sao bem distintas, ndao existindo factores dominantes; i.e., a existéncia de um
ou mais parametros que sejam 6ptimos para todas as séries. Este facto atesta
da necessidade do uso do AG. Ha ainda a considerar o facto de as séries
sazonals exigirem redes com uma maior janela temporal, com um C, entre o
12 (doze) e 0 13 (treze). Tal facto nao surpreende dado que se tratam de séries
com um factor de sazonalidade de 12 (doze), pelo que o uso de uma janela
temporal inferior nao permitiria captar o padrao sazonal. Nas séries nao
sazonais, quer com ou sem tendéncia, o tamanho da janela temporal situa-se,
por sua vez, no intervalo [3, 7]. Isto é uma indicacao de que para este tipo de
séries os valores do passado recente influenciam fortemente a previsao. Para
os restantes parametros parece nao existir nenhuma relacao causal entre os
valores desses parametros e o comportamento da série. A justificacao podera
ter a ver com o facto de estes parametros apenas afectarem a forma como
a rede assimila os dados, e ndo como estes sdao criados, o que era o caso na
situacao anterior.
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MOQE,,

—Média
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Figura 6.6: Evolucao do MQF,, para a série 1

6.7.2 Comparacao de Resultados

As Tabelas 6.7 e 6.8 espelham os erros de previsao, de curto e longo prazo,
para o sistema GANN e para os métodos ARIMA [BoxJen76] e Holt-Winters

[HanRei89], respectivamente.

Os resultados obtidos com a aplicacao do método de Holt-Winters as
séries mencionadas na Tabela 6.3, foram-no com o = 0,2, 3 =0,2e~v=0,6
(Seccao 2.7.1). Na Tabela 6.6 apresentam-se as formulas de recorréncia para
o modelo ARIMA [BoxJen76][HanRei89][MakMcG78]. No caso da série 10,
apenas sao conhecidos os valores da previsao para segundo o modelo ARIMA,

devidos a Makridakis [Mak82].

Em primeiro lugar, serao analisados os resultados de previsoes de curto
prazo. Os resultados obtidos com o método de Holt-Winters sao superiores
aos dos outros métodos para as séries sazonais (séries 2, 3, 5 e 11), o que
pode ser facilmente explicado, atendendo-se ao facto deste método ter sido
desenvolvido unicamente para a previsao deste tipo de séries (séries bem
comportadas). No caso de séries com uma forte tendéncia, séries 4, 6 e
10, o sistema GANN da melhores resultados que o método ARIMA para as
séries 6 e 10. Um facto alias deveras curioso acontece com a série 10, onde o
método de Holt-Winters, que tipifica a série como sendo sazonal, apresenta
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Manchas Solares
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Figura 6.7: Previsoes para a série 1

melhores resultados que os das restantes técnicas. Ora, é certo que nao foi
detectada a existéncia de sazonalidade através da andlise das autocorrelacoes
(Seccao 2.13), embora seja bom ter-se em linha de conta que se esta perante
uma série de periodicidade mensal; i.e., nao é de excluir a hipdtese de a série
apresentar uma certa sazonalidade. Finalmente, para as séries sem téndencia
e sem sazonalidade (séries 1, 7, 8 e 9), os resultados obtidos pelo sistema sao
similares aos obtidos pelo método ARIMA, e mesmo melhores em alguns dos
casos (séries 1 e 8).

Nas previsoes de longo prazo o cenario mantém-se, se exceptuarmos a
perda de supremacia por parte do método de Holt-Winters. De facto, os
resultados por este apresentados para as séries 2 e 11 sao piores do que os
obtidos pelos outros métodos. De um modo algo surpreendente, o sistema
GANN consegue mesmo superar ambos os métodos para a série sazonal 2. No
caso de séries com forte tendéncia nao é possivel efectuar comparagoes com
os modelos ARIMA | os quais nao foram concebidos para efectuar previsoes
de longo prazo. Na tnica comparacao possivel, o sistema GANN apresenta
resultados que superam os do método de Holt-Winters (série 10). Para as
restantes séries, sem tendéncia e sem sazonalidade, os resultados obtidos com
o sistema GANN apenas superam os obtidos com a tecnologia ARIMA para
a série 7.
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Tabela 6.5: A rede 6ptima para cada série da Tabela 6.3

