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Resumo

Uma série temporal consiste de uma colecdo deregl coletados
sequencialmente no tempo. A previsdo de valoresdsl de uma série temporal € um
importante problema em vérias areas, incluindo @to®, planejamento de producéo,
previsdo de vendas e controle de estoque.

Este trabalho objetiva o desenvolvimento de umearfieenta auxiliar para
previsdo de séries temporais usando maquinas d¥ det suporte (Support Vector
Machines — SVMs). O escopo de funcionalidades darfenta proposta vai desde o pré-
processamento das séries até o processamentoiieEryalores previstos. Para a previsao
das séries € usada a biblioteca LibSVM, respongaleltreinamento e teste das séries.

Nossa ferramenta possui um grande atrativo queistensa facilidade no
tratamento e amostragem grafica dos dados. Séeewpotais sdo, geralmente,
disponibilizadas de forma inadequada para o usardedos disponiveis de previsdo, no
caso SVMs. O tratamento dos dados envolve uma déranalises visando a obtencéo de
um processamento eficaz a ponto de tornar a s&fAeienaria.

Trés tipos de treinamentos séo disponibilizadossa@rio:

* Treinamento com parametros personalizados;

* Treinamento com parametros otimizados e;

* Treinamento com melhores erros obtidos pela exeadgaim script na
linguagem python.

A previsdo de séries temporais apresenta um graraddema que consiste
na impossibilidade da verificacdo antecipada dadadé dos valores previstos pois, na
pratica esses valores ndo sédo conhecidos, por&@amboito importante também prover um
indicador de confiabilidade na previsdo. Esse sutc de confiabilidade é dado pela

implementacao de intervalos de confianca robustegyraficos de teste.
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Abstract

Time series consist of a collection of sequentiatiyired values over time. The prediction
of future values of a time series is an importambfem in many areas, including
economics, production planning, sales predictiath stock control.

This work aimed to develop a tool for time seriesetasting using Support
Vector Machines (SVMs). The proposed tool compradestages of time series forecasting,
including pre-processing, normalization of the agiand inverse processing of the predicted
values. In our tool, time series prediction is iegrout using the LibSVM library, which is
used for training and testing.

Our tool makes it easy for users tasks such apnm@essing, training, testing
and graphical data sampling. Generally, time sesiesarranged in a avaiable prediction
methods inadequate form, SVMs in the case. The tlatament involves consecutives
analyses aimming at efficient processing capabletmme the series stationary.

Three training types are avaiable to the user:

» Training with personalized parameters;

» Training with optimized parameters; and

* Training with better EMQs gotten by the executidrooe script in the
python language.

Time series prediction presents a great problent tlmmsists of the
impossibility of the anticipated verification ofetpredicted values; its very important too to
provide an indication of trustworthiness in theefoast. This reliability is given by the
robust confidence interval implementation on the afsthe graphics of test.
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Capitulo 1

Introducao

Previsdo de séries temporais[1l] € uma area de iéapma crescente na solucao de
problemas como previsao de indice pluviométricaiaa regido, previsao de valores em bolsas de
valores, previsdo de vendas de uma empresa paganiteido periodo, etc. A partir de dados
histéricos é possivel, de certa forma, se obter estinativa de dados futuros. No caso de uma série
temporal contendo indices da Bolsa de Valores de FB#ulo - BOVESPA, ver figura 1, por
exemplo, se o valor de uma acdo comeca a subionto mle atingir valores irreais, a evolucéo
temporal da mesma pode indicar caracteristicas cmm@éncias ou variacdes periddicas. Para
agueles interessados em planejamento dentro doadterde acdes, ou para 0S que procuram
conhecer ou melhorar sua carteira de investimeesses dados podem ser de crucial importancia

para criacdo de um cenério e no auxilio na tomad#edisdes.

Dados Originais

Série Original
T5.000

50.000 -

25.000 W

(0] 25 a0 Vil 100 125 150 175 200 225 250

Figura 1 - Série de indices mensais da bovespa neeirvalo de julho de 1983 a abril de 2005
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A série temporal em seu estado original se aprasgatalmente, com caracteristicas
como tendéncia e sazonalidade incorporadas. Aanfiemtas hoje disponiveis para previsao de séries
temporais utilizam métodos para previsdo de sé@wmno redes neurais artificiais[2] e SVMs
(Support Vector Machines — Maquinas de Vetor deo8ejj4,5] que necessitam, para melhoria de
desempenho, de um pré-processamento nos dadesragdizados.

O pré-processamento visa a atenuagdo, ou até melsmioacdo, da tendéncia e
sazonalidade assim como a normalizacdo dos dadosliNinacdo da tendéncia e da sazonalidade &
aplicado o processo de diferenciagdo que tem cdijedivio a obtencdo de uma série estacionaria.
Para a realizacdo do pré-processamento é necessasiaanalise, de preferéncia gréafica (pois
transmite de forma clara, ao usuario, confiancgueo pré-processamento esta sendo realizado de
maneira eficiente, ao contrario da analise apenagiddos numéricos que pode ser, de certa forma,
mais complexa para um usuario desabituado), de. e acordo com esta andlise o usuario estara
apto a identificar caracteristicas indesejaveiséne e trata-las posteriormente.

O teste com os valores previstos é uma tarefalrindo-se em maos um simulador
adequado, porém, os dados nesse estagio encorgriotabnente diferentes dos dados originais,
conseqiéncia dos pré-processamentos realizados aobérie. Para a amostragem dos dados, se
torna necessario um processamento inverso que étanefa bastante complexa, pois requer o
conhecimento de todo o histérico de pré-processermeafetuados e lida com uma grande
guantidade de dados. Os arquivos gerados, disppadns para o treinamento e teste, séo
compostos de varios padrdes que consistem em satorsecutivos da série e a saida desejada,
esses valores consecutivos (como, por exemplargaeieeereiro marco abril) consistem na janela de
tempo responsavel pela previsdo do proximo elensentgérie. Além da perda de dados na incluséo
de janelas de tempo, existe a perda de dados tamagrdiferenciacbes que por sua vez também
modificam os valores para treinamento, além da alizagao.

Previsdo de séries temporais apresenta um grangelepra que consiste na
impossibilidade da verificacdo antecipada da vdiddos valores previstos; é muito importante
também prover um indicador de confiabilidade naigé®. Esse indicador de confiabilidade e dado
pela implementacédo de intervalos de confianca toby8] nos gréficos de teste.

Maquinas de vetor de suporte [4,5], SVMs, sdo uamiilfa relativamente nova de

métodos de aprendizagem que utilizam varias fung@ekernel como funcbes de base radial,
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funcdes polinomiais e sigmoid. E desconhecida sténxcia de uma ferramenta de uso simples e de
boa interface para previsao de séries temporaigésde SVMs.

A necessidade de uma ferramenta capaz de lidarasodificuldades apresentadas
anteriormente, motiva a execugcdo desse projeto.sdNogrojeto tem como objetivo o
desenvolvimento de uma ferramenta de uso simplde @eterface amigavel que seja capaz de
fornecer aos usuarios, com um certo nivel de fangh¢cdo com o0 assunto, meios de assegurar o
correto andamento do processo de treinamento deinadgde vetor de suporte para previsdo de
séries temporais desde o pré-processamento dos détl@os testes. A ferramenta fard o uso da
biblioteca para treinamento e teste com maquina@sesede suporte LibSVMI[6,7].

Este trabalho de concluséo de curso conta com taind® 6 capitulos. Neste capitulo
o contexto do trabalho é apresentado e breves dingdes dos préximos capitulos sao
disponibilizadas.

O capitulo 2 trata de séries temporais. Objetivsaddlise de séries temporais sao
levantados assim como o tratamento dos dados tar@bhésto e discutido. Nesse capitulo, o uso de
séries temporais € exemplificado, assim como arigéscde caracteristicas comuns a séries, como
tendéncia e sazonalidade serdo detalhadas.

O capitulo 3 introduz conceitos pertinentes a zaglo de previsdes de séries
temporais. O conceito de regressao linear é apgeekeie uma breve explanacdo sobre métodos de
previsdo de séries temporais € dada. O pré-pronessa das séries é descrito e a motivacao para a
realizacdo do mesmo é apresentada.

No capitulo 4 a ferramenta proposta € descrita totas suas funcionalidades.
Caracteristicas técnicas sdo apresentadas e oitoomlee intervalos de confianca robustos é
explicado. Todas as funcionalidades séo explicadamgens da ferramenta sdo mostradas para uma
melhor idéia do trabalho desenvolvido.

No capitulo 5 séo realizados testes que visam ga@pao dos resultados das
previsbes geradas pela ferramenta e duas topolaligimtas de redes neurais, MLP[22] e
Elman[17]. Os estagios, desde pré-processamentsatées aos testes, sdo relatados e imagens
geradas sao disponibilizadas para uma ilustrac&ome foram realizados os experimentos.

