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Resumo

Esta tese apresenta uma nova técnica de predigio ndo-linear de séries temporais
através de redes peurais artificiais do tipo Radial Basis Function, com atribuigdo dos
centros Gaussianos das fungdes de base radial por decomposicio do espago de dados em
sub-espagos. A decomposi¢iio em sub-espagos ~ ou decomposi¢do em componentes
principais — ¢ baseada na Transformada Karhunen-Loéve. A predigdo obtida através da
parametrizacio da rede neural via decomposi¢io em sub-espagos resulta em um menor erro
de predigfo e requer o conhecimento de um menor nimero de amostras prévias do que as
técnicas de predigio convencionais. Adicionalmente é apresentada uma possivel solugdio
para o problema de adaptar dinamicamente a arquitetura da rede neural as nédo-

estacionariedades presentes em muitas séries temporais.

Abstract

This thesis proposes a new technique for non-linear time series forecasting based
upon Radial Basis Function Neural Networks and the Karhunen-Loéve Transform. A
significant performance improvement is obtained with the novel technique in comparison
with usual prediction methods. By obtaining the neural network centers from the data set
sub-spaces — or data set principal components — the new method yields lower prediction
error and requires less previous known samples than the usual technique that applies the
own training set vectors to the centers. Additionally we present a possible solution to the
problem of dynamically adapting the neural network architecture to the time-varying series
statistics.
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Capitulo 1

Introducao

“ ... Gurnemanz estava sentado na cadeira real, olhando para o cdlice no
centro da mesa. 4 delicada irradia¢@o que emanava do cdlice atuava sobre ele
como bdlsamo, devolvendo-lhe, ao mesmo tempo, sua trangiiilidade inabaldvel.
A tristeza que sentira nos dltimos dias havia-o oprimido pesadamente ...
Olhando para os druidas que se haviam sentado na grande mesa redonda, a
falta dos cinco, de repente era-lhe indiferente, pois lembrou-se de como eram,
no fundo, insignificantes e secunddrios os seres humanos ... Tinham, alids, seu
destino nas proprias mdos, podiam organizar sua vida como bem entendessem,
escolhendo a diregéio de seus caminhos, néo obstante ndo eram livres, pois sua
vida futura estava ligada ds decisdes tomadas por eles no presente.

- Nés todos juramos, outrora, fidelidade ao nosso Senhor e Rei de todos os
espiritos, Parsefal! Comecou Gurnemanz. Através desse juramento estamos
ligados com a fonte de Luz que irradia dele. Sabeis que finas irradiagdes partem
de cima até nés, embaixo. Podemos chamd-las, também, de caminhos. Todas as
revelagbes, até agora, puderam vir por esses caminhos, através de espiritos
superiores, até nos. Também a profecia chegou por esses caminhos e agora nos
foi dado conhecer a data em que o cataclismo do nosso pais se tornard

»

realidade! Nossa melhor protecdo jaz no saber do que vird!...

(Gurnemanz, sdbio mentor espiritual do reino de
Atlontida, reunido com os druidas no saldo real - extraido de
"Atlantida! Principio e Fim da Grande Tragédia”, de Roselis von
Sass.)



Apesar de distantes dos sibios druidas, em muitas situagSes ainda reconhecemos
como verdade que "nossa melhor protecfio jaz no saber do que vira". Imensamente menos
afortunados que os atlantes, para nos beneficiarmos do saber do futuro, precisamos contar
com nossa capacidade l6gica para inferir ¢ extrapolar modelos a partir da observagdo, no
passado e no presente, dos diversos processos de nosso interesse (pelo menos até que nossa
Intui¢do nos permita voltar a ter acesso a métodos hoje esquecidos, como aqueles adotados
com naturalidade pelos sabios druidas...).

A predigdo de séries temporais é um estudo de extrema relevéncia, ja que exemplos
de scries temporais sdo abundantemente encontrados na natureza (em campos tais como
geofisica, astrofisica e meteorologia), nas ciéncias sociais (em campos como a demografia),
nas ciéncias médicas (em estudos de processos fisiologicos involuntirios), nas ciéncias
econdmicas (no acompanhamento das taxas de cimbio de moedas e mercado de agles) e

nas diversas engenharias (em tratamento e transmissio de sinais, sistemas dindmicos, etc.),

entre muitos outros.

Dentro de um contexto histérico, desde o comeco deste século sdo conhecidos
métodos matemdticos empregados para a predicdo de séries temporais (devo referir-me
aqui ao século XX, pois encontro-me na rara situaclio de estar escrevendo esta tese no final

do século XX, enquanto que o leitor estara, provavelmente, lendo-a ja no século XXI).

Ate 1920, a predicdo de séries temporais era feita simplesmente extrapolando os
dados através de um ajuste global no dominio tempo. O comego da moderna predicio de
séries € atribuido a 1926, quando a técnica auto-regressiva foi proposta por Yule [3][54]. O
intento de Yule era prever o niimero anual de manchas solares. A técnica de predi¢io usada
por Yule consistia em determinar o valor a ser predito através de uma soma ponderada das

observagdes prévias da série. Uma operagdo puramente linear.

Nos cinqiienta anos seguintes tais modelos lineares, acrescidos de ruido, foram
objeto de pesquisas. Ao redor de 1980, com o advento dos grandes computadores e do
estudo de redes neurais artificiais, puderam ser estudadas séries mais longas e aplicados a

estas, um universo de modelos mais complexos. Assim, com o auxilio das técnicas de redes



neurais artificiais foi possivel explorar, de forma adaptativa, grandes conjuntos de dados. E,
a partir das relagBes extraidas dos dados, inferir o processo gerador [3][7].

As técnicas anteriores consistiam em procurar dentro de um universo limitado de
modelos, aqueles que melhor representassem os processos geradores das séries (uma boa
analise estatistica requer assumir uma certa forma para os dados e testar sua validade,
repetidas vezes, até que a forma correta seja encontrada — uma tarefa custosa e muitas vezes

nem mesmo realizavel).

As redes neurais artificiais tém a capacidade de aprender padrSes subjacentes
presentes nos conjuntos de dados, apresentando melhor desempenho que os métodos
estatisticos tradicionais quando o processo regente dos dados ¢ desconhecido, nfo-linear
e/ou ndo-estacionirio — como o s%0 a maior parte dos processos encontrados no mundo
real. Por isso, representam uma grande contribuico ao estudo das séries temporais

resultantes de tais processos [51].

A analise de séries temporais sempre foi uma pesquisa multi-disciplinar. Apesar de
partilharem da inspiragio cientifica de construir modelos a partir de observagdes ¢, nio
obstante os avanc¢os alcangados apos 1980, os pesquisadores das diversas areas sempre
encontraram dificuldade em sintetizar os progressos obtidos e até mesmo em reunir uma

bibliografia comum a todos [3].

Em 1990, um novo impulso foi dado a pesquisa no dmbito da prediciio de séries
temporais, através de uma estranha idéia. Neil Gershenfeld (pesquisador do MIT Media
Laboratory) e Andrea Weigend (pesquisador da University of Colorado e da Xerox PARC)
naquela ocasifio cursavam juntos o programa Complex Systems Summer School do Santa Fe
Institute! [3]. As pesquisas de Gershenfeld e Weigend envolviam temas que suscitavam a
analise de séries temporais. Os dois pesquisadores esbarraram em grande dificuldade ao
procurar literatura consistente, na qual fossem compiladas as técnicas utilizadas nas

diversas areas do conhecimento envolvidas na andlise de séries temporais. E, mesmo dentre

Y1 O Santa Fe Institute é uma instituiggo de ensino e pesquisa multi-disciplinar, a nivel de pos-graduacéo,
formada para estimular a pesquisa em sistemas complexos. E uma instituicio privada e independente, findada
em 1984. O Santa Fe Institute esti localizado em Santa Fe, New Mexico, USA.



a escassa literatura encontrada, ficaram surpresos com o pequeno esforgo demonstrado em
explicar como as técnicas conhecidas se relacionavam a outras ou entre si, € qual a
confiabilidade de tais técnicas. Instigados por estas dificuldades, Gershenfeld e Weigend
decidiram desafiar a comunidade cientifica propondo uma competicio.

A idéia, aparentemente pouco cientifica, tinha o claro intuito de tentar entender e
organizar questdes pertinentes 4 analise de séries temporais e difundir novas técnicas para
além dos dominios restritos da area do conhecimento especifica, dentro da qual evohiiram.
Gershenfeld e Weigend pretendiam também que as séries adotadas na disputa se tornassem

benchmarks para avaliagdo de firturos resultados de novas pesquisas.

Para surpresa dos dois pesquisadores, a idéia foi bem recebida pela comunidade
cientifica. A competigio foi patrocinada pelo Santa Fe Institute e contou com um grupo de
consultores, representativo da maior parte das disciplinas relevantes envolvidas com analise
de séries temporais. Os consultores foram escolhidos entre pesquisadores das dreas de
biologia, economia, fisica pura, fisica experimental, astrofisica, analise numérica, estatistica
e sistemas dindmicos.

Na primavera de 1992 foi realizado um encontro para explorar os resultados da
competi¢io. O NATO Advanced Research Workshop'? objetivou reunir os participantes do

desafio, membros dos grupos que coletaram dados, consultores e demais interessados.

O livro Time Series Prediction: Forecasting the Future and Understanding the
Past, referenciado em [3], compila alguns dos interessantes trabalhos apresentados a
competi¢do. Como pode ser constatado em [3], o maior interesse demonstrado pelos grupos
participantes da competicio foi em predicdo de séries temporais ¢ a maior parte da
discussdo, centrada em modelos nfio-lineares. O niunero dominante de contribuices e
também as melhores predicdes foram devidas aos métodos coneccionistas, conhecidos

como redes neurais artificiais [3].

Na verdade, o assunto predigdo de séries temporais sempre ocupou o interesse dos

pesquisadores em redes neurais artificiais. Em 1964, Hu aplicou a rede linear adaptativa de

12 NATO Advanced Research Workshop - evento patrocinado pela OTAN através do NATO Science and Technology.



Widrow a estudos de previsdo climética. Em 1987, Lapedes e Farber treinaram uma rede
neural no-linear para emular a relagio entre pontos sucessivos para séries temporais
geradas computacionaimente e Weigend, Huberman e Rumelhart (1990, 1992)
desenvolveram redes de complexidade adequada para séries temporais observadas, colhidas
no mundo real [3]{7].

Em nossas pesquisas em Telecomunicagdes, assim como Gershenfeld e Weigend,
deparamo-nos repetidamente com a necessidade de um aprofundamento na anilise de séries
temporais, principalmente no estudo de métodos robustos para predicio de séries

temporais.

Trabalhdvamos em um projeto conjunto do Departamento de Comunicagbes da
Faculdade de Engenharia Elétrica e Computagio da Universidade Estadual de Campinas
(UNICAMP) com o Centro de Pesquisas e Desenvolvimento da Telebras (CPgD). O
projeto tinha por objetivo desenvolver um controlador de taxa de bits para um codificador
MPEG, baseado em predi¢do nfo-linear, através de redes neurais artificiais. A taxa de bits
predita na saida da rede neural artificial era, entdo, aplicada a um mapeamento ndo-linear

para determinar o passo de quantizacfio do codificador de video [21](33] .

Na pesquisa bibliografica realizada na ocasifio, encontramos os resultados da
competicio proposta por Gershenfeld e Weigend. Da mesma forma que muitos, nos
sentimos instigados a “participar da competi¢io” — o que nos conduziu & concepgao de uma

nova heuristica de predicéo.

Esta tese apresenta a nova técnica de predi¢@io nfo-linear de séries temporais em que
a predigdo é obtida através de redes neurais artificiais do tipo Radial Basis Function (RBF),
com atribuigdo dos centros Gaussianos das fungSes de base radial por decomposicdo do
conjunto de dados em sub-espagos, técnica que denominamos atribuico de centros por
Decomposi¢io em Sub-Espagos (DSE). A decomposigdo em sub-espagos — ou
componentes principais — do espago de dados € baseada na Transformada Karhunen-Loéve
(KLT). A predigio obtida através da parametrizagdo da rede RBF via DSE resulta em um
menor erro de predi¢io e requer menos amostras prévias conhecidas do que as técnicas

convencionais [32]. Adicionalmente é apresentada uma possivel solugéo para o problema



de encontrar dinamicamente a arquitetura da rede neural mais apta a acompanhar as

nHo-estacionariedades presentes em muitas séries temporais, heuristica que denominamos
Janela de Predigdo Seletiva (JPS).

O Capitulo 2 caracteriza as séries temporais que serdio utilizadas como exemplos
ilustrativos das técnicas apresentadas ao longo de toda a tese. No Capitulo 3 ¢ descrito o
problema da predicio linear, a motivaggo para considerar técnicas de prediciio ndo-linear e
o critério convencionado para avaliaggo da performance da predigfo. O Capitulo 4 descreve
como € realizada a predicio de séries temporais através de redes neurais artificiais do tipo
RBF - aborda as redes neurais artificiais RBF propriamente ditas no contexto de
aproximagdo de fung3es e redes RBF vistas como filtros preditivos nfio-lineares, utilizadas
nas técnicas convencionais de predi¢fo. O Capitulo 5 apresenta a nova técnica de predi¢io
por DSE. No Capitulo 6 é descrita a heuristica JPS. O Capitulo 7 apresenta comentdrios e

conclusdes e, na seqiiéncia, sdo apresentadas as Referéncias Bibliogréficas e os Apéndices.



Capitulo 2

Caracterizacdo das Séries Temporais
Utilizadas nesta Tese

Neste capitulo sfo descritas as séries temporais que serfio utilizadas ao longo desta
tese. Para cada série temporal é apresentada uma descricdio do conjunto de dados que a
originou e a motivagio em adotd-la como exemplo. O titulo de cada segfio refere-se ao

mnemonico que designa a respectiva série.

As séries apresentadas provém de eventos do mundo real e, seguindo os critérios
propostos por Gershenfeld e Weigend [3], procurou-se utilizar um conjunto de séries que,
por suas caracteristicas, representem o nticleo do problema de andlise de séries temporais

que emerge de varias areas do conhecimento.

O conjunto de séries utilizadas compreende trés séries provenientes da Santa Fe
Competition descrita no livro Time Series Prediction: Forecasting the Future
and Understanding the Past, referenciado em [3], e encontradas em
http://www.stern.nyu.edu/~aweigend/TimeSeries/SantaFe.html [29]; uma série proveniente
do pioneiro trabalho de Rumelhart ef al referenciado em [4], obtida de
fip://ftp.santafe.edu/pub/Time-Series [24]; cinco séries provenientes do mercado de agdes
brasileiro encontradas em http://www.nettrade.com.br/ [28] e uma série proveniente do
volume de trafego de dados em uma LAN (Local Area Nerwork) Ethernet, descrita por
Leland, Tagqu, Willinger ¢ Wilson em [57] e por Leland ¢ Wilson em [56], e obtida de
[27].



2.1 Série Sunspots

Descrigdo : Cada um dos 280 pontos que constituem esta série corresponde ao mimero
normalizado da ocorréncia anual de manchas solares, no periodo de 1700 a
1979. A representagio grafica da série ¢ mostrada na Figura 2.1.

Fonte: Origem, normalizacio e defini¢io de regides de teste e treinamento descritas por
Weigend, Huberman e Rumelhart em [4], série obtida de [24].

Motivacio: Esta série € classica no contexto de predicdo, tendo sido historicamente uma
das primeiras séries temporais estudadas.
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Figura 2.1: Representagio grifica da série Sunspots. Ordenada:’ Nimero
normalizado da ocorréncia anual de manchas solares. Abscissa: Indice da
observagio.



2.2 Série Chaotic LASER

Descrigiio : Os 1000 pontos que constituem esta série correspondem a intensidade de um
Far-Infrared-LASER em estado cadtico. A série foi obtida por Udo Huebner
do Phys.-Techn. Bundesanstalt, Braunschweig, Germany. As medidas foram
feitas a partir de um LASER NH3 ndo-pulsado [55]. A representagfo grafica
da série € mostrada na Figura 2.2.

Fonte: Série descrita por Weigend e Gershenfeld em [3] e obtida de [29].

Motivaciio: Esta série € um tipico exemplo de séries que resultam de um fendmeno fisico
de comportamento complicado, porém bem representado pela série temporal
que descreve uma de suas varidveis, no caso, a intensidade.
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Figura 2.2: Representagdo grafica da série Chaotic LASER. Ordenada:
Intensidade de um Far-Infrared-LASER em estado cadtico. Abscissa: Indice da
medicfo.



2.3 Série Starlight

Descrigdo : Esta série provém da observagéio da curva de intensidade luminosa I(f) da
estrela and-branca PG1159-035 durante o més de Margo de 1989, com um
intervalo de 105 entre observagdes consecutivas. I(f) foi dividida em 17
intervalos, ¢ a série Starlight , composta por 2605 amostras, corresponde ao
intervalo 11 desta curva. A curva I{t) da estrela PG1159-035 foi obtida pelo
Whole Earth Telescope e foi disponibilizada por J. Dixson e D. Winget do

MeDonald Observatory of the University of Texas at Austin. A representacio
grafica da série é mostrada na Figura 2.3.

Fonte: Série descrita por Weigend e Gershenfeld em [3] e obtida de [29].

Motivagdo: Esta série ¢ um tipico exemplo de séries que resultam de um fendmeno fisico
oscilatério superposto a ruido inerente ao processo de observacio — ao longo do
mes de observagdo a absorgio de luz pela atmosfera varia significativamente e
de maneira aleatdria.
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Figura 2.3: Representagdo grifica da série Starlight. Ordenada: Intensidade
luminosa 7(z) da estrela and-branca PGI 159-035, Abscissa: Indice da
observagfo.
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2.4 Série Dollar2Franc

Descrigdo : Cada um dos 3000 pontos desta série corresponde ao valor da taxa de cambio
US$ / Franco Suigo constante no respectivo boletim informativo emitido pelo
Union Bank of Switzerland de 7 de agosto 1990 — 2h21min16s até 22 de agosto
de 1990 — 9h47min08s, ambos horarios contados a partir da abertura das
transagbes do respectivo dia. A representacfio grifica da série ¢ mostrada na
Figura 2.4.

Fonte: Série descrita por Weigend e Gershenfeld em [3] e obtida de [27].

Motivacdio: Predizer taxas de cambio é um problema classico de grande interesse
académico e financeiro. Especialmente na atual conjuntura econdmica
mundial em que o capital especulativo transformou-se no senhor do destino de
nosso triste mundo globalizado.
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Figura 2.4: Representacfio grafica da série Dollar2Franc. Ordenada: Taxa
de cambio USS$ / Franco Suigo. Abscissa: Indice da cotagio.
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2.5 Série Bellco

Descriggo : Os 1000 pontos desta série correspondem 4 média das 1000 amostras de cada
um dos 1000 intervalos da série de 1.000.000 de amostras que representa o
monitoramento por 122.797,83 segundos (= 35 horas) do numero de pacotes
Ethernet externos que chegam a rede local do Bellcore Morris Research and
Engineering Center, contados a partir das 23h46min de 3 de outubro de 1989,

em Morristown, New Jersey, USA. A representacdo grafica da série é mostrada
na Figura 2.5.

Fonte: Série descrita por Leland e al. em [57] e obtida de [29].

Motivaggo: A habilidade de modelar, e portanto a capacidade de predizer trafego em redes,

¢ de fundamental importancia para que o sistema de gerenciamento possa evitar
perdas e atraso de pacotes.
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Figura 2.5: Representagﬁor grafica da série Bellco. Ordenada: Niimero de
pacotes Ethernet. Abscissa: Indice da amostra.
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2.6 Série Tspcof

Descrigdo : Cada um dos 338 pontos desta série corresponde ao prego de fechamento diério
do lote de 1000 agdes da Telesp Celular PNB no pregdo da BOVESPA no
periodo de 01 de Julho de 1998 a 16 de Novembro de 1999. A representagéo
grafica da série € mostrada na Figura 2.6.

Fonte: Série descrita pela Nettrade e obtida de [28].

Motivacsio: Predizer séries temporais obtidas do mercado de agdes é um problema tdo
classico e de igual interesse académico e financeiro quanto o sfio as séries de
taxas de cambio.
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Figura 2.6: Representaciio grafica da série Tspc6f Ordenada: Preco de
fechamento diario do lote de 1000 agbes da Telesp Celular PNB. Abscissa:
Indice da cotacgfo.
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2.7 Série Elet3f

Descrig8o : Cada um dos 338 pontos desta série corresponde ao preco de fechamento dirio
do lote de 1000 agdes da Eletrobras ON no pregdo da BOVESPA no periodo de
01 de Julho de 1998 a 16 de Novembro de 1999, A representagdo grafica da
série € mostrada na Figura 2.7.

Fonte: Série descrita pela Nettrade e obtida de [28].
Motivagdo: Conforme Secdo 2.6.
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Figura 2.7: Representacio grafica da série Elet3f .Ordenada: Preco de
fechamento diério do lote de 1000 agdes da Eletrobras ON. Abscissa: Indice
da cotagio.
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2.8 Série Cmig4f

Descriciio : Cada um dos 337 pontos desta série corresponde ao preco de fechamento didrio
do lote de 1000 a¢des da Cemig PN no pregio da BOVESPA no periodo de 01
de Julho de 1998 a 16 de Novembro de 1999. A representagfio grafica da série €
mostrada na Figura 2.8.

Fonte: Série descrita pela Nettrade e obtida de [28].
Motivagdo: Conforme Segéo 2.6.

45 - 4 -

15 |- ' .

10 i ] ] ! ! |
0 &0 100 150 23 250 300 350

Figura 2.8: Representacio gréfica da série Cmigdf. Ordepada: Preco de

fechamento diario do lote de 1000 acbes da Cemig PN . Abscissa: Indice da
cotacdo.

15



2.9 Série Petrdf

Descrigdo : Cada um dos 337 pontos desta série corresponde ao prego de fechamento digrio
do lote de 1000 ac¢Bes da Petrobras PN no pregéo da BOVESPA no periodo de
01 de Julho de 1998 a 16 de Novembro de 1999, A representac3o grafica da
série € mostrada na Figura 2.9,

Fonte: Série descrita pela Nettrade e obtida de [28].
Motivagdo: Conforme Seciio 2.6.
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Figura 2.9: Representacdio grdfica da série Petr4f. Ordenada: Preco de
fechamento didrio do lote de 1000 agdes da Petrobras PN. Abscissa: Indice da
cotacio.
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2.10 Série Elet6f

Descrigio : Cada um dos 338 pontos desta série corresponde ao prego de fechamento diario
do lote de 1000 agdes da Eletrobras PNB no pregio da BOVESPA no periodo
de 01 de Julho de 1998 a 16 de Novembro de 1999. A representagio grafica da
série ¢ mostrada na Figura 2.10.

Fonte: Série descrita pela Nettrade e obtida de [28].
Motivacio: Conforme Secdo 2.6.
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Figura 2.10: Representagiio grifica da série Elet6f. Ordenada: Preco de
fechamento diario do lote de 1000 acdes da Eletrobras PNB. Abscissa: Indice
da cotagdo.
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Capitulo 3

Predicdo de Séries Temporais
Descri¢do do Problema

Este capitulo aborda o problema da predigéio de séries temporais através da predigdo
linear, apresenta o critério de avaliagio de predigio a ser utilizado ao longo do
desenvolvimento desta tese e introduz o conceito das redes neurais artificiais utilizadas na

predigdo nfo-linear como uma possivel solugfio aos problemas inerentes & predicdo linear.

3.1 Predigdo Linear

Esta tese considera o problema de predigéio da amostra u(nH), subsegliente a um
conjunto conhecido de amostras consecutivas prévias {uln), u(n~1),---} pertencentes a uma
série temporal discreta, problema este conhecido como predic@o a um passo [3].

Uma das mais celebradas abordagens para a solugfio deste problema € a técnica
denominada predigdo linear [50]. Por esta raz8io, o método da predicdo linear serd um dos
termos de comparacdo adotados nesta tese.

Em predigio linear, a estimativa da amostra predita, #(n+1), é expressa como uma
combinacdo linear de M amostras prévias u(n),u(n—1),---,u(n~M +1)}. Os coeficientes
W,, k=0,1,---,M ~1 que ponderam tal combinag¢do linear definem um filtro FIR [47]
transversal. A Figura 3.1 detalba wm preditor FIR de ordem M, o qual é mostrado no

instante » naguela figura [50]. Portanto, como o instante ¢ definido, visando tornmar

compactas as equagdes no desenvolvimento que segue, ndo sera explicitado o indexador #
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para as varidveis envolvidas, a menos que » nfio seja inequivocamente definido pelo
contexto. Um preditor linear de ordem M utiliza M amostras prévias conhecidas da série
temporal para estimar u(n-i-l), no entanto, necessita do conhecimento de todas as amostras

que compdem a série para emular a matriz de correlagio associada.

A fungio de custo J mede o erro médio quadrético entre a estimativa da predicgo
w{n)=di(n+1) e o valor efetivamente obtido para a amostra em questdio, u{n+1). O vetor
W que define o filtro FIR tem seus coeficientes determinados de forma a minimizar a

fun¢do de custo J.

Conforme pode ser observado na Figura 3.1, a amostra predita #(p2+1) ¢ dada por

':z'i(fﬁ—i):_);(i'z):MZHWJr uln—k)=W"u (3.1)

k=Q

e o erro de predigdo e(n) pode ser expresso por

e(n)= d(n)- y(n) (3.2)

O operador gradiente ¢ aplicado com o intuito de obter os valores para os pesos W;

do filtro transversal que minimizem a fungdo de custo J, resolvendo-se a equacio VJ =0.
Assim, tomando a derivada parcial da funcdo de custo J com relacdo a cada peso W,

M=B —

---------- Un-THKn-BYu{n-5)| w{n-Bu(n-3) u(n-24u(n—1) u(n) i+t

NN\ Y

d(m=u{n+1}

yin=ti(n+1)

o gual W J 6 minimo 7 | J=Efe?)

Figura 3.1: Filtro Linear Transversal utilizado como preditor de u(n+1).
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(33)
e

i=0,1-, M -1

E, considerando o gradiente a partir do instante n, teremos

ville)= E{* 2e(n)%$:)} B E{m 2e(n)“?ﬂﬂfwk ulp— k)} =-2E{e(n)uln-1)} 39

aﬂf, k=0

Como a fungéio de custo J é uma funcfio quadrética, J serd globalmente minimo para

V.J = 0. Assim, a partir da Equacfio (3.4) podemos escrever que
V. J(n)=—2Ele(n)u(n-i)}=0 (3.3)

Substituindo as Equagdes (3.1) e (3.2) na Equacéio (3.5), obteremos

E{[d(n)_ff% uln — k)} uln - z')} =0 -9
=0
Distribuindo os produtos e rearranjando a Equacéo (3.6),
ngE{u(nmk)u(nmi)}mE{d(n)u(nui)} 3D
Observa-se no lado esquerdo da igualdade expressa na Equacéo (3.7), que
Efu(n-k)u(n—i)}= R, (k1) (3.8)

onde R, ¢ afungfo de auto-correlagdo do processo estocéstico u para um atraso k—i entre
as amostras, com £,i=0,1,---,M ~1. Da mesma forma, observando o lado direito da

igualdade expressa na Equacéo (3.7),
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E{d(n) uln-i)}=R,, =) (3.9)

onde R, € a fungfo de correlagio cruzada entre o processo estocistico que descreve a

saida desejada d =u(n2+1) e o processo .

Considerando as Equagdes (3.8) e (3.9), a Equacdo (3.7) pode ser reescrita como

M 3.10
D WiR, (k—1)=R, (~); i=0,1,-, M1 G.10)
k=0

Para escrever a Equagdo (3.10) sob a forma matricial, consideremos que seja
u(n)=[u(n) ulp—1) - u(n—M—kl)}T, tal que
R=E{u(n) u” ()} G.11)
isto é

Elulr) Eulmuln-1)} - Euu(r-M+1)} ] 3.12)
R= Efuln - I)u(n)} Efu(n- I)u(n ) S :

Efulr—M+ D)} Elulo— M+ 1) - Eluln=M + - 1 +1)

ou

R0 RO - R (M-1) (3.13)
R= Rmf(l) Rm:(()) :

Rw(z{dml) RW(A'sz) RW:(O)

Para melhor ilustrar as Equagdes (3.1 1), (3.12) e (3.13), consideremos um exemplo.

Para o caso em que M=3, teremos u(n)=[u(n) u(n~1) u(n-2)f e R sers dado por
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RmE[z_g(n)y_T(n)]= (3.14)

u(n)
=K {{ uln— l)il [lr) (1) uln— 2)]} =
u(n—2)

R,0) R,(-1) R,(-2)
= {R,m(l) R,0) R, (—l)}
R.(2) R,01) R.0)
Mas, como R_(x)=R_(~x), R podera, por fim, ser expresso como

R,(1) R,0) R,()

rw(O) R, (1) Rw(z)} (3.15)
R=
R,(2) R,(1) &,(0)

Seja, agora, o vetor P definido por

P=E{d(n)uln)}= (3.16)
= [Eld(n)u(n)} Eld()uln-1)} - Eld(n)uln-M +1)}] =

=[P() P-1) - PO-M)
e seja também o vetor de pesos dado por
i 617
Assim, partindo das Equagdes (3.10), (3.11), (3.13), (3.16) e (3.17), teremos

RW =P (3.18)
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A Equagfo (3.18) é denominada Equagio de Wiener-Hopf [50]. A solugfio de (3.18)
para W define os coeficientes do fikro linear transversal mostrado na Figura 3.1. O filtro
prediz com o minimo erro quadratico médio a amostra u{r+1) de uma série temporal que
apresenta correlacio entre as Af prévias amostras. Se a matriz de correlacdo R da série

temporal € nfio-singular para M definido, entio W pode ser obtido por

W =Rp (3.19)

sendo P o vetor que define a correlagdo cruzada entre o vetor g(n) de entrada ¢ a saida

desejada d(n) =uln+ 1).

E importante observar que, para uma dada série temporal com N, amostras totais,

apresentando correlagdo entre M amostras consecutivas prévias ao instante a ser predito, a
precisdo com que Re P representam as correlagdes envolvidas serd tanto maior quanto

maior for N, comrelagdo a M.

Isto ocorre porque, na prética, nfio se conhece o processo estocastico subjacente que
determina a série temporal em questsio™’, Portanto, nfo sio conhecidas as fungBes
correlagbes que sdo realmente envolvidas no processo. Assim, o operador E{} nas
EquagBes (3.11) e (3.16) é substituido pela média dos vetores de M componentes

envolvidos no computo de Re P, média esta realizada sobre o intervalo de N, amostras

totais conhecidas da série temporal.

Desta maneira, a predi¢io linear s6 tem sentido quando o processo estocastico
subjacente € estaciondrio, pois, em caso contrario, Re P ndo sfio univocamente definidas,

mesmo para N, suficientemente grande. Ou seja, se a série temporal resulta de um
processo estocastico nfo-estacionario, R e P variam ao longo da série, invalidando o uso da

Equacdo (3.19) para a obtencgio do vetor de pesos W. A solugiio algumas vezes adotada é

assumir que a série temporal € estacioniria em intervalos e adaptar Re P para cada

*! Entenda-se por processo estocistico subjacente o processo estocastico que representa o fendmeno que rege
a serie temporal em questdio, i.€, um processo fisico subjacente, um processo econdmico subjacente...

24



intervalo. No entanto, o niimero de amostras em cada intervalo nem sempre € suficiente

para expressar com fidelidade a operagio E{}.

Como sera visto, o0 método de predicfio no-linear proposto nesta tese contorna a
necessidade de um niimero grande de amostras conhecidas, suficientes para que o operador

E{} seja aproximado com fidelidade.

Objetivando reduzir a complexidade computacional envolvida no cOomputo da
Equacdo (3.19), como R resulta em uma matriz Toeptliz [23], a sua inversdo ¢, em geral,
realizada pelo método de Durbin-Levinson [50], muito embora a pseudo-inversdo de
Moore-Penrose via Decomposigio em Valores Singulares [50][59] seja freqlientemente

utilizada para contornar os problemas resultantes de uma matriz R quase singular.

3.1.1 Critério de Avaliagdo do Erro de Predicio

O critério de avaliagdio adotado nesta tese para o desempenho de predigdo € o
critério sugerido por Gershenfeld ¢ Weigend em [3]. A partir da realizacdo da competigdo
referida no Capitulo 1 desta tese, o critério de avaliagdo I4 utilizado passou a ser
considerado referéncia pela comunidade de pesquisadores, da mesma forma que as s€ries
temporais utilizadas e os melhores resultados obtidos também vieram a se tornar

benchmarks. Nesta tese foi adotado o mesmo critério de avaliagdio, por coeréncia cientifica.

A qualidade da predicio sera expressa em termos da razfo entre as somas de erros
quadraticos mostrada em (3.20).

Zr (observag&ot - predie;é‘ot)z (3.20)

Zt (observagdo, - observagdo, )’

Em (3.20) o denominador expressa o erro médio quadratico (MSE) de predicéo
obtido para a chamada predicdo pela altima amostra. Tal método de predi¢fo considera que

a melthor predicdo possivel para a proxima amostra consiste simplesmente em repetir o
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valor efetivamente observado para a amostra atual. O valor obtido por tal critério para o
MSE ¢ tomado como normalizador para o MSE resultante das diferencas entre os valores
efetivamente obtidos, apés a observagéio da amostra em questdo, e os respectivos valores
obtidos pelo preditor que esta sendo avaliado. Uma razio inferior a 1 corresponde a uma
predicdo melhor do que aquela obtida pela simples repeticio do valor efetivamente
observado para a amostra anterior aquela a ser predita — limiar que qualifica um preditor

que pretenda ser 1til.

O erro obtido através do procedimento expresso em (3.20) é chamado Erro Médio
Quadratico Normalizado (Normalized Mean Squared Error) e ¢ referido na literatura por
NMSE.

Expressando (3.20) em forma de equagéio, teremos

n

2_(0l)-p(i)y g(u(i +1)-aG+1)) (3.21)

NMSE(#) = —H

n

S 0)-0l-10F 3+

=1 =0

onde off) e pli) sdo respectivamente a observagio (o valor efetivamente observado) e a

predi¢do no instante i. Para uma dada série temporal S com N, amostras totais o erro ao

final do processo de predigio de S é dado por NMSE(N, ~1), onde N, -1 € o indice do

ultimo elemento da série.

3.1.2 Resultados Experimentais

Nesta seclio apresenta-se os resultados obtidos para a predicdio linear da série

Sunspots, com N, =280 amostras totais, descrita na Secdio 2.1. A predicio estimada

a(n+1) ¢, neste caso, eXpressa como uma combinagdo linear de 4 amostras prévias,

equivalendo a dizer que a ordem da predigfio linear adotada é M =4 Os valores para os

coeficientes que ponderam tal combinacfio linear foram obtidos através de (3.19) e sfo

26



W, =1.35782, W, =-0.442764, W,=-0.186194 e W, =0.175639, de tal forma que a

Equagdo (3.1) resuita em:
a(n+1)=1.35782 u(n)—0.442764 u(n—1)—0.186194 u(n - 2)+0.175639 u(n - 3)

O valor obtido para o Erro Médio Quadritico Normalizado final ¢
NMSE(N, —1) =0.608, conforme Equacdio (3.21).

E importante salientar que, apesar de a ordem de predicio ser M =4, a predigio
linear necessita do conhecimento prévio de todos os N, =280 elementos da série temporal
para montar a matriz de correlacdo R, expressa na Equagéo (3.13).

A Figura 3.2 apresenta as representacSes graficas da série Sunspots, observada e

predita.
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Figura 3.2: Série Sunspots — Predi¢do Linear — M =4, NMSE(N, -1) = 0.608.
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3.2 Predi¢do N&o-Linear — Redes Neurais Artificiais

Dentre as redes neurais artificiais existentes hd uma classe particular que tem a
capacidade de mimetizar processos estocasticos associados a conjuntos de dados através de
um aprendizado feito de forma supervisionada. As redes neurais artificiais supervisionadas,
assim como na forma convencional de um filtro linear adaptativo, t8m a capacidade de,
através da informacfo de uma resposta desejada tentar aproximar um sinal alvo durante o
processo de aprendizado. Esta aproximaciio é obtida através do ajuste, de forma
sisternatica, de um conjunto de pardmetros livres, caracteristico de cada rede neural. Na
verdade, o conjunto de parimetros livres prové um mecanismo para armazenar o contetido
de informacfio subjacente presente nos dados que s8o apresentados & rede na fase de

treinamento [S1][11].

Diferentemente da analise estatistica tradicional, portanto, as redes neurais nfo
requerem prévio conhecimento sobre a distribuicdio dos dados, para analisé-los. Desde que
haja uma relagio subjacente entre os dados, mesmo que desconhecida sua representaciio
analitica e/ou estatistica, as redes neurais artificiais podem apresentar um melhor

desempenho do que os métodos estatisticos tradicionais.

As redes neurais artificiais sfo ferramentas extremamente flexiveis em um ambiente
dinimico. Elas t€m a capacidade de aprender rapidamente padrbes complexos e tendéncias
presentes nos dados e de se adaptar rapidamente as mudangas, caracteristicas estas que sio

extremamente desejaveis em se tratando de predigdo de séries temporais.

