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Resumo

Esta tese apresenta uma nova técnica de predigdo ndo-linear de séries temporais
através de redes neurais artificiais do tipo Radial Basis Function, com atribuicdo dos
centros Gaussianos das fung¢des de base radial por decomposicao do espago de dados em
sub-espacos. A decomposicdo em sub-espagos — ou decomposicdo em componentes
principais — ¢ baseada na Transformada Karhunen-Loéve. A predi¢do obtida através da
parametrizacao da rede neural via decomposi¢cdo em sub-espagos resulta em um menor erro
de predi¢do e requer o conhecimento de um menor niimero de amostras prévias do que as
técnicas de predicdo convencionais. Adicionalmente ¢ apresentada uma possivel solucao
para o problema de adaptar dinamicamente a arquitetura da rede neural as nao-

estacionariedades presentes em muitas sé€ries 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.

il



Agradecimentos

A meu orientador, Professor Dalton Soares Arantes, por seu apoio e por sua
orienta¢do segura, tranqiiila e paciente. A sua encantadora familia, em especial a sua

esposa Auxiliadora, pela acolhida carinhosa que nos dedicou.

Aos demais professores, em especial aos que generosamente nos acolheram como

ouvintes.

A meus queridos familiares, em especial minha mde Carminha, minha sobrinha
Paula, meu sogro Ney e minha sogra Rosalina, que aceitaram de forma altruista nossa

auséncia nestes ultimos anos, tdo dificeis em suas vidas.

Aos amigos do sul que nos visitaram, diminuindo a saudade de casa. Aos amigos do

sul que ndo puderam vir, mas permaneceram presentes.

A Fernando, que tem sido meu mais querido colega desde a graduacgdo, por seu
inestimavel auxilio e por permanecer norteando sua vida pelos ideais e principios que nos

aproximaram vinte anos atrds, permitindo que estes sejam, ainda, nossos ideais comuns.

Ndo posso deixar de dizer, enfim, o quanto considero dificil nominar apenas
algumas pessoas a quem gostaria de agradecer. Acredito que, se pararmos para refletir e
quisermos ser justos, teremos que agradecer a todos que cruzam nosso caminho, pois ha
um proposito maior em tudo, mesmo que, de imediato, ndo o reconhecamos. Veio em meu
auxilio, no entanto, um provérbio que encontrei em uma das teses lidas recentemente e que

expressa com a maxima fidelidade meu sentimento:
When one is blessed with too many people to thank, one should thank God.

Cristina.

v



Indice

Lista de Figuras
Lista de Tabelas

Lista de Acronimos
Introducio

Caracterizaciao das Séries Temporais Utilizadas nesta Tese
2.1 Série Sunspots .

2.2 Série Chaotic LASER .
2.3 Série Starlight .

2.4 Série Dollar2Franc .
2.5 Série Bellco . .

2.6 Série Tspcof .

2.7 Série Elet3f .

2.8 Série Cmigdf.

2.9 Série Petrdf .

2.10 Série Elet6f . . .

Predicao de Séries Temporais — Descricdo do Problema
3.1 Predi¢do Linear .
3.1.1 Critério de Avaliacao do Erro de Predicdo
3.1.2 Resultados Experimentais .

3.2 Predi¢do Nao-Linear — Redes Neurais Artificiais.

Predicio de Séries Temporais através de Redes Neurais Artificiais RBF

4.1 Redes Neurais Artificiais RBF no Contexto de Aproximag¢ao de Fungdes .

4.1.1 Critério de Avaliagdo do Erro de Aproximagao

4.1.2 Resultados Experimentais .

vii

Xii

10
11
12
13
14
15
16
17

19
19
25
26
28

31
32
41
41



4.2

Redes Neurais Artificiais RBF no Contexto de Filtragem Preditiva Nao-Linear .

4.2.1 Resultados Experimentais .

Predicao Nao-Linear de Séries Temporais por Decomposicio em Componentes
Principais

5.1

52

Atribuicdo dos Centros de Redes RBF para Predicdo Nao-Linear através de
Decomposi¢ao em Componentes Principais.

5.1.1 DSE para Obteng¢ao dos Centros de um Conjunto de Vetores .
5.1.2 Resultados Comparativos .

5.1.3 O Efeito da Nao-Localidade Geométrica dos Centros Obtidos por DSE
via KLT no Erro de Aproximagdo da Pseudo-Inversio de
Moore-Penrose .

Predi¢do Nao-Linear através de Redes Neurais Artificiais RBF com
Determinacao dos Centros por DSE via KLT .

5.2.1 O Fator de Variancia Adaptativo .
5.2.2  Os Pré-Processamentos VU € V°U .
5.2.3 Resultados Experimentais .

5.2.4 Interpretagdo da Predigdo por Decomposi¢do em Componentes
Principais .

Janela de Predicio Seletiva

6.1

6.2
6.3

Semelhangas e Diferengas entre a Heuristica de Detini¢gdo do Conjunto € e os
Algoritmos Genéticos .

A Heuristica de Definicao de € e o Algoritmo JPS

Resultados Experimentais . .

Conclusao

Referéncias Bibliograficas

Apéndice A - Decomposicio em Valores Singulares

Apéndice B - Decomposicio em Sub-Espacos através da Transformacao

Karhunen-Loéve

Apéndice C - Integra das Tabelas 6.2 e 6.3

Vi

45
53

57

59

68
70

76

80
88

98
101

106

111

115
117
140

149

153

159

161
171



2.1

2.2

23

24

2.5

2.6

2.7

2.8

2.9

2.10

3.1

3.2

4.1

4.2

4.3

44

Lista de Figuras

Representagdo grafica da série Sunspots .
Representagdo grafica da série Chaotic LASER .
Representagdo grafica da série Starlight .
Representagdo grafica da série Dollar2Franc .
Representagao grafica da série Bellco .
Representagdo grafica da série Tspc6f . .
Representacao grafica da série Elet3f. . .
Representagdo grafica da série Cmigdf . .
Representagdo grafica da série Petrdf. . .
Representacdo grafica da série Elet6f. . .

Filtro Linear Transversal utilizado como preditor de u(n+1) .
Série Sunspots — Predi¢do Linear — M =4, NMSE(N, —1)=0.608. .

Rede neural do tipo Radial Basis Function .

Evolucao do NMSEA a medida que as épocas de treinamento se sucedem,
com conjunto de treino definido pela Tabela 4.3 .

Rede neural RBF utilizada para predi¢cao ndo-linear de séries temporais .

Elementos de interesse na série temporal S no instante n e construcao dos
vetores 7, de estado do processo associado a S e dos vetores de entrada
g(n—j), j=0,1,---,K, k=0,1,---,K—1,paraocasoK =4 e M =3 .

vii

10

11

12

13

14

15

16

17

20

27

37

44

45

47



4.5

4.6

4.7

5.1

52

53

54

5.5

5.6

5.7

5.8

59

5.10

5.11

6.1

6.2

Série Chaotic LASER — Predi¢do ndo-linear através da heuristica APC
com M =11, K=8 ¢ N=19. NMSE(N, -1)=0.096

Série Chaotic_LASER — Predigdo Linear —M =11. NMSE(N, —1)=0.213.. .
Série Chaotic_LASER — Predigdo Linear — M =22.NMSE(N, —1)=0.185.. .

Conjunto U, auto-vetores escalonados y, ey eos eixos Cartesianos

por eles definidos. .
. 2 .
Conjunto de vetores em R, com dois clusters de vetores
. 2 A
Conjunto de vetores em R°, com trés clusters de vetores .