Finalmente, no capitulo 6 é apresentada a conglbs&o como varias propostas para
trabalhos futuros.
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Capitulo 2

Séries Temporais

Em muitas areas do conhecimento as observacoesitelesse sdo obtidas em
instantes sucessivos no tempo, por exemplo a ca@da durante 24 horas, ou entao registradas por
algum equipamento de forma continua, como o tradadan eletrocardiograma.

Chamamos de série temporal um conjunto de obsersam@ienadas no tempo. Séo
exemplos de séries temporais|[8]:

(i) os valores diarios do preco de acdes de uma empaeBavespa;

(i) os valores de medi¢cdes mensais da temperaturda#eciio Recife;

(ii) as quantidades anuais de chuva na cidade de Sk Pau

(iv) o registro do eletrocardiograma de uma pessoa;

(v) o registro do movimento da crosta terrestre, otdidavés de um sismografo.

Séries temporais podem ser discretas (i)-(iii) oatiauas (iv)-(v). Mesmo que uma
série seja obtida continuamente durante um interdal tempo de amplitude T, sera necessario

transforma-la em uma série discreta, através dataagem em intervalos de tempo equispacados.

2.1 Objetivos da analise de séries temporais

Quando se analisa uma série temporal Z(t1), (tn),Zobservada nos instantes t1, ....,
tn, 0s objetivos sdo 0os mais variados possiveigbjativos seguintes sdo bastante relevantes [9]:
a) Modelagem do fendmeno sob consideracgao;

b) Obtencédo de conclusdes em termos estatisticos;
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c) Avaliacdo da adequacédo do modelo em termos desgievi

d) Sumario dos dados (verificacdo da existéncia d#etanias, ciclos, construcao
de histogramas, etc.);

e) Investigacdo do mecanismo gerador da série;

f)  Estabelecimento da causalidade (por exemplo, eétie de vendas e série de
propagandas relativas ao produto);

g) Classificacdo (a partir do ECG de um individuo psel®bter informacdes sobre
a existéncia de algum problema cardiaco, por ekgmp

h) Controle (uma empresa pode gerar medidas tempeajsalidade, por
exemplo, e através da leitura dessas séries, atdavgraficos, tomar decisdes
em relacdo ao controle de processos).

2.2 Tratamento dos dados

Dependendo dos objetivos da analise, varios praserom as observacdes podem
ocorrer e medidas devem ser tomadas para evitdilqselo menos, ameniza-los[9].

. Planejamento;sempre que possivel, a obtencdo das observacoes sgev
planejada previamente. O niumero de observacdemtersalo de amostragem
devem ser determinados segundo os objetivos dstigador.

. Estacionariedadea maioria das técnicas de previsdo de séries t@mspsio
aplicadas a séries estacionarias, por essa raziliseamnle séries temporais
requerem uma conversao de séries ndo estaciorariadries estacionarias.

. Transformacgdes;uma das razOes para transformar os dados origéads
presenca de ndo estacionariedade. A transformag# comum consiste em
tomar diferencas consecutivas da série originag albter-se uma série
estacionaria[8], diferenciacéo (equagéo 1).
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. Observacdes perdidas e irregularesbservacdes podem ser perdidas, por
exemplo, pela quebra do instrumento de medida thitam periodo de tempo,
no caso do eletrocardiograma, por exemplo. Se oerminde observacdes
perdidas é pequeno e nao concentrado em um irderymldemos usar
interpolagdo sem grandes problemas. Caso contrémicas de analise
especifica devem ser usadas.

. Registros curtosas vezes € inevitavel que se tenham poucas obdes/para
analise. Nestes casos, todas conclusbes devenoreadds com cautela e

técnicas apropriadas devem ser utilizadas, quadadaegistirem.

Equacéo 1, onde Z simboliza o vetor a ser difeesltce t 0 posicionamento de cada

amostra no tempo.
AZ(t)=Z(t)-Z(t-1) (Equacéo 1)

2.3 Caracteristicas comuns a séries temporais

Uma série é dita estacionaria se ndo existe mudsasanatica na média (sem tendéncia) , se ndo
existe mudanca sistematica na variancia e se @asageriodicas ndo forem presentes. Exemplo de
série estacionéria pode ser visto na figura 2.

Figura 2 - Série estacionaria
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Uma das suposi¢cdes mais frequentes, feita a regpeiima série temporal, é que ela
seja estaciondria, ou seja, que ela se desenvoltenmpo aleatoriamente ao redor de uma média
constante, refletindo alguma forma de equilibriddes. Todavia, a maior parte das seéries
encontradas na pratica apresentam alguma forma&aesstacionariedade, como por exemplo na

figura 3.

A Z(t)

k
—

Figura 3- Série ndo estacionaria quanto ao nivel (mdanca de nivel)

2.3.1 Sazonalidade

Muitos exemplos de séries temporais como, sériegeddas e leituras de temperaturas, exibem
variagbes que sao periodicas. Por exemplo, a vdaedaotetor solar cresce consideravelmente no
nordeste durante os meses de janeiro e feveresse fpo de variacdo € de facil entendimento e
pode ser facilmente removida para a obtencédo desénmlivre de sazonalidade. A figura 4 mostra

um exemplo de série sazonal.
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Figura 4 - Série Sazonal

2.3.2 Tendéncia

Tendéncia, no contexto de séries temporais, podeefmida como uma mudanca constante de
nivel. Uma dificuldade na definicdo de tendénciastste em encontrar um periodo ideal que prove
existéncia de uma tendéncia e ndo outro efeito ceazmnalidade[10]. Por exemplo, variacdes
climaticas, as vezes, exibem variacdes ciclicaarderum longo periodo, como 50 anos. Se para
essas variacdes for disponibilizada uma série quepr@sente por um periodo de apenas 20 anos,
essa oscilacao poderia parecer uma tendéncia, marédrias centenas de anos forem disponiveis, a

oscilacao seria visivel. A figura 5 mostra um exkenae tendéncia.
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Figura 5 - Série com tendéncia

2.3.3 Outras variagoes irregulares

. Outliers — pontos da série situados significativaimdéora da média (figura 6);
. Mudanca de nivel (figura 3);

. Padrées mistos — uma série pode conter variastedsdicas, como tendéncia e
sazonalidade, simultaneamente (figura 7).
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Figura 6 - Série com Outlier

Figura 7 - Padrdes mistos
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Capitulo 3

Métodos para pré-processamento e
previsao de series temporais

Previsdo de valores futuros de uma série tempdisgrgada € um importante problema em varias
areas, incluindo economia, planejamento de prodygaweisao de vendas, controle de estoque, etc.
Ha uma grande variedade de diferentes métodosedéespo disponiveis e é essencial
perceber que ndo existe um método universalmelitéegl. O analista deve ser apto a escolha de
um método mais aplicavel a um dado conjunto deicoed.
Os procedimentos de previsdo podem ser divididassgiramente em duas
categorias:
a) Automaticos: que sao aplicados diretamente, comniliaagdo de programas de
computador. Como exemplos de métodos automaticoe ge citar Redes
Neurais [2] e SVMs [4,5];
b) N&o automaticos: que exigem a intervencdo de pesspecializado, para
serem aplicados. Como exemplo de método ndo atutan&tta o método Box-
Jenkins [13] onde o usuario deve ser apto a escobiva base na analise da
série, do melhor modelo Box Jenkins para previsgasedies, que sdo 3:
* Modelo auto-regressivo;
* Modelo de medias moveis; e

» Modelo auto-regressivo de médias moveis.

Métodos de previsdo ndo automaticos fogem ao estmpstudo. O leitor interessado
podera consultar [11], [12] e [13].
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Mesmo os procedimentos incluidos entre os autoogtiequerem do usuario um
minimo de conhecimento e pratica para serem utihga

3.1 Pré-processamento das series

Como introduzido anteriormente, séries temporaglgente, incorporam efeitos como tendéncia e
sazonalidade. Métodos para previsdo de séries h@moum bom desempenho diante dessas

condicbes. Dessa maneira € necessario um pré-pamsesto das seéries.

Previsbes para séries ndo estaciondrias podem w@stgitados muito abaixo dos
obtidos por previsbes de séries estacionarias.ipgsak 8 e 9 ilustram o desempenho de uma
previsdo realizada para uma série estacionariaaeupaa outra série ndo estacionaria. Na figura 8, o
resultado da previsao foi, significativamente, mgisoximado da série original que o resultado
ilustrado na figura 9.

E‘I}ﬂ'ﬂ' L} L] L] L L L| ¥

4000

2000

=2000 = -

4000

i 0 5 10 15 20 25 30 a5 40

W serie original W resultado da previsdo

Figura 8 - resultado de previsdo de uma série estanaria.
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Figura 9 - resultado de previsdo de uma série naatacionaria.