Série | Topologia | Funcao | Ag | MQE,.,
1 4—-4—1 sin 0,7 22
2 13—-11—-11 linear | 0,4 227
3 13—3 -1 linear | 0,8 | 243966
4 7T—9—-1 linear | 0,2 49,7
5 12 -8 —1 | gaussian | 0,5 | 16612
6 4-3-1 cos 0.8 38,5
7 6 —14—1 | sigmotd2 | 0,3 173,6
8 7T—6—1 sin 0,8 33,3
9 6—6—1 | sigmoid2 | 0,2 2,72
10 3—11—-1 | sigmotd2 | 0,6 5593
11 13—7—1 | gaussian | 0,5 2287

6.8 Filtragem de Dados

Como ja foi referido (Seccao 3.7), um aspecto a ter em atengao quanto ao
uso de RNAs, e em particular no que respeita a sua aplicagao a previsao, tem
a ver com a filtragem de dados, um processo que facilita a assimilacao da
informacao por parte da rede. Na seccao anterior viu-se que as séries sazonais
exigem uma grande janela temporal deslizante, entre 12 e 13 periodos. Con-
tudo, alimentar uma rede com uma grande janela temporal podera afectar a
eficacia da previsao, devido a um aumento de entropia; i.e., o excesso de in-
formacao confunde a rede [NevCor97a]. Por outro lado, os resultados obtidos
com o sistema para este tipo de séries nao foram muito animadores. Assim,
uma seleccao correcta dos periodos podera melhorar de forma significativa a
previsao, especialmente para séries sazonais [FarCha95].

6.9 Janela Temporal Deslizante

O processo normal de efectuar a PST com RNAs é através do uso de uma
janela temporal deslizante. A estrutura desta janela é dada pela producao
< 1,2,.,n —1,n >, em que n denota o tamanho da janela (Figura 6.8).
Com a filtragem de dados pretende-se criar janelas temporais deslizantes,
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Tabela 6.6: Formulas de recorréncia para os modelos ARIMA

Série | Formulas de recorréncia

1 X, =14,9+1,32X,_; — 0,63X,_,

2 X=X+ Xecio— Xomis — 0,4e-1 — 0,6€412 + 0, 24€,_13

4 Xy = X1 +0,09¢_4

5 Xi= X1+ X1 — Xio13—0,77948¢;_1 — 0,61031¢e;_15
+0,47572¢,_13

6 X, =X;21 40,094

7 X, = 268,48 — 0,32218X,_1 + 0,20809.X,_,

8 X, =58,3+0,32X,_; —0,18X,_,

9 X, =115,3 —0,5295X;_,

10 Desconhecido

11 Xe=Xeo1 + X2 — Xio13 — 0,864¢;1 — 0,803¢;_12 + 0,694¢;_13

que contém apenas a informacao relevante para a previsao. Por exemplo, o
método ARIMA [BoxJen76], sugere o uso de janelas do tipo < 1,12,13 >
ou < 1,2,12,13 >, para séries com sazonalidade mensal, que aqui serao as
usadas para testar o sistema (séries 2, 3, 5, 10 e 11 da Tabela 6.4).

Série Temporal X Xo -12 - %2 k-1 X

SS

Periodos Anteriores 2 - 2 1

Figura 6.8: Periodos anteriores de uma série

6.10 O Sistema GANNF

Ao sistema GANN é dada uma nova funcionalidade, dando corpo a um novo
sistema que sera designado por GANNEF (sistema GANN com Filtragem).
E o utilizador, quando passa a analisar uma série, que opta entre os sistemas

GANN e GANNF.

Doze tipos de janelas serao utilizados (Tabela 6.9) pelo AG, os quais im-
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Tabela 6.7: Comparacao entre as previsoes de curto prazo obtidas pelo sis-
tema GANN e as obtidas por outros métodos (usando o MQFE como medida
de erro)

Série | GANN | ARIMA | Holt-Winters

1 139.,6 154 -

2 340,3 452 271

3 834578 - 530654
4 63,9 36,3 -

5 20672 15290 11435
6 62,9 2.1 -

7 3670 2939 -

8 66,8 41,5 -

9 265 240,4 -

10 20711 24217 18446
11 62387 2581,3 1885

plementam um verdadeiro processo de filtragem de dados [NevCor97a]. Estas
janelas foram escolhidas com base em trabalho desenvolvido por Faraday e
Chatfield [FarCha95]. De notar que cada janela da o valor de C,; i.e., o
numero de nodos de entrada da rede. Estas janelas foram codificadas em 4
(quatro) bits, substituindo-se ao factor C. do sistema GANN (Figura 6.9).
Exceptuando este facto, o AG do sistema GANNF comporta-se de modo
idéntico ao do sistema GANN.