Além disso, no caso de predicio de séries temporais, quando as séries sfo
governadas por processos subjacentes ndo-lineares, as técnicas lineares de modelamento
tém sucesso apenas limitado em seu desempenho. Especialmente nestes casos, a idéia de

empregar redes neurais artificiais é intuitivamente atrativa [40].

Algumas caracteristicas relevantes das redes neurais artificiais sdo descritas em [50]
e aqui citadas. Segundo S. Haykin, tais atributos justificam e fundamentam a adequacfo da

aplicagdo de redes neurais artificiais a0 processamento de sinais e processos estocésticos.
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As qualidades igualmente justificam o uso das redes neurais artificiais no estudo de nosso
particular interesse, a predicdo de séries temporais:
e Possibilidade de considerar o comportamento nfo-linear dos fendmenos fisicos
responsaveis pela geragdo dos dados de entrada;

+ Habilidade de aproximar qualquer mapeamento entrada/saida de natureza continua;

e Necessidade de pouco conhecimento estatistico sobre o ambiente no qual a rede esta
inserida;

e Capacidade de aprendizado, a qual é atingida através de uma sesséio de treinamento
com exemplos entrada/saida que sejam representativos do ambiente;

o Capacidade de generalizagfo, a qual permite  rede ter um desempenho satisfatério em
resposta a dados nfio pertencentes ao conjunto de treino;

o Tolerancia a falhas, 0 que permite a rede continuar a apresentar resultados aceitaveis
no caso de falha de alguns neurdnios — unidades computacionais bésicas das redes

neurais artificiais;
o Possibilidade da implementagdo em VLSI, permitindo considerar elevado grau de

paralelismo no projeto da rede.

Os dois principais tipos de redes neurais artificiais supervisionadas sfio as redes

MLP (Multilayer Perceptrons) treinadas pelo algoritmo back-propagation e as redes RBF
(Radial Basis Function). Ambas as redes sfo aproximadoras universais. A principal
diferenca entre elas é que as redes RBF tendem a produzir aproximagdes locais, enquanto
que as redes MLP tendem a resultar em aproximacdes globais [51][11]. Quando se trata de
aprendizado continuado, no entanto, como no caso da predigiio de séries temporais, as redes
MLP se mostram menos adequadas porque o custo computacional de treino de uma rede
MLP é muito superior a0 de uma rede RBF, o que impossibilta a operagho de forma
dindmica [50][51].

A técnica de predigio de séries temporais apresentada nesta tese utiliza as redes
neurais artificiais do tipo Radial Basis Function por serem especialmente adequadas para a
predicdo de séries temporais, mesmo aquelas séries regidas por processos ndo-lineares e/ou
nio-estacionarios. As redes neurais artificiais do tipo RBF serfio detalhadamente abordadas

no proximo capitulo desta tese.
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Capitulo 4

Predicdo de Séries Temporais atraveés de
Redes Neurais Artificiais RBF

Este capftulo aborda as técnicas convencionais utilizadas na predicdio de séries

temporais através de redes neurais artificiais do tipo RBF.

A série temporal é considerada como um processo com matriz de estados ®. Esta
matriz é representada por uma rede neural RBF, a qual ¢ considerada como um filtro
nio-linear com matriz de interpolagiio definida por ®. A matriz de estados @ armazena
informacdo sobre os estados bésicos do processo a ser predito com base no conjunto de
vetores centro das fungdes de base radial, vetores estes que constituem os vetores de estado
do processo associado & série [50]. Uma janela definida sobre a série temporal ¢
particionada em vetores de entrada da rede RBF e em vetores de estado do processo. Estes
vetores, apds uma transformacfo ndo-linear, sio usados para formar a matriz @, a qual
armazena os estados do processo — agora visto como um processo nio-linear. A cada estado
armazenado em @ & associada uma saida desejada da rede RBF, de tal forma a se definir
um vetor de saidas desejadas d. Cada elemento em d é definido pelo elemento que esta uma
posicio & frente na série temporal com respeito ao vetor de entrada que gerou o

correspondente vetor de estados em ®. Assim, J=®-w, onde w € o vetor de pesos

sinapticos da rede RBF, o qual define a transiciio entre os estados prévios do processo
associado 2 série ¢ o proximo e imediato elemento da mesma, isto €, w armazena
informagdo sobre o modo como o proximo elemento na série € gerado a partir de seus
estados prévios. Por inversdo muatricial, caso @ nfo seja singular, pode-se determinar
w=®".d . Deslizando a matriz ® uma posicfio 4 frente na janela e usando a informacgéo

de transicfio contida em w pode-se estimar o proximo elemento na série.
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Como introdugfio ao tema, a primeira secfio deste capitulo discorre sobre as redes
neurais RBF no contexto da aproximacéio de fungdes. A segunda secfio descreve as redes

RBF sob o enfoque da predi¢do ndo-linear.

4.1 Redes Neurais Artificiais RBF no Contexto de
Aproximacéo de Fungdes

As redes neurais artificiais do tipo Radial Basis Function (RBF) compbem uma

classe de redes neurais artificiais particularmente adequadas a aproximagéo de fung6es.

A arquitetura das redes neurais RBF ¢ tal que apresenta uma camada escondida

definida por um conjunto de fungdes de base radial, das quais a rede deriva seu nome.

O aprendizado de uma rede RBF ¢ equivalente a ajustar uma superficie ndo-linear
ao conjunto de dados, em um espago muti-dimensional, de acordo com algum critério
estatistico. O processo de generalizagfio equivale a usar esta superficie multi-dimensional
para interpolar outros pontos que no pertengam ao conjunto de treino, mas estejam em sua
vizinhanga. |

Os neurbnios da camada escondida de uma rede neural RBF sio um conjunto de
fungdes que constitui uma base arbitréria no espago por eles formado, em cujo espacgo o
conjunto de entrada pode ser expandido. Os dados representados através de redes neurais
RBF sdo, portanto, expandidos com referéncia a um conjunto finito de fungBes de base
radial (algumas vezes chamadas de fungdes de ativagio neural [51][50]), cada uma delas
centrada em uma particular coordenada do espaco multi-dimensional dos pontos que
compdem o espago de dados de entrada [50][11]. Cada uma destas coordenadas particulares
caracteriza-se por definir 0 centro de uma — entre virias possiveis — regifio de major

aglomerag8o de pontos, ou cluster {11], do espaco de dados de entrada.
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As redes neurais RBF foram originalmente desenvolvidas para interpolaciio de
dados em espagos multi-dimensionais. Segundo B. Mulgrew [5], o problema da

interpolaggio de dados pode ser assim formulado: dado um conjunto de vetores {u,} e um

conjunto de escalares {,} , busca-se uma fungdio F(), tal que,

Vi =F(.7if)9 vi (4.1)

Desde que definida analiticamente, a fungdo F () pode ser usada para mapear

vetores # que ndo pertencam a0 conjunto original, no conjunto de pontos y associados.

Uma possivel solugdo para o mapeamento analitico € escolher F (), tal que:

F@=Sw gllu-ul) @2

onde ¢(§|y__mg i H2 ) ¢ uma fungfio escalar radialmente simétrica, tendo u, como centro. Os
vetores u, sdo, por esta razio, referidos como centros no contexto de redes neurais RBF. O
operador || -| é usualmente a norma Euclidiana -- ou Norma L2 — e mede o médulo do vetor
argumento, isto €, a distincia Euclidiana da ponta do vetor 4 sua origem [8][51].

Em 1986 Micchelli indicou a existéncia de um conjunto de fungdes (tanto limitadas
quanto ilimitadas) que sfo adequadas para interpolacdio por resultarem em um conjunto de
equaces lineares para as incognitas w, para as quais existe uma Unica solugéo [5][50]. A

Tabela 4.1 apresenta exemplos destas funges, mais comumente utilizadas como fungGes de
base radial.

O parimetro o controla o raio de influéncia de cada fungfio. Este fator ¢
particularmente evidente no caso da fung8o multi-quadrética inversa e da fungio Gaussiana,

em que ambas as fungbes sdo localizadas e monotonicamente decrescentes (#S)—0 a
medida que ¢ — o). O pardmetro o determina o quéo rapidamente o valor da fung3o de

base radial cai a zero 4 medida que u se afasta do centro ;.
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Limina spline fina #(¢)= %10g(..€]
o

g

Multi-Quadratica ()= /(:2 +og?

1
Multi-quadratica inversa | ¢(¢)=
J&i+o?
Gaussiana ¢(§) = exp(~ 2€~: X ]

Tabela 4.1: Algumas funcdes de base radial comumente utilizadas.

A funcdo de base radial do tipo Gaussiana ¢ a mais comumente utilizada em
aplicagdes préticas, e ser4 adotada nas redes neurais RBF utilizadas nesta tese. Neste caso,
o0 pardmetro o € o desvio-padriio da funcio Gaussiana. Assim, o define a distancia
Euclidiana média (raio médio) que mede o espalhamento dos dados representados pela
funcfio de base radial em torno de seu centro.

O raio de cada uma das fungdes de base radial de uma rede RBF pode assumir
diferentes valores, no entanto, para redes RBF reais, 0 mesmo raio utilizado para cada
neurdnio néo-linear j4 permite que a rede uniformemente aproxime qualquer funcfo
continua, desde que haja mimero suficiente de funcBes de base radial. Na pratica, o valor do
raio das fungdes de base radial afeta as propriedades numéricas dos algoritmos de
aprendizado, mas nfio afeta a capacidade geral de aproximagdo das redes RBF [5][11].

Originalmente, nas primeiras tentativas de aproximacfo de funcSes com redes RBF
eram utilizadas tantas funcdes de base radial quantos fossem os padrdes do conjunto de
dados representativo da fungfio a ser aproximada, objetivando a exatidfio da aproximagso.
No entanto, esta abordagem nfio s6 era computacionalmente custosa, como também gerava
o problema de overfitting quando o objetivo era ndo s6 a aproximacio como também a

interpolagéo dos pontos que geravam uma determinada fungio [5][11].
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A soluglio para estes problemas foi apresentada por Broomhead e Lowe (1988) que
sugeriram modificagBes ao procedimento de interpolagio exata (que utiliza tantas funcGes
de base radial quantos forem os padrdes presentes nos dados). Uma delas € permitir que
nem todos os vetores de entrada (do conjunto de dados) tenham wma fungdo de base radial
associada. A outra modificaciio sugerida exclui a necessidade de que a escolba dos centros
das funcbes de base radial seja restrita ao conjunto original de vetores. Para tanto,
Broomhead e Lowe reinterpretaram a rede RBF como um estimador de minimos quadrados
(Least Squares Estimator) [5][11]50].

Consideradas estas duas generalizagBes, o sistema de equagdes lineares cujas

incognitas sio os pesos w, serd sobre-determinado. A solugdo de tal sistema € obtida

através do uso da operagiio de pseudo-inversdio matricial de Moore-Penrose para a matriz

@ [50][59], e, em conseqiiéncia, serd uma solucio de minimo erro médio quadratico.

A abordagem de Broomhead e Lowe resultou em uma reduciio do custo
computacional ¢ no aumento da capacidade de generalizagdo das redes RBF, o que
possibilitou a sua aplicacfo a uma vasta gama de problemas em processamento digital de
sinais, tais como predigio de séries temporais, modelamento de sistemas, rejeicdo de

interferéncia e equaliza¢io/desconvoluggo de canal.

A Figura 4.1 apresenta a arquitetura da rede neural RBF que ¢ habitualmente usada
em tais aplicagBes. A rede é composta de uma camada de nés fonte (que conectam a rede a
seu ambiente externo), & qual & apresentado o vetor de entrada u(n)e ®¥ . Uma tnica
camada intermediaria de neurdnios n#o-lineares, cada um deles computando uma fungdo
distincia entre o vetor de entrada e o centro da funcdo de base radial associada, constitui a
chamada camada escondida. Na Figura 4.1 0 mapeamento nfo-linear € expresso por

funcdes de ativagdo Gaussianas, da forma

(4.3)

0,(n) =0, (@), ()02 )= exp[—gfl@;@(n)-gk(nﬂ,
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onde u{n)e RM Tepresenta o vetor de entrada u no instante n, f, (n)e RM representa o
vetor centro da k~¢sima func3o de base radial k= 0,1,--,K~1, K & o niimero de funcles

de base radial, e o (n) € R € a varidncia associada a cada uma das fung¢Ges no instante 7.

A camada de saida da rede neural é formada por um Unico neurdnio linear. O
neurbnio que compde a camada de saida é definido ctomo um combinador linear das
fungbes de base radial. A saida ¥ da rede RBF ¢, portanto, a soma das saidas de cada
Gaussiana, ponderadas pelos respectivos pesos sinapticos wy, de tal forma que a
combinagdo linear € expressa por

ymf%%(%lmﬁ) “9

k=0
Nesta equacio, o termo qp,t( u,t k,cr,f) ¢ a k—€sima func@io de base radial. Note que
9 computa o quadrado da distancia Euclidiana D,” = u -1, I entre um vetor de entrada
ueocentro £, da k—€ésima funcdo de base radial. O sinal de saida produzido pelo k-¢simo

neurdnio escondido ¢, portanto, devido 2 fungdo exp() e ao operador ()’ , uma fungiio
ndo-linear da distdncia D, . O fator de escala w; representa o peso do caminho que conecta

0 k-€simo neurdnio escondido ao né de saida da rede. A Equagio (4.4) pode, em alguns
casos, ser ainda acrescido um termo constante de polarizagdo ou bias [50].

A transformagdo ndo-linear acima referida é definida pelo conjunto de fingdes de
base radial @, e a transformacdo linear ¢ definida pelo conmjunto de pesos wi,

k=0,1,---, K-1.

O mapeamento entrada/saida de uma rede RBF Gaussiana € muito semelhante &
técnica estatistica chamada Mistura de Modelos (mixture models), que sio misturas de
distribuicdo de probabilidades [10][11]. Em particular, as misturas de distribuicio de
probabilidades Gaussianas tém sido usadas como modelos em uma grande variedade de
aplicagBes onde os dados de interesse provém de duas ou mais populacdes misturadas entre

si, com parimetros estatisticos distintos. A resposta ¢, do neurdnio k da camada escondida
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Q= Py (11.£,.0%)
k=04, K1

Figura 4.1: Rede neural do tipo Radial Basis Function.

de uma rede RBF representa a densidade probabilistica condicional de # dado o centro ¢,,
isto &, @, (u] t,). O coeficiente w, representa a probabilidade a priori de u no contexto da
densidade condicional ¢,(x]¢,). Assim, o conjunto das K densidades probabilisticas

condicionais modelam a fungio de densidade de probabilidade representativa do

mecanismo estatistico subjacente que gerou os dados, sendo o modelamento definido
K-l

através de Zwk.pk(ul;k). Neste sentido, a rede RBF é muitas vezes referida como um
k=l

Estimador Bayesiano [10][11].

O procedimento para a implementacio de wma rede neural RBF compreende a

determinaco, através de um processo de aprendizagem, dos valores adequados aos

pardmetros livres da RBF, que sfo as varidncias o7}, 0s centros 7, € os pesos sindpticos
w, . O aprendizado ou treinamento consiste em determinar estes pardmetros de tal forma

que, dado um conjunto de estimulos u na entrada, as saidas y se aproximem o mais possivel

do conjunto de valores desejado.

Diferentes algoritmos podem ser utilizados para a adaptagéo dos pardmetros livres

das redes RBF. Por exemplo, o algoritmo k-means [50][51] pode ser utilizado para a
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inicializa¢@o e/ou atualiza¢io dos centros das fungdes de base radial, o algoritmo de Moore-
Penrose para pseudo-inversio de matrizes [50] pode ser utilizado para a atualizacio dos
pesos sinapticos, enquanto que o método do Gradiente Estocistico [6][50] pode ser
aplicado na atualizacio dos pesos da rede RBF, das varidncias e dos centros das funcdes de
base radial. A Tabela 4.2 apresenta alguns dos possiveis algoritmos de aprendizado
empregados pata ajuste dos pardmetros livres.

Possiveis Algoritmos de Aprendizado para Ajuste dos ParAmetros Livres

Centros das RBF Pesos Sindpticos Varidncias dos centros
Constante: Por conhecimento Gradiente Estocastico (LMS). Constante: Por conhecimento
prévio e inferéncia a partir do Supervisionado: usa previo e inferéncia a partir do
conjunto de vetores de treino. eln) = din)- y(n) conjunto de vetores de treino.

“Clusterizacio™ pelo algoritmo Psendo Inversa por decomposicio Gradiente Estocéstico (1.MS).

k-means. Naio-supervisionado. em valores singulares: Supervisionado: usa
)= & (r).00) ()= dl)->t)
Gradiente Estocdsti MS). N
Sup:rvisionad:-o u(:; ! "13 (”) =Sk (n)’:‘*g‘{ﬂfa (”)”55 (4 }

eln)=d(n)- y(n)

onde £, (x) € fixo ou ajustado pelo
LMS.

Tabela 4.2: Possiveis Algoritmos de Aprendizado [50].

Diferentes modos de treinamento resultam da combinacdo dos algoritmos para
atualizacBo de centros, varidncias e pesos sindpticos presentes na Tabela 4.2. As redes RBF
sdo, em geral, mais fdceis de treinar do que os Multilayer Perceptrons (MLPs),
principalmente porque os processos de aprendizagem para os centros, as varidncias e os
pesos sindpticos podem ser encadeados seqiiencialmente [5], possibilitando que o
aprendizado das redes RBF seja otimizado pela resultante divisio de tarefas. Por exemplo,
um aigoritmo nio-supervisionado pode ser utilizado para estimar os centros, uma posterior
estimativa da distdncia do vetor de entrada com respeito a cada centro pode ser usada para
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especificar o e, finalmente, ja tendo sido definidos os centros e os raios o, 0s pesos
sindpticos podem ser calculados através do algoritmo LMS (Least Mean Squares)[50].
Apbs a estimativa inicial de pardmetros da rede, um ajuste mais fino pode ser dado a esta
estimativa, utilizando técnicas de gradiente aplicadas a todos os parimetros, ao invés de

apenas aos pesos sindpticos.

Uma abordagem cléssica das redes neurais RBF sob a otica da interpolacdo de
funches ¢ tratada em [50]. Neste modo de treinamento, em que ¢ utilizado o algoritmo
Gradiente Estocastico, os centros das fungdes de base radial e todos os demais parametros
livres sdo atualizados através de um processo de aprendizado supervisionado, baseado na
minimizaco da fungfio de custo dada pelo valor esperado do erro quadrético entre a saida
fornecida pela rede RBF e a saida desejada para o processo.

Nesta abordagem, os centros das fungdes de base radial sfo primeiramente
inicializados pelo algoritmo k-means. A cada iteragfo n, o algoritmo k-means determina as
distancias entre o vetor x(n) pertencente a0 conjunto de entrada e cada um dos centros
t.(n). Ao centro k que corresponder 4 menor distancia — Equagio (4.5) — ¢ aplicada a
atualizagdo mostrada na Equagdo (4.6). Na Equago (4.6), 77 € a razo de atualizagdo do
algoritmo k-means.

As iteragBes prosseguem até que | t,(n)—2,{n+1)| > &, Vk, onde ¢ ¢ um nimero

Muito pequeno.

i k=0, K-1 (4.5)

Flu)=argmin] u(e)-1, ()

£, (ﬂ); outros casos

z(m-l):{gk(n)+n[g(n)_£"(n)]; k= k) (4.6)

Apb6s a inicializacio dos centros pelo algoritmo k-means, ¢ defininde a variéncia

inicial comum a todos os centros pela Equacfio (4.7), os pesos sindpticos sio inicializados
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com zero. Na Equacio (4.7), d2_ ({i -~ j) ¢xpressa 0 quadrado da maior distincia

Euclidiana entre os centros , isto &, max{ﬂg, -1 j”.? }
P=d? ¢, ~1.) ,j=01-- K- 4.7
o =d,. ({, _{j), com i{,j=0]1,.-, K-1

Para cada vetor u(n) do conjunto de treino apresentado 3 entrada da rede, a saida
¥{n) da rede RBF ¢ determinada ¢ ¢ avaliada a diferenca entre este valor de saida e aquele
desejado d(n), conforme

eln)=d(n)~ y(n) (4.8)

O erro assim obtido ¢ utilizado para a posterior atualizagdo até a convergéncia dos
centros, pesos sinapticos e varidncia. As equagdes de atualizagfo, derivadas do algoritmo
Gradiente Estocstico [50], sdo expressas por

W, (r+1)=w,(5)+ 1,e(n)p, (n) (4.9)
t,(n+1)=1, (n)+ 2uenw, (np, (n)..—zf,%_,;({;’{)_@ (4.10)

o2 n+1)= 62 (n)+ e, (n)p (nw (4.11)
T i)

A apresentagio de N vetores de dados i entrada g(n) da RBF, n=01,---,N -1,

constitui uma época de treino. Ao final de cada €poca, o conjunto de vetores de dados &
embaralhado, para evitar que a rede aprenda o padrio segiiencial de apresentagiio dos
vetores de treino. Isto porque estamos interessados na capacidade de generalizacio da rede
com relago ao conjunto de dados em si, e a mesma ordem de apresentacio dos vetores a

cada época de treino poderia prejudicar tal capacidade de generalizagio.



O treinamento de uma RBF através das EquacBes (4.9) a (4.11) € continuado até a
sua convergéncia, situaciio em que o valor obtido para o erro de aproximacio € menor que

um valor maximo permitido £. O erro de aproximac3o sera definido na Se¢éio 4.1.1.

4.1.1 Critério de Avaliacio do Erro de Aproximacio

Especificamente ao longo da Secfo 4.1, em que ¢ avaliada a capacidade de
aproximaciio das redes RBF e nfio a sua capacidade preditiva, a medida de erro sera
definida de modo diferente do NMSE expresso pela Equacg@o (3.21). Definiremos aqui o
NMSEA, ou seja, 0 Erro Médio Quadratico Normalizado de Aproximagio dado por

NMSEA = g (@ (’gzégf?)f @.12)

4.1.2 Resultados Experimentais

Este item destina-se 4 apresentagdo dos resultados experimentais obtidos no
procedimento de treinamento em gue os centros sdo inicializados pelo algoritmo k-means e
a atualizag@o até a convergéncia dos centros, varidncias e pesos sindpticos € efetuada

através do Gradiente Estocéstico. Este é o algoritmo clissico apresentado em [50] e foi
descrito na Secfo 4.1 deste capitulo.

Considere-se a situagio hipotética em que se deseja estabelecer a relagfio analitica
entre 0s oito primeiro algarismos representados em base bindria e os valores que definem o

quadrado de um décimo de sua representagfio em base decimal, conforme mostrado na
Tabela 4.3.
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ueR’

uo | uy | u, | F ()
0 0 0 {00

0 0 1 | 0.01
0 1 0 ]0.04
0 1 1 4 0.09
1 0 0 }0.16
1 0 1 §0.25
1 1 0 036
1 1 1 049

Tabela 4.3: Mapeamento F:®* - R que se deseja aproximar.

Uma possivel solugho seria tentar expressar Fu), wu=[u, u, u,], através do

. a
mapeamento linear Fy)=w"y= Wolly +Wilhy + W, , sendo w=[w, w, w,| o vetor que

define F(y) obtido da solugfio do sistema de equagles

0w, +0w, +0w, = 0.0 .13
Ow, +0w, +1w, = 0.01
Ow, +1w, +0w, = 0.04
Ow, +1w, +1w, = 0.09
Iw, +0w, +0w, = 0.16
lwy, +0w; +1w, = 0.25
w, +1w, +0w, = 0.36
lwy, +1lw, +1w, = 049
o qual € evidentemente sobre-determinado — sem solugio — pois nfo existe

W= [wO W, W, ]T que atenda simultaneamente todas as EquagBes (4.13).

No entanto, 0 mapeamento F:R® > R pode ser feito um mapeamento no-linear

quando expresso pela rede neural RBF da Figura 4.1. Especificamente, o conjunto de
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N =8 vetores u(n)eR® da Tabela 4.3, n=01,---, N-1, é considerado como o conjunto
de treino da rede RBF, com saida desejada d(») dado pelo respectivo valor na coluna F(y)
da tabels, isto &, d(n)= F{u{n)). Como u(n)e R’ faz-se M =3. Adotou-se K =3 fungbes
de base radial para formar a superficie de aproximac@o. Os centros das fungBes de base
radial sdo inicializados pelo algoritmo k-means, através da Equacgo (4.6) com n=0.1, e as
variancias sdo inicializadas pelo valor dado pela Equacio (4.7). A atualizacfo dos pesos
sinapticos, centros e variincias, através das Equagdes (4.9) a (4.11), utiliza as razbes de
aprendizado g =0.1, y, =0.1e g_=0.1.

Para o treinamento da rede RBF, o conjunto de tremo € normalizado de forma que
os seus valores extremos situem-se no intervalo {— 1, 1]. Esta ¢ uma precaucdo usual, que
visa evitar overflow das variaveis de ponto flutuante ao longo da operagfio do algoritmo
Gradiente Estocéstico. Cada componente do conjunto de vetores u(n)e ®° ¢ normalizado
através da transformagio 6, : R — R, ,(x)=2x -1, e cada um dos valores do conjunto de
N saidas desejadas d(n),n=0,,---,N~1, é normalizado através da transformagiio
8, R>R, 0,(x)=4.08163x-1,

A apresentac@io dos N =8 vetores do conjunto de treino definido pela Tabela 4.3
constitui uma época. A Figura 4.2 mostra a evolucdo do NMSEA, dado por (4.12), &

medida que as épocas de treinamento se sucedem.

Apbs 2000 épocas de treino, a rede RBF apresenta a relacdo analitica dada pela
Equagio (4.14) como aproximagiio para o mapeamento da Tabela 4.3. Note que a Equagdo

(4.14) inclui o efeito das normalizagbes 4, € 6,.
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Figura 4.2: Evolugio do NMSEA 3 medida que as
com conjunto de treino definido pela Tabela 4.3.

Flu)=~

-

42.111299%exp

~1.045209exp

~1.948417exp

[ —~0.0692597

~2u-1)-1 - 0962758
0.015931
2.774243

i 2

1265731
~ 2% ~1)-1 0.180856
0.316373

2372715

y
2N
~1.234718
-f2u-1)-| 1.019335
~0.118491
1.934487

p

1

4.08163

€pocas de treinamento se sucedem,

(4.14)



Verificando a consisténcia de (4.14) para representar o mapeamento da Tabela
43, temos que F([000])=-7.739x10°, F([o01f)=0.01, F{o10f)=0.04,
F(onf)=009,  F(fioof)=0.16,  F([l01f)=025,  F(f10f)=036,

F([lil]r)m 0.49. Portanto, a Equagio (4.14) representa a Tabela 4.3 com boa
aproximagio.

4.2 Redes Neurais Artificiais RBF no Contexto de
Filtragem Preditiva Ndo-Linear

A rede neural artificial RBF utilizada para predicfio ndo-linear de séries temporais ¢
dita dindmica, porque o aprendizado acontece de forma continua com o desenrolar temporal
da série [50]. A Figura 4.3 apresenta a arquitetura da rede RBF em questio.

Hu(m-tni”
PN} = exp(-wu )
k=04, K1

-1y '
wim ;

Figura 4.3: Rede neural RBF utilizada para predicéo
ndo-linear de séries temporais.
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Assim como a rede mostrada na Figura 4.1, esta rede RBF possui M nds de entrada
¢ K centros Gaussianos. O vetor ¢, € R & 0 k-ésimo vetor centro da rede RBF ou k~€simo
vetor de estado do processo associado a série temporal S, w; € 0 k—€ésimo peso sindptico e
o’ € a varifncia comum a todos os centros Gaussianos, com £ =0,1,---,K —1. No contexto
de predicdo de séries temporais, K € o niimero de vetores de estado do processo e M € a
ordem de predicdo [50][51].

A saida da rede neural RBF quando o n—ésimo vetor de entrada uln)e ®¥ ¢

apresentado A sua entrada €
k3 T 4.15
)= T )0, )= (r) vt 1

onde
(4.16)

¢k(n>=exp[m—z—&é@uz(n)—zk(nxf]

¢ a saida do A€simo centro Gaussiano com o vetor u(n) aplicado 3 entrada da rede RBF.

Para utilizar a rede RBF no contexto de predicio de séries temporais torna-se
necessaria a definicio de algumas estruturas de dados.

Seja § uma série temporal definida por S = {u(O), u(l),---,u(]\/’r wl)}, onde N, éo
nimero de amostras de S. A um instante » qualquer, o objetivo é predizer a amostra
wp+1) de S, sendo conmhecidas as N=K+M  amostras prévias
wln), ulp~1}--, ulp~M -K+1)  que compdem a janela  de  predicdo
p)={ulp~M - K +1)--,uln 1), u(n)} definida sobre S,

No instante #, seja o processo associado ao desenrolar temporal de § representado pelo
conjunto U de K +1 vetores g(n——5)e RY, §=01,---,K, definido sobre a janela p(n),
de forma que dois vetores consecutivos de U estejam deslocados entre si da distancia

temporal entre duas amostras subseqiientes de S, conforme mostra a Figura 4.4,



Seja, ainda, o vetor de entrada da rede RBF no instante » dado por
u(m)=luln) ulp-1) - wlp-M+1)f 4.17)

¢ seja, no instante 7, 0 k—ésimo vetor de estado #,{») do processo associado ao desenrolar

temporal de S, dado por
tn)=ulnr-k-1), k=01,,K-1 (4.18)

A Figura 4.4 apresenta, a titulo ilustrativo, a janela p(n) definida sobre S, a
construcio dos vetores £, de estado do processo e os vetores de entrada u(n— j),

j=01---, K, ,paraocasoemque K=4 e M =3.

= | w4 | wn-5) | uins)

E;Q(n)’e w3y | ulna) | u(n-5)

3

= | w2y | vin-3) | wn)

s ti= | ont) | win2) | uin-3)

2

u(p-8) | un-$) | uln-4) { u(n-3) [ u(n-2) 1 u(n-1) | uim) [uln+1) p(m

EQ(n)Tz um 1 uln-1) Qu(n-2) | un-3)

w P

5g(n)7= umy | utn-1) | wn-2)

y

ue-1y=| win-1) | w2y | win-3)

Tx
o

¥

s uin-2fe| win2y | wtn) | utnay

-u(n-3y=| u(n-3) | u(n-4) | u(n-5)

u(n-4)=| uin-4) | utn-5) | uin-6)

Figura 4.4: Elementos de interesse na série temporal $ no instante » e construcio dos
vetores f, de estado do processo associado 3 S e dos vetores de entrada u(n—J),
j=0,1,--,K, k=0,1,---,K~1, parao caso K =4 e M = 3. Observe que p(n) ¢
formada por N = K + M =7 amostras cophecidas, prévias a u(n+1).
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Para que se defina a varifincia () comum a todos os centros Gaussianos 1o

instante n, assume-se que o’(n) seja proporcional ao quadrado da méxima distincia

Euclidiana entre todos os vetores de estado do processo [50]:
Gz(n)ﬂ rfmax {”L (n)ij (nllz }: iyj = 0515 T "K -1 (4.19)

onde £ € a constante de proporciio chamada Fator de Varidncia, a qual absorve a constante
2 da Equac8o (4.16).

Assim, a saida do k—ésimo centro Gaussiano, quando o vetor u(n) é aplicado a

entrada da rede RBF pode ser definida como

|-l , =01 K~1 420
emaxift, ()1, () |

9, (n)=expi~

O conjunto @,(n), k=0,1,---,K ~1 , de saidas dos X centros Gaussianos, conjunto

que resulta da aplicagdio do vetor de entrada u(n), pode ser colocado na forma vetorial

através de
o)=lo,() 0.(n) - o) 4.21)

Por exemplo, ?_(n— DeR® ¢ o vetor que resulta da aplicagio do vetor
u(n—1)e R" 2 entrada da rede RBF. Os elementos do vetor @(n—1)e R 530 as saidas de
cada centro Gaussiano ao vetor u(n—1). O k—ésimo centro Gaussiano & definido por seu
respectivo vetor ¢, e RY de estado do processo, k=0,1,---,K—1. Note que, a qualquer
instante arbitrario, a transformacfio nfio-linear definida pela Equacio (4.20) mapeia o vetor
u{n—5)e R aplicado 2 entrada da rede RBF » 0 € um atraso arbitrdrio qualquer, no vetor
pln-5)e R*. Portanto, a seqiiéncia de vetores de entrada uln-1), u(n-2),--, ulp-K)

define a seqiiéncia de vetores g(n—~1),p(n—2). -, p(n~K) obtidos pelo mapeamento
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ndo-linear R — N* definido pela Equaciio (4.20). Assim, apesar de definidos em uma

dimensdo diferente da dimensio original dos vetores ¢, e R de estados da série S, e

apesar de obtidos através de uma transformacdio nfio-linear entre as dimensdes RY ¢ ®*, o
conjunto de vetores g(n—l), g(nmiZ), -, p{n—K) definidos em R* ainda armazena
informagio sobre o desenrolar temporal da série. Portanto, os vetores em R* contém
informacdo implicita sobre os estados de S, definidos agora em uma outra dimensdo, com S

sendo “vista” através de um processo nfio-linear. Assim, o conjunto de vetores em R*
pode ser agrupado em uma matriz de transiciio de estados da série temporal S, agora

interpretada como um processo nio-linear com K estados R* dimensionais.

A matriz de transi¢Bo de estados da série temporal S, tomada como um processo

nfio-linear com K estados R* dimensionais no instante », é mostrada na Equagdo (4.22).

[ on-1Y | [oln-1) aln-1) - @, (-1) (4.22)
?f.(”'."z)r - %("f"z) (91(".‘“2) €9K~1('"“2)

®©(n)=

_ﬁ(n”.’K)T_ @e(n-“K) ‘?’i(".“K) @K—x(;’“K)

Note que as linhas de ®{n) correspondem aos vetores de transigio de estado
g(n-—-l)r,g(nwﬁ?,---, mgg(n—K )T do processo nfo-linear, os quais resultam
respectivamente da aplicacgo dos vetores u{n—1), u(n—2),---, u(n—K) 2 entrada da rede
RBF. Note também, da transformacgio (4.20), que 0 k-ésimo componente do vetor
g(n—é)e R*, &5 arbitrario, tende para o valor miximo 1.0 & medida em que o vetor
u(n—&)e R aplicado a entrada da rede RBF tende para o vetor de estado ¢, da k-ésima

funciio de base radial. Portanto, (4.20) é uma transformagfio nfo-linear de HY — R* que
mede o quanto o desenrolar temporal momentdneo da série S se relaciona com os K estados

basicos do processo a ela associado.
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Para um vetor de pesos sindpticos arbitrério w=w,, 0 conjunto de saidas ou o vetor

de saidas y(n) para ®(n) dado é obtido por
¥n)=0(n).w, (4.23)
com
0)=[ln-1) y(n-2) - ylu-K)T 4.24)

onde y(n-—l), y(n ~2),-e, yn-K ) sdo as saidas da rede RBF com respeito aos vetores de
entrada u(n-1), y_(n-—2),~--, uln-K ) associados a0 desenrolar temporal momentineo da

série S, sendo dados o vetor de pesos sindpticos arbitrario w=w, e a matriz de estados

@(n).
Vamos supor que Z(n)m d(n), onde d (n) & o vetor de saidas desejadas definido por

d(n)= [u(n) u(nml) o ulm-K +1)]T conforme construgio mostrada na Figura 4.4, de tal

forma que
u(n) (4.25)
y(n)=d(n)= ”("5"1) =@ (n). w(n)=
u@—K+D‘
=) a(-1) o, (r-1)T wlo)

_|#-2) g-2) - ?xa(n=2) | ()
01-K) pur-K) - s i) | e ()

Observe-se que cada elemento em d(n) é o elemento que se coloca wma posicio a

frente na série S, com respeito ao vetor de entrada que gerou o correspondente vetor de

transicdo de estado nfo-linear em ® . Por exemplo, a primeira linha de ® na Equaciio
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(4.25) € o vetor de transicdo de estado nfo-linear _gg(n~1)T que resulta da aplicacfio do
vetor u(n—1) & entrada da rede neural. A saida desejada correspondente a este vetor de
entrada ¢ o elemento u(n) de d(n), que se encontra uma posigdo a frente na série S, com

respeito ao vetor u(r —1), conforme pode ser observado na Figura 4.4.