. 2
Conjunto de vetores em R°, com quatro clusters de vetores

Modelo de transi¢ao para uma série temporal genérica . .

Conjunto de vetores em R’ obtidos da janela de predicdo e localizagio
dos centros .

p(n)e Upara L=6¢ M =3.

Arquitetura da rede neural RBF para predi¢do por DSE .

Série Sunspots, predi¢ao por DSE, N =29, NMSE, =0.484 . .
Série Dollar2Franc, predigao por DSE, N =91, NMSE,; =0.984. .
Série Starlight, predicao por DSE, N =9, NMSE, =0.644 .
Série Tspc6f— Superficie NMSE, (M, L) .

Série Tspc6f — Comparagdo entre a curva de NMSE(n) obtida com o
modelo (2,89) sob heuristica MF e a curva NMSE"(n) resultante de
JPS QH,Tspc6f} Coe

viii

53

54

55

63

73

74

75

77

77

82

85

103

104

105

121

122



6.3

6.4

6.5

6.6

6.7

6.8

6.9

6.10

6.11

Série Tspc6f — Comparagdo entre a curva de NMSE(n) obtida com o
modelo (2,89) sob heuristica MF e a curva NMSE" (1) resultante de
JPS QIH,TSpC6f} Coe

Série Tspc6f — Comparacao entre a curva de NMSE(n) obtida com o
modelo (2,89) sob heuristica MF e a curva NMSE" (1) resultante de
JPS{QW,TSpc6f} Co

Série Tspc6f — Comparacao entre a curva de NMSE(n) obtida com o
modelo (2,89) sob heuristica MF e a curva NMSE®(n) resultante de
JPS{Q, Tspcof '}

Série Elet6f — Comparagdo entre a curva de NMSE(n)obtida sob a
heuristica MF e a curva NMSE® () resultante de JPS{Q, Elet6f} . .

Série Petr4df — Comparagdo entre a curva de NMSE(n)obtida sob a
heuristica MF e a curva NMSE® () resultante de JPS{Q, Petr4f }.

Série Cmig4f — Comparagdo entre a curva de NMSE(n)obtida sob a
heuristica MF e a curva NMSE® (n) resultante de JPS{Q, Cmig4f} .

Série Elet3f — Comparacdo entre a curva de NMSE(n)obtida sob a
heuristica MF e a curva NMSE® (n) resultante de JPS{Q, Elet3f} .

Série Bellco — Comparagdo entre a curva de NMSE(n)obtida sob a
heuristica MF e a curva NMSE® (1) resultante de JPS{Q, Bellco" } . .

Série Bellco — NMSE®(n) resultante de JPS{Q,Belico} — Teste da
capacidade de generalizagdo da heuristica de defini¢ao de Q.

iX

127

131

136

142

143

144

145

146

147



4.1

4.2

43

5.1

5.2

53

54

6.1

6.2

6.3

6.4

6.5

Lista de Tabelas

Algumas fungdes de base radial comumente utilizadas.

Possiveis Algoritmos de Aprendizado .
Mapeamento F :R’> — R que se deseja aproximar .

Proje¢des de U sobre os eixos Cartesianos definidos por ¢, ¢ e, .

Especificagdo de parametros e resultados de predicdo para a série
Sunspots.

Especificagdo de parametros e resultados de predicdo para a série
Dollar2Franc . .

Especificagdao de parametros e resultados de predicao para a série Starlight

Exemplos de desempenhos de predigdo para a série temporal Tspcof,
resultantes da utilizagdo de diferentes modelos (a, L), ordenados em ordem

crescente de NMSE,

Populacao inicial de individuos para a série temporal Tspc6f, formada por
todos os possiveis modelos (M,L), definidos por L =20,21,---,149 ¢
M=23,--12

Série Tspc6f — Populagdo I ordenada em ordem crescente de NMSE; e o
corte seletivo nos individuos desta populagdo para NMSE =1, formando
a Populagao II — elementos em realce na tabela

Eliminagdo dos individuos menos aptos no processo de predicao
IPSiQ" Tspesf} L.

Populacgao II, na qual os individuos assinalados, ao serem definitivamente
excluidos, dardo origem & Populacdo III, associada ao conjunto Q"' .

34

38

42

64

103

104

105

112

118

120

125

126



6.6

6.7

6.8

6.9

6.10

6.11

6.12

6.13

6.14

6.15

6.16

6.17

C.1

C2

Resultados da prediciopsie! + () Tspeef |, p = 0,1,---,#{Qg+ b

Populagdo IV. Os individuos assinalados em tom cinza foram os

pertencentes a ﬂ;l selecionados para inclusdo a Populagdo III, dando

)

origem a Populacio IV, associada ao conjunto Q" .

Eliminagdo dos individuos menos aptos no processo de predi¢ao
JPS{QW,TSpc6f} Co

Populagdo IV, na qual os individuos assinalados em cinza, ao serem
definitivamente excluidos, dardo origem a Populagdo V, associada ao

conjunto Q" .

Valores de NMSE; obtidos apos a aplicagdo de cada uma das etapas da
heuristica de definicao de € .

Descricao das etapas da heuristica de definicdo de € e respectivas
populagdes envolvidas. .

Populagdes de modelos envolvidas na heuristica de defini¢do de Q. .
Resultados de predicdo para a série Elet6f . . .

Resultados de predicdo para a série Petrdf . . .

Resultados de predicdo para a série Cmig4f . . .

Resultados de predicdo para a série Elet3f. . . .

Resultados de predi¢do para as primeiras 560 amostras da série Bellco. . .
Integra da Tabela 6.2, Capitulo 6, Se¢do 6.2 .

Integra da Tabela 6.3, Capitulo 6, Se¢do 6.2.

xi

130

131

134

135

137

138

139

142

143

144

145

146

171

179



Lista de Acronimos

APC Atribui¢ao Padrao de Centros
DSE Decomposi¢ao em Sub-Espacos
FIR Finite Impulse Response

JPS Janela de Predigdo Seletiva
KLT Karhunen-Loéve Transform
LAN Local Area Network

LMS Least Mean Square

LSE Least Square Error

MF Modelo Fixo

MLP Multilayer Perceptron

MPEG Moving Pictures Expert Group
MSE Mean Square Error

NMSE Normalized Mean Square Error
NMSEA Normalized Mean Square Error de Aproximagao
PCA Principal Components Analysis
RBF Radial Basis Function

SVD Singular Value Decomposition
VLSI Very Large Scale Integration

WSS Wide Sense Stationary

xii



Capitulo 1

Introducao

“ ... Gurnemanz estava sentado na cadeira real, olhando para o calice no
centro da mesa. A delicada irradiagdo que emanava do cdlice atuava sobre ele
como balsamo, devolvendo-lhe, ao mesmo tempo, sua trangiiilidade inabalavel.
A tristeza que sentira nos ultimos 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 secundarios os seres humanos ... Tinham, alidas, seu
destino nas proprias maos, podiam organizar sua vida como bem entendessem,
escolhendo a dire¢do de seus caminhos, ndo obstante ndo eram livres, pois sua
vida futura estava ligada as decisoes tomadas por eles no presente.

- Nos todos juramos, outrora, fidelidade ao nosso Senhor e Rei de todos os
espiritos, Parsefal! Comegou Gurnemanz. Através desse juramento estamos
ligados com a fonte de Luz que irradia dele. Sabeis que finas irradia¢oes partem
de cima até nos, embaixo. Podemos chama-las, tambéem, de caminhos. Todas as
revelagoes, 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 tornara

2

realidade! Nossa melhor protegdo jaz no saber do que vira!...