Janela f Ay C;
L+ =+

Figura 6.9: Estrutura de um cromossoma no sistema GANNF

Os casos de treino sao criados de acordo com cada janela. Por exemplo,
para uma janela do tipo 2, tém-se que

L1, 211, T12 — 213

T2, %12, 13 — T4
—

Tp—12, Tp—2,Tp—1 — Tp
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Tabela 6.8: Comparacao entre as previsoes de longo prazo obtidas pelo sis-
tema GANN e as obtidas por outros métodos (usando o MQFE como medida

de erro)

Série | GANN | ARIMA | Holt-Winters

1 562,1 267 -

2 370.,4 521,8 621,5

3 3888567 - 2927255
1| 214,25 - -

5 21542 20289.3 16954
6 170,4 - -

7 2867 2897 -

8 270,3 161,3 -

9 316 205,2 -

10 33548 - 52012
11 | 62585 | 2707,7 3046,4

para a série temporal x1, 29, ..., T).

Tal como no sistema anterior, depois de treinada a rede é possivel efectuar
previsoes de um periodo a frente, bastando para isso alimentar a rede com
os dados da ultima janela temporal. Previsoes de longo prazo também sao
possiveis por realimentacao da rede com previsoes anteriores. Para o exemplo
dado, tem-se que

PLP = RNA(xp—117 Tp—1, xp)
P27p = RNA(l'p—lm Lp, Pl,p)

Pl,p = RNA(PI—IZ,]N Pl—2,p7 Pl—1,p)

6.11 Um Exemplo para o Sistema GANNF

A titulo demonstrativo, sera descrito como se processa a previsao, neste caso
com o sistema GANNF e a série 2 da Tabela 6.3. Trata-se de uma série com
tendéncia e sazonalidade mensal, um tipo muito comum em situacoes reais
(Figura 6.10). Dos 144 elementos desta série, os primeiros 132 serdao usados
como casos de treino, sendo os tltimos 13 elementos usados como casos de

72



Capitulo 6. Descricao do Sistema Desenvolvido

Tabela 6.9: Conjunto de janelas temporais

Tipo | Janela Ce
1 < 1,12 > 2
2 <1,2,12 > 3
3 <1,12,13 > 3
4 <1,2,3,12 > 4
5 <1,2,12,13 > 4
6 <1,2,3,4,12 > 5
7 < 1,2,12,13,14 > 5
8 <1,2,3,4,12,13 > 6
9 <1,2,3,4,12,13,14 > 7
10 <1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12 > 12
11 <1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13 > 13
12 <1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13,14 > | 14

valida¢do, e os restantes 12 para testar a qualidade da previsao. Como a série
apresenta tendéncia os casos de treino serao normalizados para o intervalo

[0,2;0,8].

O passo seguinte passa por se correr o AG. A rede 6ptima foi obtida na
geracao 263, dada pelo cromossoma 00110001010111, que reporta a janela
< 1,12,13 >, a uma topologia 3 — 8 — 1, a uma funcao linear e a um A,
de 0,7. Na Figura 6.11 dao-se os resultados das previsoes de curto e longo
prazo.

6.12 Resultados do Sistema GANNF

O sistema foi apenas testado com as séries onde o processo de filtragem,
tendo em conta um factor sazonal de 12, pudesse trazer alguma vantagem.
Assim, foram consideradas as séries sazonais (2, 3, 5 e 11) e a série 10 que,
aparentemente, é de alguma forma sazonal.

As redes éptimas modeladas obtidas pelo sistema GANNF sao dadas na
Tabela 6.10. Aqui, também se tém redes sao diferentes, com nenhum factor
a destacar-se, exceptuando-se as funcoes de activacao, onde sé concorrem
as funcoes linear e gaussian. Tal facto podera indiciar que estas fungoes
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Passageiros
700 +
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Figura 6.10: Valores mensais de passageiros de uma companhia aérea (série

2)

sao as mais indicadas para funcionar com a filtragem de dados, embora o
numero de séries modeladas nao seja significativo para permitir tirar quais-
quer conclusoes. A grande diferenca esta nos resultados, com as novas redes
a apresentarem valores de C, a situar-se entre 3 e 6. Este facto evidencia
a importancia do sistema de filtragem, que ao seleccionar os limites tempo-
rais (ou periodos) mais significativos, permitiu a obtencao de redes bastante
simples.