Portanto, através da transformacgfio linear definida pelo vetor de pesos sindpticos
w(n)e R* e através da transformagio nio-linear definida pela matriz ®(n), a Equagdo
(4.25) implicitamente relaciona cada vetor u(pn—k—1) formado da janela p(n),
k=01,--,K-1, com o elemento u(nwk) de S, sendo u(n—k) o elemento que esta
localizado na série S uma posigio 4 frente do vetor u(n—k—1). Assim, uma vez
determinado, w{n) contera informagio de como se efetua a transigdo partindo dos estados
prévios do processo de S até o proximo elemento de S imediatamente adiante ao respectivo
vetor g(nmk-—l) representativo do desenrolar temporal momentineo de S. E importante
ressaltar que a informagio de tramsicio em _»g(n) ¢ resultante de uma transformagéo
ndo-linear | — R*, e, em conseqiiéncia disto, é uma informagfio que envolve as
estatisticas de ordem superior do processo de S . Em funcio disto, o método de predigéo
ndo-linear aqui apresentado € potencialmente mais capaz de captar as “sutilezas
estatisticas™ do processo estocastico subjacente em S do que 0 método de predigfio linear
baseado em estatisticas de segunda ordem visto no Capitulo 3. A obtengfio de win) é
definida pela Equacao (4.26).

w(n)=@"(n) d(n) (4.26)

Nesta tese, a inversa da matriz @ € obtida pela pseudo-inversdo matricial de

Moore-Penrose [50], através de decomposiciio em valores singulares — SVD ~ conforme
descrito no Apéndice A. Embora a SVD minimize o problema da eventual singularidade de
® e, embora toda a séric temporal seja normalizada para o intervalo [-11], antes de

qualquer procedimento, por precaucdo, adiciona-se o valor 1x 10~ a diagonal principal de
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@, como um parimetro de regularizacfio [50], visando auxiliar o tratamento das

singularidades da matriz ® .

Vamos agora efetuar o processo de predicdo propriamente dito. Uma vez obtido
w(n) de (4.26), aplica-se o vetor u(n)= [ue(r), wln=1),---, uln—M +1)f 4 entrada da rede
neural. O vetor peso sinaptico Wv_;g(n) obtido de (4.26) armazena informac&o de como ocorre

a transi¢@o “estados prévios—»proximo elemento” dado o vetor de entrada que descreve o
desenrolar temporal momentaneo da série S. Como, por defini¢dio, uma varidvel de estado
ndo sofre alteragdio para uma variaciio pequena no sistema por ela descrito [§], assume-se

que os vetores de estado ¢, do processo de S nfio sofram uma mudanca significativa uma
posicdo a frente em S. Assim, a saida da rede neural ¥(n) ao vetor de entrada
uln)=[u(n) uln-1) --- uln—- M +1f serd uma estimativa d(n+1) ou predicdo da

amostra u(n+1), dada pela Equacdo (4.27) com base em (4.15):

iln+1)=yln =K—1w n)e “Hﬂ,(”)—{"(nmz N -
( I) y() kzm.; &( ) Xp émaxw!;(")‘fj(”lr} 4.27)

= ?wk ()@, (n)=w (n) o)

£=0

Em outras palavras, se estd implicitamente deslizando a matriz ® uma posicdo a
frente ao longo de S, assumindo que os estados armazenados em ® permanecem
inalterados e usando-se a informagfo de transic8o armazenada em w para estimar o
proximo elemento em S, a partir dos estados definidos em @ . Obviamente, K deve ser
grande o suficiente para que ® possa armazenar todos os estados significativos. Da mesma
forma, a dimensio M dos vetores de estado do processo de S deve ser suficientemente

grande para representar os estados significativos do Processo.

Esta técnica de predicdo ndo-linear através de redes neurais artificiais do tipo RBF
com atribui¢fo de centros definida pela Equaco (4.18) doravante serd referida como
predicdio com base na Atribuigdo Padrfio dos Centros (APC).
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4.2.1 Resultados Experimentais

Nesta se¢@io sfio apresentados os resultados obtidos para a predigiio ndo-linear

através da heuristica APC da série Chaotic_LASER, com N, =1000 amostras, descrita na
Secéo 2.2.

Foi adotada ordem de predigio M =11 ¢ K =8 vetores centros, necessitando
portanto, de N =K+ M =19 amostras conhecidas, anteriores a amostra u(n+1) que se
deseja predizer. Para o Fator de Variincia utilizou-se & =1.0. O valor obtido para o Erro

Médio Quadratico Normalizado final, conforme Equagdo (3.21), ¢ NMSE(¥, —1)=0.096.
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Figura 4.5: Série Chaotic_LASER — Predigfio nio-linear através da heuristica APC com
M=11, K=8 e N=19. NMSE(N, -1)=0.096.

Para efeito de comparacio do desempenho de predicdo da técnica APC,

utilizaremos a predicdio linear descrita no Capftulo 3. Por coeréncia com a ordem de
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predi¢do utilizada na predigdo por APC, a estimativa predita #i{n+1) é expressa como uma
combinacdo linear de 11 amostras prévias, isto ¢, com ordem de predicio M =11. Os
valores para os coeficientes que ponderam tal combinagfo linear, obtidos através de (3.19),

sdo W, =-0.689614, W, =0.545837, W, =-0.206001, W, =0.144179, W, =-0.109438,
W, =0.054155, W, =-0.402716, W, =-0.334968, We=0221793, W, =-0.248085 e
W,, =0.0365866 . Utilizando estes coeficientes no filtro FIR da Figura 3.1, 0 NMSE final

resultante, conforme Equagio (3.21), ¢ NMSE(N, ~1)=0.213. A Figura 3.2 apresenta o
resultado da predi¢do linear para a série Chaotic LASER.
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Figura 4.6: Série Chaotic_LASER — Predigdo Linear — M =11. NMSE(V, ~1)=0.213

Experimentou-se a predi¢do linear da série Chaotic_LASER com o dobro da ordem
de predigéo utilizada na predigZo por APC, isto é, M =22,
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Os valores dos coeficientes obtidos através de (3.19) sfio W, =-0.670762,
W, =0.545837, W,=-0.253092, W, =0.198692, W, 6 =-0.0704754, W, =0.129263,
W, =-0355902, W,=-0.510382, W, =0.277562, W,=-0.30334, W =0217955,
W, =-0.161362, W, =0.092362, W, =-0.189575, W, =0.0408657, W =0.162011,
W, =-0.109375, W, =0.0276988, W, =-0.0969306, W, =0.0260158,
W,, =-0.0871898 ¢ W, =0.101258.

O resultado da predicdo linear para este caso ¢ mostrado na Figura 4.7 e 0 NMSE
final resultante, conforme Equacdo (3.21), ¢ NMSE(N,-1)=0.185.

300 T t 1 T 1 T T T T

Obs(ny 1580 1, ;:

-0 I i i 1 i H I i |
0 100 200 300 400 500 800 700 800 800 14000

n

Figura 4.7: Série Chaotic_LASER — Predigéo Linear — M =22. NMSE(N, -1)=0.185.

Observe que, mesmo com o dobro da ordem de predigéio utilizada na heuristica APC, a
predi¢io linear resulta em um NMSE final quase duas vezes maior. A diferenca de

performance entre a predicdo linear e a heuristica nfo-linear APC fica ainda mais evidente
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se lembrarmos que a heuristica APC necessita, neste caso, para efetuar a predicdo, de
apenas N =19 amostras prévias conhecidas, contidas na janela de predicdo p(n). Ja a
predic3o linear precisa conhecer todas as N, =1000 amostras da série Chaotic LASER
para montar a matriz de correlagdo R, expressa em (3.13). Neste sentido, para uma ordem
de predigdo M =11, pode-se dizer que a heuristica APC obtém um NMSE final 0.096 com
uma janela de predicic com apenas 19 amostras prévias conhecidas, enquanto que a

predigdo linear obtém um NMSE final de 0.213 necessitando, para isso, uma janela de

predicdo equivalente as 1000 amostras prévias conhecidas — todas as amostras da série.
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Capitulo 5

Predi¢cdo Nao-Linear de Séries Temporais por
Decomposi¢do em Componentes Principais

No capitulo anterior foi apresentada a técnica classica APC de predigdo nfo-linear
através de redes neurais artificiais do tipo RBF, na qual a série temporal S € vista como um
processo ndo-linear que possui uma matriz de transicdo de estados ® associada. Esta
matriz de transi¢do de estados ¢ representada pela rede neural RBF, a qual € interpretada

como um filtro ndo-linear com matriz de transigéo definida por @ .

Na técnica APC, a matriz de estado ® armazena informacfo de transicdo com
relagdo aos estados basicos do processo associado ao desenrolar temporal de S, tendo como
referéncia o conjunto de vetores ¢, centro das funcdes de base radial, £k=01,---, K1,
vetores que definem os X estados do processo. Os centros das fungSes de base radial séo
vetores formados a partir do conjunto U de vetores em R*, M é a ordem de predigio,
tomados seqiiencialmente da janela de prediciio p(n) na série temporal em progressdo. A
técnica de predi¢dio APC, portanto, nfo aplica nenhuma transformacfio ao conjunto U de
vetores formados de p(n) a serem atribuidos aos respectivos centros, no sentido de

explorar as caracteristicas estocasticas de U .

No entanto, é desejavel que os vetores de estado 7, detenham o médximo de
informacdo significativa sobre o comportamento histérico do processo associado 4 S, de
forma a representar o desenrolar temporal de S com a maior fidelidade possivel.

Uma possivel abordagem neste sentido € explorar as regides de maior freqtiéncia de
ocorréncia dos vetores de U e sua localizagio no espago R . Para este fim, obtém-se K
vetores ¢, tal que definam as coordenadas centrais de X agrupamentos de vetores, cada

agrupamento formado por vetores com coordenadas semelhantes no conjunto U. Em
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outras palavras, se considerarmos que a ponta de cada vetor de U define as coordenadas de
um ponto em R, os K vetores ¢ » definem as coordenadas centrais de X nuvens de pontos
em R, sendo a k-ésima nuvem determinada pelo k-ésimo agrupamento de vetores com
coordenadas semelhantes no conjunto U. A idéia aqui € obter as coordenadas centrais das
nuvens de pontos em R, cada nuvem definida pelo agrupamento de vetores em U
formado por vetores que ocorrem mais freqiientemente ao longo do desenrolar da série S e

simultaneamente cujas coordenadas sejam aproximadamente semelhantes s do centro do

respectivo agrupamento.

Um possivel critério para a determinacio dos centros das nuvens de pontos em
R associadas a distribuigdo dos vetores de U é o algoritmo k-means, ja descrito no
capftulo anterior. O algoritmo k-means computa K coordenadas, cada uma delas definindo o
centro de uma regifio no espago R na qual os vetores de U apresentam alta fregiiéncia de
ocorréncia ¢ alta semelhanga entre suas coordenadas. Uma tal regiio ¢ denominada de
cluster [11]. O namero K de clusters é determinado por experimentacdo, por estar
estreitamente associado A natureza dos dados. Ainda que esta técnica obtenha as
coordenadas centrais dos clusters de vetores de U que ocorrem mais freqiientemente na
janela p(n), ela nfo utiliza informagio de correlacfio a respeito do processo estocastico
subjacente associado 4 S. Isto ocorre porque o algoritmo A-means busca os centros de
forma localizada na janela p(n), sem levar em consideracéo os modos de variago proprios
do processo estocastico subjacente [34][37], isto &, sem levar em consideragfo as causas
“escondidas” no processo subjacente que resultaram na ocorréncia de um particular

conjunto de vetores obtidos de p(n).

A nova técnica de determinagio dos centros t, por decomposicdo do espago de
dados em componentes principais — ou, conforme denominamos, Decomposi¢io em Sub-
Espagos (DSE) — proposta nesta tese possibilita que os estados representados pelos centros
1, detenham o méximo de informagiio significativa sobre o comportamento histérico do

processo associado a S, de forma que os estados assim obtidos refiram-se a0 Processo como
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um todo e nfo mais de forma localizada na janela p(n), como acontece com o algoritmo

k-means, ou como acontece com a técnica APC.

Neste capitulo € descrita a técnica de predigio nHo-linear com base na
decomposi¢dio em sub-espacos. Inicialmente é apresentada a técnica para obten¢do das
coordenadas dos centros de conjuntos de vetores por DSE, através da KLT. Apés a
explicag@io tedrica € apresentada uma comparagdo entre a determinacdo dos centros via
algoritmo k-means e via DSE. Na seqiliéncia do capitulo é desenvolvida a predigio
nédo-linear propriamente dita e ¢ apresentado o critério adaptativo para atualizacio do fator
de varidncia. Finalizando o capitulo, € apresentada uma possivel solugiio para o problema
de encontrar a arquitetura da rede RBF mais apta a acompanhar nfo-estacionariedades
presentes em muitas séries temporais. As diversas etapas do algoritmo sSio acompanhadas

de exemplos ilustrativos das técnicas descritas.

5.1 Atribuicdo dos Centros de Redes RBF para Predicdo
N&o-Linear através de Decomposi¢do em Componentes
Principais

Em trabalhos prévios [34][35][37] estudou-se a Transformada Karhunen-Loéve
(KLT) para andlise dos componentes principais, ou sub-espagos, de um conjunto de dados.

O Apéndice B desta tese descreve a KL T no contexto de Decomposi¢io em Sub-Espacos.

A decomposigiio em sub-espagos provisionada pela KLT consiste em obter o

conjunto de M auto-vetores e auto-valores da matriz de covaridncia C do conjunto U de

média zero, composto por L vetores de dados u, € R ,i=01,---,L ~1. A restricio de que 0
conjunto U apresente média vetorial 0e R ¢ transparente a nivel de procedimento, ja
que o vetor média pode ser restaurado ao final. O conjunto de M auto-vetores e, € R

obtido pela KLT, m=0,1,---,M ~1, define uma base de vetores ortonormais em R e,
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portanto, define um conjunto de M eixos ortogonais Cartesianos. A coordenada de origem
deste sistema Cartesiano ¢ a coordenada de origem dos vetores da base ortonormal definida
pelo conjunto de M auto-vetores e,. Como a média do conjunto U € assumida zero, a
coordenada de origem do sistema Cartesiano é Qe RY. Ao projetar o conjunto original de
vetores u, € B sobre o m-ésimo eixo Cartesiano, a varifincia do conjunto projetado — ou
varidincia do sub-espago — é dada pelo m-ésimo auto-valor A, . Ainda, a varidncia do
conjunto U ¢ igual & soma das varidncias das projegdes de U [37]. Isto é, a média do
quadrado da norma Euclidiana dos vetores de U & igual 4 soma dos M auto-valores A s
onde A, equivale 2 média do quadrado da morma Euclidiana da projeciio dos vetores

u, € RY sobre o m-ésimo eixo.

A titulo de interpretagio da KLT, se quiséssemos obter a KLT através de um

processo manual e experimental, tomariamos um vetor arbitrario de médulo unitirio
e RY com origem em 0e R, 0 qual definiria uma diregdo arbitraria em que o conjunto
U de vetores u, e R de dados seria projetado. Projetariamos, entfio, a totalidade do
conjunto U sobre a diregfio dada por e ¢ mediriamos a varidncia 1 da projecéo. Apos
tentarmos todas as dire¢des possiveis no espaco R, havera uma diregio dada por ¢ na
qual € obtida a maior varidncia 4,. O vetor e que define tal diregdo ¢ igual ao auto-vetor ¢,
associado ao maior auto-valor, obtidos pela KLT, com valor do maior auto-valor dado por

. O processo € repetido novamente para a obtencdo do segundo maior auto-valor A,,
pro

com a restricdo de que a busca da direcso de maior variincia em R seja feita em diregdes
ortogonais 4 do auto-vetor ¢, associado ao maior auto-valor Ay, recém determinados. A
busca da direg8o de maior varidncia em R para obtenc&o do terceiro maior auto-valor A,
¢ feita com a restrigiio de que as diregdes testadas sejam ortogonais as direcdes dos dois
auto-vetores ¢, € e, associados aos maiores auto-valores A, e A, previamente

encontrados. E assim prosseguiriamos neste processo recursivo até que os M auto-valores ¢

auto-vetores fossem determinados.
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Assim, como os sub-espacos obtidos pela KLT estfio alinhados com as diregdes
ortogonais de maior varidncia possivel no espago original R*, a KLT é considerada uma
transformacio 6tima no sentido do erro médio quadratico MSE [37][38][51] para efeito de
reconstrugdo do espago original R a partir de suas M projegdes ou componentes
principais. Ou seja, o conjunto de M sub-espagos representa de maneira 6tima, no sentido
do MSE, o conjunto U de L vetores u, e ®RY, i=01---,L~1. Como vimos, os
sub-espagos obtidos pela KLT encontram-se alinhados com os eixos Cartesianos que
definem as dire¢bes de maior varidncia possiveis no espago original ®Y. Em
conseqiiéncia, isto resulta em uma maior concentragio de pontos definidos pelos vetores
u, eRY do espago original nas vizinhangas dos eixos Cartesianos que definem cada

sub-espago.

Como o m-ésimo eixo Cartesiano define a m-ésima regiio em R de maior

varidncia A,, aqueles vetores cuja média do quadrado de suas normas Euclidianas €
proxima ao valor 4, (4, ¢ a média do quadrado das normas Fuclidianas das projecSes

destes vetores sobre o m-€simo eixo) caracterizardo um sub-conjunto de vetores do espago

RM aproximadamente alinhados com o m-ésimo eixo.

Parte destes vetores estard aproximadamente congruente (i.e., alinthados no mesmo
sentido) com o m-ésimo semi-eixo positivo, e parte dos vetores estard aproximadamente
congruente com o0 m-€simo semi-eixo negativo. Mas, independentemente do sentido

positivo ou negativo, a média do quadrado da norma Euclidiana destes vetores sera, em
maior ou menor graw, préxima ao valor A,, grau que depende do quanto os vetores
alinham-se com o m-ésimo eixo Cartesiano. Adicionalmente, 2 média dos vetores que séo
congruentes com o semi-eixo negativo tende a ser igual & média dos vetores que sfo
congruentes com 0 semi-eixo positivo, j4 que U apresenta média vetorial 0e RY. Assim,

deve-se esperar um certo equilibrio entre os vetores alinhados com cada um dos dois

semi-eixos.
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Portanto, 0 m-ésimo sub-espaco identifica uma nuvem de pontos em RY nas

vizinhangas do m-ésimo eixo Cartesiano, com coordenada de cada ponto definida pelo
respectivo vetor #, € R* do conjunto U nas vizinhangas do m-ésimo eixo. Como a média
do quadrado da norma Euclidiana dos vetores associados a estes pontos tende em maior ou

menor grau para 4,, a norma ~ ou distincia ~ Euclidiana média destes pontos 4 origem

aproxima-se do valor /4 _ .

Ao projetar a totalidade dos vetores u, ¢ R do conjunto U sobre o m-ésimo eixo
Cartesiano definido por e, a variincia do conjunto projetado, ou varidncia do sub-espaco,
¢ dada pelo m-ésimo auto-valor 4. Conforme visto, haverd uma nuvem de pontos nas
vizinhangas do m-ésimo eixo Cartesiano, com distancia Euclidiana média destes pontos 3
origem aproximada por \/Z - As coordenadas do centro geométrico dos pontos da m-ésima
nuvem € a origem € R, mas, como existe equilibrio entre os pontos projetados nos dois
semi-eixos Cartesianos ( por U apresentar média vetorial 0e ®™ ), isto implica que a
m-ésima nuvem resulta em dois clusters, ie., duas regides de maior concentragiio dos

pontos que se desviam da origem — uma com coordenada central dada por ¥ =g, -4, €

2 outra com coordenada central dadapor y =-¢, /4, .

Por exemplo, seja o conjunto U de L=6 vetores u, e R2, i=01,--,L~1, de

média zero definido por - 0.425 i 0.595 ’ 0.327 , u0.497’ -~0.491’ ~0.359 . Ao
-1.063[|-0.943| -0.843[| 0.820 1.133 0.897

aplicar a KLT sobre U, os auto-valores resultam em A, =1.118 ¢ A, =7.035x10", com

mo.427} [0.904
€ e, =

auto-vetores associados dados por g, =
0.904 0427

:l. A Figura 5.1 mostra o

conjunto U, 0s M =2 auto-vetores escalonados y =g, -,//1 , m=0,1-- M~1 ¢ os

1

eixos Cartesianos por eles definidos.
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L-1
Note que a varidncia do conjunto U ¢é %Z§|g,.|!2m1.125=/10+21, onde
Tl

7
e = Z(um ¥ =+u’ -u é anorma Euclidiana do vetor u € R* [8].

m=0
15
1
) / -
%
0
u.+
-z + 21
-
"
8,
155 —1 ey g 05 1 15

Figura 5.1: Conjunto U, auto-vetores escalonados y_ e y e os eixos Cartesianos por
eles definidos.
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A Tabela 5.1 mostra a valor da projeco de cada vetor u; € R* do conjunto U

sobre os eixos Cartesianos definidos por ¢, e €.

i .lifT "€y y.ir =
0 -1.142 -0.07

1 -1.107 0.135
2 -0.902 -0.065
3 0.953 -0.099
4 1.234 0.04

5 0.964 0.059

Tabela 5.1: Projegdes de U sobre os eixos Cartesianos definidos por g, ¢ e,.

Observe que, como os auto-vetores e, e e, ¥®m norma unitéria e sfio adimensionais

8]. o valor absoluto da projecdio de cada u, e R sobre cada eixo define a norma
[8] C U

Euclidiana da i/-ésima projecéo. Note ainda que as varidncias das projecdes de U resultam

L~1

em —ZL eﬁ)z-lilS =d, € que ——Z(_ eI)z 7.035%107° = 4,. Portanto, a

r-0
varidncia do conjunto projetado, ou varidncia do sub-espago, € dada pelo m-ésimo

auto-valor 4,,. Ainda, a distincia Euclidiana média dos vetores da m-ésima projecdo a

origem, -—ii:’“, €, l, pode ser aproximada por \/%E(%r_gm)z =44, - No caso,
r‘-‘O i=0
1 &

141
E;l%r €o|=1.051 para \/7, =1.057 e z;!&r €| =0.078 para /7, =0.083.

Na técnica de predicio ndo-linear via DSE apresentada nesta tese, o conjunto de

vetores centro ¢, das funcSes de base radial da rede RBF ¢ obtido dos auto-vetores
escalonados y =g Ay, iSto é £, = =y,. Oscentros , = \;t , simétricos aos centros
L;=V,, que seriam obtidos das coordenadas dadas por Yy =-¢,-JA, nio sio

considerados. Tal procedimento — confirmado por resultados experimentais ~ & justificado

quando se insere a DSE no contexto temporal de predico. Primeiramente, note que os
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centros V, assim determinados resultam dos auto-vetores e auto-valores da matriz de
covariancia C do conjunto U de vetores. No contexto de predigio do elemento u(r+1) da

série temporal S, os vetores u, € R de U sdo obtidos da janela de predicio p(n).
Portanto, a matriz de covaridncia C acumula informagio de correlagdo temporal entre os
vetores u, € Y. Desta maneira, cada sub-espago de U representa uma nuvem de pontos
em R com alta correlagio temporal entre si. Se considerarmos também como centros

aqueles definidos por ¢, = _\y_ ,» além dos definidos por ¢, =y, estaremos definindo duas

functes de base radial para caracterizar a mesma regifo de alta correlagio em RY,
Portanto estariamos usando duas bases, que no contexto de extrapolagio por redes RBF
deveriam representar duas classes independentes, para representar pontos em RM de
“mesma espécie” sob o ponto de vista de correlago temporal. Experimentalmente, muito

embora o erro de aproximacio em p{n) algumas vezes tenha sido reduzido, a grande

maioria das vezes em que se usou os centros ¢, =y além dos centros ¢, =y, , 0 erro de

prediciio permaneceu praticamente inalterado ou aumentou. Até porque, COmO VErermos a

seguir, quando consideramos as coordenadas y, no espago RM, e nfo somente no

m-ésimo sub-espago unidimensional, elas acabam por definir centros de nuvens de pontos

sob um posto de vista global em R".

Sejam o0s M auto-valores do conjunto de vetores U definidos por

{;ia,/’f.],---,ﬂgp,m,iM_i} com respectivos auto-vetores definidos por {gﬂ,gl,“-,gp,"'aéM-l}a
e, €RY, m=0,1,--,M~1, tal que Ao >4 >-->2Ap1>Ap >+-> A2 > Ay1.  Sejam

duas nuvens quaisquer a, e a,.. de pontos em R que se concentram nas vizinhancas

das direqBes definidas respectivamente por e, e ¢,,. Ambas as nuvens possuem centro
geométrico na origem 0eRY. A largura da regifio ocupada em RY pela nuvem a, €
2. A, que é maior que a largura 244, da regifio ocupada em R pela nuvem a,. A

coordenada Y, =€ -y A1 define o centro de um dos dois clusters de maior
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concentragéo de pontos da nuvem a,.,. Cada cluster da nuvem a 7-1 tem seus pontos
concentrados respectivamente nas vizinhangas dos semi-eixos positivo e negativo
pertencentes ao eixo definide por ¢, ;. O vetor v, =e, Ap € ortogonal 2 diregio ao
longo da qual a nuvem a,; se espalha e a distdncia Euclidiana \/Z; , medida da
coordenada ¥, até a origem Qe R, é menor do que a largura Zﬁ; da regifio ocupada
em R pela nuvem a p-1. Portanto, as coordenadas do ponto dado por v ndo sé

distanciam-se igualmente dos centros dos dois clusters da nuvem a p-1» COIO encontram-se

proximas ao centro geométrico da nuvem a ;.

Assim, as coordenadas v, podem ser consideradas como um centro em R para

os pontos da nuvem a,.;, a menos de um pequeno desvio & origem 0e R dado por /4,

— pequeno com relagdo & largura 2,/4,; da nuvem a 7-1. Tanto mais essa interpretagdio

serd vélida quanto maior for A, com relagdo a A,. Note que, sob esta definiciio, a
coordenada ¥ =¢,-v4 poderia ser interpretada como um centro em R para os pontos

de uma nuvem a.; em R projetada sobre R » a qual apresentaria concentracio de

pontos nas vizinhancas de uma diregio ortogonal a todos os vetores {ge,gl,- €505 € 1 },

com largura da regifio ocupada por a; em R maior que 2440 . Se esta interpretagfio

soa um tanto “esotérica”, podemos simplesmente considerar a coordenada ¥, apenas como

o centro de um dos dois clusters de maior concentragéo de pontos da nuvem a, .

E interessante observar que, experimentalmente, ao se remover a fungfio de base

radial com vetor centro definido por v . » deixando somente as demais, cujos vetores centro

possuem normas menores, o erro de predigio de uma rede RBF para a predicdo da série
temporal S aumenta significativamente na grande maioria dos casos. Sob o ponto de vista
da interpretagdo baseada em uma nuvem a_, em R¥" fica experimentalmente implicito

que os pontos desta nuvem contribuem na caracterizagéo do processo associado & S, ja que
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a remogdo do centro Yy que representa a coordenada central da nuvem a. em R
aumenta o erro de predigdo da série S. Sob o ponto de vista de que a coordenada v o

representa apenas o centro de um dos dois clusters da nuvem ao dirfamos que,
experimentalmente, os pontos de um destes dois clusters contribuem na caracterizacio do

processo associado a S, jé& que a remogdo do centro v , que representa a coordenada central

de um dos clusters da nuvem a, aumenta o erro de predigfo da série S.

E claro que o centro geométrico de todas as M nuvens no espago R, obtidas por
DSE do conjunto U, localiza-se em 0e R, coordenada que representa o vetor média do
conjunto U . Mas, justamente por isto, esta coordenada € initil para localizac8o dos centros
das fungdes de base radial da rede RBF com vistas & predi¢io da série temporal S. Primeiro
porque esta coordenada € Winica e estariamos limitando a rede RBF a ter um sé centro. E,
segundo, porque a predi¢o seria feita com base na média — um estimador muito pobre do

processo associado & série S. Isto nfo acontece quando os centros das M fungBes de base

radial sdo definidos pelos auto-vetores escalonados y =¢, ‘AJ4, . Os M sub-espagos

definidos pelos auto-vetores ¢, e auto-valores A descrevem os M modos proprios de

variaco temporal do processo associado & S em torno de sua média, e portanto contém
muito mais informag&o sobre o desenrolar temporal do processo do que sua média contém.

Como todas as M nuvens definidas pelos M sub-espacos possuem centro geométrico em
0e ®*, a distingdo entre as nuvens, para efeito de definigdo de funcdes de base radial que

devam representar bases distintas para modos de varia¢fo temporal independentes, devera
ser feita através de um conjunto de pardmetros que as identifiquem univocamente, nio

importando o valor médio 0 e R comum a todas elas. Assim, em termos das coordenadas
dos centros das fungBes de base radial, o par de pardmetros {A..e,) que identifica o

m-ésimo modo de variagdo temporal do processo em torno de sua média traduz-se na

coordenada y =g, /4, -
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Esta caracteristica unica da nova técnica de predicdo nfo-linear apresentada nesta
tese possibilita que os estados da série S sejam representados como um todo e ndo mais de
forma localizada no tempo, como através do algoritmo k-means, ou como através da técnica
APC.

5.1.1 DSE para Obtengdo dos Centros de um Conjunto de Vetores

Nesta se¢fio a técnica DSE ¢ definida com base na KLT. Na Se¢do 5.2, esta técnica
serd aplicada para a atribuicio dos centros as fungGes de base radial de redes neurais
artificiais RBF.

Vimos que a atribuigio de centros por DSE est4 associada ao conceito de norma
Euclidiana do sub-espago. Como a média do quadrado da norma Euclidiana dos vetores de
um conjunto A ¢ associada ao conceito de variincia ou energia média do conjunto é

instrutivo examinarmos como a distdncia Fuclidiana se relaciona com o conceito de

desvio-padrio de um conjunto de escalares.
Seja um conjunto 3 de dados com L elementos escalares, definido pelos pontos
{xi}, i=0,,---,L~-1 , representado por uma varidvel aleatéria X, com média u., desvio

padrdo o, estimado por

1 & (51)
o-z = EZ(xi m#x)z ”
i=0

e varidncia ¢,’. Os limites da probabilidade P de encontrar X fora de um intervalo

. tko,, k>0, podem ser determinados através da desigualdade de Tchebycheff [31],
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1 (5.2

P(X - )2 ko, )< ek

Note que (5.2) define um limite superior para a probabilidade de um ponto x; do
conjunto % ter um valor que desvie da média ., por mais do que & vezes o desvio padréo
o, da varidvel aleatéria X. Assim, (5.2) justifica o uso de o, como uma medida do raio
de espalhamento dos elementos de y ao redor de ., isto €, o raio que delimita a regifio de
¥ com centro em x, onde € possivel encontrar “a grande maioria™” dos elementos de §
que se desviam da média. A varidncia o? ¢ associada a média do quadrado da norma
Euclidiana dos elementos x; do conjunto ¥ com relagdo ao valor médio x. do conjunto.
Assim, o desvio padréio o, mediré a distdncia Euclidiana meédia dos pontos x, com relagfio

ao valor médio u,.. Portanto, de (5.1) e (5.2), pode-se esperar que nas vizinhancas de o,

r 2 N - .
(oude —o,, j4d que o, =+./o,” ) ocorra a maior concentragio dos pontos do conjunto

que se caracterizem por se desviar da média u, .

Considere-se agora um conjunito A de vetores de dados, de média zero, composto
de L vetores x, € RM, i=0,),---,L -1, tal que A:{;_co,gg;,m,ﬂx"bi}. Através da aplicagBo
da KLT ao conjunto A obtém-se os componentes principais ou sub-espacos de A, os

quais sdo as proje¢des do conjunto dos vetores de A sobre a direcio definida por cada um

de seus M auto-vetores. A matriz de covaridncia C de A é obtida através de

col§y ,r (5.3
L=

De acordo com a Transformacgio Karhunen-Loéve (Apéndice B), os auto-valores e
auto-vetores da matriz de covaridncia C sfio obtidos através da solugdo da Equaciio (5.4)

para 1, € e,

(5.4)
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onde ¢, s3o os auto-vetores da matriz C e A, sHo os auto-valores associados a estes

auto-vetores, com m =0,1,--- M ~1.

O conjunto de M auto-vetores ¢, e RM gerado pela KLT, obtidos da solugio de

(5.4), forma uma base ortonormal para os M sub-espagos de A, os quais, conforme
discutido anteriormente, definem nuvens de maior concentragdo de pontos em RY. O

m-ésimo auto-valor A_ associado ao auto-vetor ¢,, aproxima, conforme visto, a média do
quadrado da norma Euclidiana dos pontos da m-ésima nuvem a origem do sistema de M
eixos Cartesianos definido pela base ortonormal.

Assim, conforme discutido na Secdo 5.1, estando os auto-valores A, ordenados tal

que seu valor decresca com o incremento do indice m, a DSE aproxima a coordenada

central em R da nuvem m -1 do conjunto A de vetores por

onde /4, representa o desvio-padrio o, dos pontos obtidos pela projecéio dos vetores de

A sobre 0 m-ésimo eixo Cartesiano.

5.1.2 Resultados Comparativos

Nesta se¢fo sfio apresentados os resultados experimentais referentes & aplicagdo da

Decomposico em Sub-Espagos baseada na Transformada Karhunen-Lodve para
determinagdo dos centros das M nuvens de dados no espaco R, obtidas por DSE do

conjunto U de vetores em R .

Para efeito de comparacio so utilizados os resultados obtidos na determinag¢dio dos

centros através do algoritmo k-means, previamente discutido nesta tese.
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As Figuras 5.2, 5.3 ¢ 5.4 apresentam resultados da determinagéo dos centros através
dos algoritmos k-means e DSE.

A Figura 5.2 mostra um conjunto U de vetores em R*, de média zero, com dois

clusters de vetores A e B, S3o também mostradas as coordenadas Eq e E; definidas pelos
vetores ¥, =+l e, ¢ ¥, =+ A e, onde ¢, ¢ ¢, sdo os auto-vetores da matriz de

covaridncia de U associados aos auto-valores Ay € 4. As coordenadas Ky e K; sfio obtidas
através do aplicagio do algoritmo k-means sobre o conjunto U. Note que o algoritmo
k-means considera os clusters A e B como nuvens individuais e identifica seus centros
respectivamente como Ko and K. A determinagio dos centros através da DSE considera a
composicio de clusters A+B como uma nuvem com centro em E; e considera o cluster A

como a oufra nuvem com centro em Eq. Sob a interpretagdo de que a coordenada Eg
aproxima a coordenada central em R’ de uma nuvem em R°, podemos visualizar esta

nuvem em R’ como a composigio de duas regides tubulares de pontos em R°. O eixo
de ambos os tubos € perpendicular ao plano da Figura 5.2. O centro da sec#io transversal de
um dos tubos é o centro do cluster A sendo o raio do tubo relacionado com a distincia da
coordenada E; a origem. O centro da se¢fio transversal do outro tubo € o centro do cluster B
sendo o raio do tubo também relacionado com a distdncia da coordenada E, a origem. Néo
sabemos quanto os pontos se espalham ao longo dos tubos, acima ¢ abaixo do plano da

Figura 5.2, apenas sabemos que eles se espalham por uma distancia que € maior do que a
distincia da coordenada E; a origem.

Na Figura 5.3 o nimero de clusters de vetores é aumentado para trés (A, B ¢ ©),
enquanto o nimero de centros permitido para o algoritmo k-means € mantido em dois.
Nesta nova situagéo, o algoritmo A-means considera a composicio de clusters A+B como
uma nuvem com centro em Ko e o cluster C como a outra nuvem com centro em K. A
determinac@io dos centros via DSE considera a composicio de clusters A+B como uma

nuvem com centro em Eq e a composiciio de clusters A+B+C como a outra nuvem com

centro em E;.
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A Figura 5.4 apresenta quatro clusters de vetores (A, B, C e D) com dois centros
atribuidos pelo algoritmo k-means. A DSE considera a composicio de clusters A+B como
uma nuvem com centro em Eo e a composi¢io de clusters A+B+C+D como uma nuvem
com centro em E,. O k-means considera a composi¢do de clusters A+B como uma nuvem

com centro em Ky € a composicdo de clusters C+D como uma nuvem com centro em K.

Note que, em todos os casos, a atribuigio dos centros das nuvens de dados pela DSE
necessita, na média, um menor raio de alcance para poder acessar todos os pontos em U do
que a atribuiBo dos centros através do algoritmo k-means. Este fato pode ser uma
vantagem na atribuicio dos centros de redes RBF j4 que os centros atribuidos pela DSE
tendem a ser kermels globais em U[11]. Portanto, o uso do algoritmo k-means para

atribui¢do dos centros, e em maior grau, a atribuigfio dos centros via técnica APC, tende a

gerar kernels locaisem U [50].

Em contraste ao uso de kernels globais, o uso de kermels locais como centro de
redes neurais RBF freqiientemente leva o sistema de equa¢les que determina os pesos
sindpticos da rede a uma condigio mais sobre-determinada, aumentando o erro de
aproximac8o da rede RBF. A nfio-localidade geométrica dos centros obtidos pela DSE €
uma vantagem adicional e independente da ja discutida ndo-localidade ternporal resultante
da habilidade da DSE em captar a correlaggio de longo prazo do processo associado a série
S através da eigen—decomposicio da matriz de covariancia de U, sendo U o conjunto de

vetores formado de uma janela de predicio definida sobre S.
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Figura 5.2: Conjunto de vetores em R°, com dois clusters de vetores.
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5.1.3 O Efeito da Nio-Localidade Geométrica dos Centros Obtidos

por DSE via KLT no Emro de Aproximaciio da Pseudo-
Inversdo de Moore-Penrose

Conforme observado nos exemplos apresentados na se¢3o anterior, a técnica DSE
situa os centros dos conjuntos de dados em coordenadas mais centrais em relacdo a todo o
conjunto de dados do que os centros obtidos pelo algoritmo k-means ou pela técnica APC.
Isto pode reduzir o erro de aproximagio da pseudo-inversdo matricial usada na
determinagdo do vetor de pesos sindpticos y(n) obtido no instante » com base na janela de

predicio p(n). Assim, o objetivo desta secdio € comparar experimentalmente o erro de

aproximag8o de duas redes RBF, R, e R, com os centros das fungdes de base radial da
rede R, obtidos por DSE e com os centros das fungdes de base radial da rede R obtidos

pelo algoritmo &-means.