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

Sass.)



Apesar de distantes dos sabios druidas, em muitas situagdes ainda reconhecemos
como verdade que "nossa melhor prote¢ao jaz no saber do que vird". Imensamente menos
afortunados que os atlantes, para nos beneficiarmos do saber do futuro, precisamos contar
com nossa capacidade logica para inferir e extrapolar modelos a partir da observacao, no
passado e no presente, dos diversos processos de nosso interesse (pelo menos até que nossa
intuicao nos permita voltar a ter acesso a métodos hoje esquecidos, como aqueles adotados

com naturalidade pelos sébios druidas...).

A predicdo de séries temporais ¢ um estudo de extrema relevancia, ja que exemplos
de séries temporais s3o 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 involuntarios), nas ciéncias
econdmicas (no acompanhamento das taxas de cambio de moedas e mercado de acdes) e
nas diversas engenharias (em tratamento e transmissao de sinais, sistemas dinamicos, etc.),

entre muitos outros.

Dentro de um contexto historico, desde o comecgo deste século sio conhecidos
métodos matematicos empregados para a predicdo de séries temporais (devo referir-me
aqui ao século XX, pois encontro-me na rara situagao de estar escrevendo esta tese no final

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

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

observagoes prévias da série. Uma operagao 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 relagdes 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 realizével).

As redes neurais artificiais t€ém a capacidade de aprender padrdes subjacentes
presentes nos conjuntos de dados, apresentando melhor desempenho que os métodos
estatisticos tradicionais quando o processo regente dos dados ¢ desconhecido, nao-linear
e/ou nao-estacionario — como o sdo a maior parte dos processos encontrados no mundo
real. Por isso, representam uma grande contribuicdo ao estudo das séries temporais

resultantes de tais processos [51].

A andlise de séries temporais sempre foi uma pesquisa multi-disciplinar. Apesar de
partilharem da inspiragdo cientifica de construir modelos a partir de observacdes e, ndo
obstante os avangos alcangados apds 1980, os pesquisadores das diversas areas sempre
encontraram dificuldade em sintetizar os progressos obtidos e at¢ mesmo em reunir uma

bibliografia comum a todos [3].

Em 1990, um novo impulso foi dado a pesquisa no ambito da predi¢do 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 ocaﬁiéo cursavam juntos o programa Complex Systems Summer School do Santa Fe
Instituteﬂ1 [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

"' O Santa Fe Institute é uma instituigdo de ensino e pesquisa multi-disciplinar, a nivel de pos-graduagio,
formada para estimular a pesquisa em sistemas complexos. E uma institui¢ao privada e independente, fundada
em 1984. O Santa Fe Institute esta localizado em Santa Fe, New Mexico, USA.



a escassa literatura encontrada, ficaram surpresos com o pequeno esfor¢co 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 competicao.

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

benchmarks para avaliagdo de futuros resultados de novas pesquisas.

Para surpresa dos dois pesquisadores, a idéia foi bem recebida pela comunidade
cientifica. A competicao foi patrocinada pelo Santa Fe Institute ¢ 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 areas de
biologia, economia, fisica pura, fisica experimental, astrofisica, analise numérica, estatistica

e sistemas dinamicos.

Na primavera de 1992 foi realizado um encontl"lo para explorar os resultados da
competicdo. O NATO Advanced Research Workshopl[l2 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
competicdo. Como pode ser constatado em [3], o maior interesse demonstrado pelos grupos
participantes da competicdo foi em predicdo de séries temporais € a maior parte da
discussao, centrada em modelos nao-lineares. O nimero dominante de contribuicdes e
também as melhores predicdes foram devidas aos métodos coneccionistas, conhecidos

como redes neurais artificiais [3].

Na verdade, o assunto predi¢do de séries temporais sempre ocupou o interesse dos

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

2 NAT O Advanced Research Workshop - evento patrocinado pela OTAN através do NATO Science and Technology.



Widrow a estudos de previsdo climatica. Em 1987, Lapedes e Farber treinaram uma rede
neural nao-linear para emular a relagdo entre pontos sucessivos para séries temporais
geradas computacionalmente 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 Telecomunicacdes, assim como Gershenfeld e Weigend,
deparamo-nos repetidamente com a necessidade de um aprofundamento na analise de séries
temporais, principalmente no estudo de métodos robustos para predigdo de séries

temporais.

Trabalhdvamos em um projeto conjunto do Departamento de Comunicagdes da
Faculdade de Engenharia Elétrica e Computagdo 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 ndo-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 quantizacdo do codificador de video [21][33] .

Na pesquisa bibliografica realizada na ocasido, encontramos os resultados da
competicdo proposta por Gershenfeld e Weigend. Da mesma forma que muitos, nos
sentimos instigados a “participar da competi¢ao” — o que nos conduziu a concepcao de uma

nova heuristica de predicao.

Esta tese apresenta a nova técnica de predi¢ao ndo-linear de séries temporais em que
a predicao ¢ obtida através de redes neurais artificiais do tipo Radial Basis Function (RBF),
com atribui¢ao dos centros Gaussianos das funcdes de base radial por decomposi¢ao do
conjunto de dados em sub-espagos, técnica que denominamos atribui¢do de centros por
Decomposi¢do em Sub-Espacos (DSE). A decomposi¢do em sub-espagos — ou
componentes principais — do espaco de dados ¢ baseada na Transformada Karhunen-Loéve
(KLT). A predicao obtida através da parametrizacdo da rede RBF via DSE resulta em um
menor erro de predicdo e requer menos amostras prévias conhecidas do que as técnicas

convencionais [32]. Adicionalmente ¢ apresentada uma possivel solugdo para o problema



de encontrar dinamicamente a arquitetura da rede neural mais apta a acompanhar as
nao-estacionariedades presentes em muitas séries temporais, heuristica que denominamos

Janela de Predicao Seletiva (JPS).

O Capitulo 2 caracteriza as séries temporais que serdo utilizadas como exemplos
ilustrativos das técnicas apresentadas ao longo de toda a tese. No Capitulo 3 ¢ descrito o
problema da predi¢ao linear, a motivagdo para considerar técnicas de predicao nao-linear e
o critério convencionado para avaliacdo da performance da predi¢ao. O Capitulo 4 descreve
como ¢ realizada a predigdo de séries temporais através de redes neurais artificiais do tipo
RBF — aborda as redes neurais artificiais RBF propriamente ditas no contexto de
aproximacao de fung¢des e redes RBF vistas como filtros preditivos nao-lineares, utilizadas
nas técnicas convencionais de predicao. O Capitulo 5 apresenta a nova técnica de predi¢ao
por DSE. No Capitulo 6 ¢ descrita a heuristica JPS. O Capitulo 7 apresenta comentarios e

conclusoes e, na seqiiéncia, sdo apresentadas as Referéncias Bibliograficas e os Apéndices.



Capitulo 2

Caracterizag¢ao das Series Temporais
Utilizadas nesta Tese

Neste capitulo sdo descritas as séries temporais que serdo utilizadas ao longo desta
tese. Para cada série temporal ¢ apresentada uma descri¢do do conjunto de dados que a
originou € a motivacao em adota-la como exemplo. O titulo de cada secdo 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 nucleo do problema de analise de séries temporais

que emerge de vdrias 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 et al referenciado em [4], obtida de
ftp://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 Network) Ethernet, descrita por
Leland, Taqqu, Willinger e Wilson em [57] e por Leland e Wilson em [56], e obtida de
[27].