Ao comparar-se os valores da métrica de avaliacao de rede, MQF,,, para
os sistemas GANN e GANNF, tem-se que este ultimo apresenta melhores

Tabela 6.10: A rede 6ptima para cada uma das séries estudadas

Série | Janela Topologia | Funcao | Ag | MQE,.,
2 1,12,13 3—8—-1 linear | 0,7 120,4
3 1,2,3,4,12,14 | 6—6—1 linear | 0,2 | 277101
5 1,2,3,12 4—7—1 | gaussian | 0.5 9911
10 1,12,12 3—13-1 linear | 0,2 6353
11 1,2,3,12 4—3—1 | gaussian | 0,5 | 12137

74



Capitulo 6. Descricao do Sistema Desenvolvido

Passageiros
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Figura 6.11: Previsoes de curto e longo prazo para a série 2

resultados para as séries 2, 5 e 11. Para a série 10, nao se estranha que
o valor do MQF,, seja agora superior, dado que a rede 6ptima obtida via
sistema GANN, com a topologia 3—11—1 para a janela < 1,2,3 >, é um tipo
de solucao que esta fora do espaco de solugoes do sistema GANNF. Contudo,
é curioso que tal aconteca também para a série 3, dado que neste caso a
rede 6ptima encontrada pelo sistema GANN pertence ao espago de solucoes
do sistema GANNF. Uma explicacao para este facto podera ser atribuida ao
AG, que até a ultima geracao, nao teria conseguido chegar ao mesmo 6ptimo.

O método de Holt-Winters da-nos melhores resultados que os obtidos por
outros métodos de previsao de curto prazo, exceptuando-se os da série 10,
onde os resultados obtidos com o sistema GANNF superam todos os restantes
(Tabela 6.11). Para este tipo de previsao, o sistema GANNF apresenta um
desempenho superior ao do sistema GANN para as séries 3, 10 e 11, e ao do
método ARIMA para as séries 2 e 10. Poderd parecer estranho que com o
sistema GANN se obtenham melhores resultados para as séries 2 e 5, tendo
em atencao que o valor para o M Q) F,, obtido com este sistema, é maior que o
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Tabela 6.11: Comparacao entre as previsdes de curto prazo obtidas pelo
sistema GANNF e as obtidas por outros métodos (usando o MQFE como

medida de erro)

Série | GANN | GANNF | ARIMA | Holt-Winters
2 340,3 368.3 452 271
3 834578 759581 - 530654
5 20672 25103,8 15290 11435
10 20711 12486,3 24217 18446
11 62387 4500 2581,3 1885

Tabela 6.12: Comparacao entre as previsoes de longo prazo obtidas pelo
sistema GANNF e as obtidas por outros métodos (usando o MQFE como

medida de erro)

Série | GANN | GANNF | ARIMA | Holt-Winters
9 370,4 308 5218 621,5
3 3888567 | 657445 - 2927255
5 21542 31279 20289.3 16954
10 33548 14534 - 52012
11 6258.,5 4792 2707,7 3046,4

obtido com o sistema GANNF. Ora, o que acontece é que, de um modo geral,
existe uma forte correlacao entre o MQFE,, e o valor da previsao (como foi
demonstrado na Seccao 6.3.2), o que indica que, em principio, quanto menor
for o MQFE,,, menor sera o erro de previsao; porém, nada nos garante que
tal conclusao possa passar a axioma.