A Figura 5.5 representa uma fimngfio definida por 100 pontos representando a
transic3o linear de um patamar de 25 pontos no nivel —1 para um patamar de 25 pontos no
nivel +1, sendo adicionado ruido Gaussiano com desvio padrdo 0.02 e média zero. Vamos
considerar esta fungdo como modelo para uma janela de prediciio genérica p(n), de
tamanho N =100, definida no instante » sobre uma série temporal S. Esta suposigio ndo
implica em perda de generalidade do modelo, j4 que uma série temporal nada mais € do que
uma sucessdo de transicSes e sempre pode-se fazer o tamanho N da janela tal que esta seja
representativa de uma transicio assim modelada. Por simplicidade, assume-se que o

conjunto U de vetores formados de p{n) sio vetores em R, M = 2, cujos pontos por

-~

eles definidos em R* sao mostrados na Figura 5.6.

Os K=M vetores centros y_e®R’ e vy €®R?, obtidos por DSE de U, sio

respectivamente identificados pelas coordenadas Fy e E, na Figura 5.6. Da mesma forma, os
K vetores centros K, e ®R* ¢ K, e ®?, obtidos pela aplicagsio do algoritmo k-means a0

conjunto U, séo respectivamente identificados pelas coordenadas Ko e Ky na Figura 5.6.
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O vetor de saidas desejadas comum a ambas as redes R, e Ry é dado por
d(n)=[uln) uln-1)- wln-N, +1)F, sendo u(n—i), i=01,-,N,~1, 0 elemento que
esta localizado na série § uma posiciio 2 frente do vetor uln-i ~1)eR? do conjunto U.
N,=N-2 é o nimero de vetores g(nmi—l)e R* possiveis de serem definidos sobre a
janela p(n), de forma que dois vetores consecutivos de U estejam deslocados entre si da

distancia temporal entre dois elementos de S

A matriz ®(n}, no instante » em que ¢ definida a janela p(r) sobre S, ¢é obtida de

” » . (5.6)
D, (n)=exp un-i-1)-t:(n) |, i=01,---,N,~1,
j 20-2(,,)‘“ )=t (n) ’
7=0l1---,K~-1
onde |- | é o operador que representa a norma Euclidiana do vetor argumento, e
O'z(n)=§maX{“ {I(n)mzm(n12}7 l,mto,l,"',K“I ‘ (5’7)

sendo ¢ denominado Fator de Varidncia, o qual é obtido experimentalmente de forma a

minimizar o erro de aproximagéo obtido.
Para t, =¥, e &=¢, em (5.6) e (57) obtemos a matriz ®,,, representativa
da rede R, e, para t, =K, e &=£ em (5.6) e (5.7) obtemos a matriz D,

representativa darede R .

Os vetores de pesos sindpticos w, e w, , respectivos as redes RBF R, e Ry, sdo

obtidos através de

(5.8)

=

1

=]

I~
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we =®F -d (5.9)

onde { }+ € o operador que representa a pseudo-inversa [50] de Moore-Penrose da matriz

argumento.

O erro médio quadrético respectivo as aproximacdes obtidas com as redes RBFs

R, e Rg ¢ definido como

5.10
MSE, xmﬂl’ju‘d‘m@" w, “2 (3.10)

1 2 (5.11)
MSEy m}\}*”d—_‘px W
d
Variando-se o parimetro & em (5.7) determinou-se que, para o conjunto de vetores
U da Figura 5.6, obtido da janela de predigio p(n) da Figura 5.5, os erros de
aproximagdo MSE,, e MSE, sdo minimizados respectivamente para £, =12.0 ¢ &, =7.0.

Os valores obtidos para os erros de aproximagdo assim minimizados sdo MSE, =8.6x10™

e MSE, =1.4x107, resultando em uma razio entre os erros de aproximacfo

My —163.
MSE,

Portanto, a rede RBF com atribui¢dio de centros via algoritmo k-means resultou em
um erro de aproximacéio da janela p(n) 63% maior do que o erro obtido com a rede RBF
com atribuigio de centros via DSE. E importante relembrar aqui que um erro de
aproximagéo baixo nfio significa que o erro de predi¢io também o seja. Embora o erro de
predi¢io dependa do erro de aproximag#o, o primeiro depende muito mais da capacidade da
rede RBF extrapolar temporalmente a janela de predigio p(n) do que depende do segundo.

Por exemplo, toda vez que se utilizou o algoritmo Gradiente Estocastico para

determinar os centros de uma RBF preditora de uma série S (alias, sob um alto custo
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computacional resultante), o erro de aproximacio obtido para cada janela p(n) foi

baixissimo (muito menor do que o usualmente obtido para a DSE e k-means), mas o erro de

predigdo resultante foi catastréfico. Isto pode ser interpretado da seguinte maneira: mesmo
quando “adere” perfeitamente aos pontos em R que antecipam o processo em RY

associado 2 S para uma particular janela p(n), a superficie nio-linear que define o

mapeamento R — RN gerado pela rede RBF pode nfio representar ficlmente os demais
P

pontos em R que antecipam o processo em RY fora de p(n).

5.2 Predi¢@o Néo-Linear através de Redes Neurais Artificiais
RBF com Determinag&o dos Centros por DSE via KL T

Esta segfio define e apresenta detathadamente o método de predicdo a um passo de
uma série temporal S, através de redes RBF com centros atribuidos por DSE.

Dada uma série temporal S = {u(O), u(l),--- }, a qualquer instante 7 o objetivo &
predizer a  préxima amostra w{n+1) a uma jamela de predigio

pln)={uln-N+1),---, uln—-1), u(n) } de N amostras prévias conhecidas em S.
Com este objetivo em vista, sfio assumidas as seguintes condicdes:

I- Que exista um processo estocdstico vetorial U, definido em %Y, associado ao

desenrolar temporal de S.
2-  Que o mapeamento nio-linear 3:UeRY - yeR gerado pela rede RBF seja capaz
de antecipar temporalmente, mediante o treino da rede RBF, o processo U através do

valor obtido para y. No instante n, a antecipagio temporal de U consiste em y

aproximar a componente desconhecida do vetor de U que ocorre no instante n+1.

3- Que, embora localizada no tempo, a janela p(n) definida sobre S tenha abrangéncia

suficiente para que os modos de variagio basicos de U possam ser representados via
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DSE. Portanto, o conjunto de vetores em R* formados de p{n) sera referido como o

proprio conjunto U de vetores representativo do processo estocastico vetorial U

associado ao desenrolar temporal de S.

Para representagdo de U, a janela de predigio p(n) ¢ estruturada em um conjunto
contendo todas as L=N-M+1 seqiiéncias distinias e consecutivas de M amostras
adjacentes, dispostas em ordem crescente de indice de ocorréncia, de tal forma que duas
seqliéncias consecutivas representem duas sub-janelas de M amostras deslocadas entre si de

uma amostra. O conjunto de vetores U ¢ entfio definido pelo conjunto de L vetores
u,eRY, i=01,--,L-1, formado quando considera-se cada uma das L seqiiéncias assim

obtidas de p(n) como um vetor R dimensional.

Por exemplo, vamos supor que, no instante », queiramos construir o conjunto U de
L vetores u, e R”, i =0,1,---,L~1, a partir de uma janela p(#) de tamanho N =L+ M -1,
objetivando prever o elemento u(n+1) imediatamente adiante de pl{n) em S. Para tanto,
formamos de p(n) os L vetores u, e RM, cada um contendo M amostras consecutivas em
pln) tal que u,(n)=uln-i), isto & U=fuln)uln-1)ulr-2) -, uln-L+1)} onde
u(n—i)=[u(n—i) uln—i-1) - uln~i— M +1)[ . A Figura 5.7 mostra uma janela p(n)
de tamanbo N=8 e o resultante conjunto U de L wvetores u(n—i)eR® com
L=N-M+1=6,i=0L-,L-1,tal que U= {uln)uln—1)Lu(n—2) -, uln-5).

No instante 7, os centros das K fungdes de base radial da rede RBF, K = M, sfo
determinados pelas coordenadas v, =€ Ay, k=01---,K-1, sendo 1, e ¢,

respectivamente 0s auto-valores e auto-vetores da matriz de covarifincia C do conjunto U
formado de p(r).
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Figura 5.7: p(n) e U para L=6 e M=3. Note que, em fungfio da construgdo
gréafica adotada para facilitar a compreenséio do método, os vetores u(n—i) devem ser

lidos da direita para a esquerda nesta figura. Observe que p(n) ¢ formada por
N=L+M-1=8 amostras.

Para tal, primeiramente € calculado o vetor média do conjunto U, conforme
Equagdo (5.12).

@m%ﬁy_(n——ﬂ (5.12)

I=0

A seguir, o conjunto U ¢é centralizado em torno de sua média, formando o conjunto

X de vetores x, € R dado por,

()= x(n-1)=uln-)~uln), i=0,1,-,L-1 (.13)
A matriz covaridncia C{n) é, entfio, determinada por
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C(”)=%Lz_l:2£(”“fh(nwi)f (5.14)

i=0

sendo C{n) uma matriz de ordem [M x M ], conforme a Equagdo (5.15).

I Co,o (n) Co,x (") Co2 (n) o CG,(M—!) (n) ] (5.15)
CI,O (n) C!,I (n) C1,2 (") e CI,{M__i) (n)
C(n) =| Cyq (n ) C2,1 (n) Cz,z (n) e CZ,(M—I) (n)
 Careno (n) Corny (n) Carn: () - C{M«l),(M»-I}(n)__

Os M auto-valores e auto-vetores de C(n) sfio obtidos da solugio da Equacio 5.16

para 2 ,(n) € ¢,,(n).
Cln)e, (n)=1 (n)e, (n), m=0L...M-1. (5.16)

A solugfio da Equagdo (5.16) para i e e, no instante » apresenta elevado custo
computacional, se executada sem algum cuidado. Para resolver este problema aplica-se a
transformacdo de Householder [59] . Inicialmente, o algoritmo de Householder transforma
a matriz C(n), que ¢ simétrica, a4 forma tridiagonal, através de [(M xM)-1]
transformactes. A matriz tridiagonal é aplicada uma transformagiio QL, resultando em uma
matriz ortogonal Q e uma matriz triangular inferior L. A matriz Q obtida ¢ pré-multiplicada
pela matriz L e, novamente, a transformagéio QL é aplicada, resultando em novas matrizes
Q ¢ L. O algoritmo assim procede, sucessivamente, até que um numero suficiente de
transformagdes seja aplicado. Os auto-valores da matriz C(n) estarfio, no final deste

processo, na diagonal principal da matriz L. Com esta técnica, em média, sfo necessérias

menos de duas iteragdes por auto-valor.

Da solugfio de (5.16) resultam os M auto-vetores ey{n).e,(n)...,e, ,(n}, com

auto-valores associados Ay(n) 4, (n) ..., 4, (n), sendo A4, (n)>4,(n), p=12,,M~1.
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Os vetores Ek(n)=g,,(n)-,//1kini » k=0--,K-1, com K<M, sio, entdo, atribuidos

aos K centros das funcdes de base radial da rede RBE. Assim, os centros determinados por
DSE serdo,

¥ ()= /2 () (), (5.17)
¥, (n): mﬁs (n)a

._T_(K-i)(n) = Ak I”) €k (")

Em geral, o mimero X de centros & igual ao nimero M de sub-espacos de U. No
entanto, para séries temporais com superposigio de ruido aproximadamente branco, uma

significativa melhora do erro de predigiio & obtida quando considera-se somente os maiores
auto-valores A, na formacfo dos centros v, =g, -1//1 , fazendo-se K < M . Isto ocorre
porque o ruido de baixa correlagio ¢ representado nos sub-espagos de menores

auto-valores, e sem uma funcéio de base radial que a ele represente, resulta que a rede RBF

acaba por desconsiderar o ruido no processo de predicio.

A Figura 5.8 apresenta a arquitetura da rede neural RBF utilizada na técnica de
predic@o por DSE. No instante #, a rede neural tem uma camada de entrada formada por M
nos, a qual recebe o vetor x e R pertencente ao conjunto X resultante da centralizagfio

do conjunto U em torno de sua média, e uma camada escondida formada por X neurdnios

ndo-lineares. Portanto, a rede assim estruturada representa X vetores de estado do Processo

U com uma ordem de predicéio M .

O vetor ¥, € R 6 0 k-ésimo vetor centro da rede RBF ou vetor de estado do

processo, w; € 0 k-ésimo peso sindptico e o? é a varidncia comum a todos os centros

Gaussianos, com £=01,---, K -1.
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Figura 5.8: Arquitetura da rede neural RBF para predi¢iio por DSE.

A k-ésima unidade escondida computa a distancia entre o vetor centro ¥, € R e

o vetor de entrada x =[x, x, ... x4 [, distincia que é utilizada como argumento do

mapeamento nio-linear expresso por (5.18), resultando na saida ¢, da referida unidade.

(5.18)

=g ———-m-!-—mwxn -, @)
‘?’k(n)‘ XP[ 5(?7)0'2(?2)];—( ) ....T...k( jl :i

onde o’(n) é a varidncia e & ¢ o fator de varidncia (observe, na Equacdio (5.18), que o
fator /;(n) absorveu a constante 2, presente no denominador da fun¢io Gaussiana.). Este

uitimo ¢ inicializado com um valor constante £,, e, como serd visto na proxima se¢do

deste capitulo (Se¢do 5.2.1), é adaptativamente atualizado a cada instante » a0 longo do
processo de predicfo, através do algoritmo LMS [50].
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O produto interno entre o vetor formado pelas saidas dos neurdnios da camada

escondida gg=[¢0 @ - tp,(_}]T € o vetor de pesos da camada de saida

W= [Wo w, - Wi, || resulta na saida ¥ da rede RBF, expressa na Equagfio (5.19).

ymtpr-_‘«j{ (5.19)

O treino da rede neural RBF consiste especificamente na determinacfio dos pesos

sinapticos no instante », os quais sdo obtidos a partir da aplicacio de cada vetor
xn—j)=[x(n~ j) x(n—j ~1)-- x(n—j-M +1)]T do conjunto X de vetores de treino,
j=12,---,L~1, & camada de entrada da rede, exceto o vetor mais recente
_;n_:(n)m[x(n) x{n—1) .- x(nu—M+1)]T.

A cada vetor x(n~— j) aplicado, obtém-se K valores @ {n-j), k=01, K~1, na
saida da camada escondida, valores dados por (5.18). Estes K valores, organizados em
forma  vetorial, definem o vetor de saida da  camada escondida
Q(n--j)= [¢Q(n~j) gol(n—~j) goK_l(nmj)]T. Assim, a matriz de transicio ®{n) da
rede RBF pode ser definida como

”ﬂ(n -L+ l)T | (520

O(n) =

oln-2)

| oln-1)

¢ 0 vetor de pesos sindpticos da camada de saida ﬂn) ¢ dado por
w(n)=@*(n)d(n) G-21)

onde d(n)= [x(n——L+2) x(n—l) x(n)]T € o vetor saida-desejada e { ¥ € o operador
que representa a pseudo-inversa de Moore-Penrose da matriz argumento [50]. Note de

(5.20) que, como O(n)- y(n): d(n), cada elemento do vetor
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d(n)= [x(n ~L+2) - x(n-1) x(n)]T ¢ associado a amostra que estd uma posi¢fo a frente
na janela de predigdo p(n) com respeito ao vetor x{n—j), j=12,--,L—1, vetor este que
deu origem a linha g(n - j)T em (D(n). Neste trabalho, conforme observado no Capitulo 4,
a operaciio de pseudo-inversio matricial é obtida por Decomposicio em Valores
Singulares, a qual € discutida no Apéndice A.

Note que a matriz ®{n) definida por (5.20) tem interpretacdo idéntica 3 da matriz
definida por (4.22), apenas a ordem das linhas g(n— J )T encontra-se invertida. Portanto, a

rede neural RBF com vetor de pesos sinapticos _vg(n) dado por (5.21) age como a matriz de
transi¢dio de um filtro ndo-linear. Assim, ao aplicar o mais recente vetor do conjunto de
treino x(n)=[x(n) x(n-1) - x(n-M +1)]T 4 camada de entrada desta rede RBF, a sua
saida y(n) serd a estimativa 2(n+1) da proxima amostra x{n+1), imediatamente adiante

de x(n).

Ao restaurar o vetor média, o conjunto X é transformado no conjunto original U

representativo do processo associado & série S. Portanto, a estimativa #(n+1) da proxima
amostra #(n+1) a uma janela de predicio p(n)={uln-N+1) -, uln-1) uln)} de N

amostras prévias conhecidas em § ¢ dada por
a(n+1)= y(n)+u,(n) (5.22)

onde uoini é o componente mais recente do vetor média u{n) e y(n) é a saida da rede

neural RBF para o vetor de entrada x(n)=[x{n) x(n~1) --- x(n—M +1)[, definida por

y(n): g(n)T . y(n) (5.23)

com w(n) dado pela Equagfio (5.21).

87



A totalidade da série temporal S é predita através de repetidos deslizamentos de
pln) uma amostra adiante sobre S, isto &, repetidamente incrementando 7 de um e obtendo

a estimativa da préxima amostra, #(n+1).

Note que, na predi¢io a um passo de uma série temporal S através de redes neurais
RBF com centros atribuidos por DSE , o tipo de aprendizado utilizado na determinacio dos
centros € N&o-Supervisionado enquanto que o aprendizado utilizado na determinacgio dos
pesos sinapticos € Supervisionado [51]. A varidncia dos centros & proporcional ao guadrado
da méxima norma Euclidiana entre eles, com constante de proporcionalidade dada pelo

Fator de Varidncia £. Quando ¢ ¢ constante podemos dizer que a varidncia dos centros ¢
ajustada de modo Néo-Supervisionado, mas quando & ¢€ ajustado pelo algoritmo LMS,

conforme serd visto na proxima secfio, a varidncia dos centros sera ajustada de modo

Supervisionado.

5.2.1 O Fator de Variéncia Adaptativo

Conforme ja discutido em segSes anteriores, um baixo erro de aproximagio néo
significa necessariamente um baixo erro de predi¢do. Comprovamos experimentalmente
inameras vezes este comportamento da rede RBF como preditora a um passo de uma série
S, em especial quando se trata da varidncia atribuida aos centros. Na esperanca de reduzir o
erro de predicdo de redes RBF com X centros determinados tanto por APC, k-means ou
DSE, experimentou-se atribuir varidncias distintas para cada centro, € ajustd-las através de
inlimeras iteragbes do algoritmo Gradiente Estocastico, dentro de cada janela pln),
objetivando reduzir o erro de aproximacdo a cada n, conforme ja visto na Segio 4.1.

Embora o erro de aproximagéio obtido para cada janela de predicio p(n) resultasse baixo, o

erro de predigdo era muito maior do que quando se utilizava uma tnica varidncia o2
comum a todos os centros, & qual era atribuido um valor proporcional ao quadrado da

maxima distancia Euclidiana entre os vetores centros no instante 7. Denominou-se Fator de
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Varidncia & & constante de proporcionalidade que define, no instante », a variincia o’ a

partir do quadrado da maxima distancia Euclidiana entre os centros.

No entanto, se um baixo erro de aproximacfo nfio significa necessariamente um
baixo erro de predi¢do, um alto erro de aproximacg8o quase sempre implica em um alto erro
de predigdio. Buscando uma melhora de desempenho neste sentido, observou-se que, ao

ajustar experimentalmente £ de forma a minimizar o erro de aproximagéo, obtinha-se uma

reducdo concomitante do erro de predigdo. Porém, a redugfo do erro de predigio sO era

observada quando & era experimentalmente otimizado para uma dada série temporal S,

mas mantido constante ao longo do processo de predi¢dio de S, a medida que » varia. A

tentativa de utilizar o Gradiente Estocastico para atualizar £ a cada » através de imimeras
jteragdes do algoritmo Gradiente Estocéstico dentro de cada janela p{(n), visando reduzir o
erro de aproximacéo a cada », resultou em um erro de predi¢io alto, embora menor do que
para 0 caso em que varidncias especificas sfo atribuidas para cada centro.

Na Secdo 5.1.3 o Fator de Varidncia & foi experimentalmente ajustado de forma a

minimizar o erro de aproximacio obtido. A heuristica de ajuste adotada naquela se¢édo foi

simplesmente aplicar pequenas variacGes a partir de um valor inicial para £, ao longo de
um intervalo amplo de valores, e adotar aquele valor de ¢ que resulta no menor erro de
aproximagéo.

No contexto de predigdo a um passo da série temporal S com base em uma janela de
predi¢do p(n), poderiamos aplicar esta heuristica, mas adotando aquele valor de £ que
resulta no menor erro de predigio medido pelo NMSE(»), dado por (3.21). Isto porque,
conforme experimentalmente observado, quando a varidncia o dos centros é definida pelo
fator de proporcionalidade &, a reducio do erro de aproximacfio por otimizagio de £

implica na concomitante reduciio do erro de predigcdo. Portanto, como ambos os erros

correlacionam-se através de &, o uso do NMSE(#) como referéncia para a otimizagio

experimental de £ ¢ ndio sO possivel como também aconselhdvel, ja que o que se busca
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efetivamente ¢ a reducio do erro de predigio e nfio a eventual reducdo do erro de
aproximagéo por janela p(n).
No entanto, esta heuristica experimental para otimizagdo de & é proibitivamente

demorada para séries temporais longas. Assim, ¢ desejavel uma abordagem em que o ajuste

de & seja executado com base no gradiente de descida de alguma fungo de custo que dé a
medida do erro de predigfo, sujeito 2 restrigiio de que o valor de £ deve ser mantido o
méximo possivel constante ao longo do processo de predicdo S, 4 medida que # varia.

Uma possivel aproximagio para esta abordagem ¢é iniciar a predi¢dio de § com um
valor inicial &, para o Fator de Varidncia &. A cada » é computado o NMSE(#), dado
por (3.21). Se, a um dado n, NMSE(#) > NMSE max o algoritmo LMS [50] entra em acdio
para otimizar ¢ até que NMSE(n) < NMSEmin, sendo NMSEmax e NMSE min
limiares arbitrarios e experimentais, ou até que a razio de reducio de NMSE(n) torne-se
insignificante. Como o denominador de (3.21) cresce com n, 0 NMSE(n) tende a ser
maior para as primeiras janelas de predigiio pln). Portanto, o limiar NMSEmax tende a
ser ultrapassado somente durante o inicio do processo de predicio S . Se £&,, ¢ tal que
NMSE(n) > NMSEmax, o algoritmo LMS ajustarq & para que durante as primeiras
janelas de predico p(n) o NMSE(n) seja minimizado. Apés este intervalo inicial de
ajuste, & tende a permanecer inalterado ao longo do resto do processo de predigfio de S.
Assim fica obedecida a restrighio de que & seja mantido o méximo possivel constante 3
medida que » varia. Como o NMSE(n) & cumulativo, o valor de ¢ que minimiza o
NMSE(n) para os instantes » iniciais tenders a ser o mesmo para os instantes » finais da
série S.

Especificamente, dado p(n) e os resultantes centros v (1), o vetor de pesos
sinapticos ¢ obtido por w(n)=®"(n)d(n), sendo ®(n) calculada com base em &n).
Determinada a estimativa da proxima amostra #(n +1) = y{(n)+u,(n)= p(n)" - wl(n)+u, (),

testa-se se NMSE(n) > NMSE max . Se o resultado do teste & verdadeiro, o algoritmo L.MS
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otimiza &(n) objetivando minimizar o NMSE(#) . Observe, porém, que durante o processo
de otimizagio de &(n) os centros v, (n) sdo mantidos constantes, pois nio dependem de
&(n). O vetor de pesos sindpticos w(n), ao contrario, é considerado uma variavel ao longo
do processo, por depender de &. O valor &,,,,(n) resultante da otimizagio de £(n) no
instante » € utilizado no instante #+1 para definir o Fator de Varidncia &(n+1) tal que
J_f(n+1)=§oﬂm(n), presumindo-se que, uma vez que &,pp,,(n) minimiza NMSE(n) para
p(n), também minimizard NMSE(n+1) para p(n+1).

O desenvolvimento que segue apresenta a derivagio do procedimento recursivo
adotado para otimizar £(z), no instante 7, objetivando minimizar NMSE(#) > NMSE max .

Considere-se a rede neural RBF descrita anteriormente na Secdo 5.2, com saida definida

por

wn)= Zwk e, (n)=w, (n)exp{u- m " x(n) -, (”Mz} (5.24)
o ‘)= ’Eﬁx{lﬂ‘i’_a(n)“ll’_b(nl ’ } a,b=0]1,..,K~1 (5.25)

Substituindo ¢*(n), expresso na Equagfo (5.25), na Equacdo (5.24), obtemos

K-l 2 (5.26)
)= w,(n)exp _ }I“{gn)m‘?"‘"" () 15, a,b=01..K-1

Enmax |, (n) -2, 6o ||

A Equacdo (5.26) pode ser convenientemente escrita como

Hn)= z W, (n)exp{ —;n(;)} (5.27)

onde
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_ |- (5.28)
Ck(n) ELP (n) ¥ (n J

A minimiza¢io do NMSE no instante # serd levada a efeito através do algoritmo
Gradiente Estocastico, mantendo o indexador » “congelado™, isto €, n € mantido constante
ao longo do processo de minimizagdio. A cada passo do processo, o Gradiente Estocastico

ajusta & de forma que o NMSE, apés o ajuste, seja menor que o anterior. Portanto, é
definida uma trajetoria percorrida sobre a curva NMSE(£) na busca do minimo NMSE.

Esta trajetoria € tal que, a cada instante s, 0 movimento & feito na diregdio oposta do
gradiente de NMSE(Z) com respeito a &. Enquanto o NMSE é minimizado, » é mantido

constante, ¢ o indice s que indexa os pontos da trajetéria ¢ incrementado até que
NMSE(s) < NMSE min .

A otimizacdo de £(s) no instante » serd dada, portanto, por
gl +1)=£(s)-1v(s) (5.29)

onde s ¢ o indice do passo de recursdo, 7 controla o tamanho da corregfio incremental do

Gradiente Estocastico € V(s) ¢ o gradiente instantineo dado por

o) O{NMSE(s)} (5.30)
YO

sendo NMSE(s) o NMSE a ser minimizado no instante , dado por

Z(u(z-f—l) ai + 1) Z(u(; +1)- [ (s), _[_m])z (5.31)
> uli +1)- )Y 3 (i +1)- )

=G ju0

NMSE(s) =
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e como durante a otimizaciio de &(n) o vetor de pesos sinapticos w(n) ¢ varidvel e os
centros , () sdo constantes, o termo que expressa esta situagio serd dado por (s}, , que,

com base em (5.27), € definido por

S ol S0,
y(SXi o { 5() }

Sonesof =G0, 1<

kO

Assim, a funcdo de custo especifica que se deseja minimizar no instante » € dada por

i [u(i + 1)—— y(s}i - mr (5.33)
NMSE(s) = =2 -
2 i +1)-uG)f

fal}

Aplicando o operador gradiente expresso em (5.30) a expressdo do NMSE(s) dada
por (5.33), temos

9 g[“(f*"l)“y(s)!,- —z )] (5.34)
o0& (S) i (u (i + 1) _ u(i))2

i=0

Mas, como &(r) ¢ otimizado no instante », o operador d{} anula todos os termos do

numerador de (5.34) exceto o que ocorre em n, isto €

(5.35)

s
s Sy

mas
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s 1)= S, e ZSO) ] 86 006 639
65()[( )- Z *()Xp( 5()} —U] D) ()ag()

com

e(s)=uln+1)- #ln+1) = uln+ 1)~ ; W, (S)exp[ 7 () )J j;) (5.37)

e, entdo

5&(s)~ 0£(s) _ Ll )

{we(s)ca(n) 5W (S)] —gfs(;)_[ 1(8)@(") Bw(s):I C(S(;) 3 )
& s)  agls) &(s)  8&(s)
' [ Kwi(s)CKml(n) Ew,_ I(S)} *C; (s)(n)
£(s) 8&(s)

__§ml)kln) ()]
S
— < Wk(S)C'k(n) W;C(S)‘-Wk(s 1)
B b s

ae(s) {u(n+1)mwe(s)e gls) __wl(s)e &s) _} (5.38)

k=0

L—__...J
i

e

—t

et

k=0

Note que, na Equagio (5.38), o termo Owils) foi aproximado por

240
w; (s)-w, (s 1)

. Esta aproximacio é razoavel porque 77 na Equacdo (5.29) é sempre um
§(s)-¢£(s-1)

pequeno valor.
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Substituindo (5.38), (5.37) e (5.36) em (5.35) temos

s)= —2e(s) Wk(S)Ck(") w,(s)—-w,(s-1) ~-C.(n)) (539
v Z(u(n»l) i) H[ gs)  &ls)-¢ls-1) J x"( &(s) }

e substituindo (5.28) em (5.39),

V(s)=— ~2e(s) (5.40)

; (@i +1)~u()y

.._-

5> wils) )=l w)-wils-n) f )2, G
5 EOmaxl - 2,6F] 056D 7| dmache. (-2, 6]

mas, de (5.24) ¢ (5.26)
o] -G G40
) Xp[é(s)nggxilia(n)—_‘f_b(n]lzl}

portanto (5.40) pode ser expressa por

(s)= ~2e(s) 5 (5.42)

> uli+1)-u()F

k=0

% SIS (S) "y(n)-— ¥, (nllz -t Wy (5)”" Wi (S “1) (S)
£6) madi,o)-2, 6] £6)-56-)

ou
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V(s)=— —2e(s) 5 (5.43)

3wl +)-u)y

Z@k(s)wk(s) “u(n) ¥ (n}’ el \Wk(S)—Wk(S*l)
| e Oml. o wmor] 2 s

Substituindo a Equagdio (5.43) na Equagdo (5.29):

5(5‘-}«1)::5(3).,. . 27 e(s) . (5.44)
el + )-uf

Zm(s)wk (sYulr) -2, () w0 (5)=w, (s —1)
X Z Py (5 } : ;
£ (s)rrﬁxm__a(n)—_'gb W] & £(s)-&(s-1)

Conforme se infere de (5.33), a dependéncia do NMSE como funciio de &, pode
Ser expressa no instante » por

NMSE(#)= [01 Zwk(é)ex;}{ C,(n )H ‘. (5.45)

onde ¢, ¢ uma constante que representa o efeito de todos os termos anteriores a0 nstante n

e ¢, representa o termo u(n+1)—u,(n). Por simplicidade, considerou-se o denominador

i(u(i -:-I)mu(z'))2 como sendo unitario.
i=0
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De (5.45), infere-se que a fungfio de custo NMSE(f) sera forgosamente
ndo~quadrética e, em conseqiiéncia, apresentara minimos locais cujo nfimero cresce com o
aumento do nimero X de centros.

A existéncia de minimos locais na funclio de custo NMSE() resulta na
probabilidade ndo nula de a trajetéria percorrida pelo gradiente ficar presa em algum
minimo local, situagdio em que o minimo global, que efetivamente minimiza NMSE(f),
jamais serd alcangado. Isto ocorre porque a trajetéria do gradiente move-se sempre na

dire¢do de maior descida sobre a curva NMSE(¢), e, ao entrar em algum “vale local” de
NMSE(¢), esta ficard presa no ponto de declividade nula no “fundo do vale”. Este

problema € resolvido através da adicfio de um fator de inércia ou momenrum 3 Equacio
(5.29), isto €

Es+1)=&(s)=nV(s)+a-A&(s-1) (5.46)

onde o fator positivo « controla a quantidade de momentum aplicada A trajetéria e
Af(s—I)x&(S)-—§(s«-1). A interpretagiio de (5.46) € a seguinte: Assume-se que no
instante s—1 a trajetoria do Gradiente Estocdstico esteja descendo a curva NMSE(£) em
algum ponto. No instante s a trajetoria encontra um minimo local, o que faz nulo o termo
nV(s). Sem o termo a-A&(s—1), o préximo valor de &, isto &, &(s+1), seria igual ao
valor atual é(s) € o algoritmo ficaria eternamente nesta condi¢do. No entanto, note que o
termo a-A&(s—1) é ndo-nulo, pois ¢ assumido que o algoritmo nfio esteja preso a um
minimo local no instante s—1. Note também que o sinal algébrico de a-A&(s-1)
coincide com o sentido de variagdo de & que minimiza NMSE(£). Portanto, este valor
nfo nulo de a-A&(s—1) tende a dar continuidade & trajetoria de minimizacfio mesmo

guando ela coincide com um minimo local.
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Portanto, de (5.43) e (5.46) temos

Es+1)=E(s)+a Ag(s—1) e — 2798 (5.47)
2 i+ 1)-u()

i=Q

Z@k(s)wk(sli_(n) ?k("}l k(s)wwk(sd)
e (s)maxm\l" (-2, ()] §¢"‘(S’ &(s)-¢ls-1)

5.2.2 Os Pré-Processamentos VU e V20U

Nesta tese, conforme ja discutido, o processo de predicdo do elemento u(n+1)
imediatamente adiante de uma janela p(n) de N elementos, definida em um instante »
sobre uma série temporal S, fundamenta-se no mapeamento  ndo-linear
3:UeRY > yeR gerado por uma rede neural RBF. O mapeamento 3 antecipa
temporalmente o processo vetorial U associado 4 § quando a rede RBF ¢ treinada para que

o valor obtido em sua saida y aproxime os elementos seguintes em p(n) a cada vetor
u,€RY, i=01-- L-1, pertencentes ao conjunto U descritor do processo U, sendo M
a ordem de predicéo.

O conjunto U € formado a partir de uma sub-janela J, de M elementos sobre S
localizada sobre a i-ésima posicdo de p(n), tal que J; seja totalmente contida por pln). Ao
associar cada sub-janela J, ao vetor u, e R j = 0.1,--,L~1, L=N-M+1, fica definido
o conjunto U de L vetores. Portanto, no instante n, cada vetor u, € RM € definido por
u,(n)=u(n—i), sendo un—i)=[u(n-i) uln—i-1) - uln—i-M+1)f de tal forma que

U={uln) uln -1 uln-2) -, u(n - L+1)}.
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O conjunto U ¢ centralizado em torno de sua média, formando o conjunto X de
vetores x; € R dado por x,(n)=x{n—i)=uln—i)-uln) , onde u(n) é o vetor média de
U no instante n. A rede RBF ¢ entfio treinada, isto €, sdo determinados os vetores centros,

a varidncia dos centros e o vetor de pesos sindpticos, de tal forma que o valor obtido em sua

saida y aproxime os elementos x(n—j+1) seguintes a cada vetor
g(nmj)m[x(nmj) x(nw—jwl) x(n——j-M+l)]T, j=12,-,L~1.

A estimativa do elemento u(n+1) imediatamente adiante da janela p(n) &
aproximada por i(n+1)= y(n)+m onde m ¢ o componente mais recente do vetor
média @ e yn) é a saida da rede neural RBF para o vetor de entrada

gg(n)=[x(n) x(nml) x(n—-M+1)]T.

Os parédgrafos anteriores resumem o processo basico de predigio apresentado nesta
tese. No entanto, seria razodvel supor que uma determinada série S talvez tenha um melhor
grau de associa¢fo a velocidade da variacfio do processo vetorial U do que simplesmente
ao processo U. Assim como seria razodvel supor que uma outra determinada série § talvez
tenha um melhor grau de associacfio a aceleracio da variagfo do processo vetorial U do
que simplesmente ao processo U. Para que estas duas possiveis situacbes sejam
consideradas no processo de predicio, introduz-se a seguir os conceitos de

pré-processamento VU e pré-processamento VU.

Dado o conjunto U com L vetores u, e RY, un)=uln-i), i=01---,L-1,
formado po instante » a partir da janela p(n), conforme discutido nos paragrafos anteriores,

seja ¢ conjunto VU, com L -1 vetores y_'j- e RM, _zg'j(n)=g‘(nmj), j=01--,L-2,

formado de U através de

uln=-j)=uln-j)-uln-j-1), j=0L-,L-2 (5.48)
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O conjunto VU ¢ centralizado em torno de sua média, formando o conjunto X de

vetores x, € RY, a rede RBF & treinada conforme descrito nos pardgrafos anteriores e a

estimativa do elemento #'(#+1) ¢ entfio aproximada por

2'(n+1)= y(n)+ ul(n) (5.49)

onde u{,ini € 0 componente mais recente do vetor média do conjunto VU . Mas, da lei de
formag#o do conjunto VU dada por (5.30), fica implicito que @' (n+1)=da(n+1)—u(n).
Aplicando este resultado em (5.49) pode-se obter a estimativa #(n+1) do elemento uln+1)

imediatamente adiante da janela p(x), dada por

a(n+1)= y(n)+uln)+u} () (3.50)

O pré-processamento VU, portanto, obtém a estimativa #(n+1) do elemento

u(rr+1) com base no conjunto de vetores de velocidade do processo U.