O pré-processamento consiste de trés etapas:
. Tornar a série estacionaria;
. Mudanca de escala da série; e

. Divisédo dos conjuntos de dados.
3.1.1 Auto-correlacao da série

Para identificacdo de efeitos como tendéncia ensdilade de uma forma mais técnica, é necessaria
a geracgédo do correlograma que consiste no gradicoas valores das auto-correlag6es[15] de ordem
1 a n-1, onde n é o tamanho da série. A equacficeBenta o operador de auto-correlacéo, tehdo
como a média dos valores da série, k a janela titaalprocessamento realizado, N o numero de
amostras da sérierg o valor correlacionado de indice k.

N -k

> z.-2)dz..-2)
. ZN: (Zt _Z)z

t=1

(Equacéo 2)
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Séries temporais, como dito anteriormente, sdo ostap por amostras discretas em
relacdo ao tempo. O intervalo de tempo entre as@asocoletadas se denomina lag, por exemplo,
numa serie temporal com amostras mensais, 0 vall@gde um més.

O comportamento padrdo do correlograma para sésescionarias Sao0 poucos
valores significativos além dos primeiros lagspved alternando entre positivo e negativo e valores

proximos a zero nos ultimos lags. A figura 10 mostn correlograma de uma seérie estacionaria.

']||| |||,I[ ‘| i ‘ ! '['Hl‘lli”\”“||||]l”“‘ ?

I||I| vl o]

(=]

_0-5 - L i 1 L L 1 i 1 L
0 10 20 30 40 50 60 70 80 g0 100

Figura 10 - Correlograma de uma série estacionaria

Séries com tendéncia possuem um correlograma caiesnalores significativos,
pouca alternancia entre positivos e negativos ereslaltos mesmo nos ultimos lags. A figura 11

exemplifica um correlograma de uma série com pigsda tendéncia.
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Figura 11 - Correlograma de uma série com tendéncia

Séries com sazonalidade apresentam um correlogima presenca de picos

periodicos. A figura 12 mostra um exemplo de cogeima de uma série com sazonalidade.

0.5

i ! fh “\\ wos

_0_5 L 1 1 i 1
0 20 40 60 80 100 120

Figura 12 - Correlograma de uma série sazonal
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Séries com sazonalidade e tendéncia apresentasloggamas com muitos valores
significativos, pouca alternancia entre positivasegativos, valores altos mesmo nos ultimos lags e

picos periodicos, como mostra a figura 13.
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Figura 13 - Correlograma de uma série com presenge sazonalidade e tendéncia

3.1.2 Eliminacao da tendéncia

Para eliminagdo da tendéncia deve se aplicar cadperde diferencas, Z(t)=Z(t)-z(t-1).
Algumas vezes é necesséria a aplicacdo do oparaisrde uma vez para a garantia da eliminagao

da tendéncia, como mostra a figura 14.
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a) série original b) série diferenciada a) série duplamente diferenciada

Figura 14 - série duplamente diferenciada

3.1.3 Eliminacdo da sazonalidade

De forma semelhante a eliminacdo da tendénciaminacdo da sazonalidade se da com o uso do
operador de diferenciacdo sazonal, porém nesse@asalista deve ter conhecimento do periodo da
sazonalidade pois o operador deve incorporar eg$edo. Por exemplo, seja uma série sazonal com
periodo de 12 meses, a formula de diferenciacda &) = Z(t) — Z(t-s), onde s representa a janela

de diferenciacdo que no caso seria 12. As figubae 16 mostram uma série sazonal e a mesma

série sazonalmente diferenciada respectivamente.

Figura 15 - Série com caracteristicas sazonais
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Figura 16 - Série sazonalmente diferenciada

3.1.4 Normalizacéo

Para a obtencdo de um bom desempenho os métogosvidio, geralmente, trabalham com dados
num intervalo definido, na maioria das vezes [@1][-1,1]. A equacdo 3 mostra 0 operador de
normalizacdo no intervalo [0,1] enquanto que a efoal mostra o operador de normalizagcdo no

intervalo [-1,1].

z'(t)= m§>(<t()z_) T::I(f()Z) (Equacéo 3)

Z'(t)= Z(tzn_aQ;);(_zzn_ir:?izn)(z) (Equagéo 4)

3.2 Previsao de séries temporais

Existem varias técnicas para a realizacdo da @ievie séries temporais. Como
citado anteriormente, dois dos mais popularescgeates métodos para previsao de séries temporais
sdo SVMs e redes Neurais Atrtificiais. A previsdaséaes temporais deriva do conceito de regressao

linear que tem como finalidade, dado um conjuntgaietos, encontrar a equacédo de uma reta que
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melhor se adequa a esse conjunto de pontos. Arsegéb introduzidos de forma mais detalhada os

conceitos anteriormente citados.
3.2.1 Regressao Linear

O problema da regresséao linear consiste em acharfumgéo linear, f(x) = <w*x> + b, que melhor
se adequa um conjunto de pontos (conjunto de tr&n®)[5][14]. Geometricamente isSO
corresponde a um hiperplano que melhor se adaptpaios do conjunto. A Figura 17 mostra uma

funcdo de regressao linear unidimensional. A de&&né o erro obtido para o ponto em particular.

v

Figura 17 - Fungao de regresséo linear unidimensiaih

O objetivo é achar uma funcdo que minimize a soosaedros quadraticos para cada

ponto. A melhor fungéo para esse fim acontece\wa® tais que:

L(w,b) = lZ(yl ~(we x)-bf (Equacéo 5)
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Um meétodo automatico e eficaz de verificagdo ddidp@e do treinamento consiste
no monitoramento dos erros médios quadraticos, ENi@smomento do treinamento. O melhor
desempenho de uma fungéo de aprendizagem podelszdo por um baixo valor do EMQ, porém,

o menor valor do EMQ ndéo significa que o treinaragenhha obtido uma boa generalizacdo, pois
pode ocorrer overfitting, fendmeno em que o algwitde aprendizagem se adapta tdo bem ao
conjunto de treinamento que ruidos aleatorios s@tuidos no modelo como caracteristicas

significativas. O EMQ ¢€ obtido através da Equagdonde o n € o niumero de amostras, X € o vetor
contendo as saidas obtidas e Y € o vetor de s@édagadas.

n

I3 (% -y ) (Equacéo 6)

Nz

3.2.2 Redes Neurais Artificiais

RNAs[2] sdo sistemas paralelos distribuidos congsogior unidades de processamento simples
(nodos) que calculam determinadas fungdes matessdtmrmalmente ndo lineares). Tais unidades
sdo dispostas em uma ou mais camadas e interliggmlasim grande numero de conexdes,
geralmente unidirecionais. Na maioria dos modedtagseconexdes estdo associadas a pesos, 0s quais
armazenam o conhecimento representado no modelvens para ponderar a entrada recebida por
cada neurdnio da rede. O funcionamento destas éenespirado em uma estrutura fisica concebida
pela natureza: o cérebro humano.

Redes neurais por si s6 ndo lidam satisfatoriamesne reconhecimento de padrées
dindmicos (temporais). Um artificio utilizado pgm@cessamento temporal envolve o uso de janelas
de tempo, em que a entrada da rede utiliza tredb®slados temporais como se eles formassem um
padrdo estatico. Entretanto, essa ndo € a solug@indicada para o processamento temporal. O
ideal seria a utilizacdo de uma rede cuja estritgse adequada para esse tipo de processamento.
Para que uma RNA seja considerada dindmica é rdetegsie ela possua memoria.

Existem basicamente duas maneiras de prover memdriza RNA:

1. Introduzir atraso no tempo, como as técnicas TDNMge Delay

Neural Network[16].
2. Utilizar redes recorrentes, tais como back-propagathrough
Time[17]Real Time Recurrent Learning[18,19], Cascate Catical
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Recorrente [20], Redes de ElIman[16] e ReldeJordan[16].

3.2.3 Redes MLP

Redes MLP (Multi Layer Perceptron)[21] se originagm modelo Perceptron de redes neurais. O
modelo Perceptron, concebido por MCulloch e B8, enfocou a modelagem de um neurdnio
biol6gico e sua capacidade computacional com asaptacédo de varios exemplos de topologias de
redes com capacidade de execucdo de funcbes basleAntopologia original, descrita por

Rosenblatt, era composta por unidades de entratiaal, por um nivel intermediério formado pelas

unidades de associa¢do e por um nivel de saidadormpelas unidades de resposta. A figura 18
mostra a topologia de um perceptron simples. Eméssa topologia inicial possua trés niveis, ela €
conhecida como perceptron de uma Unica camadajgasgmente o nivel de saida (unidades de

resposta) possui propriedades adaptativas.

Retina Associacao Resposta

Figura 18 — Topologia de um perceptron simples

A solucéo de problemas néo linearmente separagsgapelo uso de redes cm uma
ou mais camadas intermediarias ou escondidas (RédkisLayer Perceptron - MLPs). Segundo

Cybenko [23], uma rede com uma camada intermedigode implementar qualquer funcéo
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continua. A utilizacdo de duas camadas intermedigoermite a aproximacao de qualquer fungéo

[24]. A figura 19 apresenta uma rede MLP tipica.