2.1 Série Sunspots

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

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

Motivacao: Esta série € classica no contexto de predicdo, tendo sido historicamente uma
das primeiras séries temporais estudadas.
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Figura 2.1: Representacdo grafica da série Sumspots. Ordenada: Numero
normalizado da ocorréncia anual de manchas solares. Abscissa: Indice da
observacao.



2.2 Série Chaotic LASER

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

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 fenémeno fisico
de comportamento complicado, porém bem representado pela série temporal
que descreve uma de suas variaveis, 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
medigao.



2.3 Série Starlight

Descrigdo : Esta série provém da observagio da curva de intensidade luminosa /(¢) da
estrela ana-branca PG1159-035 durante o més de Margo de 1989, com um
intervalo de 10s entre observagdes consecutivas. /(t) foi dividida em 17
intervalos, e 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
McDonald Observatory of the University of Texas at Austin. A representacao
grafica da série ¢ mostrada na Figura 2.3.

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

Motivacao: Esta série ¢ um tipico exemplo de séries que resultam de um fenomeno fisico
oscilatorio superposto a ruido inerente ao processo de observaciao — ao longo do
més de observagdo a absor¢do de luz pela atmosfera varia significativamente e
de maneira aleatoria.
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Figura 2.3: Representacdo grafica da série Starlight. Ordenada: Intensidade
luminosa I(¢) da estrela and-branca PG1159-035. Abscissa: Indice da
observacao.
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2.4 Série Dollar2Franc

Descrig¢ao : Cada um dos 3000 pontos desta série corresponde ao valor da taxa de cambio
USS$ / 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
transagdes do respectivo dia. A representagdo grafica da série ¢ mostrada na
Figura 2.4.

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

Motivagdo: Predizer taxas de cambio ¢ um problema classico de grande interesse
académico e financeiro. Especialmente na atual conjuntura econOmica
mundial em que o capital especulativo transformou-se no senhor do destino de
nosso triste mundo globalizado.
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Figura 2.4: Representagdo grafica da scrie Dollar2Franc. Ordenada: Taxa
de cambio US$ / Franco Suigo. Abscissa: Indice da cotagao.
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2.5 Série Bellco

Descrigdo : Os 1000 pontos desta série correspondem a 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 nimero 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 representacao grafica da série ¢ mostrada
na Figura 2.5.

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

Motivagdo: 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: Representacdo grafica da série Bellco. Ordenada: Numero 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 pre¢o de fechamento diario
do lote de 1000 agdes da Telesp Celular PNB no pregao da BOVESPA no
periodo de 01 de Julho de 1998 a 16 de Novembro de 1999. A representagao
grafica da série ¢ mostrada na Figura 2.6.

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

Motivacao: Predizer séries temporais obtidas do mercado de agdes ¢ um problema tao
classico e de igual interesse académico e financeiro quanto o sdo as séries de
taxas de cambio.

130 T T T

120 - -

10 | .

100 .

890 - -

80 - .

70 .

B0 - .

a0 - -

a0 -

| ] | | ] ] |
0 a0 100 150 200 250 300 350

Figura 2.6: Representacdo grafica da série Tspc6f. Ordenada: Preco de
fechamento diario do lote de 1000 ag¢des da Telesp Celular PNB. Abscissa:
Indice da cotacao.
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2.7 Série Elet3f

Descricdo : Cada um dos 338 pontos desta série corresponde ao pre¢o de fechamento diario
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 representacdo grafica da
série ¢ mostrada na Figura 2.7.

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

Motivagao: Conforme Secao 2.6.
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Figura 2.7: Representacdo grafica da série Elet3f .Ordenada: Prego de
fechamento diario do lote de 1000 ac¢des da Eletrobras ON. Abscissa: Indice
da cotacao.
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2.8 Série Cmigdf

Descrigdo : Cada um dos 337 pontos desta série corresponde ao pre¢o de fechamento diario
do lote de 1000 a¢des da Cemig PN no pregiao da BOVESPA no periodo de 01
de Julho de 1998 a 16 de Novembro de 1999. A representacdo grafica da série €
mostrada na Figura 2.8.

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

Motivagao: Conforme Secao 2.6.
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Figura 2.8: Representa¢do grafica da série Cmig4f. Ordenada: Preco de
fechamento didrio do lote de 1000 a¢des da Cemig PN . Abscissa: Indice da
cotacao.
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2.9 Série Petrdf

Descrigdo : Cada um dos 337 pontos desta série corresponde ao pre¢o de fechamento diario
do lote de 1000 agdes da Petrobras PN no pregdo da BOVESPA no periodo de
01 de Julho de 1998 a 16 de Novembro de 1999. A representacdo grafica da
série ¢ mostrada na Figura 2.9.

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

Motivagao: Conforme Secao 2.6.
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Figura 2.9: Representagdo grafica da série Perr4f. Ordenada: Preco de
fechamento diario do lote de 1000 acdes da Petrobras PN. Abscissa: Indice da
cotacao.
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2.10 Série Elet6f

Descrigdo : Cada um dos 338 pontos desta série corresponde ao pre¢o de fechamento diario
do lote de 1000 acgdes da Eletrobras PNB no pregao da BOVESPA no periodo
de 01 de Julho de 1998 a 16 de Novembro de 1999. A representagdo grafica da
série ¢ mostrada na Figura 2.10.

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

Motivagao: Conforme Secao 2.6.
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Figura 2.10: Representa¢do grafica da scrie Elet6f. Ordenada: Prego de
fechamento diario do lote de 1000 acdes da Eletrobras PNB. Abscissa: Indice
da cotacao.
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Capitulo 3

Predicao de Séries Temporais
Descricao do Problema

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

predicdo nao-linear como uma possivel solu¢do aos problemas inerentes a predi¢ao linear.

3.1 Predicao Linear

Esta tese considera o problema de predigio da amostra u(n+1), subseqiiente a um
conjunto conhecido de amostras consecutivas prévias {u(n),u(n—1),---} pertencentes a uma
série temporal discreta, problema este conhecido como predi¢ao a um passo [3].

Uma das mais celebradas abordagens para a solucdo deste problema ¢ a técnica
denominada predicao linear [50]. Por esta razdo, o método da predi¢do linear serd um dos
termos de comparacao adotados nesta tese.

Em predicdo linear, a estimativa da amostra predita, 7i(n+1), é expressa como uma
combinagdo 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 combinagdo linear definem um filtro FIR [47]

transversal. A Figura 3.1 detalha um preditor FIR de ordem M, o qual é mostrado no
instante n naquela figura [50]. Portanto, como o instante ¢ definido, visando tornar

compactas as equagdes no desenvolvimento que segue, ndo serd explicitado o indexador n
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para as varidveis envolvidas, a menos que n ndo seja inequivocamente definido pelo
contexto. Um preditor linear de ordem M utiliza M amostras prévias conhecidas da série

temporal para estimar u(n+1), no entanto, necessita do conhecimento de todas as amostras

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

A fungdo de custo J mede o erro médio quadratico entre a estimativa da predi¢ao

y(n)=1(n+1) e o valor efetivamente obtido para a amostra em questdo, u(n+1). O vetor
W que define o filtro FIR tem seus coeficientes determinados de forma a minimizar a

funcao de custo J.

Conforme pode ser observado na Figura 3.1, a amostra predita L?(n + 1) ¢ dada por

(3.1)

[
gl
3
=
S
=
[
IS
=

i(n+1)= y(n)
e o erro de predicdo 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 equagdo VJ =0.

Assim, tomando a derivada parcial da func¢do de custo J com relagdo a cada peso W,

M=8

---------- u(n-7)|u(n-6)|u(n-5)| u(n-4)\u(n-3)| u(n-2)[u(n-1)| u(n) [u(n+1

............................................................