Seja, agora, o conjunto VU, com L-1 vetores u,; eRM, y:j(n)=_zg;(n«-j),
7=0,,---,L -2, formado do conjunto U conforme descrito anteriormente, e seja o
conjunto V*U, com L—2 vetores u'x e RY wiln)=u'(n-k), k=01,.-,L -3, formado

de VU através de

g(n ...k)= g'(nmk)wg!(n wk—l), k=0l,--,L-3 (5.51)

O conjunto V°U & centralizado em torno de sua média, formando o conjunto X de

vetores x, € RY, a rede RBF ¢ treinada conforme descrito nos pardgrafos anteriores e a

estimativa do elemento #’(#+1) ¢ entfio aproximada por

#"(n+1)= y(n)+u](n) (5.52)
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onde u[{n) ¢ o componente mais recente do vetor média do conjunto V>U. Mas, da lei
de formagdo do conjunte V?U dada por (5.51), fica implicito que

#"(n+1)=#'(n+1)~u'(n) e, aplicando este resultado em (5.52) , obtém-se
#(n+1)= y(n)+u'(n) + u; (n) (5.53)
Mas, lembrando que #'(n+1)=d(n+1)-u(n) e que u'(n)=u(n)-u(n-1), temos de
(5.53) que

a(n+1)—uln) = y(n)+uln)—uln —1)+u;(n) (5.54)

E assim, de (5.54), a estimativa #{n+1) do elemento u(z+1) imediatamente

adiante da janela p(n) é dada por
i#(n+1) = y(n)+ 2u(n) - u(n - 1)+ (n) (5.55)

O pré-processamento VU, portanto, obtém a estimativa do elemento u{n+1) com

base no conjunto de vetores de aceleracio do processo U.

5.2.3 Resultados Experimentais

Nesta seclio sdo apresentados resultados experimentais comparativos da predicio
nfo-linear através de redes neurais RBF quanto & heuristica de atribuigdo dos centros das
fungbes de base radial. SAo comparados os resultados da predicio para os casos em que os
centros sio determinados por DSE, k-means e APC, com Fator de Varidncia & ajustado

conforme Seco 5.2.1.

Utilizou-se no conjunto de experimentos as séries ternporais Sumspols,

Dollar2Franc e Starlight, descritas no Capitulo 2.
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Dada a série S com N, amostras, o objetivo é obter o menor NMSE final
NMSE, = NMSE(N, 1) com o menor N possivel, sendo N o nimero de amostras
conhecidas na janela de predicio p(n). Para tanto, os pardmetros das heuristicas DSE e

k-means — a ordem de predicdo M, o mimero X de centros Gaussianos e o nimero de

vetores L em p{n}, bem como os da heuristica APC ~ a ordem de predi¢do M e o nimero K

de centros Gaussianos, sio experimentados até que se obtenha o menor NMSE, com o

menor N.

Para todos os casos, & ¢ ajustado pela Equacfio (5.46) com @ =0.1. O limiar de
ativagio do ajuste de £ & NMSEmax=1.0 e o limiar de convergéncia ¢é
NMSE min = 0.9, conforme descrito na Se¢fio 5.2.1. O valor inicial & de £ e o passo

de adaptac8o 77 em (5.46) serfio especificados para cada caso.

Nos exemplos que seguem ¢ avaliado o tempo de execucdio relativo p da heuristica
# de atribuicdio dos centros — onde 4 pode referir-se as heuristicas DSE, k-means ou APC ~
adotada para a predigdo de uma particular série S. Para uma dada série S define-se p(#)
como a razdo entre o tempo de execuglio da heuristica # e o tempo de execucio da
heuristica mais rdpida na tarefa computacional de predicdo de toda a série S.

Nos resultados mostrados nas Figuras 5.9, 5.10 ¢ 5.11 a curva Obs(n) representa a
observagdo da série S e a curva Pred(n) representa a predicdo de S através da heuristica

DSE. Respectivamente, nas Tabelas 5.2, 53 e 5.4 encontra-se a especificagdo dos

pardmetros e os resultados comparativos obtidos.
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Figura 5.9: Série Sunspots, predigio por DSE, N =29 NMSE, = 0.484.
Atribuicdo de centros via heuristica DSE
Pré = —

M L E.. n Processamento | N =M+ L1-1 P NMSE,
4 4 26 8.0 0.1 - 29 1.0 0.484
Atribuicfio de centros via heuristica k-means

Pre = _

M X - Cns " Prccassf:merﬁo N=M+Ll-1 P NMSE,
4 5 26 | 40.0 0.1 - 29 79.5 0.608
Atribuicfio de centros via heuristica APC
M K E n N=M+K P NMSE,

18 14 1.0 0.01 32 6.9 0.658

Tabela 5.2: Especificagio de pardmetros e resultados de predigdo para a série Sunspots.
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Figura 5.10: Série Dollar2Franc , predigio por DSE, N = 91, NMSE, = 0.984 .

Atribuico de centros via heuristica DSE

M X L 5‘" g Proc;sréamento N=M+L-1 P NMSEf
3 3 89 15.0 0.1 vU 91 23 0.984
Atribuicdo de centros via heuristica k-means
M Yl S | " | brocemsameme | N=M*L-1] P | NMSE,
3 4 89 10.0 0.1 vU 91 318.0 1.02
Atribuicfio de centros via heuristica APC
M & n N=M+K P NMSE;
88 4 50.0 0.1 92 1.0 1.06

Tabela 5.3: Especificagio de pardmetros e resultados de predigfio para a série Dollar2Franc.
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Figura 5.11: Sérnie Starlight, predigéio por DSE, N =9 ,NMSE, = 0.644.
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Atribuicdo de centros via heuristica DSE

Pré _
T T F T T T 20 | 7 | ooornens | ¥oMe21 | P | NMSE,
5 1 5 1.0 0.1 - 9 1.0 0.644

Atribuicfo de centros via heuristica k-means

Pre _ -
M X L S d Processamento N=M+L-1 P NMSE,
5 2 5 5.0 0.1 - 9 113.6 ; 0.758

Atribuico de centros via heuristica APC

M £ /] N=M+K P NMSE
36 4 2.0 0.01 40 2.8 0.664

Tabela 5.4: Especificagdo de pardmetros e resultados de predicdo para a série Starlight.
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Note que, em todas as situagdes, o NMSE; obtido com predigio por DSE é menor
do que o obtido pelas demais heuristicas. Note também que o tempo de execugdo relativo p
da predi¢io com atribui¢io de centros por k-means é, no minimo, uma ordem de grandeza

maior do que o tempo de execucfio das demais heuristicas.

Ainda, € interessante observar que a série Starlight apresenta considerdvel nivel de
ruido de medigdo, conforme descrito no Capitulo 2. Em funcfio disto, melhores resultados
foram obtidos com K <M ~ no caso, utilizou-se um tnico centro v, associado ao maior
auto-valor 4,. Isto ocorre porque o ruido de baixa correlacdo é representado nos

sub-espagos de menores auto-valores, e sem uma funcdo de base radial que a ele represente,
a rede RBF atua como um eigen-filtro [50], desconsiderando o ruido no processo de

predigdo.

5.2.4 Interpretacio da Predicéo por Decomposi¢do em Componentes
Principais

A fungdo de auto-correlagio de uma série temporal U(n)= {u(0), (), u(N, 1)}
com N, amostras pode ser aproximada pela Equagio (5.56), a qual mede o grau de
interdependéncia no dominio tempo entre as amostras da série IJ () a medida que U(n) é

“deslizada” sobre si mesma de um niimero & de amostras, 6 = (,1---,N, -1 [50].

Nl 5.56
Rol6) =S utm(a-3) £20

A funcdo de auto-correlagdo R (5) de uma série temporal U(n) ¢ uma fungio
decrescente com &, ¢, em geral, a partir de um valor & =0, sofre um significativo

decréscimo. O valor 8, indica o intervalo de instantes amostrais em que os elementos da
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série U(r) mantém influéncia matua. Assim, pode-se dizer que U(n) tem uma correlagfio

de &, amostras [31].

A predigio ndo-linear a um passo de U(n) por DSE assume que exista um processo
estocastico vetorial U em R*, associado ao desenrolar temporal de U(n), representavel a

partir de uma janela de predigfio p(n) de N amostras definida sobre U ().

Conforme anteriormente discutido na Secio 5.2, para representagio de U ¢é definida
uma sub-janela J, de M elementos sobre U(n) localizada sobre a i-ésima posigiio de p(n)
tal que J, seja totalmente contida por p(n). Ao “deslizar” J, sobre p(n) fazendo
i=01,---,L-1, L=N-M+1, o conjunto de vetores U fica definido pelo conjunto de L
vetores u; € R formado a partir da associagio u, «J,. E obtida, entfio, a matriz de
covaridncia C de U, de cuja eigen~decomposicio resultam os M sub-espagosde U.

Note a semelhanca do processo de obtengfio da matriz C do conjunto U, no qual
uma sub-janela J; € “deslizada” ao longo de L amostras sobre uma janela de predigio p{(n)
definida sobre U(n), com o processo de determinagio de R, (5), na qual Un) €
“deslizada” ao longo de N, amostras sobre si mesma. No caso de R_(6) ¢ expressa a
correlacdo entre os pontos de U(n), enquanto que no caso de C ¢ expressa a correlagio
entre regides J;, de tamanho M definidas em U(n). E esta particularidade que
potencialmente habilita C a captar a correlagiio entre elementos de U(n) fora da regifio
delimitada por p(n). Por exemplo, dada uma janela p(n), aregido J, , cujo elemento mais
recente é u(n+1), nfio estd totalmente contida em p(n). Mas J, contém elementos comuns
a regido J,, imediatamente anterior e totalmente contida em p(r), cujo elemento mais
recente € u(n). Como C expressa a correlagiio entre regides .J,, C expressa informacio a

priori a respeito da regido J, decorrente de J,_,.

Ao efetuar a eigen—decomposi¢io da matriz de covaridncia C de U nos M

sub-espagos de U, o conjunto de L regides J, obtido de p(n) é dividido em M classes

!
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distintas, cada classe correspondendo a um sub-espago de U. Cada sub-espago de U
retine vetores u, € R¥ de tamanho semelhante entre si e que alinham-se aproximadamente
na diregéo do sub-espago, tendo como centro geométrico o vetor média de U, Portanto,
como a cada vetor ¥, associa-se uma regifio.J,, cada classe retine regides semelhantes sob

o ponto de vista de seus elementos, tendo como referéncia a regiio média {média entre

todas as L regides de M elementos cada) da janela p(r). Como as regides J, resultam do

H

“deslizamento™ ao longo de L amostras sobre p(n), o conjunto de M classes expressa M

possiveis modos de maior correlagfio temporal entre regides de tamanho M definidas sobre

pln).

O mapeamento ndo-lincar J:UeRY — yeR gerado pela rede RBF antecipa
temporalmente o processo U quando a RBF ¢ treinada para que o valor obtido em sua
saida y aproxime os elementos seguintes em p(r) as regides J,. Esta é uma caracteristica
comum a todos os métodos de predicdo a um passo com redes RBF a partir de uma janela
de predigio p(n).

No entanto, a RBF com centros obtidos através de DSE armazena muito mais
informagdo a priori a respeito da série U(n) do que os demais métodos. Isto ocorre
porque, no método DSE, o par de parimetros (xl,,,,gm), m=901,---.M —1, que identifica o
m-ésimo sub-espago, ou o m-ésimo modo de variagio do processo U em tomo de sua
média, traduz-se na coordenada Yy =e, ﬁ; do m-ésimo centro do conjunto de fungdes
de base radial da rede RBF. Como o conjunto de M sub-espagos expressa M possiveis
modos de maior correlagio temporal entre regides de tamanho M definidas sobre pln),

esta informacdo a priori a respeito de U(n) fica implicita nos centros v .

Na técnica de predigio a um passo de U(n) através de redes RBF com atribuicdo de
centros por DSE, a ordem de predicédo A, o ntimero de estados X do processo vetorial U
associado a U(n) e o tamanho N da janela de predigfio p(n) constituem um conjunto de
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pardmetros que identificam um modelo de predi¢fio. Em outras palavras, cada modelo

define uma particular arquitetura da rede RBF .

Portanto, € razoavel considerar que, na prediciio de uma série temporal U(n)
havera distintas combinag¢des dos pardmetros M, K e N que poderdo conduzir a diferentes

desempenhos de predicéo.

Como, em geral, K =M e como o ntimero de vetores L que se assume caracterizar
o processo U ¢é dado por L =N~ M +1, doravante nesta tese iremos nos referir ao par de
pardmetros (M,L) como identificadores de um modelo de predigho, associado 4 uma

particular arquitetura da rede RBF.

O bom senso sugere que, para avaliagio dos modelos de predigfo, seja considerado

de melhor desempenho aquele modelo (M,I) que resulte em um menor
NMSE; = NMSE(N, __1) e que simultaneamente necessite do menor niimero possivel de
amostras prévias conhecidas N =L+M —1, onde NMSE() ¢ definido pela Equacfio

(3.21) e N, € o namero de elementos na série U(n).

A escolha da arquitetura de uma rede neural que pretenda representar espagos de
dados é uma tarefa reconhecidamente 4rdua. Devido as peculiaridades da nova técnica de
prediciio apresentada nesta tese, no entanto, este problema ndo € de dificil solugfo. Na
verdade, a abordagem deste problema resultou no aprimoramento de nossa técnica de
predicédo.

Além do fato de particulares modelos de predicdo (M,L) resultarem em melhor
desempenho do que outros, consideramos também que, em séries temporais com
caracteristicas nio-estaciondrias, um modelo {M,L) pudesse ser mais adequado para a

predicdo de um determinado intervalo da série do que outros.

A escotha de modelos (M, L) diferenciados por intervalos permite acompanhar de
forma mais acurada as nfo-estacionariedades presentes ao longo da série U(#). O principio

aqui é similar ao implicito no uso da matriz de transigdo ® para predigfio a um passo: A
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matriz @ armazena o maximo de informagso, obtida da janela p{n), sobre o processo que
caracteriza U(n). Entdo, ¢ assumido que a informagsio armazenada em ® seja invariante a
um passo o que a habilita a estimar o proximo elemento u(n+1) adiante de pln). A nivel
de modelo de predicio (M,L), podemos executar um procedimento que ¢ um
super-conjunto do principio implicito no uso da matriz de transicio ® para captar a
correlagiio de U(n). Antes de estimar o clemento u(n+1) adiante de p(n), podemos testar
um conjunto £ de modelos (M,L), Q= {(MO,LG),(MI,LI),---}, e escolher aquele modelo
(M.,L.) que resulta no menor erro para predizer o elemento conhecido u(n), ainda dentro
da janela p(r). Ao utilizar (M,,L,.) para prever o elemento desconhecido u(n+1) adiante
de p(n), estaremos baseando o procedimento na esperanga que (M.,L.) também seja o

modelo mais adequado para prever u(n + l) ja que o foi para prever u(n)

Assim, buscamos a situacfo ideal que seria aquela em que se pudesse selecionar o
modelo (A, L) mais adequado para a predigio a um passo de uma janela p(r) definida

sobre U(#), sob o ponto de vista das estatisticas presentes nesta particular janela.

O préximo capiftulo apresenta a solugfio encontrada para este problema, & qual

demos o nome “Janela de Predi¢fo Seletiva” ou, resumidamente, JPS.
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Capitulo 6

Janela de Predigcdo Seletiva

Conforme discutido ao final do Capitulo 5, a dimensio dos vetores do conjunto de
treino M, assim como o nimero de vetores L que o compdem séo pardmetros que definem

o modelo de predigdo (M, L) adotado para a predigéio por DSE de uma dada série temporal

U(n) com N, amostras, modelo que define uma particular arquitetura para a rede RBF.

Modelos de predigio diferentes resultam em diferentes desempenhos de predigdo. O
desempenho da predi¢do ¢ avaliado pelo NMSE, = NMSE(N ; —1) que resulta da predigfo

com base no conhecimento de N amostras prévias na janela de predigio p(n).

A Tabela 6.1 apresenta alguns resultados experimentais da predicdo da série
temporal Tspc6f , descrita na Secfio 2.6, pela técnica DSE utilizando pré-processamento

VU e Fator de Varifncia £, =15, com o objetivo de ilustrar os desempenhos de

predigéio resultantes da utilizagfio de diferentes modelos (M, L). A série Tspc6f ¢ originéria
dos valores de fechamento das acSes PNB da Telesp Celular, no periodo de 01/07/1998 a
16/11/1999, obtidos dos boletins de mercado de agGes e serd utilizada ao longo desta se¢fo
para exemplificar as diversas etapas do algoritmo. A série Tspc6f ¢€ uma das séries
temporais de maior dificuldade de predigdo dentre as que testamos. Embora os resultados
obtidos para a predigfio desta particular série nfio sejam os mais expressivos, a série foi
escolhida como um exemplo didaticamente ilustrativo por apresentar resultados parciais
visiveis ao longo da aplicacfio de todas as etapas que envolvem a heuristica de predicéo por

DSE usando o conceito de Janela de Predigfio Seletiva.
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Modelos (a1, 1}
Nuamero N de
Amostras

Dimensdo M | Ntmero L de NMSE, Prévias
dos Vetores Vetores Conhecidas

2 89 0.99 90

2 88 0.991 89

4 104 (4.997 107

2 82 0.998 83

4 99 0.959 102

3 84 1 86

2 90 1 91

2 84 i 83

2 94 1 95

7 94 1.01 100

2 105 1.01 106

Tabela 6.1: Exemplos de desempenhos de predi¢do para a série temporal
Tspcdf, resultantes da utilizagio de diferentes modelos (M, L), ordenados
em ordem crescente de NMSE, .

Conforme constatado experimentalmente e observado na Tabela 6.1, alguns
modelos efetivamente resultam em melhores resultados de predigdo do que outros. Observe
na Tabela 6.1 que o modelo de predigio que utiliza 89 vetores de dimensdo 2, isto &, o
modelo (2,89), resulta em NMSE, =0.99, necessitando do conhecimento prévio de
N =90 amostras da série temporal. J& o modelo (2,105), por exemplo, que utiliza 105
vetores de dimenséo 2, resulta em um NMSE, =1.01, necessitando de N =106 amostras
prévias conhecidas. O modelo (2,105) resulta em NMSE, >1, que ¢ um resultado pior do
que aquele que seria obtido através da predicio pela witima amostra, ndo sendo
considerado, individualmente, um preditor util.

Como muitas vezes tratamos do problema da predi¢do de séries temporais
nio-estacionarias, € razodvel supormos que — da mesma forma que alguns modelos (M, L)
resultam em melhor desempenho do que outros na predigdo ao longo de toda a série —

possam haver modelos mais adequados para a predicio de um determinado intervalo na

série temporal do que outros.
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A partir da considerag¢fio de que mais de um modelo possa ser utilizado ao longo da
predigdo de diferentes intervalos de uma mesma série temporal, o problema imediatamente
posto & escolher alguns modelos — dentre o universo de todos os modelos (M, L) possiveis
— para que estes modelos selecionados possam ser utilizados de forma conjunta e
cooperativa na predicdo dos diversos intervalos, estatisticamente diferenciados, da série
temporal. E preciso, portanto, estabelecer um critério de selegio que permita restringir a
dimensio do universo de possiveis solugdes — modelos (M,L) — a serem aplicadas &

predicéo.
A tarefa pretendida compreende, portanto:

1- Selecionar um conjunto €@ de solugbes — conjunto de modelos (M,L) — mais
adequadas & tarefa de predizer uma especifica série temporal dentre o universo de todas

as solugdes possiveis.

2- Estabelecer um critério para a operacfo conjunta e cooperativa destas solugdes na tarefa
de predicdo da série em quest&o.

Por simplificacio, chamaremos a predicio da série U(#n) por DSE, através de um

tinico modelo (M,L), fixo ao longo de todo o processo de predicio de U(n), de heuristica

de predi¢io por modelo fixo, ou quando conveniente, heuristica MF.

A caracteristica do problema a ser abordado, no que diz respeito & escolha de
modelos mais adequados dentre um universo de possiveis solugdes, sugere que o critério de
selecio dos modelos (M,L) seja inspirado na filosofia dos Algoritmos Genéticos

[12][14][15]).

No algoritmo proposto, o universo das possiveis solugdes — ou o conjunto de todos
os possiveis modelos (M,L) — & visto como uma populagio de individuos. Alguns
individuos da populacio serdo selecionados para serem mantidos ou eliminados da
populagfio, operagio esta levada a termo através da avaliagiio comparativa da aptiddo
absoluta de cada modelo. Os individuos selecionados dentre a populacdo global para serem

mantidos formarfo um conjunto Q de modelos (M,L), Q-_-{(Mm La):(Mu L]),...},
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considerados os mais aptos para a tarefa de predigiio da série temporal, conforme veremos
na Secdo 6.2.

Para a escolha do modelo (M.,L.) a ser eleito para a predigdo da amostra u(n+1)
seguinte & janela p(n) é avaliado o erro de predi¢do de cada um dos modelos (M ,L) que
compdem o conjunto Q na predicio da amostra u(n), ja observada (conhecida), seguinte 2
janela p(n—1). O modelo do conjunto = {1/ 0> Lo (M, L,)-++} que tiver apresentado o
menor erro quadratico de predicdo [uz(zfz)-mﬁ(n)]2 ¢ considerado como o modelo (M.,L,)
que serd utilizado para a predicdo da amostra u(n +1) seguinte 2 janela p(n). A
utilizagio de (M.,L.) para prever a amostra desconhecida u(n+1) adiante de p(n),

fundamenta-se na premissa de que, em havendo correlagdo temporal entre intervalos da

série, (M.,L.) seja o modelo mais adequado para prever u(n+1) ja que o foi para prever
uln).

A heuristica de predigdo da série temporal U(n) na qual € selecionado o modelo
(M,,L,)e Q mais adequado para a predigio a um passo de uma janela p(n) sobre U(n), a
partir da janela p(n - 1) e do conjunto Q, sera denominada Janela de Prediciio Seletiva ou,
resumidamente, JPS.

Ao operador que define a predigdo da série temporal U(rn) com base na heuristica
JPS e com base no conjunto  iremos nos referir como }PS{Q,U } Diferentemente da
heuristica MF, na qual o Fator de Varincia & € atualizado pelo algoritmo LMS (Sec¢do
5.2.1) a partir de um valor inicial &,,., a heuristica JPS utiliza um pardmentro & a ser

especificado que € constante durante todo o processo de predico.
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6.1 Semelhancas e Diferencas entre a Heuristica de
Defini¢@o do Conjunto © e os Algoritmos Genéticos

Em um sentido amplo do termo, um algoritmo genético é qualquer modelo que trata
uma populagdo de solucSes de um determinado problema, aplicando determinadas
operagdes aos membros da populagfo, de forma que a populagdio resultante seja composta
de individuos mais aptos do que a populagfo inicial (ou até que se selecione apenas o
individuo mais apto) [12]{14][15].

Cada um dos individuos que compBem a populagdo representa uma solugio
completa do problema que se deseja tratar e tem avaliada a sua aptidio na execucio da
tarefa. A avaliagio ¢ feita nfio apenas de forma absoluta (evaluation), mas também de

forma relativa aos demais individuos da populagéio (fitness) [12][14][15].

Em um algoritmo genético sio alocadas propriedades seletivas e reprodutivas, de tal
forma que os individuos que representem melhores solugdes para o problema alvo tenham
mais chances de persistir ou de se reproduzir no conjunto de solugdes, do que aqueles

individuos que representem piores solugdes.

A semelhanga dos algoritmos genéticos, a heuristica de definigdo do conjunto Q de
modelos (3 ,L), a ser definida na Secdo 6.2, opera sobre uma populacio de individuos, que
sdo todos os modelos possiveis, buscando selecionar um conjunto Q de modelos mais
aptos, no sentido de adequaco da populagdo a tarefa.

Cada modelo (M,L), que representa uma soluciio completa ao problema de
predigio da série temporal pela heuristica MF é, portanto, um individuo (M,L,NMSE,)
da populagdo, descrito por trés pardmetros: o niumero L de vetores envolvidos na predicio,
a dimensdio M de cada um destes vetores ¢ a medida da aptiddo absoluta deste individuo na

tarefa de predi¢#o a qual varia inversamente ao NMSE . do individuo.

O algoritmo de defini¢do de Q nfo busca definir uma tmica solugfo para o

problema que estd sendo tratado, mas sim, a exemplo dos algoritmos genéticos, busca
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encorajar as melhores solugSes a subsistirem no conjunto de solugBes, por meio de —
especificas — operagdes seletivas. Como veremos na Secdio 6.2, ao longo do processo de
definicio de €2, membros da populagiio de individuos serfio continuamente selecionados
para serem mantidos ou eliminados da populaggo, por meio da avaliagdo comparativa de

seu desempenho.

A exemplo das semelhangas, é importante, também, salientar as diferencas basicas
entre a heuristica de definico de Q e os Algoritmos Genéticos. As semelhancas, na

verdade, estdo relacionadas 2 caracterizagdo do problema e nfio 4 operagéo do algoritmo.

Neste trabalho, diferentemente do praticado em Algoritmos Genéticos, a medida da
aptiddo de um individuo na tarefa de prediciio ~ o inverso do NMSE, do individuo — é
sempre uma medida absoluta, e nfio uma medida relativa & aptiddo dos demais individuos.

Dito de outra forma, diferentemente do conceito de fitness usado em Algoritmos Genéticos,

esta medida ndo € normalizada pela aptidéo média da populago.

Outra diferenca entre a heuristica de definicsio de © e os Algoritmos Genéticos é o
fato de que a populagio de individuos (A .L,NMSE, ) nfio é gerada de forma aleatoria ¢

sim compreende todos os possiveis modelos a serem explorados na predi¢do de uma
especifica série temporal. Em razio de a populacio ja compreender todo o espago de
soluges, ndo s#o executadas operagBes como cruzamento e mutagéo, que levam & geracio

de novos individuos.

Por rigor cientifico, consideramos muito importante afirmar que a heuristica de
defini¢lio de 2 ¢ inspirada — e apenas inspirada ~ na filosofia dos Algoritmos Genéticos,
mas ndo se trata de um Algoritmo Genético. Devido as fortes semelhangas entre alguns
conceitos, no entanto, toma-se a liberdade nesta tese de emprestar dos Algoritmos
Genéticos, alguns jargbes, por se mostrarem extrernamente adequados 4 caracterizacdo do
problema aqui tratado.
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6.2 A Heuristica de Defini¢do de € e o Algoritmo JPS

A heuristica de defini¢do de Q busca identificar o conjunto de modelos (M, L)
mais adequado para a predicfio a um passo de uma janela p(n) definida sobre uma série
temporal U(#n), sob o ponto de vista das estatisticas presentes nesta particular janela e sob o

ponto de vista de todas as outras estatisticas presentes nas demais janelas p(n) que ocorrem

ao longo do processo de prediggo de U(n).

O custo computacional da definicio de £ para predi¢dio de U(#n) sob heuristica JPS
¢ algo maior do que o custo computacional da predicdo de U(#n) sob heuristica MF. No

entanto, uma vez definido €2, a predigfio sob heuristica JPS apresenta maior capacidade

para lidar com as nfo-estacionaridades de U(n) do que a predigio sob heuristica MF.
Como serd mostrado na Seco 6.3 , a capacidade de generalizacio da heuristica JPS ¢ tal
que, definido @ para um intervalo da série a ser predita, ao ser usado o mesmo  para
predizer outro — desconhecido — intervalo, o desempenho que resulta € semelhante.

O primeiro passo na heuristica de definicio de Q ¢ a geracfio da populagio de
individuos {M,L,NMSE,) que compdem o universo de modelos (M,L) possiveis.
Especificamente, os individuos da Populacdo I sdo associados a um conjunto Q' de
modelos (M ,L) através de (M ,L)em(M ,L,NMSEf), tal que Q' compreenda todos os

possiveis modelos considerados.

Por exemplo, a Tabela 6.2 ilustra o espectro dos modelos usados na predicio da

série temporal Tspc6f com &, . =15 e pré-processamento VU. O espectro de modelos

usados corresponde & populagfio inicial de individuos — ou Populagio I — sobre a qual a
heuristica ird operar. A Populagdo I compreende o conjunto de todos 0s possiveis

individuos, para o caso em que L =20,21,---,149 ¢ M =2,3,---,12. Por serem 1430 os

individuos que compdem a populagfo inicial para esta série temporal, apenas alguns destes
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modelos sdo mostrados nesta segfo, na Tabela 6.2. O Apéndice C apresenta a Tabela 6.2 na

integra.

Individuo {3, L, NMSE )
Modelos (A L) NMSE,
Dimensiio M Nimero L {Heuristica MF)
dos vetores de vetores

2 20 1.15
2 21 1.08
2 22 1.1

2 23 1.1

2 24 1.09
2 25 1.08
2 26 1.04
2 27 1.05
2 28 1.05
2 29 1.07
2 30 1.03
2 31 1.05
2 32 1.08
2 33 1.08
2 34 1.05
2 35 1.06
2 36 1.07
12 143 1.18
12 144 121
12 145 118
12 146 1.2

12 147 1.14
12 148 119
12 149 1.17

Tabela 6.2: Populagio inicial de individuos para a série temporal Tspctf,
formada por todos os possiveis modelos (M,L), definidos por
L=2021,---149 e M =2,3,.--12. Note que esta populacfio de individuos

implica que o niimero N de amostras prévias conhecidas na série assumird
os valores N =21,22,---.160,jaque N=L+M-1.
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Estabelecida a populacfo inicial de modelos — Populagio I — a primeira operagio
seletiva € eliminar desta populagio, temporariamente, aqueles individuos cujo NMSE,
ultrapasse um determinado valor. E importante lembrar que, quanto maior o NMSE,
menor a aptiddo do individuo em questdo para efeito de predicdo. Este procedimento é
equivalente a aplicar um corte & superficie gerada pela funcio NMSE . (M ,L) representada
graficamente em R’ sobre o domfnio {M,L) em R*, excluindo os individuos para os
quais NMSE f(M ,L)>NMSEC, sendo NMSE_ o valor de NMSE que define o corte na
superficie.

A Tabela 6.3 apresenta, para a mesma série temporal, a populaco inicial de

individuos em ordem ascendente de NMSE; e o corte aplicado. Assim como adotado para

a Tabela 6.2, por serem 1430 os individuos que compdem a populagio inicial para esta
série temporal, apenas alguns destes modelos sio mostrados nesta secio, na Tabela 6.3. O

Apéndice C apresenta a Tabela 6.3 na integra. A Figura 6.1 ilustra a superficie espectral de
modelos representativa da populagio inicial.

Os individuos da Populagdo II, resultantes do corte NMSE _ =1 na Populagdo I, sdo
associados a um conjunto Q" de modelos (M . L) através de (M , L)<~ (M ,L,NMSE f), tal
que Q" = {(2,89).(2.88),(4,104),(2,82).(4,99),(3,84).(2,90),(2,84), (2,94 )}

A série Tspc6f €, entdo, predita através da heuristica JPS com base no conjunto ot
e utilizando pré-processamento VU com & =15, isto €, € executada a operagfo definida
pelo operador JPS{QH,T spcb f }, conforme ja& discutido anteriormente. O NMSE,
resultante de JPS{QH,TSpCG f }, a ser referido como NMSE?, sera utilizado na prdoxima
etapa da heuristica de definicio de Q.

Cada etapa da heuristica de definicfio de £ sera avaliada com respeito & curva de
NMSE(#) obtida da predi¢iio de série Tspc6f sob heuristica MF, utilizando o modelo
(M ,L) que corresponde ao melhor individuo (M ,L, NMSE f)= (2,89,0.99) da Populagéo I,
conforme Tabela 6.3.
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Individuo (M, L, NMSE , )
Dimens&o M | Nimero L NMSE;
dos Vetores de Vetores (Heuristica MF)

2 89 0.99
2 88 0.991
4 104 0.997
2 82 0.998
4 99 0.999
3 84 1

2 90 1

2 84 1

2 94 1

3 97 1.01
7 94 1.01
2 103 1.01
2 160 1.01
2 104 1.01
3 101 1.01
3 91 1.01
3 88 1.O1
i2 23 214
10 22 2.24
9 20 229
11 22 2,537
10 20 2.6
11 21 2.73
12 20 3.65

Tabela 6.3: Série Tspc6f — Populagio I ordenada em ordem crescente de NMSE,
e o corte seletivo nos individuos desta populacio para NMSE_ =1, formando a

Populacéo II - elementos em realce na tabela. O algoritmo de ordenacéio utilizado
€ o Quicksort [59]. Observe-se que o individuo que ocupa a primeira posi¢do na
Tabela 6.3, cujas caracteristicas sio (M, L,NMSE, )= (2,89,0.99) — destacado em

negrito — € aquele que apresenta melhor desempenho de predicdo, sob a heuristica
de prediciio MF.

A Figura 6.2 apresenta a comparagio entre a curva de NMSE(n) obtida com o
modelo (2,89) sob heuristica MF ~ traco continuo — e a curva NMSE"(#) resultante de

IPS{Q", Tspe6 £} — tracejado.
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Observe que nesta etapa da heuristica de definicio de @, NMSE;] =0.999,

resultante de JPS{QH,T spcb f }, ainda é maior do que o NMSE, resultante da predicio sob
heuristica MF (NMSE_ =0.99). A predicdo IPS{Q“,T spcb f } tem como fundamento a

selecdo de diferentes modelos (M,L) em Q" para diferentes intervalos de Tspe6f de forma
a acompanhar mais acuradamente as ndo-estacionariedades presentes ao longo da série.
~ Portanto, € possivel que alguns dos modelos incluidos na Populagéio II (isto €, alguns
modelos de ") nfio sejam adequados as estatisticas dos diferentes intervalos da série e

possam estar prejudicando o desempenho da predigdo JPS{QH, Tspco f }

Figura 6.1: Série Tspc6f — Superficie NMSE f(M ,L).
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Em conseqiiéncia, ¢ razoavel propor que a proxima decisdo a ser tomada na
heuristica de defini¢do de © inclua um critério seletivo que vise estabelecer quais modelos
em Q" foram os menos aptos na tarefa de predigdo através de JPS{QE,TspcG f }, para que

sejam eliminados.
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Figura 6.2: Série Tspc6f — Comparagio entre a curva de NMSE(#n) obtida com o modelo
(2.89) sob heuristica MF — trago continuo - e a curva NMSE"(n) resultante de
}PS{S!H,Tspc(if} ~ tracejado.

O novo critério seletivo a ser aplicado a Populagdio IT € descrito como segue: A
predi¢do de Tispe6f através da heuristica JPS é realizada utilizando todos os modelos em

Q" , exceto um particular modelo (M oL, ), isto ¢, & efetuada a predicdo

psie” ~{a,, 1,  Tpe6 £}, p=01,-- #0271 (6.57)

sendo #{} o operador que representa o nimero de elementos do conjunto argumento

{(operador cardinal) .
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A cada predi¢do p de Tspc6f por IPS, em que o p-ésimo modelo (Mp,Lp) ndo ¢
considerado, € obtido um NMSE{ resultante da p-ésima predigio, operagdo que

representaremos por

NMSE? « IPS{Q" —{M,.L, )} Tspe6 £} (6.58)

Aquele modelo (MP,LP) de cuja exclusio de QU resulte o menor erro final
NMSE?, apbs as #{Q"} predicSes pela heuristica JPS, define 0 NMSE minimo final

NMSE}™ resultante de #{QH} operagdes (6.58), isto é

NMSE}™ =argmin {NMSEZ }, p =0, #{Q"}-1 (6.59)

O modelo (M L ), de cuja exclusiio de Q" resulta o NMSE}™, apds as

pmin® ™ pmin
#{Q“} predi¢des pela heuristica JPS, € considerado o menos apto na tarefa de predigéo
através de JPS{Q“,Tspcﬁ f }

E necessario decidir se o modelo (M me) considerado menos apto sera

pmin ?

excluido definitivamente ou nfio de 2" . O critério de decisfo € tal que se,

NMSEM™ <NMSE, » Q" =Q"-{m .z | (660)

onde inicializa-se NMSE_ = NMSE{ , e, nas demais decises para exclusio definitiva de

(Mpm,Lp mén) ¢ atribuido a NMSE, o valor de I\H\/IS]:T?‘]EN resultante da decisdo anterior.

Tendo sido exchiido o particular elemento {M p,Lp) que estava prejudicando o

L

pmin )’

desempenho da predigio JPS{Q“,Tspcé f }, isto é, (M

pmin ?

a proxima recursdo
consiste na repeti¢io de todo o processo descrito pelas Equagdes (6.57) a (6.60), tendo por

populaggo inicial - a cada recursdo — o conjunto de modelos 2" =Q" — M oL )}
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A recursdo € repetida até que a exclusio definitiva de algum particular (MP,LP)

ndo resulte em NMSE{™ <NMSE,, sendo NMSE, o valor de NMSEM™ resuitante da

recursiio anterior.