0
1
0
0
Entrada Camada de Camada Camada de
entrada 1 intermediaria saida

Figura 19 - Rede MLP tipica com uma camada intermddria

Para uma rede com pelo menos duas camadas intariraedipode se dizer que o

seguinte processamento ocorre em cada uma dasastmad

. Primeira camada intermediaria: cada nodo traca retas no espaco de padrdes
de treinamento.

. Segunda camada intermediaria:cada nodo combina as retas tracadas pelos
neurénios da camada anterior conectados a eleafmonregides convexas,
onde o numero de lados é definido pelo numero dadas a ele conectadas.

. Camada de saidacada nodo forma regides que sdo combinac¢fes dideseg
convexas definidas pelos nodos a ele conectadocardada anterior. Os nodos
definem, desta maneira, regides com formatos abstra

No uso de MLPs[21] para previsdo de séries tempdaranecessario definir como

entrada um intervalo de tempo (janela) que seodro entrada para a rede e o valor imediatamente
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apos a sequéncia servird como saida. A tabela fraresonfiguracdo de entradas e saidas para um

treinamento com janela de tempo 4.

Tabela 1 - Entradas e saidas desejadas para o tramento com MLP e janela 4

Entradas Saidas Desejadas
Z(1),2(2),2(3).2(4) Z(5)
Z(2),2(3),2(4).2(5) Z(6)

Z(n-4),Z(n-3),Z(n-2),Z(n-1) Z(n)

3.2.4 Redes de Elman e Jordan

Nas redes de Elman[16], além das unidades de entratérmediarias e de saida, ha também
unidades de contexto. As unidades de entrada a s#&fagem com o meio externo, enquanto as
unidades intermediarias e de contexto ndo o fazZssnunidades de contexto sdo usadas para
memorizar as ativagfes anteriores das unidadesiedéarias e podem ser consideradas como atraso
no tempo de um passo. A figura 20 mostra um exegkopologia Elman.

As redes de Jordan[16] sdo similares as redes wharklporém as unidades de
contexto sdo usadas para memorizar as ativacoesoaes das unidades de saida. A topologia

Jordan é ilustrada pela figura 21.
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Zt

janela de tempo camada de contexto

Figura 20 - Topologia Elman

Camada de saida

Entradas de contexto

Figura 21 - Topologia Jordan

3.2.5 SVMs (Maquinas de vetor de suporte)
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O algoritmo SV $upport Vectgré uma generalizagdo néo linear do algoriGemeralized Portrait
[26,27] desenvolvido na Russia nos anos 60. Naoimios anos 90 foram introduzidas, por Vapnik e
equipe, maquinas de vetor de suporte que perteacgma nova geracao de sistemas baseados em
recentes avancos na teoria do aprendizado estatiBtevido ao seu contexto industrial, pesquisas
com Vetores de suporte ganharam um direcionameapdi@acdes do mundo real [28]. SVMs [4,5]
empregam o estado da arte na estatistica em d@gap mundo real como categorizacdo de textos,
reconhecimento de caracteres manuscritos, clasgfic de imagens, regressdo, etc. Dentre as
aplicacOes relativas as maquinas de vetor de sypagressédo € a aplicacdo de interesse para o
desenvolvimento deste trabalho. Em relacdo a @ews séries temporais, 6timos resultados foram
obtidos [29,30].

Em geral, aplicacdes do mundo real requerem umcespa hipbteses, espaco

representativo da funcdo alvg:X - Y (onde X corresponde ao vetor de instancias para

treinamento e Y corresponde ao vetor de saidagadese alvos), mais expressivo do que funcdes
lineares podem representar. Uma outra maneira dssaizar esse problema € que freqiientemente
0 conceito alvo ndo pode ser expresso como umdesrapmbinacdo linear dos atributos dados, mas
em geral requer que caracteristicas mais absttatadados sejam exploradas.

Funcbes de kernel oferecem uma solugdo alterngtiogetando os dados em um
espaco, de caracteristicas, n-dimensional comadidade do aumento do poder computacional de
maquinas de aprendizado linear. Os exemplos detr&nto nunca aparecem isolados, mas sempre
na forma de produtos internos entre pares de exsmflubstituindo o produto interno por uma
funcdo de kernel apropriada, pode-se, implicitamemtar um mapeamento de uma funcdo néo
linear para um espaco de caracteristicas n-dimealsg@m que haja a necessidade do aumento do
namero de parametros ajustaveis.

SVMs fazem uso de vérias funcdeskidenel como funcdes de base radial, funcbes
polinomiais e sigmoid. De acordo com a finalidade aplicacdo o usuério tera possibilidade de
escolha ddernelque melhor atende a resolugédo de determinadogmmablMuitas funcdes de kernel
podem ser usadas, provavelmente um numero infip@ém, poucas funcdes Kerneltém obtido
resultados satisfatorios para uma grande varieabdeaplicacdes. A funcdo de kernel mais

recomendada é a RBF. Sdo exemplos de funcdes mid:ker

. Linear: K(x,X;) = KTXJ
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— (T d
e Polinomial: K06, %) = (% x; +1)%, >0

— T
. Sigméide:K()g’Xi) = tanhfx x; +r)

. Funcédo de base radial (RBR(x;,X;) =expy||% =X, IF),y>0
A figura 22 mostra um exemplo de um mapeamento rdeespaco de entradas

bidimensional para um espaco de caracteristicamdigional, onde os dados podem ser separados

por uma funcao linear no espaco de caracteristitas ndo podem ser no espacgo de entradas.

Figura 22- Mapeamento de espacgo de entradas no egpale caracteristicas

Uma das caracteristicas mais atrativas do métodd &hsiste na maximizacéo da
margem separadora das diferentes classes. A fRfiiibustra a separacdo otimizada das margens
entre classes realizada pelo método SVM. No das®scdlustrados, (1) e (2), a separacdo foi
realizada com sucesso, porém no caso (1) ela néeafzada de maneira 6tima, a probabilidade de
uma classifica¢éo equivocada no caso (1) é maior.

Teoricamente, o caso (1) corresponde a funcddaopbr um aprendizado realizado

por RNAs, por exemplo, enquanto que o caso (8)rdua funcéo obtida pelo método SVM.
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Figura 23 - Separagédo otimizada entre classes
Algumas vantagens de SVMs podem ser destacadasorspa@das a redes
neurais[25]:

SVMs ndo caem em minimos locais, ou seja, garante-sbtencdo de um
minimo global, ver figura 24;

SVMs conseguem uma separacdo otimizada entre phagrasgura 23;

SVMs conseguem uma boa representacdo do problemmonatravés de um
pequeno conjunto de dados de treinamento.

SVMs néo necessitam de uma busca pelo melhor nineevetores de suporte,
assim como redes neurais necessitam a indicacdmimero de neurbnios na
camada escondida, no caso das topologias de treii@mao construtivos;
SVMs néo precisam da divisdo do conjunto de dados@namento, validacao
e teste. Apenas sdo necessarios 0s conjuntos identento e teste. Isso

aumenta a eficiéncia do treinamento pois dispaméium maior nimero de
amostras para o treinamento e teste.
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EMQ EMQ

RNAs SVM

Generalizagao Generalizagao

Figura 24 - EMQ X Generalizagéo

3.3 PrevisOes de séries temporais com intervalos de
confianca robustos

Em muitos trabalhos relativos a previsdo de séeesporais apenas 0s valores previstos sao
providos. Na prética, é também bastante importardeer um indicativo de confianca da previsao
[3]. Isso pode ser obtido pelo uso de intervalosaidianca.

Intervalos confianca robustos, sdo genéricos e rposkr computados a partir de
previsdes feitas por qualquer modelo, como SVM[B5k-Jenkins[12] e redes neurais[2].

Intervalos de confianca robustos, ilustrados naréid@5, sdo computados a partir do
conjunto de previsdes dentro de um conjunto desladohecidos. Preferencialmente, esse conjunto
de dados deve ser diferente do conjunto de treinmme

Os erros de previsédo séo coletados tomando-seramgh entre os valores previstos e
os valores corretos, x'(p+1) — x(p+1). O sinal dw&omputado deve ser preservado.

A idéia por tras de intervalos de confianca rolsigtoque erros de um dado valor
tendem a ocorrer com aproximadamente a mesma freigi€om que ocorreram anteriormente. Por
exemplo, suponha que aproximadamente um quarterdos coletados do conjunto de treinamento
excede 2.3. Entdo, € de se esperar que quandoalarsaja usado para a previsao, os erro excedam

2.3 em aproximadamente um quarto das amostras.
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O seguinte exemplo ilustra o procedimento usada pamputar intervalos robustos
de confianca. Suponha que existem n = 10 errosaclue. Essa colecao é primeiramente ordenada
para resultar no vetor e = {-0.4, -0.3, -0.1, @@, 0.0, 0.1, 0.1, 0.2, 0.4}. Suponha que queiam
criar um intervalo de confiangca com 60% de preclsfgeado nessa colecdo de erros. Nesse caso, p
= (1.0-0.6)/2 = 0.2, que resulta (n x p) — 1 =drté&nto, neste caso, uma amostra deve ser descartad

de cada extremidade da colecdo de erros. Comdadsulb intervalo de confianga com 60% de

precisdo para um valor futuro previsto x’'(p) s¢xig) — 0.3, x'(p) + 0.2}.