As vantagens do sistema de filtragem véem-se nas previsoes de longo pra-
zo, com o sistema GANNF a apresentar melhores resultados que os restantes
métodos para as séries 2, 3 e 10 (Tabela 6.12). De facto, o sistema GANNF,
em relacao ao sistema GANN, obtém melhores resultados para quase todas as
séries, exceptuando-se a série 5. Por iltimo, o método de Holt-Winters per-
de o seu lugar de destaque, apresentando melhores resultados que o sistema
GANNF apenas para as séries 5 e 11.
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Conclusoes e Perspectivas de
Trabalho Futuro

Nos ultimos anos novos algoritmos de optimizacao, como as RNAs e os AGs,
tornaram-se objecto de atencao [RusNor95]. Mais recentemente, surgiu a
possibilidade de combinar AGs com RNAs, nos chamados sistemas GANN,
de forma a se aproveitarem as vantagens inerentes a ambos os paradigmas.
Embora exista muito trabalho nesta area, ha ainda imenso trabalho a desen-
volver [Koe94]. O objecto de estudo tem estado na forma de integrar ambos
os paradigmas, nao se tendo explorado devidamente o potencial destes sis-
temas em aplicacoes praticas. O trabalho aqui desenvolvido vem procurar
colmatar essa lacuna, nomeadamente no que respeita a aplicacao dos sistemas
GANN a PST, no que se julga ser um sector ainda pouco explorado.

7.1 Avaliacao do Trabalho Desenvolvido

A PST é um problema classico na Matematica Aplicada, com particular
acuidade no dominio da Economia [NevCor97b]. Neste trabalho teve-se como
objectivo fazer uma abordagem ao problema através do uso da aplicacao de

sistemas GANN.

Como foi visto no Capitulo 5, as RNAs tém um enorme potencial para a
PST. O problema estd, porém, na escolha da melhor rede, o que faz que se
tenha de efectuar a sua procura num largo espaco de possiveis solucoes. O
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uso de AG's permite que essa procura seja mais eficiente. Mesmo assim, os
sistemas GANN obrigam a um grande esforco computacional, de tal modo que
certas decisoes tiveram de ser tomadas tendo em conta o compromisso entre a
eficiéncia da procura e a qualidade da solucao. Nesta dissertacao apresentou-
-se a forma que se considerou mais correcta de aplicar sistemas GANN a PST,
tendo em conta o conhecimento, o tempo e os recursos disponiveis.

De acordo com o trabalho realizado, a previsao de uma série temporal
através de uma RNA, depende de quatro factores [NevCor97b]: o nimero de
nodos de entrada (C.), a funcao de activacao (f), um dos parametros do al-
goritmo de treino RPROP (Ay) e o do nimero de nodos intermédios (C;). O
AG funciona como um algoritmo de optimizacao de segunda ordem, pelo que
a escolha dos parametros deste nao foi considerado critico. O afinamento dos
valores para os parametros foi efectuado com base em alguma intuicao e ex-
periéncia. As redes que foram modeladas pelo A revelaram-se bem distintas
entre si, nao havendo factores dominantes, justificando-se assim, a necessida-
de do AG. A excepcao surgiu com as séries sazonals, que exigem uma maior
janela temporal (C. entre 12 e 13), para captar o padrao sazonal. Dado que
os resultados obtidos pelo sistema GANN nao se revelaram muito animado-
res para este tipo de séries, houve que desenvolver um sistema de filtragem.
Este sistema teve como objectivo possibilitar a escolha dos espacos tempo-
rais que realmente influenciam a previsao, reduzindo-se assim o tamanho da
janela temporal e, consequentemente, eliminando-se uma parte da entropia
no sistema. De facto, as redes modeladas pelo sistema GANNF, apresentam
uma janela temporal reduzida, com C, a tomar valores no intervalo [3, 6].

Comparando os resultados obtidos, com os dados por métodos conven-
cionais, tem-se que:

Séries Sazonais

e 0 método de Holt-Winters revelou-se o melhor nas previsoes de curto
prazo, o que nao é de se estranhar, dado que foi desenvolvido especifi-
camente para a previsao deste tipo de séries (i.e., séries bem compor-
tadas);

e neste tipo de previsao, de curto prazo, os efeitos do sub-sistema de
filtragem nao sao muito visiveis, fazendo contudo que os resultados
obtidos com o sistema GANNF superem os do sistema GANN em trés
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das cinco séries estudadas;

e nas previsoes de longo prazo o cenario altera-se; i.e., os resultados obti-
dos com o sistema GANNF sao melhores que os obtidos com o sistema
GANN (exceptuando-se o caso da série 5), superando mesmo os resul-

tados obtidos via ARIMA e Holt-Winters em 3 das séries.