Caso a condigdo NMSE;™ < NMSE, nfo seja satisfeita em conseqiiéncia da

exclusdo de qualquer um dos modelos pertencentes a Q" conclui-se que nenhum destes
modelos esteja prejudicando o desempenho da predigio JPS{Q“,TSpctS f } e, portanto,
nenhum deles serd excluido da Populaggio II.

A Tabela 6.4 apresenta o exemplo, para a predi¢do da série Tspc6f, do processo de
eliminacdo dos individuos menos aptos na tarefa da predicdo JPS{QH,Tspc6 ¥d } As colunas

1 a 4 apresentam quatro recursdes desta etapa do algoritmo. Os individuos assinalados nas

trés primeiras colunas sdo aqueles efetivamente eliminados da Populagdo I a cada
conjunto de predi¢Ges EPS{QH ...{(M p,LP)},Tspc6 f }, p=0L-.-# {Qn}ni, respectivo a
cada coluna. Como pode ser observado na tabela, a eliminacio de cada um destes
individuos leva progressivamente 4 diminuicsio do NMSE M, com relaggio ao NMSE].

Observe na coluna 1 da Tabela 6.4, que o elemento (2,90) ¢ definitivamente
excluido de Q" porque (I\H\tISEif’IN =0.9874)< (NMSE™ =1.017). Observe também que o
modelo (2,88), assinalado na colna 4 da tabela, cuja exclusdo resulta em
NMSE{™ =0.9664 , nfo ser4 eliminado da populagfio, pois, apesar de a sua exclusiio do
grupo ser a exclusfo que conduz ao menor NMSE}™, o valor atingido nfio é inferior ao
atingido pela recursdo anterior (coluna 3, modelo (2,94), NMSE ™ =0.9661), evento que

indica o final das recursées,

A Tabela 6.5 apresenta, para o mesmo exemplo, a Populagiio II apés a totalidade do
procedimento especificado na Tabela 6.4. Na Tabela 6.5 estfio assinalados os elementos

selecionados para exclusio definitiva. A exclusio dos referidos elementos na Populagdo IT

define a Populacdo III, associada ao conjunto Q™. Note que o NMSE; especificado na
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Tabela 6.5 é o parimetro do individuo (M,L,NMSE, ). Este é o NMSE, resultante da

predicio de Tspc6f sob a heuristica MF, e nfo mais o NMSE?HN resultante da predigdio de

Tspc6f sob a heuristica JPS.
Coluna 1 Coluna 2 Coluna 3 Coluna 4
Populaciio Base: Populacio Base: Populacio Base: Populacio Base:
Populacio I Popuilacio I exceto Populagéo II exceto Populacio II exceto
modelo (2,90), modelos (2,90) e modelos (2,90),
(4,104). (4,104) e (2,94).
Individoo | NMSE? | Indvidwo | NMSE? | Indvido | NMSE? | Individwo | NMSE?
2] 89 i 2 89 0.9948 21 89 0.978 2] 8% 0.9754
2] 88 0.9933 2 88 0.9889 21 8 0.97 21 88 0.9664
21 8 0.996 2] 8 0.99 21 8 0.9741 2] 82 0.9705
21 9 0.9374 2 84 0.9888 2| 84 0.9698 2] 84 0.9674
2] 84 0.9933 2 94 0.9847 2 04 0.9661 3 84 0.9784
21 94 0.99 3 84 1.002 3 84 0.9828 41 99 0.9859
3] 84 1.001 4 | 104 ] 09843 | 4| 99 0.9888
4 | 104 0.993 4 1 99 0.9935
419 1

Tabela 6.4: Eliminaciio dos individuos menos aptos no processo de predicio
JPS{Q“,Tspc(S f } Observe que os elementos destacados nas colunas 1 a 4 s3o aqueles

cuja exclusio implicardi no menor NMSE! a cada conjunto de predicSes
JPS{QH - {(Mwl‘p )},TSPCU}, p=01,--# {Qn}ml, respectivo a cada coluna.

A série Tspcof €, entdio, predita através da heuristica JPS com base no recém obtido

conjunto Q% e utilizando pré-processamento VU com & =15, isto é, € executada a

operagdo definida pelo operador JPS{Qm,Tspcé i } O NMSE; resultante de

PS{Q™ Tspe6 £,
heuristica de definigdo de Q.

a ser referido como NMSET

¢ » sera utilizado na préxima etapa da
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Individuo (M, L, NMSE )

DimensgioM | Namero L NMSE,
dos Vetores de Vetores (Heuristica MF)
2 89 0.99
2 88 0.991
4 104 (.997 €
2 82 0.998
4 99 0.999
3 84 1
2 ) 1 «—
2 84 1
2 94 1 =

Tabela 6.5: Populagdo I, na qual os individuos assinalados, ao
serem defmitivamente excluidos, darfio origem a Populagéo I1I,
associada ao conjunto Q™

A Figura 6.3 apresenta a comparagfio entre a curva de NMSE(n) obtida com o
melhor modelo sob heuristica MF, modelo (2,89) — traco continuo — € a curva NMSE™(n)
resultante de JPS{QIH,T spc6 f } - tracejado.

Observe que nesta etapa da heuristica de definicio de Q, NMSE;" = 0.966,

resultante de JPS{QHI,Tspc6 f } Observe também que, nesta etapa, a curva NMSE™(n) se

afasta mais da curva de NMSE(#n) do que a curva de NMSE" (n) se afastava de NMSE(n)

na etapa anterior. A medida que as etapas da heuristica de definigdo de © se sucederem,

este comportamento € nfo s6 esperado, como também desejado.

Na etapa recém descrita do algoritmo, a populagéo evoluiu para um conjunto de
modelos mais aptos do que aqueles que compunham a populagfio anterior, através da
exclusdo de alguns modelos menos adequados aos intervalos estatisticamente diferenciados
que compdem a série temporal, No entanto, é razoavel investigar dentre os individuos
inicialmente excluidos da Populacio I, associada ao conjunto ', a existéncia de algum
possivel modelo a ser agregado & populagfio atual de modelos (representada pelo conjunto
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Q™), caso a incluso deste individuo contribua para melhorar o desempenho com relaggo

ao da predicdo }PS{QHI,Tspc6 f }

NMSE® 1.3

1.2

1.1

MF 1

0.9 f
s ||

.....................
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n

Figura 6.3: Série Tspc6f — Comparacfo entre a curva de NMSE(n) obtida com o modelo
(2.89) sob heuristica MF — trago continuo — e a curva NMSE™(n) resultante de
.’{PS{QHI,Tspcé f } ~ tracejado.

Para que esta possibilidade seja considerada, um novo critério seletivo é adotado

nesta etapa da heuristica de defini¢iio de Q. O critério objetiva definir possiveis adicionais

individuos aptos a serem incluidos em Q™, para que se reduza o NMSE" da predigdo
JPS{SZW,Tspcé f } Estes individuos (M ,L,NMSE f) adicionais — que formarfio o conjunto
ﬂi ~ serdio buscados dentre os modelos (M, L) pertencentes a ©', cujas dimensdes M "

sejam iguais ou superiores & maior dimensfio M dos modelos (M,L) de Q" que foram

selecionados pelo corte em Q' .

Dentro do universo de busca especificado para formar Qﬁ , serfo selecionados para

avaliacdo aqueles modelos (M *,L) cuja predicéio de Tspe6f sob a heuristica MF resultou
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nos N menores valores d¢ NMSE, para uma dada dimensio M *, onde N, é um

parametro da heuristica de defini¢fo de €, assumindo, usualmente, os valores 1 a 4.

Para exemplificar, da Tabela 6.3' verifica-se que a Populagdo II, gerada pelo corte
em ', compreende modelos (M,L) com M = {2, 3,4}. Nesta situacio, o conjunto das
possiveis dimensSes M~ ¢ definido porM* 2> 5, isto &, M* = {5,6,---,12}. Portanto, para

N, =3, o conjunto de modelos (M*,L) ¢ dado por Q" = {(5.89), (5.96), (5,97),

(6,95), (6,97), (6,99), (7,94), (7,95), (7,98), (8,93), (8,95, (8,100), (9,100) ,(9,99), (9,106),
(10,95), (10,98), (10,93), (11,82), (11,89), (11,92), (12,22), (12,91), (12,9)}.

Seja (M ;’,Lp) um particular modelo pertencente a Qﬁé . O p-ésimo modelo
(M ;,Lp)e Q" ¢é adicionado ao conjunto Q™ e ¢ realizada a p-ésima predicdo de Tspctf

através da heuristica JPS, isto &, € efetuada a operacdio

psie™ +{u;, 1, | Tspes £}, p= O #{@T {1 (6.61)
perfazendo um total de # {Qﬁ } predi¢Ses conforme (6.61).

A cada predic8o p de Tspc6f por JPS, em que o p-ésimo modelo {M ;,Lp)e ﬂ:; é
incluido no conjunto Q™ é obtido um NMSE/" resultante da p-ésima prediciio, operagéo

que serd representada por

NMSEf" « IPS{Q™ + {M:, 1, )} Tspe6 £} (6.62)

Aqueles modelos (M;,LP) cuja inclusfo individual em Q™ resulta um
NMSEZ" < NMSE" na predigiio JPS{Qm + {(M pol, )},Tspcé f } sfo identificados como
modelos da classe (M;m=me) — classe de modelos que contribui para melhorar o

desempenho da predigdo JPS{QM,TSpcﬁ ¥ } mediante inclusdo — e sdo selecionados para

' A integra da Tabela 6.3 encontra-se no Apéndice C.

128



serem posteriormente agregados 3 populagfio atual de modelos (Populagio III, representada

pelo conjunto Q7).

Entfo, é adicionado a @™ o conjunto formado por todos os modelos ( * me)

pmin *

pertencentes a 93 , cuja inclusdo individual em Q" resulta NMSEZ* <NMSE[,

formando a nova Populagéio IV, representada pelo conjunto Q' isto &

Qv _gm N@“I{M* L. )} (6.63)

pmin’ &
k=0

+ v I + HI : . =
onde N € o numero de modelos (prm,LPm) pertencentes a Qw , cuja inclusio

individual em Q" resulta NMSE?* < NMSE[", sendo U o operador que representa a
unido entre conjuntos.
A Tabela 6.6 apresenta, para o exemplo que estd sendo acompanhado (predigiio da

série Tspc6f), os resultados da operagio descrita por (6.61), (6.62) e (6.63). Os modelos
(6,95), (6.97), (7,94) ¢ (7,98) salientados na Tabela 6.6 sdo aqueles pertencentes & classe

(M ;m=me)v e portanto selecionados para inclusio em Q™ conforme (6.63). A Tabela

6.7 apresenta a nova Populagio TV, representada pelo conjunto 7, para o mesmo

exemplo.

A série Tspcof é, entdo, predita através da heuristica JPS com base no recém obtido
conjunto Q" e utilizando pré-processamento VU com & =15, isto é, ¢ executada a
operacio definida pelo operador JPS{SZW,T.s*pcé f } O NMSE,; resultante de
JPS{QW,TspCG f }, a ser referido como NMSE]', sera utilizado na proxima etapa da
heuristica de definicdo de Q.

A exemplo das etapas anteriores, a Figura 6.4 apresenta a comparagfio entre a curva
de NMSE(n) obtida com o modelo (2,89), melhor modelo sob heuristica MF — trago
continuo — ¢ a curva NMSE" (#) resultante de JPS{Qrv ,Tspc6 f } — tracejado.
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Populagdo Envolvida NMSE #*
f

(12,91} 1.026
{(12,92)} 1.015

S',‘II!
QIH
Tabela 6.6: Resultados da predico JPS{Qm + {(M 2oL, )}, Tspe6 f },
p=0JL--- # {Qi }-—1 - Os modelos salientados em negrito sdo aqueles
cuja inclusdo individual em Q™ resulta NMSE?* < NMSE™ =0.966.

QE + {(589) 0.967
QU + {(596)} 0.974
QT + {597 0.98
QU + {(695) 0.958
QU + {(6,97) 0.954
QU+ {(6,99)} 0.969
QE + {(7,94)} 0.961
QF + {(7,95) 0.969
QU + {(7,98) 0.964
QN + {(893)} 0.984
QU+ {(895) 0.982
QU + {(8,100)} 1.023
0T + {(9,100)} 0.998
QT + {(9,99) 1.008
QF + {(9,106)} 1.005
QE + {(10,95)) 0.996
QT + {(10,98)} 1.01
Qo + {(10,93)} 1.025
QT + {(11,82)} 1.001
QU + {(11,89)} 1.026
QT + {(11,9)} 1.018
QU + {(1222) 1.423
+
+
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Individuo (M, L,NMSE )
Dimensio M | Nimero L NMSE,
dos Vetores de Vetores | (Heuristica MF)

2 89 0.99
2 88 0.991
2 82 0.998
4 99 0.999
3 84 1

2 24 1

6 93 L.03

6 o7 1.04

7 o4 1.01

7 98 1.03

Tabela 6.7: Populagdo IV. Os individuos assinalados em tom
cinza foram os pertencentes a Qﬁ , selecionados para imclusdo

a Populagéo IiI, dando origem a Populagio IV, associada ao
conjunto Q.

NMSE() 1.3

1.2

1.1

M 1 N

— LN A ¢ ERE S P St S

JPS ’ J LJI\{ )
..... 08 :, N

6.7

0.6

6.5 :
80 100 120 140 160 180 200 220 240 260 280 300 320 340
n

Figura 6.4: Série Tspc6f — Comparagdo entre a curva de NMSE(n) obtida com ¢ modelo
(2.89) sob heuristica MF — trago continuo — e a curva NMSE™(n) resultante de
JPS{QW,TSPCG f } — tracejado.
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Observe que, nesta etapa da heuristica de definicio de ©, NMSE[ =096,

resultante de JPS{QW,T spe6 f } Também a exemplo das etapas prévias, note que a curva

NMSE"(n) se afasta mais da curva de NMSE(n) do que a curva de NMSE™(#) se
afastava de NMSE(#) na etapa anterior.

A predigiio JPS{.QW,Tspc6 f } baseia-se no procedimento de acréscimo de
diferentes modelos (M;min’mejn) a Q" para que o conjunto @ resultante tenha

melhores condiges de representar as nfio-estacionariedades presentes ac longo da série.

Este procedimento tem como fundamento a idéia de que modelos excluidos pelo
corte em ' talvez contribuam para melhorar o desempenho de predicio com relagdo ao
desempenho da predicio JPS{Qm,Tspc6 f } Assim, a nova populagiio definida por Q%
estabelece um novo cendrio de relacdes de cooperagido — ou de conflito — entre modelos

(M,L) na tarefa de predigio da série Tspc6f por IPS. No entanto, os modelos
( ;mm,l,pm) acrescentados & Q™ tiveram sua aptiddo na predicéio }PS{QHI,TspctS f }
testada apenas individualmente através de NMSEZ". Portanto, no novo cendrio de relacdes

de cooperagdio entre modelos (M,L) no é sabido ¢, na atuagdo conjunta dos modelos
N;;n-—l

Q4 kuo {(M;m,l,p i )}k , implicita em JPS{QW,Tspc6 f }, possam existir modelos cuja

eliminagio de @™ resulte em redugdo de NMSE".

Desta maneira, nos vemos mais uma vez na situacdo de avaliar o novo cendrio de

relages sob o ponto de vista de que & possivel que alguns dos modelos de ©" ngo sejam

adequados aos intervalos estatisticamente diferenciados que compdem a série temporal e
possam estar prejudicando o desempenho da predicio JPS{SZW,T spe6 f } Assim, critério
idéntico ao adotado na etapa de obtencgio de QX , descrito pelas Equagbes (6.57) a (6.60),

€ agora adotado com relagsio & Q" isto é
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wsie™ —{M,,L, }Tspe6 £}, p=01,-,80v}-1 (6.64)

NMSE? « IPS{Q™ —{M,, L, )} Tspct f} (6.65)
NMSE}™ = argmin {NMSE? }, p =0, #{Q" }-1 (6.66)
NMSEY™ <NMSE, =@~ =" -{i__ .1 | (6.67)

A recursdo definida por (6.64) a (6.67) € repetida até que a exclusio definitiva de
algum particular {M,,L ) néio resulte em NMSEY™ < NMSE,, sendo NMSE, o valor de

NMSEY™ resultante da recurséio anterior.

Da mesma forma que na etapa de obtengio de QF, caso a condigio

NMSE}™ < NMSE, nfo seja satisfeita em conseqiiéncia da exclusdo de qualquer um dos

modelos pertencentes 2 ', conclui-se que nenhum destes modelos esteja prejudicando o
desempenho da predicéo JPS{QW,T spe6 f } ¢, portanto nenhum deles serd excluido da
Populagéo IV.

A Tabela 6.8 apresenta os resultados, para a predigdio da série Tspc6f, do processo
de eliminac@io dos individuos menos aptos na tarefa da predigdo IPS{QW,Tspc6 f } As

colunas 1 a 3 apresentam trés recursdes desta etapa do algoritmo. Os individuos assinalados

nas duas primeiras colunas sfo aqueles efetivamente eliminados da Populacio IV a cada
conjunto de predicSes }PS{QW - {(M 2Ly )}, Tspe6 f }, p=01-.- # g!w }wl , respectivo a
cada coluna. Como pode ser observado na tabela, a eliminacio de cada um destes

individuos leva progressivamente 4 diminuigdo do NMSE}™, com relagfio a0 NMSEY'.
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Coluna 1 Coluna 2 Coluna 3
Populacio Base: Populagio Base: Populaciio Base;
Populagio IV Populagio IV exceto Populacdio IV exceto
modelo (7, 98) modelos (7,98) e (7,94).

Indvidwo | NMSE? | Individuo NMSE7 | Indvido | NMSE?
2 18 | 09649 | 2 T 89 | 09652
2 | 88| 09652 | 2 | 88 | 09653 g gg g'ggﬁ
2181 0957 | 2 | 82 | 09628 5 1 82 | 09505
2 | 84 09582 | 2 | 84 | 00595 3 | 24 | 09303
3 18 | 09657 1 3 | 84 | 09675 M 0‘9;6§
4 1991 09703 | 4 | 99 | 0.969 4 | 90 | 09305
6 195! 09586 | 6 | 95 | 09601 6 | 05 | 09533
6 | 97 1 09638 | 6 | 97 | 0.9664 6 | 97 | 0957
7 | 94 0.96 7 1 94 | 09477 |
7 198 | 09358

Tabela 6.8: Eliminacdo dos individuos menos aptos no processo de predicio
JPS{QW,T spe6 f } Observe que os elementos destacados nas colunas 1 a 3 séo

aqueles cuja exclusio implicard no menor NMSE? a cada conjunto de

predi¢des JPS{QW - {(MP,LP)}Tspcéf}, p= O,I,---,#{flw}~—1 , respectivo a
cada coluna.

Observe na coluna 1 da Tabela 6.8, que o elemento (7,98) ¢ definitivamente
excluido de @™ porque (NMSE}™ = 0.9582) < (NMSE!" = 0.96). Observe também que o
modelo (2.84), assinalado na coluna 4 da tabela, cuja exclusdo resulta em
NMSE}™ =0.9503, nfio ser4 eliminado da populagdo, pois, apesar da sua exclusio do
grupo ser a exclusdo que conduz ao menor NMSE}™ , o valor atingido nio ¢ inferior ao
atingido pela recursio anterior {coluna 2, modelo (7,94), NMSE?E‘N =0.9477), evento que

indica o final das recursies.

A Tabela 6.9 apresenta a Populagio IV apés a totalidade do procedimento
especificado na Tabela 6.8. Na Tabela 6.9 estdo assinalados os elementos selecionados
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para exclusfo definitiva. A exclusfo dos referidos elementos na Populagio IV define a

Populagiio V, associada ao conjunto 9.

individuo (M, L,NMSE )

Dimensio A Numero L NMSE;
dos Vetores de Vetores | 1yuristica MF)

5 29 0.99

) 88 0.991

5 (%) 0.998

5 84 1

3 84 1

4 99 0.999

p 95 1.03

6 97 1.04

; 08 1.03

5 94 1.01

Tabela 6.9: Populagdo IV, na qual os individuos assinalados em cinza, ao
serem definitivamente excluidos, darfo origem a Populacfo V, associada ao

conjunto V.

A série Tspc6f €, entdo, predita através da heuristica JPS com base no recém obtido

conjunto Q" e utilizando pré-processamento VU com &=15, isto é, ¢ executada a
operagdo definida pelo operador }PS{QV,Tspcé ¥a } O NMSE, resultante de
IPS{QY, Tspe6 f | seré referido como NMSE, .

A Figura 6.5 apresenta a comparagio entre a curva de NMSE(n) obtida com o
melhor modelo sob heuristica MF, modelo (2,89) — trago contimio — ¢ a curva NMSE " (n)
resultante de JPS{QY,Tspe6f} ~ tracejado. Note que NMSE, = 0.948, resultante de
JPS{QV ,Tspc6 f } A etapa de obtengio de QY ¢ a (iltima etapa da heuristica de definicio
de Q. Portanto R =Q" ¢ NMSE®(n)=NMSE"(n).
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Observe que a curva NMSE®(n) resultante de JPS{Q.Tspc6 £} representa uma
consideravel reduciio de erro de predicdo com relacdo & curva de NMSE(n) relativa a
predi¢do de Tspc6f pela heuristica MF utilizando o modelo (2,89) — melhor modelo sob

esta heuristica.

Tendo sido definido Q, isto ¢, tendo sido definidos os individuos selecionados
dentre a populagéo global considerados os mais aptos para a tarefa de predi¢do de uma série

temporal U(n) com N, amostras, um procedimento adicional pode ser efetuado,
objetivando diminuir ainda mais NMSEF = NMSE®(N, —1). O procedimento consiste
em executar a predigdo JPS{Q, U/ } com pequenos ajustes no Fator de Varidncia & visando
reduzir NMSE? . No entanto, cabe ressaltar que este procedimento nem sempre implica em

redugio de NMSE?.

NMSE(n} 1.3

1.2

1.1
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Figura 6.5: Série Tspc6f ~ Comparagiio entre a curva de NMSE(r) obtida com o modelo
(2.89) sob heuristica MF — traco contimuo — e a curva NMSE®(») resultante de
JPS{Q, Tspc6f} — tracejado.
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A Tabela 6.10 apresenta os valores de NMSE, obtidos apds a aplicago de cada
uma das etapas da heuristica de definigfo de . Observe que, mesmo para a série Tspc6f,
que é uma das séries temporais de maior dificuldade de predi¢cfo dentre as que testamos, a
adogiio da heuristica de defini¢io de € representa um ganho significativo no desempenho
da predi¢do por DSE. O menor NMSE, obtido pela heuristica de predicio MF foi 0.99
enquanto que, apds a defini¢fio de €, utilizando a heuristica de predi¢do JPS, foi possivel

obter uma reduc¢éo no valor do NMSE, para 0.948.

Popﬂ:ggfip;zlwda Heunst:;;ai Odt:gedlgao NMSE,
O Heuristica MF — melhor modelo * 0.99
Q" JPSIQ", Tspe6 £} 0.999
Qo JPS{ﬂHI ,Ispc6 f } 0.966
Qv JPS{QW ,Tspc6 f } 0.96
Q=0 IPSIRY , Tspeb f | 0.948
* modelo (2,89) = melhor modelo sob a heuristica de modelo de predi¢iio fixo.

Tabela 6.10: Valores de NMSE; obtidos ap6s a aplicag@o de cada uma das etapas
da heuristica de definicio de Q.
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Heuristica de Definigiio de Q2

Conjunto Conjunto
Etapa Descrigio Associadod | Associado i
Populagio Populagio
Inicial Resultante
1 EliminacSio dos individuos da Populagiio I para os quais O on
NMSE, (M,L)> NMSE.
2 Eliminagdo dos individuos menos aptos no processo de O* on
predigdo JPS{SZH,T speb f }
3 |inclusio em QT 4o conjunto formado por todos os o QY
modelos (M;min’mein) pertencentes a ﬂi , cuja
inclusdo individual em Qr resulta
NMSEf t < NMSE;E.
4  :Eliminagio dos individuos menos aptos no processo de O QV= 0

predigdo JPS{QW,T spe6 f }

Tabela 6.11: Descri¢io das etapas da heuristica de defini

populacdes envolvidas.
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Populagéio I Populagiio II Populagiio I Populagio IV Populagio V
Todos os Populagioem | Populagiio | Populagdo [1 Populagio 11T Populagdo IV
possiveis ordem com a selegio | sem os com z inclusio | sem os
individuos — |ascendentede | dog individuos | individuos do conjunto individuos
heuristica MF. | NMSE . — que serdo menos aptosne | formado por menos aptos no
heuristica MF. | climinados, processo de todos os modelos | processo de
para os quais prediciio pertencentes a predigio
NMsE . (,£) > IPS%IH,TSPCS_{}. Q. , cuja IPS{QN,Tspcﬁf}.
NMSE _ . inclusio indivi-
dual resulta
NMSEF" <
NMSE; .
2 20 115 2 8% 093 2 8% (99 3% 099 89 099 8% 099
2 21 108 2 88 0991 2 88 0991 88 0.99% 2 88 099 2 88 0991
2 22 11 4 104 0997 4 104 0.997 - - — e e — e e
2 23 11 2 82 0998 2 82 0998 82 0998 2 82 0998 2 82 0998
2 24 109 4 99 0999 4 9% 0999 99 0999 4 9 0999 4 99 0999
2 25 108 3 84 1 3 84 1 3 84 i 3 84 1 3 84 1
2 26 104 2 9 1 2 90 1 — e e - ame e
2 27 105 2 84 1 2 84 1 2 84 ] 2 84 1 2 84 1
2 28 105 2 94 1 2 94 1 - —— e e — - —-
2 29 w07 3 97 101 3 97 101 6 95 103 95 103
2 30 1.03 7 %4 101 7 94 161 6 97 104 97 104
2 31 105 z2 105 101 2 105 101 7 o4 10 —
2 32 108 2z 100 100 2 1060 101 7T 0% 103 m—
2 33 108 2 104 101 2 164 101
2 34 103 3 101 104 3 101 101
2 35 106 |3 91 101 3 91 101
2 36 107 3 8 101 3 88 101
7 37 107 3 93 101 3 03 101
2 38 1.08 3 8 101 3 94  1.01
2 3% 108 2.7 1o, 2 71 101
2 40 109 3 9% 101 1 99 10t
2 41 11 5 8% 101 5 80 10t
12 143 118 2023 214 12 23 214
12 144 121 10 22 224 10 22 2724
12 145 1.18 9 20 229 g 20 229
12 146 12 1122 287 11 22 257
12 147 114 10 20 26 10 20 26
12 148 1.9 it 21 273 11 21 273
12 149 117 12 20 365 12 20 365

Tabela 6.12: Popula¢des de modelos envolvidas na heuristica de defini¢iio de .
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6.3 Resultados Experimentais

Nesta se¢éio s3o apresentados os resultados experimentais da predicio — por DSE e
através da heuristica JPS — das séries temporais Elet6f, Petrdf, Cmig4f, Elet3f e Bellco,
descritas no Capftulo 2 . A heuristica de definicdo de Q , descrita na Segdio 6.2, ¢ aplicada
para a predicéio da série U através de JPS{Q,U }, onde o argumento [/ refere-se a uma
das séries em questdo. Os resultados sfio comparados aqueles obtidos para a predicdo da

série U através da heuristica MF com o melhor modelo (M ,L), isto €, o modelo que

resulta no menor NMSE, sob esta heuristica.

Em todos os casos ¢ utilizado o pré-processamento VU . Melhores resultados foram
obtidos com este pré-processamento se comparados com aqueles obtidos sem
pré-processamento ou com pré-processamento V2U. Na predicdo da série Belico é
utilizado £ =10 e nas demais, £=15. E importante salientar que, na predi¢cdo por
heuristica MF, o fator & ¢ variado adaptativamente pelo algoritmo LMS, conforme
Capitulo 5, Segdio 5.2.1, enquanto que, na heuristica JPS, ¢ ¢ mantido constante na
predicao efetuada por todos os modelos do conjunto . Sob ajuste do LMS, ¢ ¢ dado pela
Equagfio (5.46) com a =0.1. O limiar de ativagio do ajuste de & é NMSEmax =1.0 e o
limiar de convergéncia ¢ NMSE min = 0.9, conforme descrito na Se¢do 5.2.1. O passo de
adaptago adotado na Equagdio (5.46) é 77=0.01.

As Figuras 6.6 a 6.10 apresentam a compara¢io entre a curva de NMSE(#) obtida
da predicfio de U sob a heuristica MF com melhor modelo (M.L) e a curva NMSE*®(»)
resultante de JPS{Q, U }. As Tabelas 6.13 a 6.17 apresentam os respectivos resultados de
predigéo.

A Figura 6.11 ilustra a capacidade de generalizacfio resultante da heuristica de
definigio de £ quando aplicada na predicdo JPS{Q,U } Como pode ser observado na

Secdo 2.5, a série Bellco é formada por 1000 amostras. No entanto, a heuristica de
determinagdo de © foi executada somente com base nas primeiras 560 amostras da série

140



Bellco, resultando na predigdo JPS{Q,BeIIco‘} mostrada na Figura 6.10. Para testar a
capacidade de generalizac@o do conjunto £2 obtido com base nas primeiras 560 amostras,

foi realizada a predigdo JPS{Q,BelZco} ao longo das N, =1000 amostras, mostrada na

Figura 6.11. Observe que as curvas NMSE® (#) nfo sfio exatamente iguais para n < 560,

nas Figuras 6.10 e 6.11. Isto ocorre porque a série Bellco apresenta uma faixa de variaciio

de valores maior para n>560, o que altera os fatores que normalizam a séric para o
intervalo [— 1,1}. Mesmo com os fatores de normalizagdo alterados, as curvas NMSE® (n)
nas Figuras 6.10 ¢ 6.11 ndo s6 sfo bastante semelhantes para n < 560 como, imediatamente

ap6s a amostra 620, NMSE® (») apresenta redugfio de seu valor instanténeo, na Figura 6.11.

A heuristica de definicio de € procura adaptar a arquitetura da rede RBF ao

processo estocdstico U associado & série U, possivelmente nfo-estaciondrio, ao longo da
predicio IPS{Q,U }. Otermo “estaciondrio” deve ser entendido aqui sob o ponto de vista
do mapeamento I:Ue®RY - yeR gerado pela rede RBF. O mapeamento 3 €
ndo-linear, logo ndo depende exclusivamente da correlagio de U - uma grandeza
estatistica de segunda ordem. Por considerar grandezas estatisticas de ordem superior, J ¢
potencialmente capaz de antecipar o processo estocastico U associado 4 U mesmo quando
U nfo ¢ WSS (Wide Sense Stationary) [57], isto é, mesmo quando sua fungfio de
correlagio varia ao longo de JPS{Q, U }.

Assim, somente a predigdo sob heuristica MF, com arquitetura fixa, ja €
potencialmente capaz de antecipar a série U quando U ndo ¢ WSS, Mas quando a
ndo-estacionariedade de U € tal que mesmo o mapeamento 3 ndo é capaz de antecipar

eficazmente a série U, a predicio JPS{Q, U } pode resultar em aumento de desempenho

como conseqiiéncia da adaptagfio da arquitetura da rede RBF ao longo da predicdo de U .
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Figura 6.6: Série Elet6f — Comparacéio entre a curva de NMSE(#) obtida sob a heuristica
MF - trago continuo — € a curva NMSE®(») resultante de IPSIQ, Elet6 f } - tracejado.

Heuristica de Predigéio Modelos Envolvidos NMSE,
MF (4,123) 0.963
IPSIQ, Elet6 £} Q={(3.136),(4,123).(5,141),(5,126), (5,107), 0.877
(5,108),(6,141),(6.96), (7.87).(7,97).(12,146)}

Tabela 6.13: Resultados de predicio para a série Elet6f.
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Figura 6.7: Série Petr4f — Comparagdo entre a curva de NMSE(») obtida sob a heuristica

MF — trago continuo — e a curva NMSE®(n) resultante de JPS{Q, Petr4f } — tracejado.

Heuristica de Predigio Modelos Envolvidos NMSE;
MF (3.108) 0.961
JPS{Q, Petrdf | Q= {2,117)(2,124),(2,141),(2,121),(2,113), 0.919

(2,71)(2.120),(2,116),(2,125).(2.126),(2.131),
(2,78),(2.95).(3.130), (3,107}, (3,104),(3,119),
(3,148),(3,95),(3,142),(3,97),(3,102), (3,124),
(3,121),(3,116),(3,112),(4,118), (4,87} (4,111),
(4,107).(4,117),(4,109),(4,113),(4,122)}

Tabela 6.14: Resultados de predicdo para a série Petr4f.
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Figura 6.8: Série Cmig4f — Comparagiio entre a curva de NMSE(n) obtida sob a heuristica
MF — trago continuo — e a curva NMSE # (n) resultante de JPS{Q, Cmigdf } — tracejado.

Heuristica de Predigiio Modelos Envolvidos NMSE,
MF (5.117) 0.967
JPS{Q, Cmig4f } Q={{5,117),(5,95).(5,35)} 0.924

Tabela 6.15: Resultados de predico para a série Cmigdf.
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Figura 6.9: Série Elet3f — Comparacio entre a curva de NMSE(#n) obtida sob a heuristica
MF — traco continuo — € a curva NMSE® () resultante de JPS{Q, Elet3f} — tracejado.

Heuristica de Predigéo Modelos Envolvidos NMSE;
MF (5,96) 0.915
IPS{Q, Elet3f} Q = {(4,88),(5,96),(5,104), 0.873
(6.114)(6,101),(11,110),(12,106)}

Tabela 6.16: Resultados de predicéio para a série Elet3f.
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Figura 6.10: Série Bellco — Comparacgio entre a curva de NMSE(n) obtida sob a heuristica
MF — trago continuo — e a curva NMSE®(#) resultante de JPS{Q Bellco” } — tracejado.
Belico” : somente as primeiras 560 amostras da série Belico.

Heuristica de Predi¢do Modelos Envolvidos NMSE,
MF (4.124) 0.975
JPS{Q, Belico' } Q= {(2,135),(2,124),(2,100), (2,46), 0.929

(2109} (2,44).(2,84),(4,100), (4,80),
(4.102),(5123),(5.125), (6.86). (7.116),
(8,149).(8,148),(9,121),(9,106)}

Tabela 6.17: Resultados de predi¢do para as primeiras 560 amostras da série Bellco.
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Figura 6.11: Série Bellco — NMSE®(n) resultante de IPS{Q,Bellco} — Teste da
capacidade de generalizag@io da heuristica de definicéo de €.
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Capitulo 7

Conclusdo

Esta tese apresentou uma heuristica de predicdo ndo-linear de séries temporais
através da Decomposic@o em Sub-Espacos — ou Decomposi¢io em Componentes Principais
— do processo estocastico vetorial U associado aos vetores de estado da série. A
ndo-linearidade da heuristica por Decomposicio em Sub-Espagos (DSE) resulta do

mapeamento nio-linear 3 ‘RY 5 R gerado por uma rede neural RBF, a qual, mediante

treino, antecipa temporalmente o processo U com uma ordem de predicio M.

Na heuristica DSE, os vetores centros das fungbes de base radial da rede RBF sdo
determinados a partir dos auto-valores e auto-vetores da matriz de covaridncia C do
processo vetorial U que representa o desenrolar da série temporal S. Os vetores
M-dimensionais usados para construir a matriz C resultam do deslizamento de uma janela
p(n) de M amostras sobre S. Sob tal situagfio, a matriz C pode ser interpretada como uma
matriz que expressa correlagfo temporal entre regides de M amostras consecutivas em S. A
medida que p(n) é deslizada sobre S, as matrizes de covariéncia formadas contém muito da

informag#io do desenrolar temporal de janelas anteriores, porque, a cada nova janela, apenas

um elemento da série € eliminado e um € agregado.

A atribuicBo dos vetores de estado determinados através da heuristica DSE aos
centros das fungdes de base radial possibilita que mais informacfio sobre correlagdo
temporal da série S seja passada a rede RBF do que os demais métodos de atribuigfio de
centros até entfio conhecidos — a técnica APC e a técnica k-means, anteriormente referidas
nesta tese. Na técnica APC os vetores de estado sfio definidos como 0s vetores mais

recentes de U em p(n), sem que seja aplicada qualquer transformacfio ao conjunto U de

vetores no seatido de explorar as caracteristicas estocasticas de U . Na técnica A-means os
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vetores escolhidos para vetores de estado sd0 os vetores mais freqiientes de U em pln),
nio significando, no entanto, que sejam os mais correlacionados. Na técnica DSE
apresentada nesta tese, o critério de definigfio dos vetores de estado a serem atribuidos aos
centros das fungSes de base radial permite que sejam escolhidos os vetores mais

correlacionados de U em p(n).

Para o caso do processo U ser ndo-estaciondrio sob o ponto de vista do
mapeamento 3, o que ocorre freqiientemente nos processos que regem séries temporais de
interesse cientifico, € apresentada uma extensio do método — a heuristica Janela de
Predigio Seletiva (JPS) ~ inspirada em Algoritmos Genéticos, na qual a arquitetura da rede
RBF ¢ alterada ao longo do processo de predicio de uma mesma série S, de modo a

minimizar o efeito da nfio-estacionariedade de U .