12 | L] | L LI L} L] | L 1 L | L}
real —oa—
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Pl v g oo P o s g e intervalo de conflanga - — — — —
i Motk
' ,"v-*’m\ ;
0.8 il - h\‘.l
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! 'Ill". i A e \Il". |'|, \ / =
06 / ({"' i AV ; ;&_ 4
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Figura 25 — Previsd@o de séries temporais com intealos de confianca robustos
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Capitulo4

A Ferramenta Desenvolvida

A necessidade de uma ferramenta capaz de lidaasatificuldades referentes ao processamento de
dados temporais motiva a execucao deste projepwojeto consiste de uma ferramenta de facil uso
e interface amigavel com a capacidade de forneosr wsuarios, com um certo nivel de
familiarizacdo com o assunto, meios de assegucarreto andamento do processo de previsédo de
séries temporais. O escopo da ferramenta vai desul€-processamento até ao treinamento e testes
das séries. Para a realizacdo das diversas fulidedtes, graficos e dados estatisticos séo
disponibilizados ao usuéario de maneira a possbiitverificacdo da eficiéncia da tarefa realizada.

Com a utilizacdo da ferramenta o usuario tem acidgde de realizar treinamentos,
utilizando a biblioteca LibSVM[6,7], de varias mémas. No treinamento com os “N” melhores
EMQs a ferramenta automaticamente gerara dadosaiacao de intervalos de confianca robustos
com tendéncia a uma distribuicdo de erros maisstaale acordo com o aumento do parametro
“numero de EMQs” escolhido. O teste dos valoresigt@s gera dados necessarios para a criacao
dos gréficos de teste normal e de teste com irdterve confianca robustos realizando também, de
forma automatica, um processamento inverso. O méepsamento inverso € efetuado para que a
série volte a sua escala original com remocao digstas transformacdes realizadas sobre a série, no
intuito de uma visualizagdo de um grafico com ma#&or agregado.

Todos os resultados de pré-processamentos reaisdadosalvos em arquivos xml de
maneira que se possa recupera-los no futuro cgsom@estatado um bom desempenho do modelo de
treinamento gerado para aquele pré-processamento.

A figura 26 mostra a aparéncia da ferramenta derantuso de suas varias
funcionalidades.
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Figura 26 — Screenshot da ferramenta

4.1 Caracteristicas técnicas

JAVA foi a linguagem escolhida para o desenvolvitbeda ferramenta. Véarios fatores foram
determinantes para a escolha da linguagem. A v&Bladisponibilizada para os usuarios da
linguagem é um grande atrativo, pacotes como jawéixg, java.io, e java.util englobam uma grande
parte das necessidades para o desenvolvimentopgprOutro aspecto importante e determinante
para a escolha da linguagem é a grande variedadielad¢ecas existentes.

Duas bibliotecas foram de grande importancia nerdesvimento do projeto:

. JFreeChart — responsavel pela criacdo e custonoizisagraficos gerados.
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. JDom — responséavel pela geracdo dos arquivos Xihteado as informacdes
necessarias ao treinamento e teste, criados ap@®oessamento da série

original.

O sistema esta dividido em pacotes. O uso de maéotessencial por questdes de
engenharia de software. Com o uso de pacotes walailo codigo fica expressivamente mais
simples. A figura 27 mostra o digrama de classesistema.

responsavel pela
centralizagdo de
todas as
funcionalidades

FrmPrincipal

Classe principal que _ -
contérm o método
main

necessatas no decorrer
k do uso do aplicativo

edu.poli.svm Contém classes comao
Utiljava gque contém métodos
J miscelaneous assim como
=7 7 T L classes responsaveis pelo
3 , \ 5 :
i L ; \ ~ uso do LihSYh e retarno dos
4E ’ ‘ )3 L seus valores, etc.
L P ; i '
o 2 ” ! 4 e K
> . ' d S ;
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FachadaSym bean gui repositorio util
T
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i
i ¢ 4 T T 2 =
. Processamentov0 ‘ ! 5 Persiste informagties de
Clagse estatica p i \ treinamento e teste

T

IZ

1

intFrame

T -

4
\

\
|Cuntém todos as frames internos Iﬁ

Contérn todos D
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Figura 27 - Diagrama de classes do projeto

4.2 Funcionalidades

As funcionalidades da ferramenta podem ser acessa@daés de 4 menus:
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. Menu Arquivo;

. Menu Editar;

. Menu Gréficos; e

. Menu Treinamento/Teste.

O diagrama de casos de usos, mostrado figuraug®raltodas as funcionalidades da

ferramenta e suas dependéncias entre si.

Menu TreinamentoiTeste

Menu Arguivo

abrir arquivos com padries de i g
|l abrir argquivos treinamento e teste |
Ly com series — s i
i T ~ = | i
: ! 25 é’ - |
. sahvar padréo .
. <
<
i Menu Editar %
| N
b £ S
1
i M
S exibir
correlograma

bescoimimal - escolha da
janela de tempo

j

V‘
\
n
'
|
|
'
|
_II
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configurar enderego do Python
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]
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atual
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treinamento com parametros

I
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1
'
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Figura 28 - Diagrama de casos de uso

4.2.1 Menu Arquivo

O Menu arquivo possui duas funcionalidades basicas:
. Abrir arquivos contendo séries temporais;

. Salvar arquivos no formato padrao para uso do LMSV

A funcionalidade de abrir arquivos, aceita arquides séries temporais contendo

séries onde os valores das amostras estdo seppoadosa linha ou espaco em branco.
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A funcionalidade salvar padrées depende do térmhinpré-processamento das séries
assim como da escolha da janela de tempo parasgcedia série. O padrdo salvo segue o seguinte

formato:

Z(n)  Z(n-) Z(n-(j+1)) Z{(+2)) o Z(n-(+(-1)))
Z(n+l) Z((n+1)-) Z((n+1)-(+1)) Z((n+1)-(®) ... Z((n+1)-(+(-1)))

Onde j é o tamanho da janela. Para cada linhaglovar o primeiro elemento é o

elemento a ser previsto, nesse caso z(n) e Z(n+1).
4.2.2 Menu Editar

O Menu editar possui duas opc¢oes:

. Painel de processamento;

. Escolha da janela.

O painel de pré-processamento engloba todas asomatidades necessarias a
realizacdo do pré-processamento das series. Nedaasio tem a possibilidade de diferenciar a série
escolhendo a janela de diferenciacdo e ao mesnpbtemonitorar o resultado. O monitoramento do
correlograma das séries, como discutido antericlenémecessario para a avaliacdo da eficiéncia do
pré-processamento.

Uma vez removidos os efeitos indesejaveis da sédsuario podera normaliza-la e
salvar os padrdes de treinamento e teste a sewrmopelo LibSVM. A figura 29 ilustra o layout
do painel de pré-processamento dos dados parananrento e a figura 30 mostra um grafico de

correlograma obtido com nossa ferramenta.
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Figura 29 - Painel de pré-processamento

1 correlograma

Correlograma

L=}
=

h

B = |

| |

! !

| I

{

{ ; | { ;

...|..........'........ :r.........'.........'......

! !

f +

!

!

=B 0
bW e

Amplitude
b o o
|

-

o &
[N R % |

Figura 30 - Correlograma gerado pela ferramenta
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4.2.3 Menu Graficos

A partir do menu de graficos o usuério tera a omdiovisualizacao de 4 tipos de

graficos:

Série original,
Série atual;
Teste;

Teste com intervalos de confiancga.

Os gréficos de testes podem apenas ser acessaoa apnclusdo do treinamento e

teste, feitos no painel de controle de treinamerteste, diferentemente dos graficos da sérienatigi

e série atual que podem ser acessados a qualqo@mmapos a série ser carregada.