+v_d(n=u(n+1)

e(n)

y(m=i(n+1) T -

E z . s
{ __Para qual W J é minimo ? | oE(e?)

Figura 3.1: Filtro Linear Transversal utilizado como preditor de u(n+1).
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vi=% -9 gl E{zeaa_;} E{zei(d y)} E{—2ea—y}; oY

i W
i=0,1,---,M-1

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

(3.4)

V,.J(n)zE{—Ze(n)aayIf;)}: { S Wt } 2 Efe(n)uln—1)}

lkO

Como a fun¢do de custo J ¢ uma func¢do quadratica, J serd globalmente minimo para

VJ =0. Assim, a partir da Equagao (3.4) podemos escrever que
V. J(n)=-2E{e(n)u(n—i)}=0 (3.5)

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

E{[d(n)—ng u(n—k)]u(n_i)}zo (3.6)

Distribuindo os produtos e rearranjando a Equacao (3.6),

i

-1

W, Efu(n—k)u(n—i)}= E{d (n)u(n - i)} 37

k

Il
(=}

Observa-se no lado esquerdo da igualdade expressa na Equacao (3.7), que
Etu(n—k)uln—i)i=R,, (k~i) (3.8)

onde R, ¢ afungdo de auto-correlagdo do processo estocéstico u para um atraso k —i entre

as amostras, com £k,i=0,1,---,M —1. Da mesma forma, observando o lado direito da

igualdade expressa na Equagdo (3.7),
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E{d(n)u(n—i)}=R,, (i) (3.9)

onde R, ¢ a funcdo de correlagdo cruzada entre o processo estocastico que descreve a

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

Considerando as Equacdes (3.8) e (3.9), a Equagdo (3.7) pode ser reescrita como

M- 3.10
Y W.R, (k—i)=R,,(-i); i=0,1,--, M-l (3-10)

Para escrever a Equacdao (3.10) sob a forma matricial, consideremos que seja

u(n)=[u(n) u(n—-1) --- u(n—M +1)[, tal que

R=Euln) u’ (n) ] (3.11)
isto é
Eu(n)u(n)} Eulnun-1)} - Eubup-m+1)} | G.12)
R— EQWTWM%' E@@—Qwr4ﬁ :

Elulr— M+ D) Eluln M 4 D1} Elulr— M 4o +1))

ou

R, (0) R, - R,(M-1) (3.13)
re| Ra®) RO :

ROM-1) R,(M=2) ~  R,(0)

Para melhor ilustrar as Equacdes (3.11), (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)]T e R sera dado por
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R = Elu(n)u’ ()= (3.14)

u(n)
=Bl u(n=1) |[u(n) u(n-1) u(n-2)]}=

u(n—2)

0 R0 R,-1)

R,0) R,(-1) R,(-2)
= Ruu
LAﬂ R, (1) &wJ

Mas, como R, (x)= R, (=x), R podera, por fim, ser expresso como

R,0) R,0) R,() (3.15)
R=|R,(0) ®,0) R,(1)
R,() R,(1) R,(0)
Seja, agora, o vetor P definido por
P=EXd(n)uln)r= (3.16)

=[E{d(n)u(n)} E{d(n)u(m-1)}--- E{d(n)u(n-m +1)}f =

=[P(0) P(-1) -+ PU-M)I
e seja também o vetor de pesos dado por
E:[Wo W, - WM—I]T (3.17)
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 Equacao (3.18) ¢ denominada Equacdo de Wiener-Hopf [50]. A solugdo de (3.18)
para W define os coeficientes do filtro linear transversal mostrado na Figura 3.1. O filtro
prediz com o minimo erro quadratico médio a amostra u(n+1) de uma série temporal que

apresenta correlacdo entre as M prévias amostras. Se a matriz de correlacio R da série

temporal ¢ nao-singular para M definido, entdo /¥ pode ser obtido por

W=R"'P (3.19)

sendo P o vetor que define a correlagio cruzada entre o vetor u(n) de entrada e a saida

desejada d(n)=u(n+1).

E importante observar que, para uma dada série temporal com N, amostras totais,
apresentando correlacdo 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, com relagdo a M.

Isto ocorre porque, na pratica, nao se cEnhece 0 processo estocastico subjacente que
determina a série temporal em questﬁoﬂl. Portanto, ndo sdo conhecidas as fung¢des
correlagdes que sdo realmente envolvidas no processo. Assim, o operador E{} nas
Equacdes (3.11) e (3.16) ¢ substituido pela média dos vetores de M componentes

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

totais conhecidas da série temporal.

Desta maneira, a predicdo linear s6 tem sentido quando o processo estocastico
subjacente ¢ estaciondrio, pois, em caso contrario, Re P ndo s3o univocamente definidas,

mesmo para N, suficientemente grande. Ou seja, se a séric temporal resulta de um

processo estocastico ndo-estacionario, R e P variam ao longo da série, invalidando o uso da

Equacao (3.19) para a obtencao do vetor de pesos /. A solu¢do algumas vezes adotada ¢

assumir que a série temporal ¢ estacionaria em intervalos e adaptar Re P para cada

.1 S . ;e A
3! Entenda-se por processo estocastico subjacente o processo estocéastico que representa o fendmeno que rege
a série temporal em questdo, i.¢, um processo fisico subjacente, um processo econdémico subjacente...
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intervalo. No entanto, o numero de amostras em cada intervalo nem sempre ¢ suficiente

para expressar com fidelidade a operagao E {}

Como serd visto, o método de predicdo nao-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 computo da
Equagdo (3.19), como R resulta em uma matriz Toeptliz [23], a sua inversao ¢, em geral,
realizada pelo método de Durbin-Levinson [50], muito embora a pseudo-inversao de
Moore-Penrose via Decomposi¢do em Valores Singulares [50][59] seja freqlientemente

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

3.1.1 Critério de Avaliacao do Erro de Predicao

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

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

A qualidade da predicdo sera expressa em termos da razao entre as somas de erros

quadraticos mostrada em (3.20).

Zt (observagdo, — predicio, s (3.20)

Zt (observagdo, —observagio, )2

Em (3.20) o denominador expressa o erro médio quadratico (MSE) de predicao

obtido para a chamada predicdo pela ultima amostra. Tal método de predi¢dao considera que

a melhor predigdo 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 diferengas entre os valores
efetivamente obtidos, apds a observacdo da amostra em questdo, € os respectivos valores
obtidos pelo preditor que esta sendo avaliado. Uma razdo inferior a 1 corresponde a uma
predicdo melhor do que aquela obtida pela simples repeticdo do valor efetivamente
observado para a amostra anterior aquela a ser predita — limiar que qualifica um preditor

que pretenda ser util.

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

NMSE.

Expressando (3.20) em forma de equagao, teremos

3 (o)~ p)) g@(m)—a(m»z

NMSE(n)=—=

n n

2 0@)-o(-1)" X (uli+1)-ul@))

i=1 i=0

(3.21)

onde o(i) e p(i) 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 predi¢do de S € dado por NMSE(N, —1), onde N, —1 € o indice do

ultimo elemento da série.

3.1.2 Resultados Experimentais

Nesta secdo apresenta-se os resultados obtidos para a predigdo linear da série

Sunspots, com N =280 amostras totais, descrita na Se¢do 2.1. A predi¢do estimada

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

equivalendo a dizer que a ordem da predi¢ao linear adotada ¢ M =4. Os valores para os

coeficientes que ponderam tal combinagao linear foram obtidos através de (3.19) e sao
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W,=1.35782, W, =-0.442764, W, =-0.186194 ¢ W, =0.175639, de tal forma que a

Equacao (3.1) resulta em:

a(n+1)=1.35782u(n)—0.442764 u(n—1)—0.186194 u(n—2)+0.175639 u(n - 3)

O valor obtido para o Erro Médio Quadratico Normalizado final ¢

NMSE(N, —1) =0.608, conforme Equagio (3.21).