Séries com Forte Tendéncia

e nas previsoes de curto prazo, os resultados obtidos via sistema GANN
sao da mesma ordem de grandeza que os obtidos pelo método ARIMA,
conseguindo o sistema GANN superar este em duas das séries estuda-

das:

?

e nas previsoes de longo prazo nao foi possivel efectuar comparacoes com
os modelos ARIMA, os quais nao foram criados para efectuar este tipo
de previsao. Na tinica comparacao possivel, o sistema GANN apresenta
melhores resultados que os obtidos pelo método de Holt-Winters (série

10).

Séries Estacionarias e Sem Sazonalidade

e nas previsoes de curto prazo, e de um modo geral, os resultados obtidos
por aplicacao do sistema GANN sao similares aos obtidos via ARIMA,
e mesmo melhores do que estes para duas das séries estudadas;

e nas previsoes de longo prazo, a eficacia do sistema GANN perde quando
comparada com ARIMA, apresentando resultados que em apenas uma
das séries estudadas ultrapassam os obtidos via ARIMA.

Estes resultados sugerem que as RNAs podem ser uma alternativa promis-
sora para a PST, especialmente para séries temporais com um elevado grau
de nao lineariedade (como no caso da série 1) [NevCor97a]. Comparando o
desempenho dos varios métodos, tem-se que o sistema GANN apresenta re-
sultados ao nivel dos obtidos via ARIMA, superando mesmo estes em alguns
casos. A filtragem de dados apresentada melhora a previsao para as séries
sazonals, principalmente para as previsoes de longo prazo. Porém, nestas
séries, e para previsoes de curto prazo, o método de Holt-Winters ultrapassa
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todos os restantes. Por falta de tempo e de acesso a séries temporais com
as caracteristicas exigidas (serem reais e ja objecto de estudo por métodos
convencionais), apenas foi possivel estudar onze séries. Seria interessante,
contudo, estudar o comportamento do sistema desenvolvido em um maior
numero de séries.

As RNAs (e em particular os sistemas GANN) sao uma forma expedita de
efectuar a PST, embora se encontrem ainda na infancia, sendo necessario que
atinjam uma maior maturidade, antes que possam ser aplicadas a resolucao
de problemas de uma forma generalizada. Os sistemas GANN tém ainda o
senao de serem exigentes em termos computacionais, esperando-se, contudo,
que no futuro este problema tenda a desaparecer [NevCor97b]. O modelo
Holt-Winters, bastante simples, continua a apresentar-se como o método ideal
para a previsao de séries sazonais. Porém, em previsoes de longo prazo, e
nos casos onde uma melhor previsao seja mandataria, a utilizacao de sistemas
GANN pode ser a tnica solucao. Um aspecto positivo do sistema apresentado
¢é que funciona de forma automatica, com um minimo de intervencao humana,
ao contrario, por exemplo, do ARIMA, que exige a presenca de um perito.

7.2 Perspectivas de Trabalho Futuro

O trabalho desenvolvido mostra acima de tudo que as RNAs (e em particular
os sistemas GANN) podem constituir uma alternativa a PST, tendo-se obtido
resultados num mesmo patamar, e até melhores em alguns casos, que os
dos métodos convencionais (neste caso ARIMA e Holt-Winters). Devido as
limitagoes de tempo, de recursos e a dificuldade em aceder a mais informacao,
nao foi possivel ir mais longe. Todavia, importa indicar algum trabalho do
que se ira desenvolver num futuro proximo, nomeadamente:

Uma Maior Maturagao do Sistema Desenvolvido

O sistema proposto deu bons resultados. Porém, ainda se encontra pouco
robusto, pelo menos para ser aplicado a resolucao de problemas de uma
forma generalizada. O processo de maturacao terda de passar pelo teste do
sistema com um maior numero de séries temporais de forma a que se possam
tirar ilacoes com outro tipo de fundamento e, por outro lado, nos permita
afinar parte ou a totalidade dos seus parametros. Também sera interessante
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atender a evolucao do sistema em funcao do tempo; i.e., ver até que ponto
uma topologia de uma rede se altera com o andar do tempo.