Os gréficos de teste trazem também informacOese saleficiéncia do teste. S&o
disponibilizadas as medidas EMQ (Erro Médio Quacifit CCQ (Coeficiente de Correlacéo
Quadratica) e EMQN (Erro Médio Quadratico Normalza

As figuras 31, 32 e 33 mostram respectivamenteafecgs de uma série original, de

teste e teste com intervalos de confianga robustos.
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Dados Originais
Serie Original
[ |
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500.000 1 |
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O : - : : — . o :
a 10 20 a0 40 50 i s 80
W Série Criginal
Figura 31 - Série original
[ svmPredict

Resultado svmPredict

EMOQN: 1266053
2,250,000 CCO: 0303252
EMQ: 00186508
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Figura 32- Teste sem intervalos de confianga robuss
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Figura 33 - Teste com intervalos de confianca robtss

4.2.4 Menu Treinamento/Teste

O menu “Treinamento/Teste” é responsavel, basicanpela execucdo de treinamentos e teste dos

padrdes obtidos pelo pré-processamento das s@rieenu “Treinamento/Teste” possui as seguintes

opcoes :

. Selecionar Arquivos Treinamento/Teste — essa opggmonibiliza ao usuario
uma caixa de escolha de arquivos com extensao(apgiivos criados pela
ferramenta) com fins de treinamento e teste.

. Painel de Controle — O painel de controle contédadoas funcionalidades
necessarias para treinamento e teste.

O painel de controle de treinamento e teste pakfas abas, a aba de configuracéo e

a de treino/teste. Na aba de configuracdo o usu@wera adicionar os caminhos das pastas que

contém os aplicativos svmtrain.exe e svmpredictpara o uso da biblioteca LibSVM e python.exe

para o uso do Python. Ao clicar no botdo LibSVMyghBn uma caixa de dialogo é aberta e nela
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devem ser inseridos os caminhos dos executavermaitados. A aba configuracdo contém ainda
uma area de texto onde sdo mostradas todas avatgides saidas da execucdo do LibSVM.
A aba de treino/teste contém os elementos necessani treinamento e teste das

séries com maquinas de vetor de suporte. Exis&snigros de treinamentos possiveis:
. Parametros Personalizados;
. Otimizado; e

. N primeiros EMQs.

4.2.4.1 Busca por valores 6timos dos pardmetroa painamento

A precisdo de um modelo SVM é extremamente depéadiznselecdo dos parametros do modelo.
Na busca pelos valores 6timos de parametros é usastipt gridregresion.py, na linguagem
Python, que executa uma busca em grid pelos paxdsnimos. Uma busca em grid tenta valores
de cada parametro em um intervalo especifico.

Buscas em grid sdo computacionalmente custosasopmisdelo deve ser avaliado
para cada caso encontrado pela busca. Uma busca de acordo com os intervalos escolhidos para
cada parametro e com o nimero de parametros. Bopdx, no nosso caso € usado o modeyR

gue aceita trés parametros (,e €) , entdo uma busca em grid com intervalo de valafepara

cada parametro requer avaliacdo de 10*10*10 = bidxelos diferentes.

4.2.4.2 Tipos de treinamento

Para o treinamento, 0 usuario tem a sua disposigidcombo Box contendo todos os arquivos
carregados no formato préprio para uso no LibSVM.

O treinamento com parametros personalizados reglgerusuario uma certa
familiaridade com a biblioteca LibSVM para a eseotlos parametros c, g e p de maneira a diminuir
o valor do EMQ do treinamento. Com essa opcao ariguevera inserir, da mesma forma da
execucao da biblioteca no prompt do dos, as omigEssgadas. Por exemplo, “-s 3 - 0.625 -g 32 —p
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5”. Essa opcao torna-se bastante necessaria qoamsloario ja conhece os valores ideais para cada
parametro.

No treinamento com parametros otimizados, o sgripiregression.py sera chamado
e os valores 6timos de cada parametro serdo cdptueasera executado um treinamento com esses
valores.

O treinamento com os “N primeiros EMQs” também ex&c 0 script
gridregression.py, e treina a série com os par@aitimizados encontrados pela execucdo do
script. A principal idéia por tras desse tipo deriamento € a realizacdo de treinamentos com base
nos melhores parametros encontrados e a parteslasinamentos realizar testes para a obtencéo de
uma maior quantidade de conjuntos de erros de Bt a criacdo de intervalos robustos de
confianca. A geracdo de um conjunto representatverros € essencial pois a medida que o nimero
de amostras de erros aumenta pode se assumirfgoneda S, (e ), sample obtida através dos erros
encontrados, esteja bem proxima a funcéo F(ejtaldiicdo real de erros.

A figura 34 ilustra o painel de controle responsdpeta fase de treinamento e teste
das séries.

=]

I E Treinamento e Teste coim Lib SWi
Teino/Teste | Configuracéio |

Escolha o tipo de treinamento:;

) Parametros Personalizados  Opgies:

1 Otimizado
® N Primeiros EMOs NrEMQs: |4
Treina Arg. pi Treinamento:  |treinod.pat b
Arg. pi Teste: treinod.pat |«
Testa N
Precisao do inteny.

o |

de Confianca (%) :

Figura 34 - Painel de controle para realizacéo dedino e teste das séries
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4.2.4.3 Teste

Na realizacao do teste, o usuario deve escolhéria a ser testada com o modelo
previamente treinado. Deve-se tomar cuidado pavaoodrrer o teste de uma série com um modelo
treinado para uma série distinta. No ato do testsudrio pode especificar, através de um campo de
texto, a precisdo do intervalo de confianca. Saropo responsavel pelo intervalo de confianca for
deixado em branco, a ferramenta assumira o vathépab0%.

Apbs a realizacdo do teste é obtida uma séria aindaalizada. Para uma melhor
visualizacdo dos resultados é necessaria a exedacfioocessamento inverso da série. Durante o
pré-processamento sdo guardados dados sobre dpel® modo que seja possivel a aplicacdo

inversa da operacéo, processamento inverso.
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Capitulo5

Experimentos e Resultados Obtidos

Este capitulo tem como finalidade a realizacdoxgermentos usando a ferramenta desenvolvida e
também redes neurais artificiais para que hajasailptidade de uma comparacéo entre os métodos.
Para o uso de redes neurais duas topologias faenthalas:

* Redes MLP; e

* Redes Elman.

Como explicado anteriormente, a topologia de Eldlifere da topologia MLP pela

existéncia de recorréncia parcial, além das erdgrddganela de tempo dada pelo usuario ela recebe
também como entrada as saidas dos neurdnios naa&a@aseondida que ao se conectarem a propria

camada escondida se torna a camada de contexto.
5.1 Metodologia de treinamento para SVM e redes Neais

Para o treinamento das séries com redes neuraissémio o simulador de redes neurais SNNS,
Stutgart Neural Networks Simulato® algoritmo de aprendizagem escolhido para mdameento
com as redes neurais, tanto Elman quanto MLP, f8lesilient BackpropagationRPROP[32].
Foram realizadas 9 execucdes para cada topologengla-se o tamanho da janela de tempo e o
namero de neurbnios na camada escondida. A iria@b dos pesos foi aleatéria variando-se de -1
a 1. A avaliacdo da melhor, ou pior rede, foi fetan base em seu EMQ, quanto menor seu EMQ
maior a capacidade de previsdo da rede.

Dois critérios de parada para o treinamento coresretkurais foram considerados
durante o treinamento, GL5 do Probenl[33], quernotepe o treino se o EMQ de validacdo da

época atual for 5% maior que o menor EMQ obtidmatéomento (de acordo com a equacao 7) , e a
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parada por numero maximo de 5000 iteracdes. Catre#nto para antecipadamente se o critério GL5
for alcancado duas vezes, este critério permiteagtreinamento seja interrompido assim que for
percebida a perda da capacidade de generalizacaedda treinada, evitando, dessa forma,

overfitting

100t EMQ_VALID, . _y |5 5 (Equacao 7)
EMQ_VALID,,,,

Para o treinamento com SVMs foi utilizada a fermataedesenvolvida, objeto deste
trabalho, com a opcéo de treinamento com parametirngzados. Foram utilizadas janelas de tempo
de 2,4, e 6.

As séries usadas para o treinamento com redesisiedevido & metodologia de
medida de desempenho adotada, foram divididasé&srcemjuntos distintos: treinamento, validacéo
e teste. Diferentemente de Redes Neurais Artiici@VMs ndo necessitam do uso do conjunto de
validacdo o que implica numa maior disponibilidagedados para o treinamento e teste. A divisdo
'das séries para o treinamento com RNAs foi de 5884 p conjunto de treinamento, 25% para
validacdo e 25% para teste, enquanto que para S¥Mgisdo foi 75% para o conjunto de

treinamento e 25% para o de teste.

5.2 Experimentos com a série CEMENT

A base CEMENT dispde de dados mensais da produsi@bana de cimento Portland em milhares
de toneladas no periodo de janeiro de 1956 a agest®95. Essa base esta disponivel em 1.

A base CEMENT apresenta claramente caracterisseasnais e de tendéncia
crescente. Visualmente é possivel estimar seudrerde sazonalidade prestando-se atencdo nos
picos e vales do grafico da série original. Porwsea série de natureza comercial e também pela

periodicidade de um pouco mais que 4 vales a cadgienta amostras, é razoavel inferir que essa

! http://www-personal.buseco.monash.edu.au/~hyndR&Di/
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série sofre de sazonalidade com periodos de 12t@®o# figura 35 ilustra a série CEMENT

original.