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

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

predita.

0& - : D

02 : : '
0 &0 100 150 200 250 300

n

Figura 3.2: Série Sunspots — Predigdo Linear — M =4, NMSE(N, —1) =0.608.
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3.2 Predicao Nao-Linear — Redes Neurais Artificiais

Dentre as redes neurais artificiais existentes ha 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, t€ém a capacidade de,
através da informagdo de uma resposta desejada tentar aproximar um sinal alvo durante o
processo de aprendizado. Esta aproximacdo ¢ obtida através do ajuste, de forma
sistemdtica, de um conjunto de pardmetros livres, caracteristico de cada rede neural. Na
verdade, o conjunto de parametros livres prové um mecanismo para armazenar o conteudo
de informacgdo subjacente presente nos dados que sdo apresentados a rede na fase de

treinamento [S1][11].

Diferentemente da andlise estatistica tradicional, portanto, as redes neurais nado
requerem prévio conhecimento sobre a distribui¢do dos dados, para analisa-los. Desde que
haja uma relagdao subjacente entre os dados, mesmo que desconhecida sua representacao
analitica e/ou estatistica, as redes neurais artificiais podem apresentar um melhor

desempenho do que os métodos estatisticos tradicionais.

As redes neurais artificiais sdo ferramentas extremamente flexiveis em um ambiente
dinamico. Elas tém a capacidade de aprender rapidamente padrdoes complexos e tendéncias
presentes nos dados e de se adaptar rapidamente as mudancas, caracteristicas estas que sao

extremamente desejaveis em se tratando de predicao de séries temporais.

Além disso, no caso de predi¢do de séries temporais, quando as séries sdo
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 ¢ 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 adequagao da

aplicacdo de redes neurais artificiais ao processamento de sinais e processos estocasticos.
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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 nao-linear dos fendmenos fisicos
responsaveis pela geracdo dos dados de entrada;

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

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

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

e Capacidade de generalizagdo, a qual permite a rede ter um desempenho satisfatoério em
resposta a dados ndo pertencentes ao conjunto de treino;

e Tolerancia a falhas, o que permite a rede continuar a apresentar resultados aceitaveis
no caso de falha de alguns neurdnios —unidades computacionais basicas das redes
neurais artificiais;

e Possibilidade da implementacdo em VLSI, permitindo considerar elevado grau de
paralelismo no projeto da rede.

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

MLP (Multilayer Perceptrons) treinadas pelo algoritmo back-propagation e as redes RBF

(Radial Basis Function). Ambas as redes sdo aproximadoras universais. A principal

diferenca entre elas ¢ que as redes RBF tendem a produzir aproximagdes locais, enquanto

que as redes MLP tendem a resultar em aproximacoes globais [51][11]. Quando se trata de
aprendizado continuado, no entanto, como no caso da predi¢do de séries temporais, as redes

MLP se mostram menos adequadas porque o custo computacional de treino de uma rede

MLP ¢ muito superior ao de uma rede RBF, o que impossibilta a operacdo de forma

dinamica [50][51].

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

no proximo capitulo desta tese.
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Capitulo 4

Predicao de Séries Temporais atraves de
Redes Neurais Artificiais RBF

Este capitulo aborda as técnicas convencionais utilizadas na predi¢do de séries

temporais através de redes neurais artificiais do tipo RBF.

A série temporal € considerada como um processo com matriz de estados @ . Esta
matriz ¢ representada por uma rede neural RBF, a qual ¢ considerada como um filtro
ndo-linear com matriz de interpolagdo definida por ®. A matriz de estados @ armazena
informacao sobre os estados basicos do processo a ser predito com base no conjunto de
vetores centro das func¢des de base radial, vetores estes que constituem os vetores de estado
do processo associado a 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, apos uma transformagdo ndo-linear, sdo usados para formar a matriz ®, a qual
armazena os estados do processo — agora visto como um processo nao-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 ¢ definido pelo elemento que estd uma
posicdo a frente na série temporal com respeito ao vetor de entrada que gerou o

correspondente vetor de estados em @. Assim, d=®-w, onde w ¢ o vetor de pesos

sinapticos da rede RBF, o qual define a transi¢do entre os estados prévios do processo
associado a série € o proximo e imediato elemento da mesma, isto ¢, w armazena
informacao sobre o modo como o proximo elemento na série ¢ gerado a partir de seus

estados prévios. Por inversdo matricial, caso @ ndo seja singular, pode-se determinar
w=®".d . Deslizando a matriz ® uma posigdo a frente na janela e usando a informagao

de transicdo contida em w pode-se estimar o proximo elemento na série.
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Como introdugdo ao tema, a primeira se¢do deste capitulo discorre sobre as redes
neurais RBF no contexto da aproximacao de fungdes. A segunda secdo descreve as redes

RBF sob o enfoque da predi¢ao nao-linear.

4.1 Redes Neurais Artificiais RBF no Contexto de
Aproximacao de Fungdes

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

classe de redes neurais artificiais particularmente adequadas a aproximacao de funcdes.

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

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

O aprendizado de uma rede RBF ¢ equivalente a ajustar uma superficie nao-linear
ao conjunto de dados, em um espaco muti-dimensional, de acordo com algum critério
estatistico. O processo de generalizagdao equivale a usar esta superficie multi-dimensional
para interpolar outros pontos que nao pertencam ao conjunto de treino, mas estejam em sua

vizinhanga.

Os neur6nios da camada escondida de uma rede neural RBF sdo um conjunto de
funcdes que constitui uma base arbitraria no espaco por eles formado, em cujo espaco 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 funcdes de base
radial (algumas vezes chamadas de fungdes de ativacdo neural [51][50]), cada uma delas
centrada em uma particular coordenada do espaco multi-dimensional dos pontos que
compdem o espaco de dados de entrada [50][11]. Cada uma destas coordenadas particulares
caracteriza-se por definir o centro de uma — entre varias possiveis — regido de maior

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

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

conjunto de escalares {y.}, busca-se uma fungdo F(.), tal que,
v, =Flu,), Vi (4.1)

Desde que definida analiticamente, a fungdo F() pode ser usada para mapear
vetores u que nao pertengam ao conjunto original, no conjunto de pontos y associados.

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

Fla)=Yw,olfu-u ) (4.2)

onde (D(”g —u ,-”2 ) ¢ uma funcdo escalar radialmente simétrica, tendo u, como centro. Os
vetores u, sdo, por esta razao, referidos como centros no contexto de redes neurais RBF. O
operador || . || ¢ usualmente a norma Euclidiana — ou Norma L2 — e mede o mddulo do vetor
argumento, isto €, a distancia Euclidiana da ponta do vetor a sua origem [8][51].

Em 1986 Micchelli indicou a existéncia de um conjunto de fung¢des (tanto limitadas

quanto ilimitadas) que sao adequadas para interpolacao por resultarem em um conjunto de

equagoes lineares para as incognitas w, para as quais existe uma Unica solugdo [5][50]. A

Tabela 4.1 apresenta exemplos destas fungdes, mais comumente utilizadas como fungdes de

base radial.