A heuristica JPS nfo se trata de um algoritmo genético. No entanto, deixa-se aqui
uma sugestdo para futuros trabalhos em que o problema seja tratado sob uma abordagem
classica de algoritmos genéticos. Buscando definir o conjunto Q de solugBes mais
adequadas & tarefa de predicdo de uma determinada série temporal, uma idéia seria
considerar uma populac8io inicial de individuos, em que cada individuo seria formado pelo

conjunto de algumas possiveis solugbes ~ i.¢é, modelos (M .L,NMSE,) - cada um deles

sendo considerado um cromossomo do individuo. Operagbes cldssicas seletivas e
reprodutivas seriam aplicadas & populagio de individuos, de forma que a populagso
resuliante seja progressivamente composta de individuos mais aptos do que a populagfo
inicial, até que se selecione apenas o individuo mais apto ou, conforme chamamos nesta
tese, até que seja obtido o conjunto @ de modelos (M,L) mais adequados 3 tarefa de

predizer a série temporal.

Foi mostrado que, com um custo computacional moderado, para varias séries
temporais encontradas no mundo real, o método DSE resulta em um erro de predigio
menor do que aquele obtido com a determinagéio dos centros pela técnica APC, ou do que

aquele obtido com a atribuigfio dos centros através do algoritmo A-means. Quando
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estendida pela heuristica JPS, a predi¢io DSE -~ JPS resultou em uma ulterior reducéio do

erro de predicdo.
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Apéndice A

Pseudo-Inversdo Matricial por
Decomposi¢cdo em Valores Singulares

Este apéndice destina-se a uma explicagfo sucinta do método em que ¢ baseado o
algoritmo para a pseudo-inversiio de Moore-Penrose [50] por Decomposicio em Valores
Singulares (SVD) de uma matriz, utilizado neste trabatho [59]. A SVD se aplica quando ha

a necessidade de inversdo de matrizes singulares ou numericamente muito proximas a

singulares.

Seja uma matriz @ de ordem [N x X ]. Ha um teorema de Algebra Linear que prova
que qualquer matriz @ de ordem {N x K], cujo niimero de linhas N ¢ maior ou igual ao
niimero de colunas K, pode ser escrita como o produto de uma matriz U de ordem [N x K ] ,
cujas colunas séo ortogonais, por uma matriz diagonal S de ordem [K x K ] com elementos

positivos ou zeros — os valores singulares — € o transposto de uma matriz ortogonal V de
ordem [K xK ] [8]. Isto &,

SVD{@ENKK]}= U] * Sprer]” V] = @ (A1)

sendo a ortogonalidade das matrizes U e V expressa por UU” =1 ¢ VV7 =1, e onde

55 0 (A.2)

Os elementos s,,s),-+-, 5, que compdem a diagonal principal de S, na Equagio

(A.2) sdo chamados valores singulares da matriz.
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Como, devido a ortogonalidade, U =U” ¢ V=V’ e como S ¢ uma mairiz

diagonal, a pseudo-inversa de @, denotada por @, & , entdo, determinada por

L 0 (A.3)

) = Vi) - v U o)
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Apéndice B

Decomposi¢do em Sub-Espagos através da
Transformacdo Karhunen-Locve

A Transformacgdo Karhunen-Loéve (KLT) projeta um conjunto X de vetores de

dados xe®RY sobre uma base ortonormal em R* formada pelo conjunto dos M
auto-vetores ¢, ¢ R™, m=0,1,---,M ~1, da matriz de covarifncia de X. A base ser4,
portanto, orientada de acordo com as direges de maior varidncia de X em R [17] [18]
[371[51].

A m-ésima projecéio de X sobre a diregiio do auto-vetor ¢,, é chamada de m-ésimo
sub-espaco (ou m-ésimo componente principal). O m-ésimo auto-valor A, associado ao
auto-vetor e,, corresponde & varidncia do m-ésimo sub-espago de X . Ainda, a varidncia de
cada sub-espago € um maximo local, no universo de todas as varidncias resultantes da
projecdo de X sobre todas as possiveis dire¢des em R, Embora qualquer espago de
dimenso menor do que R seja um sub-espago de R, esta tese refere-se muitas vezes a
um sub-espago de X como o conjunto dos vetores de X que concentram-se de forma
alinhada ao longo de uma particular diregio em R . Ainda que esta referéncia nfio seja

precisa, julgou-se valido aplica-la devido ao conceito intuitivo nela implicito.

Uma importante utilizacio da Transformagio Karhunen-Loéve, também conhecida
por Analise dos Componentes Principais (PCA) ¢ a da redugéo dimensional. Embora nesta
tese o interesse ndo seja a redugfo dimensional, é interessante salientar que esta
caracteristica torna a KLT bastante popular em processamento digital de sinais por permitir
que as informagdes mais significativas contidas em um sinal possam ser representadas,

mediante a introdugdo de algum erro considerado aceitdvel, em um espago de dados de
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menores dimensbes do que a dimensdo original ®*. Como cada sub-espaco ou
componente principal € orientado de acordo com as dire¢Ses de maior variancia de X em
R, os sub-espagos de menor varidncia podem ser descartados ~ o que resultard em uma

redugdo dimensional 6tima no sentido do Erro Médio Quadratico (MSE) [37].

O desenvolvimento do método para aplicagio da KLT & X apresentado neste
apéndice segue a proposta de Haykin em [51].

Seja X um processo estocastico vetorial de média zero representado pelo conjunto
X de vetores x e R". Caso X niio possua média zero — €, portanto, caso o vetor aleatdrio
x ndo possua média zero — o vetor média devera ser subtraido dos vetores de X antes de
iniciar a transformacio.

Seja ¢ € R um vetor unitério e adimensional qualquer, sobre o qual serd projetado
um vetor x¢X . Sendo e um vetor unitario, a norma Euclidiana de ¢ ¢ dada pela

Equacdo (B.1).

fe]={ee=1 D

Como ¢ ¢ unitirio ¢ adimensional, o tamanho (norma Euclidiana) do vetor que
resulta da projecdio de x sobre e, denominada de projecdo a, possui a mesma unidade

dimensional de x e € dado pela Equagéo (B.2).

a=x"e=e'x B.2)

Portanto, a define o tamanho da projecio do vetor x na diregio do vetor e. A

projecdo ¢ também ¢ uma variavel aleatéria, com média e varifncia associadas 4 estatistica

do vetor aleatdrio x.

A média da projecdio a é dada por
E{a}=E{x} (B.3)
E{a}=e"E{z}=0 (B.4)
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onde E{} é o operador que resulta no valor esperado da varidvel aleatoria argumento.

A variancia da projecio ¢ € dada por

o2 =E{a} (B.5)
i =E{(¢x <e )} B-6)
o2 =¢"E{xxJe ®.7)

onde £ {gg x } ¢ a matriz de covaridncia C_, de dimenses M x M, do conjunto X de

vetores x € RY .
Portanto, a Equacédo {(B.7) pode ser escrita como

o2=¢'C_e (B.8)

a X -

onde observa-se que a varidncia o® da projegdo @ ¢ uma fungfio do vetor unitdrio e.

Expressando matematicamente,

oi=71(e) (B.9)

A KLT objetiva determinar o conjunto de vetores ¢ para cuja diregio em RY a

varidneia da projecdo a é mixima. Portanto, a KL.T varia o vetor ¢ no universo de todas as

possiveis diregbes em R na busca daquela diregiio que resulta no méximo f (e). Para

que a norma de e ndio influa no resultado de f( ¢ ) durante a busca, ela deve ser constante
e unitaria. Esta é a raz8o da condi¢8o preliminar definida em (B.1).

Se e alinha-se com uma direciio em R do conjunto X tal que nesta direcio

£ (e ) resulta em um méximo local dentro do universo de busca, entdo, devido & menor

declividade de f(e) nas vizinhangas de um méximo local, para qualquer pequena

variagfo Se do vetor unitario e temos que

fletse)~f(e) (B.10)
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Embora (B.10) também seja valida nas vizinhangas de um minimo local, esta

ambigilidade ¢ resolvida quando utiliza-se a eigen-estrutura de C_ [51].

Combinando as EquagGes (B.8) ¢ (B.9) obtém-se que f (e ):_e;TCx e. Assumindo
que o valor de Je seja suficientemente pequeno de modo que f(e) ndo se afaste das

vizinhancas do maximo local , pode-se admitir a igualdade em (B.10). Portanto,
fle)=€¢'C.e=f(e+e)=(e+6e)C,(e+5¢) (B.11)
f(e+5e)=e'C e+e'C e+5e"C, e+5e°C_ Se (B.12)

Como a matriz de covaridncia C_ do conjunto X é uma matriz simétrica, tem-se

que
e'Coe=06¢"Ce (B.13)
e a Equacdo (B.12) pode ser reescrita sob a forma
fle+be)=¢€'C e+25¢'C e+6e"C se (B.14)

Como de € muito pequeno, o termo (cS_e_T C, 6g) no lado direito de (B.12) pode ser
desconsiderado. De (B.14), (B.8) ¢ (B.9) pode-se escrever que

fle+de)=fle)+25¢"C.e (B.15)
Ao levar a Equagdio (B.10) & Equagio (B.15) conclui-se que
5e'C.e=0 (B.16)

Mas, para que a norma de ¢ ndo influa no resultado de f () durante a busca, ela
deve ser mantida constante e unitéria. Portanto, sdo admissfveis apenas as perturbagdes & e

para as quais a norma do vetor perturbado ¢+ ¢ permanega unitéria, ou seja
le+de|=1 (B.17)

o que equivale a dizer que
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(+6ef(e+be)=1 B.18)
Expandindo o produto {e+& e) (e+4 ¢), temos

e+6ef(e+5e)=e e+e’de+de’ e+de de (B.19)

onde
elde=de"e (B.20)
e onde o termo de T&g pode ser desconsiderado. Portanto,
(e+def(e+5e)=¢"e+25e’e B.21)

como, de (B.18), (e+ ﬁg)f(e_+5g)ml entéo, de (B.21)

e e+2de’ e=1 (B.22)
mas, de (B.1), ngml em (B.22), e portanto
§QT£ =0 (B.23)

Infere-se da Equacfio (B.23) que as variagbes de devem ser ortogonais a ¢ durante
o processo de busca da diregdo de maximo f (e ). Este & o tinico tipo de variagio permitida
a e no espaco de busca R tal que a Equacio (B.17) seja obedecida.

Nas Equagbes (B.16) e (B.23) residem as duas condigdes simultineas a serem

respeitadas para a determinagio dos vetores e para os quais f{e) terd valor maximo.

Somando-se estas equaces, pode-se escrever que
5¢’C e~ ide e=C (5e) e~ i(def e=0 (B.24)

onde o fator de escala A foi introduzido para compatibilizar a unidade dimensional do
vetor unitario ¢ (adimensional por definicio) com a unidade dimensional da matriz C,

representativa da covaridncia do conjunto X. Por exemplo, se os vetores do conjunto X
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representam uma grandeza cuja unidade dimensional é [w”le_’m_} A tera unidade
segundo

2
dimensional | €70 |
segundo®

Reescrevendo a equagio (B.24),
e (C.e-1e)=0 (B.25)

Para que a condicfio posta na Equagiio (B.25) seja satisfeita, ¢ necessario e

suficiente que

C.e=le (B.26)

que ¢ a equagéio que define os vetores ¢ para os quais f (¢ ) tem valor méximo.

A Equacfo (B.26) € reconhecida como a equagio dos auto-vetores da matriz C_ e
apresenta um conjunto de solugdes nfo-triviais para aqueles valores de A que sdo

denominados os auto-valores de C, . Seja a k-ésima solucgo de (B.26) tal que
(C,-4X)e, =0 (B.27)
Por serem mapeados no vetor nulo 0 através de (C, - 4,I), os auto-vetores ¢,
pertencem ao espaco nulo da transformacio linear (B.27), isto §é,
e, € R (B.28)
onde %> ¢ denominado espago nulo da matriz (C, - 4,I), denotado por o4’ {C, -413 A

dimensdo R do espago nulo de uma transformagiio linear define o nimero of” de

vetores linearmente independentes que levam a transformag8io ao vetor nulo 0, os quais,

portanto, definem uma base geradora de R°* [8][23][46].

O rank da matriz (C_-,1I), denotado R{C, - 4,1}, é o espago R?® gerado pelo

nimero %R de vetores-colunas de (C_-A.1) que sdo linearmente independentes. Um
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teorema de Teoria de Matrizes prova que a dimenséio M da matriz quadrada {(C, - 4, D).,

é igual & soma das dimensdes de seu rank e espago nulo [8][23][46], isto é
A +R=M=dm{C, - 1,1} (B.29)
Por definicfio, os auto-vetores ¢, formam uma base ortonormal no espaco por eles

gerado. Isto significa que em (B.27) o conjunto de auto-vetores e, define a propria base

para o espago nulo R*" . Portanto, de (B.29), para que a dimensio o4~ do espago nulo

seja igual 4 dimensio da matriz (C_ - A,I), é necessario que o rank da matriz seja nulo
(R =0). Assim o# =M =dim{C_-1,1}, de forma que existito M vetores e,

linearmente independentes. Mas, uma matriz que possui rank nulo é uma matriz singular.

Isto ¢, se
R{C, -4, 1}=0=(C_-41) ésingular, m=0,1,---,M ~1 (B.30)
e, se a matriz (Cx ~ulml) ¢ singular, pode-se escrever que
det{C_ -4 1}=0 B.31)
onde det{} representa o determinante da matriz argumento.

A Equacfio (B.31) ¢ a equacéo utilizada para a determinagdo do m-ésimo auto-valor
A, da matriz C_ representativa da covarifncia do conjunto X, m=0,1,---,M —-1. Como
C, é uma matriz simétrica, possui auto-valores reais e nfo-negativos [8][23][46].

Uma vez determinados os M auto-valores A,,4,, -, 4,,., da matriz C, através de

(B.31), obtém-se os auto-vetores associados e,.e,. +,e,, ; através de (B.27).
Assim, de (B.27) pode-se escrever
C.e,=4,¢e,,m=0L--,M~1 (B.32)

mam?

Seja A uma matriz diagonal , M x M , composta pelos auto-valores da matriz C_,
de acordo com a Equagio (B.32),
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A =diag(dy, 4y, - A, Ay (B.33)

onde os M auto-valores estdo ordenados de forma decrescente, de modo que A, seja o

maior auto-valor.

Seja E uma matriz M xM cujas colunas sio formadas pelos M auto-vetores

€y.€;.".2,,_; dados pela Equacfio (B.32) associados aos auto-valores AgsAysr s Ay

34

Emlgoagls"'sgj""?gb{-—lj (B39

De acordo com (B.33) e (B.34), a Equacdo (B.32) pode ser reescrita como
C.E=EA (B.35)

Como os auto-vetores de C_ (vetores-coluna de E) sfo ortonormais, a matriz E &

dita ortonormal Portanto, os wetores-coluna de E satisfazem a condicdo de
ortonormalidade,

T
g, e,=

1, j=i (B.36)
0, j=i

A Equacéo (B.36) pode também ser escrita sob a forma
E'E=1 B.37)
de onde vem que
ET=E" (B.38)

A Equacdo (B.35) pode ser reescrita, sob a forma de uma Transformacio de
Similaridade [8][23][46]. Pré-multiplicando ambos os lados da Equaggo (B.35) por E”,

ETCIE mETEA (B.39)
De (B.39) e (B.38),

E'CE=E"CE=EEA (B.40)
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ou
E'"CE=A (B.41)
que, na forma expandida, resulta em

A, k=j (B.42)

T
e Ce. =
.__] X——k {0’ k-‘f-‘j

Das Equacbdes (B.8) e (B.9) tem-se

oi=rf(e)=€'C.e (B.43)
Comparando as Equacdes (B.42) e (B.43), verifica-se que
fle, )=A,, m=0l,---,M~1 (B.44)

Portanto, os M auto-vetores ¢, da matriz C_ representam as M dire¢bes principais

a0 longo das quais a varidncia o2 = f (e, ) ¢ méxima e dada por A4, .
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Apéndice C

Tabela C.1: Integra da Tabela 6.2, Capitulo 6, Secéo 6.2 (1/8)
Individuo (M,L,NMSE. )

M | L |NMSE,{ M | L INMSE,}] M | L {NMSE,| M | L | NMSE,
2 20 115 2| 65 105 2 | 1 1.08 3 | 25 114
2 31 108 2 [ ¢ 1.07 Y 104 3 | 26 112
2 22 1.1 2 | &1 107 7 i 1.05 327 112
2 23 i1 Z | s 1.07 2 T 13 103 3 2% 1.09
2 2 109 2 | 69 1.04 7 | 114 1.06 E ) 11
2 25 1.08 Z 170 1.02 A NE 104 3 1 30 107 -
2 26 1.04 2 71 1.01 2. 116 1.07 3 31 1.06
2 77 105 77 102 7 g 1.06 3 3 111
2 28 1.05 2 [ T3 1.04 2 [ 18 1.05 3 | 33 112
2 29 107 2 | 74 1.02 2 [ 119 107 3 | 34 113
2 30 1.03 2 75 1.04 2 120 1.96 3 35 1.13
2 31 105 2| 76 1,03 2 | 121 1.06 3 | 36 1.1z
2 33 108 2 [ 77 1.04 2 122 167 337 1.i4
7 33 108 2 | 78 103 2 1123 1.08 3 | 3% 114
2 34 1.05 2 | 79 1.05 2 | 124 1.06 3 | 39 115
2 35 1.06 z | % 102 2 | 125 1.05 3 | 40 114
2 36 1.07 2 | 8t 103 7| 126 1,05 3 | a1 RE
2 37 1.07 2 §2 0.998 2 127 1.06 3 42 1.1
2 38 1.08 2 | 83 103 7 128 1.07 3 | 43 11
) 39 108 Z | 84 i 2 T30 107 3 | m 109
2 40 1.09 2 1 85 163 3T 130 1,06 3| 45 )
2 a1 1.1 2 1 % 101 2 [ 131 11 3| a6 109
3 42 L1 2 87 101 7 [ 132 11 3| a7 1.08
2 43 1.09 2 23 (.991 2 133 1.1 3 48 112
2 4 1.08 3 89 099 7| i34 107 3 | 49 167
2 43 1.06 71 90 1 7| 133 107 3 | 50 107
2 46 107 2 | o 101 7 | 136 1.06 3| 51 1.08
2 47 108 7 1 %2 102 7 137 1,05 3 | % 107
3 43 108 2 | o3 102 7 138 1.04 3 [ 53 108
2 49 113 7 | 94 1 2 17139 1.04 3 | 54 107
2 50 1.09 2 | 95 102 2 1 140 1.03 3 | 55 1.08
2 51 1.08 2 | 9% 103 2 | 141 104 3| 56 1.09
2 53 1.09 2 | 97 1.03 2| 142 1.03 3| 57 108
2 53 1.09 2| 98 1.02 2| 143 104 3 | 58 108
2 54 1.07 2 99 1.02 2 144 1.05 3 59 1.08
2 53 107 21 100 101 2 | 145 1.04 3 60 108
2 36 1.07 2 [0 103 2 1346 104 3 | 6 107
2 57 1.06 2 102 1.03 2 147 1.04 3 62 1.08
2 53 1.08 2 | 103 102 2 | 148 1.05 3 | 63 107
) ) 1.08 2 | 104 101 2| 149 1.03 3 62 106
2 60 107 2| 105 101 3 | 20 125 3 | 65 1.05
2 61 1.05 z_ | 106 101 3 | 21 1.26 37166 1.07
2 62 106 2 | w07 02 3 | 22 125 31 67 107
z 63 1.06 z | 108 109 3 23 1.15 31| 68 1.07
2 64 107 2 | 109 107 3 | 24 116 3 1 69 105
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Tabela C.1: Integra da Tabela 6.2, Capitulo 6, Secido 6.2 (2/8)
Individuo (3,Z,NMSE )

M| L |NMSE,| M| L NMSE, | M | L |NMSE, | M | L NMSE;
3 | 70 1.03 3 [ 115 1.06 4 | 30 11 4| 75 1.05
3 1 7 1.04 31 116 1.06 4 | 31 11 4] 76 1.07
3 1 72 104 317 1.07 4 [ 3 105 4 |77 106
3 | 73 1.04 318 107 4 | 33 111 4 | 78 1.03
3 74 1.03 3 119 1.08 4 34 1.12 4 79 1.04
3 | 75 104 3] 120 107 4 | 35 11§ 4| 30 1.04
3 [ 76 1.04 3 | 121 107 4| 36 117 4| 81 1.06
3 | 7 105 3 [ 122 107 4| 37 114 4 | 1.05
3| 78 1.03 3 1 123 1.08 4| 38 112 i 8 1.04
3 | 79 1.03 3 124 1.06 4 | 3% L16 4 | 84 1.0
3|80 1.02 3 [ 123 1.06 4| 40 112 i 1 8 1.01
5 | 81 103 3 | 126 1.07 T a 116 i | 36 101
3 82 1.02 3 127 1.06 4 42 1.14 4 87 1.04
3 | 83 1.03 3 [ 128 1.08 3 | 43 L12 4 | s8 1,04
3 | 84 1 3 [ 129 107 i | 4 112 4| %9 1.02
3 85 1.03 3 130 1.1 4 45 1.15 4 90 1.03
3 | 8 102 31 131 11 4| a6 L3 4 1 o1 101
3 87 1.02 311w 112 4| a7 115 i o 102
3 |88 1.01 3| 133 11 4 | a8 1.08 4| 93 102
3 | 89 1.02 3 | 13 1.09 4| 49 1.1 4 | 5 1.02
3| 90 1.02 35 [ 135 1.0 4 | 50 11 4 | 55 103
3 | 91 101 3 136 1,07 1 31 11 4| 9 1.6
3 | 92 102 3| 137 1.06 i 1 & 1.08 i T o7 1.02
3 93 1.01 3 138 1.06 4 53 1.1 4 98 1.01
3 [ 94 1.01 3 [ 139 1.06 T 1.09 4| 9% 0.999
3 95 1.02 3 140 1.05 4 S5 I.11 4 100 1.01
3 | 9 1.02 3| 141 105 4 | 36 1.08 4101 1.01
3 1 97 101 3| 142 106 4 | 57 1.07 4| 102 101
3 1 o8 1.02 3| 143 1.06 4| 58 1.08 4| 103 1.02
3 1 99 1.01 3 | 14 1.06 4 1 59 1.09 4| 10 0.997
31 100 1.02 3 | 145 1,06 4 1760 1,09 4 103 1.04
31101 1.01 3 | 14 1.06 4 | sl 1.08 4| 106 105
3 ] 102 1.02 3| 17 1.06 i & 12 i T, 1.05
3 | 103 102 3| 1a8 1.06 4| 63 109 4| 108 104
3 104 102 3 149 1.07 4 64 1.08 4 109 105
3 | 105 103 4_| 20 128 4 | 65 107 3| 110 1.06
3| 106 1.04 i | 2 123 4| 66 1.08 4| 11 1.05
3 107 1.06 4 22 1.24 4 67 1.07 4 112 1.06
3 | 108 1.06 4 23 117 4 | 68 1.07 4 113 1.07
3| 109 1.07 T .17 4 | 65 1.06 4 | 14 105
31110 1.06 4 | 25 118 4 | 7 1.05 4 | 115 1.06
3| 111 1.06 4 | 2 112 47 106 4| 116 105
3 112 1.05 4 27 1.11 4 72 1.06 4 117 1.09
3 1113 1.07 4 | 28 1,08 4 1 7’ 105 4| iis 1.09
3 114 1.06 4 29 1.06 4 74 1.08 4 119 1.07
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Tabela C.1: Integra da Tabela 6.2, Capitulo 6, Segio 6.2 (3/8)
Individuo (M,L,NMSE )

M{ L | NMSE, | M | L | NMSE, | M | L |NMSE,|M| L | NMSE;
4| 120 1.08 5 | 35 117 5 | % 107 5 1 125 11
4 [ 121 1.09 5 36 114 5 131 1.08 s 1126 113
4 | 1.08 5 [ 3 12 5 & 1.08 [ VY] 1.4
47133 1.09 5 [ 38 12 5 | 83 107 5 1 128 113
4 124 108 5 139 1z 5 1 1.04 5 1 129 117
4 | 135 1.08 5 | 0 118 5 | 85 107 5 1130 117
4 1126 1.09 5 A 1.14 R 1.0 T 116
4| 127 11 s | m Li6 s 103 5 | 132 113
4| 128 111 5 a3 114 5| % 103 5 [ 133 115
3 | 129 111 5 M 115 s | % 101 5 | 134 Lis
4| 130 L3 5 s 117 5 1% 1.04 5 [ 133 WE
4| 131 i3 5 a6 1.i8 5101 1.03 5| 136 113
4 | 132 1.13 5 1@ 113 5 | % 1.04 5 | 137 111
4| 133 112 s | 48 114 5 | 63 1.05 51138 112
1| i34 111 5 | a9 1.1 5 | o 1.05 5 | 139 113
4 135 111 5 30 1.13 3 95 1.04 3 140 1.12
T | 136 1.09 5 | 51 1.13 59 102 5 | 141 11
4 1 137 1.08 5 |53 L1 5 | o7 1.02 5 | 142 112
e i1 5 | 53 1.15 5 | o8 1.03 5| 143 L1
4 1139 107 5 | 34 111 5 | o9 1.03 5 | 144 L1l
4 140 1.08 3 53 112 5 100 1.06 5 145 1.12
4|14 1.07 5| 36 1.09 s [ o1 1.05 5 | 146 11
a | 142 106 5 | 57 112 5102 1.06 5 | 1a7 L1
4| 143 107 5| 58 1.15 5| 103 105 5 | 148 111
4| 144 107 5 8o 1.1 5 | 1o 1.06 51 149 Ii
4| 148 1.06 s |60 1.13 5| 105 i1 6 1 20 156
4 146 1.07 5 61 1.12 5 106 1.07 & 21 1.55
a [ 147 1.06 5 | e 1.09 5 | 17 1.07 6 | 22 161
4 148 1.08 3 63 1.08 3 108 1.08 6 23 148
4 | 149 108 5 | 4 1.09 51109 1.07 6 | 24 14
5 130 1.44 s |65 107 5 110 1.05 6 | 25 14
5 | 21 139 s | 66 1.1 5 i 1.09 6 | 26 134
5 |32 142 5| 67 i 5 1112 1.09 6 | 27 127
I E 139 5 | 68 111 5 [ 13 1.09 6 | 28 1.28
5 | 24 131 3| 69 108 5| 14 107 6 | 29 126
s | 25 124 5 70 1.05 5 | 115 L1 6 | 30 1.27
51726 123 s |7 1.05 5| 116 1.07 6 | 31 121
s | 27 118 s [ 7 103 59 1.09 6 | 32 121
5] 28 118 5 [ 73 1.06 5 | 18 112 6 | 33 119
S 29 1.15 3 74 1.06 3 119 1.13 6 34 122
5 1 30 118 5 75 107 5120 ] 6 | 35 1.21
513 114 5 1 76 107 5 | 121 111 6 | 36 116
5 32 1.16 s 77 1.07 5 122 1.1 6 37 1.24
51 33 114 5 |78 1.06 5 1123 1.09 6 | 38 126
s | 3 1.18 5 T 7 107 S 1124 1.09 6 | 39 1.25
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Tabela C.1: Integra da Tabela 6.2, Capitulo 6, Segéo 6.2 (4/8)
Individuo (3,L,NMSE_)

M| L | NMSE, | M| L NMSE, | M | L |NMSE, | M | L NMSE;
6 | 40 123 6 1 85 1.13 6 ] 130 1.19 7| 45 116
[ 41 1.12 6 36 1.08 6 131 1.13 7 46 1.15
6 | 42 117 6 | &7 1.08 6 [ 132 118 71 a7 1.13
6 | 43 118 6 | 88 107 6 | 133 114 7 48 1.15
6 | 4 119 6 | 89 1.07 6 | 134 14 T | 4% 115
6 1 45 123 6 | 90 105 6 | 135 115 7| 50 115
6 | 46 114 T 1.06 6 | 136 L6 7| st 117
6 47 1.15 6 92 1.09 ) 137 1.12 7 52 1.17
6 | 48 117 6 | 93 1.04 6 | 13% 114 7| 53 114
6 | 49 113 6 | 9 1.04 6 1 139 114 7| 54 114
6_| 30 112 5 | 95 1.03 6| 140 1iz 7 1 55 114
6 | 51 115 6 | 9% 105 6 | 141 LIl 71 356 112
[ 52 1.14 6 97 i04 6 142 1.11 7 57 1.15
6 | 53 1.14 6 | o% 105 6 | 143 1l 7 | 5% 115
6 | 54 1.1] 5 | 9 1.04 5| 144 Lii 71 59 117
[ 35 113 & 100 1.06 [ 145 1.09 7 60 1.15
6 | 36 113 6| 101 1.07 6| 146 1,09 7|6l T4
6 | 57 114 6 | 102 107 6 | 147 1.0 7 1 & 116
6 | 38 115 6 | 103 108 6| 143 11 71 63 111
6 | 59 116 6 | 104 112 6 | 149 111 7 | 64 L12
6 60 1.13 6 105 1.11 7 20 1.82 7 65 1.15
s | 6l 1.13 6 | 106 1.08 7 1 21 173 7 | 66 109
6 | 62 112 6 | 107 11 71 22 173 71 67 113
6 | 63 115 6| 108 1.1 7 1 23 i3 7 | 68 113
5 | 64 1.0 6 | 109 1.09 7| 24 155 71 6 1.1
6 | 65 115 6_| 110 108 71 25 1.43 7 1 70 11
6 | 66 i1 6 | 111 112 7| 26 1.43 7 1 1.06
6 | 67 11 6| 112 Til1 7 | 27 13 7 1.08
5 | 6% 1.i2 6 | 113 107 7| 28 127 7 1 73 1.09
6 | 69 1] 6 | 114 1.09 7 1 29 13 7 7 1,06
6 | 70 1.06 6 | 1i5 112 AN 129 7 | 75 108
6 | 71 109 5§ | 116 L1 7 31 12 71 76 104
7] 72 1.08 ] 117 1.1 7 32 1.27 7 77 1.11
6 | 73 107 6 | 118 111 735 126 71T 1.07
6 1 74 1.00 6 | 119 1.1 71 34 124 7 79 108
6 | 75 1.05 6| 120 Li 71 3 125 7 1 80 1.05
6 | 76 1.09 6 | 121 111 7136 125 71 81 108
6 | 77 107 61 122 1.1 7 37 123 7 1 82 1.09
6 | 78 107 6 | 123 1.14 7| 38 126 7 | 83 1.0
6 79 1.09 ] 124 1,13 7 39 1.21 7 84 1.08
6 | 80 1.07 6| 125 1.1 7 1 40 124 71 8 11
6 | 81 107 6 | 126 11 7| a1 123 71 86 1.00
6 | 82 1,05 6 | 127 114 7|4 125 7 | &7 1.06
6 | 83 1.06 6 | 128 118 7 1 43 122 7_| 88 108
§ | 84 1.09 6 | 129 117 7T 4 123 7| 89 105
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Tabela C.1: Integra da Tabela 6.2, Capitulo 6, Segfio 6.2 (5/8)
Individuo (M,L,NMSE )

M| L |NMSE,| M | L | NMSE, | M | L |NMSE,|{ M | L | NMSE,
7 90 1.08 7 135 1.12 8 50 1.17 8 95 1.03
7 91 1.03 7 136 1.1 8 51 1.19 g 96 1.09
7 92 1,06 7 137 1.12 8 52 1.15 8 97 1.09
7 93 1.03 7 138 1.12 8 53 1.14 8 98 1.07
7 G4 1.01 7 139 1.13 8 54 1.14 g 99 107
7 93 1.02 7 140 1.1 8 55 1.16 8 100 1.06
7 96 103 7 141 i.11 8 56 1.16 8 101 1.08
7 a7 1.08 7 142 1.08 8 57 1.16 8 102 1.13
7 93 1.03 7 143 1.11 8 38 1.18 8 103 1.1
7 99 1.07 7 144 1.11 8 59 1.19 8 104 1.09
7 100 106 7 145 1.1 8 60 1.18 8 103 113
7 i01 1.06 7 146 1.08 8 61 1.19 8 106 1.09
7 182 1.1 7 147 1.11 3 62 1.16 8 107 1.08
7 103 1.12 7 148 1.1 8 63 1.14 8 108 1.12
7 104 L1 7 149 1.1 8 64 1.13 8 109 1.09
7 105 1.0% 8 20 1.9% 8 65 1.16 8 110 i.13
7 106 1.08 B 21 1.91 8 66 1.13 8 111 1.09
7 107 1.07 8 22 1.73 3 &7 1.14 -3 112 1.09
7 108 1.09 8 23 1.62 3 68 1.16 3 113 1.12
7 109 1.09 8 24 1.69 8 69 1.12 8 114 1.11
7 110 1.09 3 25 1.52 3 79 1.1 8 115 1.14
7 111 Lit 8 26 1.42 8 71 1.1 8 116 112
7 il2 1.1 8 27 1.46 8 72 1.1 8 117 1.15
7 113 i.1 8 28 14 8 73 11 8 118 1.13
7 114 1.08 8 29 1.38 8 74 1.09 8 119 i.11
7 115 1.09 8 30 1.44 8 73 1.08 8 120 1.14
7 il6 1.1 8 31 1.28 8 76 1.08 8 121 1.13
7 117 1,12 8 32 1.33 8 77 1.13 3 122 1.13
7 118 1.14 8 33 1.32 8 78 1.08 8 123 1.13
7 119 1.1 8 34 1.26 8 74 1.12 8 124 115
7 120 1.12 8 35 126 8 80 1.1 8 125 .17
7 121 13 3 36 1.3 ] 81 1.32 8 126 .21
7 122 i.12 8 37 1.3 8 82 1.07 8 127 12
7 123 1.11 8 38 i.33 8 83 1.08 g 128 1.2
7 124 1.11 8 39 1.32 3 84 1.09 8 129 1.17
7 125 1.13 8 40 1.29 8 85 1.08 8 130 1.16
7 126 1.13 8 41 129 8 86 i.09 3 131 1.16
7 127 1.18 8 47 1.28 8 87 1.07 8 132 1.15
7 128 1.19 8 43 1.26 3 83 1.07 8 133 i.15
7 129 1.17 8 44 1.18 3 85 1.07 8 134 i.15
7 130 1.1 8 45 118 8 90 1.07 8 135 1.12
7 131 i.11 8 46 1.18 8 91 1.07 8 136 1.17
7 132 1.i2 8 47 1.17 8 92 1.06 8 137 1.16
7 133 112 8 48 1.6 8 93 1.03 8 138 1.18
7 134 1.16 8 49 1.16 8 94 1.07 8 139 1.14
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Tabela C.1: fntegra da Tabela 6.2, Capitulo 6, Sectio 6.2

(6/8)
Individuo (A, Z,NMSE )

M| L \NMSE;| M| L |NMSE | M| L |NMSE | M| L |NMSE,
8 140 .14 9 55 1.17 9 160 1.08 9 145 113
3 141 1.15 9 36 1.17 9 101 1.14 9 146 1.1
8 142 1,13 9 57 1.24 9 102 1.13 9 147 108
8 143 1.13 9 38 122 g 103 1.1 S 148 111
8 144 1.13 & 39 1.21 9 104 1.09 g 145 1.12
8 i45 L1 8 60 1.24 b4 105 1.09 10 20 2.6
8 146 1.11 9 61 125 b 106 1.08 10 21 1.1
8 147 1.12 9 62 1.21 9 107 1.09 16 22 224
8 148 1.13 9 63 1.22 g 108 i.1 16 23 1.84
8 149 1.13 9 64 1.22 9 108 1.1 10 24 1.78
g 20 229 9 65 1.18 9 ii0 1.09 i0 25 1.8
9 21 2.12 g 66 1.18 9 i1 1.09 10 26 1.6
9 22 2 G &7 1.17 9 112 1.09 10 27 1.6
9 23 1.77 9 68 1.i4 g 113 1.11 ig 28 1.53
9 24 1.7 9 69 1.15 9 114 i1l 10 29 1.5
9 25 161 9 70 1.13 9 115 i.13 i0 30 1.54
bid 26 1.57 9 71 1.14 9 116 1.08 ig 31 144
9 27 1.47 9 72 1.15 g 117 1.d 10 32 144
4 28 1.47 g 3 1.12 d 118 1.12 10 33 143
g 29 145 9 74 1.1 9 119 1.14 it 34 1.37
9 30 1435 9 75 1.1 9 120 1.11 16 35 1.39
9 31 1.38 9 76 1.1 9 121 111 10 36 1.39
9 32 1.37 9 17 1.13 9 122 115 i0 37 1.4
9 33 1.32 g 78 .13 b 123 1.14 10 38 1.36
9 34 1.35 g 79 1.11 9 124 1.14 10 39 1.38
9 33 13 9 80 1.11 9 125 1.15 10 40 141
9 36 i3 9 81 i.14 9 126 1.17 16 41 142
g 37 13 g 82 1.14 9 127 1.19 10 42 1.35
9 38 i3 9 83 1.13 5 ¢ 128 1.19 10 43 1.33
G 39 1.38 g 84 1.13 9 129 1,16 ig 44 1.31
G 40 1.32 g 85 112 9 130 1.16 10 45 1.31
9 41 1.33 9 86 1.11 9 131 1.17 10 46 1.34
9 42 14 g 87 1.13 9 132 1.17 10 47 1.25
9 43 13 g 88 1.4 9 133 1.16 10 48 1.28
9 44 1.26 9 89 1.16 9 134 1.17 10 49 121
9 45 128 9 bl 1.12 g 135 1.14 it 50 1.2
9 46 1.25 g 9 1.1 9 136 116 10 31 1.22
9 47 1.23 9 92 9 137 1.14 10 52 1.23
9 48 1.22 9 93 1.11 g 138 L17 10 33 1.1%
k4 49 125 g 94 i.1 9 139 1.13 10 34 1.17
9 50 1.24 g 95 1.1 9 140 1.15 10 55 1.21
9 51 1.18 9 9% 111 9 141 1.14 i0 56 123
9 52 1.19 9 97 1.1 9 142 1.12 10 57 123
g 33 L16 9 98 1.1 9 143 111 10 38 1.24
9 54 1.18 8 99 1.08 9 144 1.13 10 59 1.25
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Tabela C.1: Integra da Tabela 6.2, Capitulo 6, SecHo 6.2 {7/8)
Individuo (M,L,NMSE,)