E Dados Originais

Serie Original

Foo

GO0

500 -

300

200

100

1] 50 100 150 200 250 300 350 400 450

|_. Serie Original

Figura 35 - Série CEMENT original

5.2.1 Pré-Processamento da série

De acordo com a anélise da série original, figutae3de seus corelogramas a cada processamento,
foram escolhidos trés processamentos sobre os d@dssa preparacdo para o treinamento, foram
eles:
" Diferenciagdo com janela de 12 — inicialmente fbentificada, através da
analise do correlograma da série, uma sazonaladeperiodicidade 12;
" Diferenciagcdo com janela de 1 — pela leitura doetograma obtido da série
apos a diferenciagcdo com janela 12 foi verificadanas a presenca de uma
tendéncia simples; e
" Normalizacdo — tendo a série estacionaria, restaaspa aplicacdo do operador
de normalizagéo.
A figura 36 ilustra o correlograma inicial da ségiequanto que a figura 37 mostra o

correlograma final, apds o pré-processamento.
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Figura 36 - Correlograma da série CEMENT Original
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Figura 37 - Correlograma final da série CEMENT

Terminado o processamento da série CEMENT, tenpirialivisdo dos dados para

treinamento. No caso do treinamento com as topadogiman e MLP o conjunto de dados foi
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dividido em 50% para treinamento, 25% para validag®5% para testes. No método estatistico
SVM néo ha a necessidade de um conjunto de vabd&isse caso o conjunto de dados é dividido
em 75 % para treinamento e 25 % para testes.

A tabela 2 mostra o0 nimero de amostras por gede@adroes de treinamento, teste

e validacéo para a série CEMENT.

Tabela 2 - Distribuicdo dos dados para a série CEENT

Janela| Padroes de| PadrGes | Padroes| Técnica
treinamento | validacdo| Teste
MLP e
2 228 115 116
Elman
MLP e
4 227 115 115
Elman
MLP e
6 226 114 115
Elman
344 - 117 SVM
4 343 - 116 SVM
341 - 116 SVM

5.2.2 Resultados Obtidos para a série CEMENT

As tabelas 3, 4 e 5 mostram os resultados obtidos @ treinamento da série CEMENT com as
topologias, tendo as linhas que representam o medisoltado para cada técnica de previsdo uma
cor de plano de fundo em uma tonalidade de cinZa eszura, de redes neurais artificiais, MLP e
Elman e com o método estatistico SVM, respectivameiravés da observacao das tabelas 3, 4 e 5
€ possivel verificar um desempenho levemente mealaotopologia Elman, vindo em seguida o
método SVM e a topologia MLP, de redes neurais.ri@rio para avaliacdo de desempenho
escolhido foi 0 menor EMQ para o resultados dagsa®alizados com 0s conjuntos de testes para o
treinamento correspondente. O EMQ, apesar de sebamm indicativo, ndo € suficiente para a
indicacdo do melhor ou pior desempenho pois o EM@edde da distribuicdo do conjunto de testes

e 0 conjunto de testes pode néo ser o ideal paral@cdo do desempenho do treinamento.
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Tabela 3 - Resultado dos treinamentos realizados gatopologia MLP e para a série CEMENT

Janela de NCE(*) EMQ EMQ EMQ Teste Ciclos de
tempo Treinamento Validagéo Treinamento
o2 2 0.00655062 0.0240534 0.0253515 5005
2 4 0.00653953 0.0244727 0.025954 5005
2 6 0.00654889 0.0240599 0.0253817 5005
4 2 0.00776836 0.0295684 0.0317212 55
4 4 0.00558661 0.0237829 0.026904 5005
4 6 0.00561878 0.0236843 0.0265039 5005
6 2 0.00551618 0.0234847 0.0278759 5005
6 4 0.00559381 0.0234745 0.0279213 5005
6 6 0.0055029 0.023576 0.027914 5005

(*) NCE = Neurénios na camada escondida

(**) Resultado do melhor treinamento realizado

Tabela 4 - Resultado dos treinamentos realizados gatopologia EIman e para a série CEMENT

Janela de NCE(*) EMQ EMQ EMQ Teste Ciclos de
tempo Treinamento Validacao Treinamento
2 2 0.00658719 0.0237821 0.0244857 5005
2 4 0.00658043 0.0238964 0.0251728 5005
2 6 0.00656893 0.023922 0.0251135 5005
4 2 0.00590109 0.0238571 0.0262595 270
4 4 0.00592834 0.0237854 0.0236379 345
4 6 0.00592349 0.0239965 0.0271455 500
6 2 0.00564129 0.0239945 0.0234337 380
6 4 0.00557286 0.0244595 0.0265061 5005
6 6 0.00557618 0.0248571 0.0267658 5005

(*) NCE = Neurénios na camada escondida

(**) Resultado do melhor treinamento realizado
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Tabela 5 - Resultado dos treinamentos realizadosilitando SVMs para a série CEMENT

Janela de EMQ EMQ Teste
tempo Treinamento

2 0.0120079 0.0262863

* 4 0.0114179 0.0253097

6 0.0112126 0.0258869

(*) Resultado do nmaltreinamento realizado

5.2.3 Graficos das séries Previstas

As figuras 38, 39 e 40 mostram graficamente odtestas das previsdes dos conjuntos de testes da
série CEMENT, sendo a figura 40 gerada usando-Beamnalidades da ferramenta obtida. A linha
verde representa a série original enquanto quaraellea representa o resultado da previsdo. Pela
visualizacdo dos gréaficos nota-se uma maior siiddde das séries prevista e original nas previsdes
MLP e SVM que na previsdo Elman.
Para o treinamento com SVMs efetuado pela ferraanéoit usada a opcédo dos

melhores EMQs. Para essa série foram obtidos, eauedio do script Python, sete conjuntos de
parametros de treinamento. A quantidade de parametrtidos usada foi estipulada em 6 pelo

usuario. Para a criacao do intervalo de confiaogadada uma porcentagem de 95 % de confianca.
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Figura 38 - Representacgdo grafica do melhor teste MP - CEMENT
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Figura 39 - Representacgédo grafica do melhor testelifan - CEMENT
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Figura 40 - Representacao grafica do melhor teste/® - CEMENT

5.3 Experimentos com a série BOVESPA

No Brasil, dentre as Bolsas de Valores existents aaior importancia no cenario econémico € a
BOVESPA, Bolsa de Valores do Estado de Sdo Padla $& concentra a negociagéo dos titulos das
principais empresas do pais. Seu indice, o IBMné&das indicadores mais significativos de todo o
mercado brasileiro. O aumento na participacdo @gsignos e medios investidores nas transacgoes,
respondendo hoje por aproximadamente 27,5% do [Rit§l indica o quanto pode ser vantajoso o
investimento de recursos em titulo de acdes nasaBale Valores.
A série original pode ser obtida no website do BaB@entral do Brasif . Esta série

conta com 262 amostras mensais coletadas no itdategulho de 1983 a abril de 2005. Devido a

total irregularidade da série no periodo de julleo 1983 a janeiro de 1997 o desempenho do

2 http://www4.bch.gov.br/pec/series/port/ls.asp?tgd113&PPer=
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treinamento pode ser prejudicado, porém, esse dgdratamento ndo vem ao caso N0 NOSSO
contexto. Uma forma de driblar a irregularidade skie seria 0 uso apenas das amostras
compreendidadas no intervalo de tempo entre magcb987 e abril de 2005. A figura 1 ilustra a

série Bovespa original.
5.3.1 Pré-Processamento da série

De acordo com a analise da série original, figyra de seus correlogramas a cada processamento,
foram escolhidos quatro processamentos sobre @s ai@dsua preparagado para o treinamento, foram
eles:
. Diferenciacdo com janela de 30 — pela dificil ss®lde efeitos presentes na
série, o valor 30 da janela de diferenciacdo ftidobde maneira empirica;
" Diferenciagcdo com janela de 12 — nesse ponto depnoeessamento, foram
encontradas, pela analise do resultado da difergiaianterior, caracteristicas
de sazonalidade com periodicidade 12;
" Diferenciagdo com janela de 1 — nesse ponto dopmu@essamento foram
identificadas apenas caracteristicas de tendéincdes na série; e
" Normalizacéo - tendo a série estacionéria, restaaga aplicacdo do operador
de normalizacao.
A figura 41 mostra o correlograma inicial da s@mguanto que a figura 42 ilustra o

corelograma final, apds o pré-processamento.
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Figura 42 - Correlograma final — Bovespa

Verificada a eficiéncia do processamento da séoeeBpa, tem inicio a divisdo dos
conjuntos de dados para treinamento, teste e galdaNo caso de Elman e MLP o conjunto de
dados foi dividido em 50% para treinamento, 25% patidacéo e 25% para testes. Na SVM nédo ha
a necessidade de um conjunto de validacédo, nesseanjunto de dados € dividido em 75 % para
treinamento e 25 % para testes.