O parametro o controla o raio de influéncia de cada funcdo. Este fator ¢

particularmente evidente no caso da fun¢do multi-quadratica inversa e da fungdo Gaussiana,

\

em que ambas as fungdes sio localizadas e monotonicamente decrescentes (¢(£)—0 a
medida que §{ — ). O pardmetro ¢ determina o qudo rapidamente o valor da fungdo de

base radial cai a zero a medida que u se afasta do centro u; .
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Lamina spline fina o(¢)= i log(éj

Multi-Quadratica 0(¢)= 02 +6°

1
Multi-quadratica i =
ulti-quadratica inversa ¢(C ) W

20°

Gaussiana o()= exp(— & }

Tabela 4.1: Algumas fungdes de base radial comumente utilizadas.

A funcdo de base radial do tipo Gaussiana ¢ a mais comumente utilizada em
aplicagOes praticas, e sera adotada nas redes neurais RBF utilizadas nesta tese. Neste caso,
o parametro o ¢ o desvio-padrao da funcdo Gaussiana. Assim, o define a distancia
Euclidiana média (raio médio) que mede o espalhamento dos dados representados pela

func¢ao 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, o mesmo raio utilizado para cada
neurdnio nao-linear ja permite que a rede uniformemente aproxime qualquer funcao
continua, desde que haja nimero suficiente de fun¢des de base radial. Na pratica, o valor do
raio das fungdes de base radial afeta as propriedades numéricas dos algoritmos de

aprendizado, mas ndo afeta a capacidade geral de aproximacao das redes RBF [5][11].

Originalmente, nas primeiras tentativas de aproximacao de fungdes com redes RBF
eram utilizadas tantas funcdes de base radial quantos fossem os padrdes do conjunto de
dados representativo da funcdo a ser aproximada, objetivando a exatiddo da aproximacao.
No entanto, esta abordagem ndo s era computacionalmente custosa, como também gerava
o problema de overfitting quando o objetivo era ndo s6 a aproximac¢ao como também a

interpolagdo dos pontos que geravam uma determinada fungao [5][11].
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A solugdo para estes problemas foi apresentada por Broomhead e Lowe (1988) que
sugeriram modificagdes ao procedimento de interpolacdo exata (que utiliza tantas fungdes
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 uma fun¢do de base radial
associada. A outra modificagdo sugerida exclui a necessidade de que a escolha dos centros
das fungdes 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) [S][11][50].

Consideradas estas duas generalizagdes, o sistema de equagdes lineares cujas

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

através do uso da operagdo de pseudo-inversdo matricial de Moore-Penrose para a matriz

® [50][59], e, em conseqiiéncia, serd uma solu¢cdo de minimo erro médio quadratico.

A abordagem de Broomhead e Lowe resultou em uma redugdo do custo
computacional e no aumento da capacidade de generalizacdo das redes RBF, o que
possibilitou a sua aplicagdo a uma vasta gama de problemas em processamento digital de
sinais, tais como predicdo de séries temporais, modelamento de sistemas, rejeicao de

interferéncia e equalizacao/desconvolucao de canal.

A Figura 4.1 apresenta a arquitetura da rede neural RBF que ¢ habitualmente usada
em tais aplicagdes. A rede ¢ composta de uma camada de nds fonte (que conectam a rede a
seu ambiente externo), a qual ¢ apresentado o vetor de entrada g(n)e RY . Uma unica
camada intermediaria de neuronios ndo-lineares, cada um deles computando uma funcao
distancia entre o vetor de entrada e o centro da fun¢do de base radial associada, constitui a
chamada camada escondida. Na Figura 4.1 o mapeamento nao-linear ¢ expresso por

fungoes de ativacao Gaussianas, da forma

(4.3)

0.0)=0,(slohs hot o) =) to) -1, |
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onde u(n)e R" representa o vetor de entrada u no instante n, 7, (n)e R representa o

vetor centro da k—ésima func¢ao de base radial £ =0,1,---,K -1, K ¢é o nimero de funcoes

de base radial, e o} (n)e R é a variancia associada a cada uma das fungdes no instante 7.

A camada de saida da rede neural ¢ formada por um tunico neurdnio linear. O
neurdénio que compde a camada de saida ¢ definido como um combinador linear das
funcdes de base radial. A saida y 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

K-l 4.4
y:z,wkgok(%zkoo-/f) @
k=0

Nesta equagdo, o termo (pk(b_t,g k,cr,f) ¢ a k—ésima fun¢do de base radial. Note que

@, computa o quadrado da distancia Euclidiana D,{2 = || u—t, ||2 entre um vetor de entrada
u e o centro ¢, da k—ésima fungdo de base radial. O sinal de saida produzido pelo k—€simo

A . . , . N ~ 2 ~
neurdnio escondido é, portanto, devido a fungdo exp(-) e ao operador (-)° , uma fungio
ndo-linear da distancia D, . O fator de escala wy representa o peso do caminho que conecta

0 k—¢simo neurdnio escondido ao nd de saida da rede. A Equagdo (4.4) pode, em alguns
casos, ser ainda acrescido um termo constante de polarizagao ou bias [50].
A transformagdo nao-linear acima referida ¢ definida pelo conjunto de fungdes de

base radial ¢, e a transformacdo linear ¢ definida pelo conjunto de pesos wy,

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

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

si, com parametros estatisticos distintos. A resposta ¢, do neurdnio £ da camada escondida
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Py = Pyt ty.0%)

k=01,-,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 é, @, (u]t, ). O coeficiente w, representa a probabilidade a priori de u no contexto da
densidade condicional ¢, (|¢,). Assim, o conjunto das K densidades probabilisticas

condicionais modelam a funcdo de densidade de probabilidade representativa do

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

K-1
através de zwkgok (u|t,). Neste sentido, a rede RBF é muitas vezes referida como um
k=0

Estimador Bayesiano [10][11].

O procedimento para a implementacdo de uma rede neural RBF compreende a

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

parametros livres da RBF, que sdo as varidncias 0}, os centros ¢, € 0s pesos sinapticos
w, . O aprendizado ou treinamento consiste em determinar estes parametros 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 adaptacdo dos parametros livres

das redes RBF. Por exemplo, o algoritmo k-means [50][51] pode ser utilizado para a
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inicializacdo e/ou atualizag¢do dos centros das fung¢des de base radial, o algoritmo de Moore-
Penrose para pseudo-inversao de matrizes [50] pode ser utilizado para a atualizagdo dos
pesos sindpticos, enquanto que o método do Gradiente Estocastico [6][50] pode ser
aplicado na atualizagdo dos pesos da rede RBF, das varidncias e dos centros das func¢des de
base radial. A Tabela 4.2 apresenta alguns dos possiveis algoritmos de aprendizado

empregados para ajuste dos parametros livres.

Possiveis Algoritmos de Aprendizado para Ajuste dos Parametros Livres

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

“Clusterizacdo” pelo algoritmo Pseudo Inversa por decomposigdo Gradiente Estocastico (LMS).
k-means. Nao-supervisionado. em valores singulares: Supervisionado: usa
v_v(n)zd)fl(n).g(n) e(n)=d(n)- y(n)
Gradiente Estocéstico (LMS). 2 2|
o (n) = ék (n) mal); ga (n)— gb (n] J
a,

Supervisionado: usa

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

onde &, (n) ¢ fixo ou ajustado pelo

LMS.

Tabela 4.2: Possiveis Algoritmos de Aprendizado [50].