M| L |NMSE,{ M | L | NMSE, | M | L |NMSE,| M | L | NMSE,
10 | 60 129 10| 105 1.i6 1| 20 1.12 11| 65 122
10| 61 133 10| 106 112 1| 2 273 1| 66 124
10 | 62 125 10| 107 1i1 | 22 2.57 i [ &7 118
10| 63 12 10| 108 114 1| 23 198 11| 68 117
16| 64 121 10| 109 .15 1| 24 185 11| 69 117
10| 65 123 10| 110 113 11| 25 181 1| 7o 116
10_| 66 121 0| 11 117 1| 26 7 1| 7 115
14 67 1,21 18 112 1.14 11 27 1.68 11 72 1.18
10| 68 1.8 10| 13 118 11| 28 1.59 i | 73 117
10 &9 1.19 0 114 1.16 11 29 1.63 11 74 1.15
10 | 70 1.19 10| 115 116 11| 30 16 TR 113
10| 71 116 10| 116 119 i | 31 1.48 1| 16 116
0| 72 1.17 0| 117 116 11| » 152 1| 77 115
10 73 1.15 10 118 1.17 11 33 1.46 11 78 111
10 | 74 114 10| 119 115 11| 34 139 1| 79 1.13
10 75 1.15 i0 120 117 11 35 1.38 11 80 1.15
10|76 Lis 10| 121 114 1| 36 137 i1 | 81 115
0| 77 112 10| 122 113 11| 37 141 11| 82 L1
10 | 78 114 10| 123 119 Tl | 38 142 11| 83 112
0| 79 113 0| 124 115 i1 | 39 1.45 1| 84 114
10| 80 113 10| 125 118 11| 40 151 11| 8s 1.15
10| 81 114 10| 12 125 11| 41 142 11| 86 113
10 82 1.14 10 127 1.25 il 42 141 11 87 1.14
101 83 18 10| 128 119 11| 43 137 11| 88 113
10 | 84 111 10| 129 119 11| 44 134 11| 89 il
16_| 8 111 10| 130 1.19 1| 4 129 11| %0 112
10 86 1.14 10 131 |4 11 46 1.3 11 91 1.15
6| 87 114 10 | 132 121 11| 47 134 T 111
10 |88 113 10| 133 121 1T | 48 132 ) 1.14
10 | 89 1.14 101 134 124 1| 4 121 11| 9 112
10 |90 112 10| 135 12 11| 30 1.23 11| 9 113
10 91 1.13 10 136 1.19 1i 51 1.21 11 96 1.13
10 [ 92 111 1| 137 12 11| 5 123 1] 97 112
10 93 1.09 10 138 1.1% 11 53 1.17 i1 98 1.14
10 94 i1 10 138 1.17 11 54 122 Il 98 1.16
10| 95 1.69 10| 140 115 11| 35 123 11| 100 1.16
10 96 1.12 10 141 i.14 11 56 1.22 i1 101 1.18
10 97 1.11 10 142 1.16 il 37 1.24 11 102 1.15
16| 98 1.09 10 [ 143 117 11| 58 1.24 11| 103 118
10 99 1.15 10 144 1.17 1% 59 1.23 11 104 1.i5
10 | 100 114 10| 145 L18 11| 60 1.27 11| 105 121
16| 101 L8 0| 146 118 1| 61 123 11| 106 118
10 102 1.1% 10 147 1.17 il 62 1.24 11 107 1.19
10 | 103 1.13 10| 148 114 11_| 63 23 11| 108 119
10 104 i.11 10 149 1.15 11 54 1.21 11 109 1.17
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Tabela C.1: Integra da Tabela 6.2, Capitulo 6, Secéio 6.2 (8/8)
Individuo (37,Z,NMSE, )

M L INMSE,| M | L NMSE, | M | L NMSE, M | L NMSE,
11_1 110 115 12| 25 197 12 | 70 119 12| 115 1.19
11 111 1.17 12 26 1.75 12 71 117 12 116 12
1] 112 119 21 27 162 1z [ 7 12 12| 117 122
11 | 113 11§ 1228 175 12 | 73 117 12_[ 118 122
11 [ 1i4 115 12 | 29 7 1z | 74 117 12119 1.19
1| 1i5 LIg 12|30 177 1Z_| 75 117 12| 120 123
11 [ 116 i.18 12 | 31 1.66 1z | 7 117 2 | 121 123
i1 | 117 119 1z | 32 1.59 2 77 1.19 12| 122 128
11 | 118 118 12| 33 151 2 | 78 117 12| 123 128
11 | 119 119 121 34 1.5 12 | 79 L18 12| 124 127
1 | 120 118 12| 33 148 12| &0 Li4 12 | 125 123
1121 121 2| 36 149 12| 8 116 12| 126 126
1| 122 125 1z | 37 149 12| &2 117 12| 127 127
11 | 123 124 12| 3% 145 12 | 8 116 12| 128 125
11| 124 135 12| 39 159 12| &4 114 12 | 129 1.23
11 | 125 127 12| 40 146 12 | 8 114 12| 130 119
11 | 126 126 12| a1 149 12| % 116 12_| 131 125
11| 127 124 12 | 42 148 12| 87 116 12| 132 i24
11 | 128 i21 12| 43 1.38 1z | &8 117 2| 133 123
11| 129 124 12| 44 145 1z | 89 114 12| 134 129
11 130 1.19 12 45 1.3% 12 90 1.14 12 135 1.23
10 [ 131 122 12| a6 141 12| o1 111 2| 136 123
i ] 132 125 12 1 47 132 12| % 113 21 137 123
11| 133 124 i2 | 48 128 171 93 Ti6 12| 138 126
i1 134 1.26 12 48 1.26 12 94 1.15 12 139 123
11 135 122 1Z_ | 50 122 12 | 95 113 12| 140 117
1} 136 1.21 12 51 1.3 12 96 1.16 12 141 118
11| 137 121 2 | 52 123 12_| 97 115 121 142 Li4
11| 138 118 iz | 53 2 2 | o8 118 121 143 113
11| 139 123 12 1 s 119 iz_| 99 115 121 144 121
i1 | 140 121 12_{ 35 127 1Z_| 100 114 12| 145 118
11| 14l 121 12 | 56 125 12 [ 101 116 12| 16 12
11 [ 142 L7 1Z_| 57 125 12| 102 14 2| 147 114
11 | 143 iz 17| 58 125 12 | 103 119 12| 748 1.19
1 144 1.17 12 36 1.25 12 104 1.18 12 149 117
11| 145 119 12 | 60 132 i2_| 105 117
11 | 146 117 12_| & 126 1Z_| 106 118
il 147 L16& 12 62 128 12 107 1.17
T L13 12_| 63 123 12| 108 118
11 149 1.18 12 64 1.25 12 109 1.17
12 20 365 12 | 65 121 12| 110 113
iz [ 21 163 12_| 66 1.28 2| 1 118
12| 72 1.08 iz | 67 125 12 112 116
12 | 33 2.14 2_| &8 121 131 113 118
12 | 24 191 2 | 69 12 12 | 114 116
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Tabela C.2: integra da Tabela 6.3, Capitulo 6, Secdo 6.2 (1/8)
Individuo (M,L,NMSE,)

M| L INMSE, i M | L |NMSE,|M | L |[NMSE;} M | L | NMSE,
2 89 0.99 2 74 1.02 3 103 1.03 4 103 1.04
2 88 0.951 3 87 1.02 2 140 1.03 3 71 1.04
4 104 0.997 3 90 1.02 3 78 1.03 2 139 1.04
2 82 0.998 3 89 1.02 2 81 1.03 2 138 1.04
4 99 0.995 4 92 1.02 2 76 1.03 4 70 1.05
3 34 i 2 107 1.02 2 101 1.03 5 103 1.03
2 90 i 4 89 1.02 2 78 1.03 6 96 1.08
2 84 1 4 94 1.02 2 102 1.03 5 86 1.05
2 94 1 4 93 1.02 8 93 1.03 4 73 1.05
3 97 LO1 3 92 1.02 2 30 1.03 3 110 1.05
7 94 1.0} 4 97 1.02 2 97 1.03 2 61 1.05
2 105 1.01 4 103 1.02 2 96 1.03 3 65 1.05
2 100 101 5 96 1.02 2 83 1.03 6 98 1.05
2 104 1.01 5 97 1.02 2 26 1.04 5 101 1.05
3 101 1.01 2 103 1.02 6 97 1.04 3 69 1.05
3 g1 101 2 93 1.02 2 147 1.04 3 77 1.05
3 88 1.01 3 103 102 2 146 1.04 2 74 1.05
3 93 1.01 3 02 1.02 4 79 1.04 5 94 1.05
3 94 1.01 3 86 1.02 5 95 1.04 5 93 1.05
2 71 1.01 3 95 1.02 6 99 1.04 2 112 1.63
3 99 1.01 3 58 1.02 3 84 1.04 6 75 1.05
5 89 1.01 3 104 1.02 4 80 1.04 4 75 1.05
2 106 101 7 93 1.02 7 76 1.04 2 144 1.05
2 87 .03 3 100 1.02 4 83 1.04 4 106 1.03
2 36 1.01 2 149 1.03 5 90 1.04 2 27 1.05
4 a8 1.01 2 142 1.03 2 141 1.04 2 148 1.05
4 83 1.01 3 70 1.03 4 37 1.04 3 141 1.05
4 91 1.01 7 98 1.03 4 88 1.04 5 71 1.05
4 100 1.01 7 43 1.03 5 92 1.04 2 137 1.05
4 101 1.01 5 72 1.03 2 143 1.04 4 107 1.05
2 91 1.01 3 74 103 2 i43 1.04 5 70 1.05
4 102 101 5 87 1.03 2 i11 1.04 4 109 105
4 36 1.01 5 88 1.03 2 77 1.04 4 111 1.05
4 96 1.01 4 20 1.03 3 73 1.04 6 80 1.05
3 86 1.02 4 78 1.03 6 93 1.04 4 114 1.05
2 70 1.02 3 98 1.03 6 94 1.04 4 116 1.05
2 92 1.02 4 g5 1.03 2 75 1.04 2 28 1.05
2 9% 1.02 5 91 1.03 3 73 1.04 7 96 1.05
Y 72 1.02 5 99 1.03 2 73 1.04 2 125 1.05
3 80 1.02 3 79 1.03 2 69 1.04 2 63 1.05
2 80 102 3 83 1.03 2 115 1.04 4 §2 1.05
2 85 1.02 3 81 1.03 3 106 1.04 3 112 1.05
3 82 1.02 2 113 1.03 3 76 1.04 3 140 1.05
2 99 1.02 3 85 1.03 4 108 1.04 7 80 1.05
2 98 1.02 & 95 1.03 3 72 1.04 7 89 1.05

179




Tabela C.2: Integra da Tabela 6.3, Capitulo 6, Secio 6.2 (2/8)
Individuo (A,Z,NMSE )

M| L \NMSE .| M | L | NMSE, | M | L |NMSE,| M | L | NMSE,
2 126 1.03 3 124 1.06 6 113 1.97 3 109 i07
2 118 105 3 116 1.06 7 99 1.67 3 149 1.07
2 31 1.05 7 74 1.06 8 94 1.67 6 80 1.07
7 91 1.05 2 57 1.06 2 29 1.07 6 102 1.07
2 34 1.05 3 31 1.06 8 98 1.07 & 78 1.07
8 a5 1.05 2 130 1.06 2 109 107 3 66 1.7
3 125 1.06 2 117 1.06 2 36 107 4 139 1.07
& 83 1.06 7 87 1.06 8 99 1.07 3 68 1.07
3 127 1.06 2 62 1.06 2 134 1.07 3 67 1067
3 142 1.06 2 127 1.06 3 30 1.07 5 65 1.67
3 148 1.06 7 92 1.06 2 128 1.07 5 107 1.07
3 145 106 2 120 1.06 2 37 1.07 3 63 1.07
3 143 1.66 2 124 1.06 4 119 1.07 3 61 107
3 144 1.66 2 63 1.G6 4 76 1.07 & 1} 1.07
3 146 1.06 7 71 1.06 5 77 1.07 5 106 107
3 138 1.06 2 121 1.06 3 75 1.07 2 135 1.07
6 91 1.06 3 64 1.06 8 91 1.87 2 67 1.67
3 147 106 3 107 1.06 3 76 1.87 5 116 1.07
3 137 1.06 3 108 1.06 4 113 1.07 2 66 1.07
3 139 1.06 6 160 1.06 7 78 1.07 3 106 1.07
4 72 1.06 3 114 1.06 2 128 1.07 3 ii4 1.07
4 29 106 3 115 1.06 8 88 1.07 & 73 1.07
5 T4 1.06 7 100 1.06 2 46 107 6 77 107
4 110 1.06 3 111 1.06 8§ 87 1.07 2 68 1.07
4 112 1,06 3 1i¢ 1.06 2 35 197 2 64 107
4 115 1.06 2 136 1.06 4 143 1.87 4 148 1.08
5 73 1.06 7 i61 1.06 4 144 1.07 5 69 1.08
2 35 1.06 4 68 1.07 2 54 1.07 4 149 1.08
4 147 1.06 8 8% 1.07 2 56 1.07 7 106 1.08
4 145 1.06 4 65 1.07 3 136 1.07 s 63 1.08
4 142 1.06 7 107 1.07 4 146 1.07 5 82 1.08
8 100 1.06 3 52 1.67 2 119 1.07 8 i01 1.08
4 84 1.06 4 67 1.07 2 60 107 7 i46 1.08
8 92 1.06 8 90 1.07 2 116 1.07 8 &5 1.08
& 70 1.06 5 80 1.07 ] 88 1.47 8 83 1.08
2 43 106 3 54 1.07 4 141 1.87 5 108 1.08
S 104 106 3 118 1.07 ] 81 1.07 ] 72 1.08
5 192 1.06 3 49 107 8 82 1.07 ] 86 1.08
5 100 1.06 5 83 1.07 3 120 1.07 8 100 108
5 78 1.06 2 122 1.07 3 121 1.07 6 106 1.08
4 81 1.06 5 79 1.07 3 122 1.07 g 99 1.08
4 6% 1.06 4 37 1.07 3 113 1.97 8 75 1.08
4 71 1.06 5 85 1.07 ] 89 1.07 8 76 1.08
4 77 1.06 3 50 1.07 3 126 1.67 8 78 1.08
2 114 1.06 3 117 1.07 3 126 1.07 6 87 1.08
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Tabela C.2: Integra da Tabela 6.3, Capitulo 6, Segdo 6.2 (3/8)
Individuo (M,Z,NMSE,)

M| L {NMSE.|M | L | NMSE, | M| L |NMSE,| M | L | NMSE,
6 103 1.08 2 47 1.08 4 54 1.09 3 131 1.1
5 81 1.08 2 48 1.08 2 53 1.09 3 133 1.1
7 114 1.08 2 59 1.08 7 1049 1.09 9 95 1.1
7 31 108 3 128 1.08 7 108 1.09 9 76 1.1
7 142 1.08 4 137 1.08 5 117 1.09 6 &9 1.1
7 97 108 2 58 1.08 5 113 1.09 9 75 1.1
7 90 1.08 3 323 108 10 93 1.09 g 094 1.1
4 88 108 2 32 1.08 3 134 1,09 3 130 il
2 21 1.08 4 122 1.08 7 66 1.09 5] 66 1.1
7 19 1.08 3 55 1.03 3 48 1.09 4 30 1.1
6 110 1.08 2 123 1.08 9 112 1.09 4 138 1.1
7 75 1.08 4 28 1.08 6 T4 1.09 6 107 1.1
7 72 1.08 2 110 1.08 4 126 1.09 3 43 1.1
9 106 1.08 2 52 1.00 5 62 1.09 3 42 1.1
9 116 1.08 3 86 1.09 9 110 1.09 7 69 .1
] 147 1.08 7 32 1.09 5 64 1.0% 7 70 i1
4 140 1.08 8 84 1.09 8 104 1.09 7 113 1.1
7 84 1.0% 7 33 1.09 9 111 1.09 7 119 1.1
3 47 1.08 2 108 1.09 5 56 1.09 7 il6 1.1
4 61 1.08 7 R 1.09 9 104 1.09 7 112 1.1
4 &4 108 2 43 1.09 3 96 1.09 9 108 1.1
4 46 1.08 6 92 1.09 & 79 1.09 2 133 1.1
4 58 108 3] 109 1.09 8 97 1.09 2 132 1.1
4 74 1.08 6 64 109 6 76 1.09 2 131 1.1
4 52 1.08 8 111 1.09 9 105 1.09 7 104 1.1
4 66 1.08 2 24 1.09 9 197 1.09 7 83 1.1
4 120 1.08 6 146 1.09 6 82 1.0% 3 29 1.1
iz 22 108 6 147 1.09 3 44 1.09 3 45 1.1
2 33 1.08 3 112 1.09 4 59 109 7 130 1.1
2 33 1.08 [ 145 1.09 [ B4 1.09 g 117 1.1
4 123 1.08 7 110 1.09 3 133 1.09 6 108 1.1
2 39 1.08 5 ikt 1.09 7 73 1.09 9 97 1.1
3 33 1.08 3 28 109 5 Ti 1.09 9 o8 1.1
4 124 1.08 4 136 1.09 E 109 1.0% 6 120 1.1
4 43 1.08 3 56 1.09 7 115 1.09 & 122 i1
b 44 1.08 5 124 1.0% 4 118 1.09 & 126 1.1
2 25 1.08 2 50 1.09 4 63 1.09 & 119 1.1
3 58 i.G8 [ 114 1.09 4 117 1.09 6 125 1.1
3 59 1.08 7 105 1.09 8 107 1.09 7 149 11
3 51 1.08 10 95 1.09 3 106 1.09 7 136 1.1
3 57 1.08 5 123 1.09 4 121 1.09 7 140 1.1
3 62 1.08 8 T4 1.09 2 49 1.09 9 146 1.1
2 51 1.08 10 98 109 4 123 1.09 6 143 1.1
3 60 1.08 3 112 1.09 4 &0 109 6 148 1.1
3 119 148 4 32 1.09 9 91 11 7 148 i1
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Tabela C.2: Integra da Tabela 6.3, Capitulo 6, Secdio 6.2 (4/8)
Individuo (M,L,NMSE, )

M{ L |NMSE,|M | L | NMSE, | M| L |[NMSE,| M | L NMSE,
7 1 145 i1 9 | 143 111 4 | 27 L1 6 | 115 112
9 T 7 11 74 11 6 | 67 11 5 | 18 112
7 | 102 L1 8 | 114 111 0| 102 111 i [ 4 112
g | 80 11 7 | 63 111 8 | 146 111 5| 140 112
5 1 67 11 717 i1 Z_| o 111 5 | 14 112
8 | 70 i1 1| % 11 5 114 .10 6 | 140 Li2
5 59 i1 7 111 1.11 10 104 1.11 4 40 1.12
5 43 11 4| 128 it 0 | 97 111 5| 145 112
5 | 66 11 31 3 L1l 5 137 L1 T 112
5| 146 11 5 | 54 111 6 1 105 111 0| 7 112
5 | 19 11 4_| 139 i 6 | 112 Ll 4| 34 L1z
5147 11 8 | 119 111 9 | 111 5 | 138 112
5 | 49 11 4| 134 i1 10| 91 111 8| 69 112
7 | a2 1.1 4| 135 L1l 7 120 112 6 | 111 L12
2 [ 41 1.1 5 | 52 111 10| 9% 112 8 1 79 112
4 53 1.1 7 123 1.11 9 73 1.12 3 48 1.12
5 | 49 11 9 | 109 111 5|55 112 8| 81 1.2
4 | 50 11 10_1 2 111 5| 90 112 6 | 104 112
5 [ 105 11 5 | 68 111 10_| 90 1.12 5 s 112
4 | 53 I 9| 148 111 5 | 57 112 111 20 112
i1 | 82 1.1 4 | 355 LI 7| 36 112 3 1137 112
2 | 23 11 6 | 118 111 7122 112 6 | 137 112
4| 127 11 7| 131 L1 4| 133 112 7| 135 12
4| 31 11 9 | 121 L1 6 | &8 112 7 137 Liz
5 | 122 1.1 9 | 103 111 6 | 112 7 | 138 L12
5 1 120 13 iT_| 78 111 T 97 1i2 i | & 112
8§ | 7 L g | iz0 111 3 1 27 112 5 | 14z 112
5 1135 i1 7| 124 L1 31 3% Li2 8 | 147 112
I L1 g 113 Ll g | 113 112 7133 112
8 | 71 1.1 9 | 113 111 5 1 61 1iz 5 | 149 112
5 18 Li 10_| 94 111 3 36 112 7132 112
g 103 i} 9 R0 1.11 11 94 1.12 4 26 1.12
11| 89 L1 6| 117 111 g | 116 12 9 102 113
2 @ L1 6 116 L 7| 103 112 7| 136 113
5| 141 111 16 | & L1 g_| 135 iz g | 118 113
6 1 149 111 9 1% 111 9 [ & 112 7121 113
6 | 121 111 5 1 148 L1 s | 108 1.12 g | 149 113
5 112 L1 5 | 9% 11 i & Li2 g1 123 1.3
& 144 i.11 9 93 i.11 11 83 1.12 9 77 1.13
7 144 1.11 6 54 1.11 7 117 1.12 8 121 1.i3
4 | 33 11 g | 145 111 3 | 33 L1z g 77 1.13
10| 92 L1l 10| 84 111 6 | 30 1.12 8 | 1a8 113
7 143 1.11 S 92 111 7 64 1.12 9 70 113
6 | 142 111 51 14l il 1| % 112 8| 143 113
7 | 147 111 10| 107 Tl 161 106 112 z | 49 113
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Tabela C.2: Integra da Tabela 6.3, Capitulo 6, Seco 6.2 (5/8)
Individuo (M,L,NMSE)

Ml L |NMSE,| M | L | NMSE, | M | L |NMSE,| M | L | NMSE,
g 105 1.13 7 67 i.13 10 100 .14 11 102 1.13
5 | 64 113 3 | 35 113 9 1 68 114 11| o1 15
8 66 1.13 4 130 1.13 6 136 1.14 8 134 1.15
8 [ 102 113 10| 88 113 101 78 114 T | 114 WL
5 1 84 113 10| 110 113 6 | 13 114 9 113
7 1 139 113 | % 113 6 | 133 1.14 11| 104 115
7 125 1.13 4 132 1.i3 6 127 1.14 11 110 1.i5
9 78 1.13 12 110 1.13 10 81 1.14 9 69 1.15
9 87 i.13 11 86 113 12 142 1.14 9 125 1.15
8| 144 113 7| 47 113 6| 123 114 g | 141 115
8 | 110 113 i1 | 88 113 7| 118 1.1 10| 140 NE
8 142 1.i3 9 115 1.13 6 138 1.14 10 124 1.15
g | 83 113 0| 122 113 0| 74 114 10 | % 15
[ 131 113 8 54 1.14 7 6l 1.14 10 118 1.15
4 46 1.13 10 141 1.14 9 123 1.14 11 71 1.13
9 145 3.13 10 108 1.14 9 137 1.14 10 109 1.15
10 103 1.13 10 148 1.14 9 119 1.14 9 72 1.18
11| 148 113 g | 140 114 g | 135 L14 10| 149 115
5 60 1.13 10 112 1.14 7 53 1.14 12 94 i.15
1| 79 113 10| 121 114 9| 101 114 11| 74 115
9 144 1.13 8 63 1.14 i 55 1.14 1] 81 1.15
5 139 1.13 8 139 1.14 9 141 1.14 10 73 1.15
5 51 1.13 8 67 1.14 7 54 1.14 11 30 1.15
5 50 1.13 12 147 1.14 3 40 1.14 9 140 113
9 139 £.13 5 127 1.14 3 38 1.14 i0 73 1.15
6 | 356 113 5 13 114 3 137 114 8| 137 113
6 60 1.13 5 36 1.14 12 S0 1.14 11 77 1.18
2| 9 113 5 1 33 1.4 10 | 89 114 076 115
5 | 126 113 1| 98 114 3 25 114 3] 97 115
1Z | 95 113 11| 93 1.14 10| 87 Li4 g8 | 133 1135
(3] 85 1.13 il 84 1.14 & 46 1.14 2 20 1.15
5 | 132 113 8 | s 114 12| 100 1.14 7 [ 49 115
5 1119 NE g | 120 114 6 | 53 114 7| 65 1.15
6 124 1.13 11 87 1.14 i2 102 1.14 5 58 1.15
6 61 1.13 3 41 114 9 71 114 5 128 1.15
5 | 133 113 12| 89 114 6 | & 114 71 127 113
16|80 113 4 | 38 114 9 | 124 L14 5 | 44 115
i0 79 1.13 12 85 1.14 9 88 1.14 8 52 1.15
5 | 47 L13 4| 37 114 6 1 57 114 s 13 115
11 75 1.13 12 80 1.4 10 86 1.14 3 53 1.15
6 55 1.13 12 84 1.14 9 82 1.14 7 60 1.15
7 1 68 113 5 | 4 114 10| 82 1,14 7| 46 113
3 34 1.13 4 42 1.14 b 81 1.14 7 30 1.15
i1 95 1.13 3 43 1.14 i1 85 1.15 7 48 1.1%
3 4] 1.13 8 33 1.14 9 122 1.15 3 23 1.13
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Tabela C.2: ntegra da Tabela 6.3, Capitulo 6, Segfio 6.2 (6/8)

Individuo (A, Z,NMSE_ )

M| L INMSE.| M| L | NMSE, | M | L |NMSE,| M | L | NMSE,
7 57 1.15 11 76 1.16 [ 129 1.17 16 68 118
5 26 1.15 5 32 1.16 i 143 1.17 11 67 1.18
3 39 1.15 4 e 1.16 10 147 1.17 6 128 1.18
7 58 115 12 83 1.16 10 54 1.17 8 45 1.18
3 134 1.15 10 105 1.15 il 73 1.17 8 58 1.18
5 136 1.13 12 112 1.16 11 68 1.17 12 79 1.18
4 131 1.15 9 353 i.16 11 69 117 9 54 1.18
[ 51 1.15 8 57 1.16 8 125 1.17 -] 60 1.18
6 47 1.15 12 101 1.16 i1 53 1.17 5 132 1.18
8 124 1.15 & 55 1.16 3 136 1.17 11 116 1,18
8 122 118 12 86 1.16 6 48 1.17 4 35 1.18
8 117 115 12 114 1.16 12 105 1.17 i1 115 1.18
4 47 1.15 8 63 1.16 4 36 1.17 12 106 1.18
6 49 1.15 12 93 1.16 7 51 1.17 18 146 1,18
6 58 1.15 12 96 1.16 12 73 1.17 12 98 1.18
) 135 1.15 3 24 1.16 12 T4 1.17 10 148 1.I18
6 65 1.15 3 62 i.16 11 146 1,17 12 141 1.18
6 63 1.15 8 56 1.16 12 71 1.17 5 AL 1.18
4 45 1.15 3 68 1.16 12 76 1.17 10 125 1.18
g 48 i.16 8 130 1.16 13 144 1.17 12 108 1.18
12 81 1.16 3 131 1.16 12 75 1.17 j1¢] 113 1.18
H 49 1.16 8 137 i.16 8 47 1.17 11 103 i.18
g 89 i16 12 87 1.16 12 78 1.17 11 106 1.18
4 41 1.16 12 107 i.17 7 129 1.17 4 25 1.18
7 134 1.16 11 108 1.17 12 38 1.17 i1 138 1.18
7 62 1.16 S 45 1.17 12 82 1.17 5 27 1.i8
i1 147 1.16 5 35 1.17 8 50 1.17 10 101 1.18
3 42 1.16 6 42 1.17 g 67 1.17 12 i1t 1.18
7 45 1.i6 4 126 1.17 9 | 353 1.17 1l 113 1.18
[ 59 1.16 9 138 1.17 9 56 1.17 12 113 118
10 71 1.16 il 111 1,17 i1 142 1.17 11 101 1.18
[ 136 1.16 10 i1t 1.17 i2 149 1.17 5 28 1.18

115 1.16 9 134 1.17 4 24 1.17 & 43 118
117 1.16 12 140 1.17 7 52 1.17 5 40 1.18
70 1.16 9 132 1.17 7 52 1.17 3 30 1.18
114 1.16 9 131 1.17 4 23 1.17 9 65 1L.I8
36 1.16 8 129 1.17 g 138 1.18 5 34 1.18
142 1.16 12 109 1.17 8 46 1.18 12 164 i.18
131 1.16 3 130 1.17 11 118 1.18 9 66 1.18
129 1.16 5 128 1.17 11 120 1.18 8 59 1.1%
136 1.16 10 T2 1.17 12 145 1.18 11 117 1.19
130 1.16 10 139 1.17 10 83 118 10 123 1.19
133 1.16 10 118 1.17 11 149 1.18 5 44 1.19
99 1.6 10 120 1.17 9 51 1.18 10 70 1.19
100 1.16 10 144 1.17 12 143 1.18 11 119 1.19
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Tabela C.2: Integra da Tabela 6.3, Capitulo 6, Se¢fio 6.2 (7/8)
Individuo (M,L,NMSE )

M| L |NMSE,| M | L | NMSE, | M| L |NMSE,| M | L | NMSE,
8 61 1.19 8 128 1.2 ‘10 61 122 10 134 1.24
8 51 1.19 7 31 1.2 11 56 1.22 11 57 1.24
8 44 1.19 10 30 1.2 14 &5 1.22 11 58 1.24
12 148 1.19 11 51 121 12 120 1.22 12 64 125
[ 130 1.19 11 105 1.21 10 51 1.22 9 61 1.25
10 116 1.19 11 64 1.21 & 40 1.23 12 59 1.25
12 1063 1.19 10 49 1.21 il 35 1.23 12 58 123
i1 130 .19 11 49 1.21 5 26 1.23 12 67 i25
7 128 118 7 39 1.21 & 45 123 12 36 1.25
i0 69 1.19 14 33 1.21 7 41 1.23 12 37 1.25
10 i28 1.19 i0 133 1.21 7 44 123 it 122 123
12 119 1.19 6 32 1.21 11 52 1.23 7 42 1.25
11 72 1,18 11 128 121 11 50 .23 1] i32 1.25
9 52 1.19 11 121 1.21 11 39 123 11 124 1.25
12 130 1,19 12 68 1.21 7 37 1.23 9 49 1.25
9 128 1.1¢ 12 144 1.21 12 63 1.23 6 39 1.25
11 145 1.1% g 39 121 11 63 1.23 7 35 1.25
12 54 1.19 9 62 121 12 129 123 7 36 1.25
12 115 1.19 12 65 121 10 57 1.23 g 46 1.25
i1 167 1.19 11 136 1.21 12 125 1.23 10 47 1.25
11 1038 1.19 11 141 1.21 12 136 1.23 12 128 1.25
11 112 1.19 il 140 1.21 12 135 123 10 127 1.25
10 129 1.19 11 137 1.21 10 52 1.23 3 20 1.25
6 33 1.19 10 132 1.21 12 137 1.23 10 62 1.25
i0 33 i.19 8 126 1.21 12 139 1.23 10 59 1.25
10 136 1.19 10 64 1.21 10 56 123 12 133 125
12 yi) 1.19 10 66 1.21 11 61 1.23 12 131 125
9 127 1.19 6 33 1.21 4 21 1.23 3 22 1.25
10 130 1.19 16 67 1.21 9 47 1.23 12 121 1.25
j¥4 70 1.19 5] 31 1.21 9 30 1.24 10 126 125
10 138 1.19 i1 65 122 9 60 1.24 12 61 1.26
10 i35 12 il 131 1.22 9 37 1.24 8 43 126
i2 69 12 6 34 122 11 66 124 7 38 1.26
10 1531 12 G 48 122 11 129 1.24 12 138 1.26
11 143 1.2 o 58 1.22 11 127 1.24 3 21 1.26
3 39 1.2 9 64 1.22 12 132 124 6 38 1.26
g 127 1.2 9 63 1,22 11 133 1.24 it 134 1.26
5 37 12 i2 118 1.22 5 25 1.24 8 35 1.26
5 38 12 il 135 1.22 7 34 1.24 12 126 1.26
12 53 12 12 52 1.32 11 123 1.24 12 45 1.26
12 116 12 12 50 1.22 4 22 124 8 34 1,26
12 72 1.2 7 43 1.22 7 40 124 9 44 1.26
12 146 12 12 117 1.22 6 37 1.24 6 29 1.26
10 137 i.2 13 139 1.22 11 62 1.24 11 126 1.26
10 63 12 11 54 122 10 58 1.24 7 33 1.26
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Tabela C.2: Integra da Tabela 6.3, Capitulo 6, Segéio 6.2 (8/8)
Individuo (A, ,NMSE_)
M| L |NMSE,j M | L | NMSE, { M | L NMSE;| M | L | NMSE,
12 127 127 8 33 1.32 10 31 1.44 12 21 1.63
12 33 1.27 9 33 1.32 3 20 1.44 11 28 1.63
11 125 1.27 12 80 1.32 10 32 1.44 12 31 1.66
7 28 1.27 10 43 1.33 8 30 1.44 11 27 1.68
& 30 1.27 9 41 1.33 12 38 1.45 8 24 1.69
12 124 1.27 8 32 1.33 11 39 145 11 26 1.7
i1 60 127 8 38 1.33 9 30 1.45 12 29 1.7
6 27 1,27 6 26 1.34 12 44 1.45 9 24 1.7
7 32 1.27 i0 46 1.34 10 33 1.45 7 21 1.73
10 48 128 11 47 1.24 g 29 1.45 8 22 1.73
12 123 128 11 44 1.34 12 40 1.46 7 22 1.73
1z | 12 128 0| 4 1.35 g | 27 1.46 iz | 2 175
8 42 1.28 G 34 1.33 11 33 1.46 12 28 1.75
9 45 i.28 18 38 1.36 9 28 1.47 12 30 1.77
& 28 1.28 i1 43 1.37 9 27 1.47 g 23 1.77
12 62 128 10 34 1.37 12 35 1.48 10 24 1.78
12 | 48 1278 9 1 % 137 11| 31 148 G| 25 13
8 31 128 11 36 1.37 12 42 1.48 i1 25 1.81
12 66 128 12 43 1.38 6 23 148 7 20 1.82
4 20 128 14} 39 1.38 12 41 1.49 10 23 1.84
3 41 1.29 9 31 1.38 12 37 149 11 24 1.85
7 30 1.29 8 28 1.38 12 36 1.49 12 24 1.91
12 134 1.29 i1 35 1.38 12 34 1.5 8 21 191
8 40 1.29 g 39 1.38 7 23 1.5 12 25 1.97
3 23 1.29 3 21 1.3% 10 29 1.5 11 23 1.98
11 43 1.29 12 45 1.39 12 33 1.51 8 20 1.99
10 50 1.29 i1 34 1.3¢ 11 40 1.51 9 22 2
11 46 1.3 10 36 1.39 11 32 1.52 9 21 2.12
9 43 1.3 10 35 1.39 8 23 1.52 12 23 2.14
2 38 1.3 ) 37 14 10 23 1.53 10 22 2.24
5 | 36 13 8| 18 14 10| 30 154 9 | 20 229
7 29 1.3 9 42 1.4 6 21 1.55 11 22 2.57
12 51 1.3 6 25 1.4 7 24 1.35 16 20 2.6
8 36 1.3 ] 24 1.4 & 20 1.56 11 21 273
8 37 1.3 10 40 141 2 26 1.57 12 20 3.65
9 37 1.3 ii 37 141 12 32 1.59
7 27 1.3 12 46 1.41 i2 39 1.59
g 33 1.3 11 42 1.41 11 28 1.59
10 45 1.31 8 26 1.42 10 27 16
5 24 1.31 il 38 142 16 26 16
10 44 131 10 41 1.42 11 30 16
8 40 1.32 11 41 1.42 6 22 1.61
3 39 1.32 5 22 1.42 g 25 1.61
12 47 1.32 7 26 1.43 3 23 1.62
11 48 1.32 7 25 1.43 12 27 1.62
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