Posteriormente, a partir da série no estado a@m criados seis novos arquivos
compativeis para treinamento de acordo com a t&elade cada linha € uma nova configuracdo da

série original.
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Tabela 6 - Distribuicdo dos dados para a série Bospa

Janela| Padroes de| Padroes | Padrdes| Técnica
treinamento | validacdo| Teste
MLP e
2 108 53 54
Elman
MLP e
4 107 53 53
Elman
MLP e
6 106 53 52
Elman
161 - 56 SVM
4 160 - 55 SVM
158 - 55 SVM

5.3.2 Resultados Obtidos para a série Bovespa

As tabelas 7, 8 e 9 mostram os resultado obtidos patreinamento da série Bovespa com as
topologias, de redes neurais artificiais, MLP e &ime com o0 meétodo estatistico SVM,
respectivamente. Através da observacdo das tabekldse 9 € possivel verificar um desempenho
levemente melhor na topologia Elman, porém, forastatlas 9 configuracdes diferentes para a
obtencdo desses resultados assim como foi ne@ssageracdo manual dos conjuntos de
treinamento, validacao e teste. O método SVM poecépenas de trés configuracdes distintas para a

obtencdo de um resultado similar.
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Tabela 7 Resultado dos treinamentos realizados patapologia MLP e para a série BOVESPA

Janela de NCE EMQ EMQ Ciclos de
tempo *) Treino Validagéo Eil s Treinamento
2 2 0.039249 0.020154 0.0033528 25
2 4 0.039248 0.020155 0.0033528 20
2 6 0.039248 0.020155 0.0033527 20
4 2 0.036917 0.019971 0.0035426 250
4 4 0.034940 0.019728 0.0033891 320
4 6 0.034563 0.019694 0.0034571 340
6 2 0.031450 0.022463 0.0020187 100
6 4 0.031047 0.022368 0.0017095 70
6 6 0.029556 0.021756 0.0018092 40

(*) Neurdnios na camada escondida

(**) Resultado do melhor treinamento realizado

Tabela 8 - Resultado dos treinamentos realizados atopologia Elman e para a série BOVESPA

Tam. Janela NCE EMQ Treino EMQ EMQ Teste Ciclos
*) Validacéo
2 2 0.040199 0.019010 0.0034650 3950
2 4 0.040528 0.019000 0.003420% 4125
2 6 0.040407 0.018999 0.0034355 5565
4 2 0.036753 0.020285 0.0037197 3085
4 4 0.033007 0.020860 0.003768d 3170
4 6 0.033000 0.020837 0.0037414 4535
6 2 0.027084 0.021588 0.0013084 60
6 4 0.026662 0.022778 0.0017030 2695
6 6 0.025970 0.023672 0.0017945 4625

(*) NCE = Neurbnios na camada escondida

(**) Resultado do melhor treinamento realizado
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Tabela 9 - Resultado dos treinamentos realizadosilitando SVMs para a série BOVESPA

Tam. Janela | EMQ Treino EMQ Teste
2 0.0329034 0.00319384
* 4 0.029065 0.0000382982
6 0.0248841 0.00145838

(*) Resultado do naaltreinamento realizado

5.3.3 Gréficos das séries previstas

As figuras 43, 44 e 45 mostram graficamente oslteekes das previsdes com 0s
conjuntos de testes, sendo a figura 45 gerada asands funcionalidades da ferramenta obtida. A
linha verde representa a série original enquangajuermelha representa o resultado da previsao.
Para os gréficos das previsdes efetuadas pelasogige MLP e Elman, de redes neurais, o
processamento inverso foi realizado de forma maenglanto que para o treinamento e teste com
SVMs todas as operacdes foram feitas de forma aitoas.

O treinamento escolhido para a realizagdo da esqpaa foi o treinamento com os “N
melhores EMQs” . Todos os parametros encontradasnfaisados o que gerou sete treinamentos e
testes gerando um conjunto de erros de 7 vezemernlde amostras para o conjunto de testes. Para

a criacéo do intervalo de confianca foi usada uaragmtagem de 95 % de confianca.
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=i "'f \ I.'"l "-Ir
10,000 /\'—d \P / A | ‘/'". v
5.000 \j fA V
/'. .'
O I ]
|
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Figura 43 - Representacéo grafica do melhor teste MP - Bovespa
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Figura 44 - Representacao grafica do melhor testdifian - Bovespa
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Figura 45 - Representacgo grafica de melhor testé/$/ utilizando intervalos de confianca robustos conuma

confianca de 95% - Bovespa



- |

| oy = W

ERCaLA PGLIJ"E.'C.‘.TCA
DE PERNAMELCO

65

Capitulo 6

Conclusoes e trabalhos futuros

6.1 Conclusoes

Ferramentas capazes de tratar dados para téceieamilise de séries temporais de forma interativa e
simples ndo sdo comumente encontradas na literatura Internet, o que existe sdo ferramentas
para previsdo de séries temporais, aptas ao treitane teste de modelos para previsao, porém,
essas ferramentas ndo sdo de facil manuseio pamgsuanio sem o devido conhecimento de sua
utilizacao.

A ferramenta gerada mostrou-se capaz de atuara feficiente nas diversas etapas
necessarias a realizacdo de previsdes de séripsram O moédulo de pré-processamento das séries
realiza este trabalho macante, e muito suscepieetos, de forma automatica e clara poupando ao
usuario tempo e preocupacdo na validacdo dos poegsamentos realizados. A criagdo dos
arquivos de treinamento e teste, como Ultima edaparé-processamento das séries, consiste em um
grande beneficio pois séries com elevado namerangigstras, ou mesmo um ndamero mediano,
exigem do usuario tempo, paciéncia e concentragd@® criacdo dos arquivos, assim como
conhecimentos especificos do simulador a ser usadwgso LibSVM.

O moédulo de treinamento e testes usa de formaptegiste a biblioteca LibSVM,
disponibilizando ao usuario varias possibilidadesrdinamento e teste. O treinamento otimizado se
mostrou eficiente e de simples realizacdo, enquaguoo treinamento com “N melhores EMQs” se
mostrou bastante interessante para a criacdo fimente de intervalos de confianca robustos.

A disponibilizacdo de intervalos de confianca iba consiste de uma inovacao
apresentada pela ferramenta pois faz com que rd@mas dados sejam disponibilizados na forma

de graficos, mas também indicativos de confiancenadelo gerado para previséo.
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Foram realizados experimentos com duas séries tampie grande importancia no
cenario econbmico de seus paises, a série de $ndieasais da Bovespa e a seérie de vendas de
cimento Portland na Austrélia. Nos dois casos iafieenta se comportou muito bem, ajudando na
realizacdo de uma tarefa, que um usuéario com eegariéncia levaria, provavelmente, mais que
uma hora para a realizacdo, em menos de 5 minutos.

Foi demonstrado que a ferramenta gerada cumpriu tomas as expectativas
propostas mostrando ser de grande utilidade ncsguefere a realizacdo da tarefa de previsdo de
séries temporais e atividades correlatas.
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6.2 Trabalhos Futuros

Como indicacbes para a continuacdo desse trabalbguem, abaixo, listadas cinco sugestdes de
possiveis trabalhos futuros:

1. Implementacdo de uma forma mais automatica de na@epsamento de dados. A
geracdo do correlograma seria responsavel, tampéfta, indicacdo de quais
efeitos a série sofre e qual janela, para difeeg@c, usar simplesmente pela
geracdo do correlograma da série em seu estadentmrrA medida que a
ferramenta ndo conseguisse identificar efeitos redgona série ela passaria a
buscar por tendéncia e sugerir a eliminacdo da mesm

2. Incorporacao de novas medidas de desempenho ddavgetado para previsao.
Atualmente a ferramenta conta com trés diferenteslisdas de desempenho
(EMQ, NEMQ e CCQ, anteriormente explicadas), porégvaliacdo de um
modelo € uma tarefa bastante critica e quanto nf@iay nimero de indicativos
de desempenho da previsdo gerada maior serd aasegurdo usuario, da
obtenc&o de um modelo satisfatorio para aquelendietado problema.

3. de qual a proxima tarefa a ser realizada paranteatto dos dados sugerindo
dados como janelas de diferenciacdo, assim com@éia, o término do preé-
processamento.

4. A integracdo com outros simuladores existentespcor8NNS, agregaria grande
valor a ferramenta, pois disponibilizaria ao usuénina maneira de comparar os
resultados obtidos pelos métodos utilizados. Cose b@s resultados obtidos
pelos diversos modelos utilizados, o usuario padeptar pelo que melhor se

adequou a realizacdo do problema.
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A disponibilizacdo de métodos ndo s para previigéries mas também para
classificacdo de padrdes tornaria a ferramenta geaied, porém, poderia torna-la
uma ferramenta altamente didatica no ensino deettosade inteligéncia artificial

e mais especificamente redes neurais e métodas afin
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