Um Melhor Uso de Redes Neuronais

Neste trabalho usaram-se exclusivamente RNAs redes feedfoward, completa-
mente interligadas e sem ligacoes de atalho. Ora, seria bastante interessante
efectuar um estudo mais exaustivo sobre a forma ideal de realizar a PST
através de RNAs, o que passara pela utilizacao de outro tipo de arquitec-
turas, nomeadamente redes feedforward com ligacoes de atalho e nao com-
pletamente interligadas, redes recorrentes ou redes auto-organizaveis como
as RNAs de Kohonem [Gal93]. Outro aspecto a considerar seria o uso de
novos algoritmos de treino (como o quickprop [Fah88] ou o cascade correla-
tion [FahLeb90]), outras funcoes de activagao (por exemplo funcoes radial
basis [MooDar82]), assim como técnicas de simplificagdo de topologias de

rede [Luliu95].

Uso Mais Elaborado de Sistemas GANN

Muitas foram as restricoes impostas ao sistema, em particular devido a fal-
ta de poder computacional. Como ja foi referido, este problema tendera a
desaparecer em parte com o aparecimento de novas tecnologias. Assim, um
cromossoma com mais parametros, com uma extensao de dominios, permi-
tira alargar o espaco de solucoes. Por outro lado, neste trabalho, e por uma
questao de prioridades, nao foram estudadas as melhores formas de utilizar
os AGs. Ora, um aumento da eficiéncia da procura da solucao éptima de-
pende do uso de melhores e mais sofisticados AG's, assim como do uso do
modelo das ilhas para a distribuicao da populacao [Miih91]. Estes algorit-
mos facilitam o processo de distribuicao da carga computacional, pois usam
procedimentos de seleccao descentralizados.

Outro aspecto deveras importante tem a ver com a utilizacao da funcao
de aptiddo. Como ja foi referido, esta questao € crucial para qualquer sistema
GANN. A solucao encontrada, uso do critério MQ E,,, nao parece completa-
mente satisfatéria; i.e., dados os resultados de duas previsoes, com valores de
MQFE,, diferentes, nao se pode garantir que a que apresenta o menor valor
de MQFE,, seja a melhor das previsoes. O ideal seria obter uma métrica
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que tivesse uma correlacao com o erro de previsao muito préoxima de 1. Tal
objectivo é, porém, dificil de ser atingido. Contudo, existe uma alternati-
va que podera ser estudada e que tem a ver com a paragem antecipada do
treino das RNAs. O problema com esta solucao é que uma parte substan-
cial dos dados disponiveis (neste caso 10%) nao sao efectivamente utilizados
no treino. Todavia, actualmente este senao tem vindo a ser ultrapassado
através da introducao de novas formas de paragem antecipada, que passam
pela divisao dos casos de treino em varios conjuntos, treinando a rede com
alguns desses conjuntos e verificando o desempenho da aprendizagem com
os restantes [KwoYeu95]. A novidade esta em que estas técnicas se baseiam
numa rotacao dos conjuntos que sao usados no treino com os conjuntos que
sao usados para a avaliacao.

Diferentes Técnicas de Filtragem

A técnica de filtragem utilizada revelou-se de certo modo util, principalmente
nas previsoes de longo prazo. No entanto, trata-se de uma forma simples de
filtragem através de uma escolha cuidada dos periodos da série. Técnicas
mais elaboradas tém de ser consideradas, de que sao exemplo os filtros de
Kalman [NabLow96] ou a transformagdo de onda [AusMur97].

7.3 O Futuro da PST

Nos tltimos anos tem havido um certo interesse no que concerne a pro-
blematica da PST. Existirda um limite para o seu desenvolvimento? Serd
possivel uma solucao universal que permitira fazer previsao acerca de toda
e qualquer série temporal? A resposta a estas questoes é um claro nao. A
procura de um procedimento universal de PST esta relacionado com a visao
de Hilbert de reduzir toda a matematica a um conjunto de axiomas, sonho
esse que foi terminado por Godel e depois por Turing [WeiGer94).

Um objectivo mais realista é encontrar o melhor modelo para uma dada
série temporal, onde melhor significa o modelo que exige menos informacao
para descrever de forma correcta um dado sistema. O desenvolvimento da
informatica permitiu uma nova disponibilidade de recursos computacionais,
tornando possivel um aumento da informacao armazenada, a aplicacao de al-
goritmos mais complexos e uma visualizacao interactiva dos resultados. No
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futuro, esperam-se novos desenvolvimentos nos dominios da analise de siste-
mas nao lineares, da informatica e das redes neuronais que possam contribuir

para uma aproximacao a este objectivo [WeiGer94].
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