Diferentes modos de treinamento resultam da combinagdao dos algoritmos para
atualizagdo de centros, variancias e pesos sinapticos presentes na Tabela 4.2. As redes RBF
sdo, em geral, mais faceis de treinar do que os Multilayer Perceptrons (MLPs),
principalmente porque os processos de aprendizagem para os centros, as varidncias € 0s
pesos sinapticos podem ser encadeados seqiiencialmente [5], possibilitando que o
aprendizado das redes RBF seja otimizado pela resultante divisdo de tarefas. Por exemplo,
um algoritmo ndo-supervisionado pode ser utilizado para estimar os centros, uma posterior

estimativa da distancia 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 € os raios O, 0s pesos
sinapticos podem ser calculados através do algoritmo LMS (Least Mean Squares)[50].
ApoOs a estimativa inicial de parametros da rede, um ajuste mais fino pode ser dado a esta
estimativa, utilizando técnicas de gradiente aplicadas a todos os parametros, ao invés de

apenas aos pesos sinapticos.

Uma abordagem classica das redes neurais RBF sob a 6tica da interpolagdo de
funcdes ¢ tratada em [50]. Neste modo de treinamento, em que ¢ utilizado o algoritmo
Gradiente Estocastico, os centros das funcdes de base radial e todos os demais parametros
livres sao atualizados através de um processo de aprendizado supervisionado, baseado na
minimizagdo da funcdo de custo dada pelo valor esperado do erro quadratico entre a saida

fornecida pela rede RBF e a saida desejada para o processo.

Nesta abordagem, os centros das funcdes de base radial sdo primeiramente
inicializados pelo algoritmo k-means. A cada iteragdo n, o algoritmo k-means determina as
distancias entre o vetor g(n) pertencente ao conjunto de entrada e cada um dos centros
ty (n) Ao centro k que corresponder a menor distancia — Equacdo (4.5) — ¢ aplicada a
atualizacdo mostrada na Equagdo (4.6). Na Equacdo (4.6), n ¢ a razdo de atualizagdo do

algoritmo k-means.

As iteragdes prosseguem até que || t.(n)=t,(n+1) || — €, Vk , onde € € um nimero

muito pequeno.

l;(g):argmin”p_t(n)—gk(n) ; k=01, K-1 (4.5)
k

t ()0 lu@)-1, 0 k=k ) (4.6)

tn+1)=
Ly (n), outros casos

Apo6s a inicializacdo dos centros pelo algoritmo k-means, e definindo a variancia

inicial comum a todos os centros pela Equacado (4.7), os pesos sinapticos sao inicializados
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com zero. Na Equagdo (4.7), dZ. (;l.—gj) expressa o quadrado da maior distancia

2
Euclidiana entre os centros , isto &, max{”gi -t H Jl

max

2 _ g2 . .
o’ =d2, (t;~t,); com i,j=01-, K1 (4.7)

Para cada vetor u(n) do conjunto de treino apresentado a entrada da rede, a saida
y(n) da rede RBF ¢ determinada e é avaliada a diferenca entre este valor de saida e aquele

desejado d(n), conforme
e(n)=d(n)-y(n) (4.8)

O erro assim obtido ¢ utilizado para a posterior atualizagdo até a convergéncia dos
centros, pesos sinapticos e variancia. As equagoes de atualizagdo, derivadas do algoritmo

Gradiente Estocastico [50], sdo expressas por

w, (n+1)=w, (n)+ e, (n) (4.9)

o) =140+ 20, () )2 10

HORAQ (+-11)

()

o, (n+1)=0; (n)+uye(n)w, (), (n)

A apresentacdo de N vetores de dados a entrada g(n) da RBF, n=01,---, N—1,

constitui uma época de treino. Ao final de cada época, o conjunto de vetores de dados ¢
embaralhado, para evitar que a rede aprenda o padrdo seqiiencial de apresentagcdo dos
vetores de treino. Isto porque estamos interessados na capacidade de generalizagdo da rede
com relagdo ao conjunto de dados em si, € a mesma ordem de apresentacdo dos vetores a

cada época de treino poderia prejudicar tal capacidade de generalizagao.
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O treinamento de uma RBF através das Equagdes (4.9) a (4.11) ¢ continuado até a
sua convergéncia, situacdo em que o valor obtido para o erro de aproximagao ¢ menor que

um valor maximo permitido € . O erro de aproximacao sera definido na Sec¢ao 4.1.1.

4.1.1 Critério de Avaliagao do Erro de Aproximacao

Especificamente ao longo da Se¢do 4.1, em que ¢ avaliada a capacidade de
aproximagdo das redes RBF e ndo a sua capacidade preditiva, a medida de erro sera
definida de modo diferente do NMSE expresso pela Equagdo (3.21). Definiremos aqui o
NMSEA, ou seja, o Erro Médio Quadratico Normalizado de Aproximacao dado por

NMsEA = LS (@) ) (4.12)

4.1.2 Resultados Experimentais

Este item destina-se a apresentacdo dos resultados experimentais obtidos no
procedimento de treinamento em que os centros sdo inicializados pelo algoritmo k-means e
a atualizacdo até a convergéncia dos centros, variancias e pesos sinapticos ¢ efetuada
através do Gradiente Estocastico. Este ¢ o algoritmo classico apresentado em [50] e foi

descrito na Sec¢do 4.1 deste capitulo.

Considere-se a situagdo hipotética em que se deseja estabelecer a relagdo analitica
entre os oito primeiro algarismos representados em base binaria e os valores que definem o
quadrado de um décimo de sua representacdo em base decimal, conforme mostrado na

Tabela 4.3.
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ue R’

u, | u, | u, F(u)
0O 0 0.0

0 0 1 | 0.0l
0 1 0 | 0.04
0 1 1 | 0.09
1 0 0 | 0.16
1 0 I | 0.25
1 1 0 | 0.36
1 1 1 | 0.49

Tabela 4.3: Mapeamento F: R’ — R que se deseja aproximar.

7 ~ . a r
Uma possivel solugdo seria tentar expressar F(u), b_tz[uo u, uz] , através do

. T n
mapeamento linear F(u)=w' u = wyu, +wu, +w,u,, sendo w= [wo w, wz] o vetor que

define F(u) obtido da solugdo do sistema de equagdes

Ow, +0w, +0w, = 0.0 (4.13)
Ow, +0w, +1w, =0.01
Ow, +1w, +0w, = 0.04
Ow, +1w, +1w, =0.09
lw, +0w, +0w, =0.16
lwy +0w, +1w, =0.25
lw, +1w, +0w, =0.36
lwy +1lw, +1lw, =0.49
o qual ¢ evidentemente sobre-determinado — sem solugdo — pois nado existe

w= [wo wow, ]T que atenda simultaneamente todas as Equagoes (4.13) .

No entanto, o mapeamento F: R’ — R pode ser feito um mapeamento nio-linear

quando expresso pela rede neural RBF da Figura 4.1. Especificamente, o conjunto de
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N =8 vetores g(n)e R’ da Tabela 4.3, n=0,1,---, N—1, é considerado como o conjunto
de treino da rede RBF, com saida desejada d(n) dado pelo respectivo valor na coluna F (i)
da tabela, isto ¢, d(n)=F(u(n)). Como u(n)e R°*, faz-se M =3. Adotou-se K =3 funcdes
de base radial para formar a superficie de aproximacdo. Os centros das fun¢des de base
radial sdo inicializados pelo algoritmo k-means, através da Equagado (4.6) com 1 =0.1, e as

variancias sao inicializadas pelo valor dado pela Equacdo (4.7). A atualizacdo dos pesos
sinapticos, centros e variancias, através das Equacgdes (4.9) a (4.11), utiliza as razdes de

aprendizado u =0.1, u,=0.1e u_=0.1.

Para o treinamento da rede RBF, o conjunto de treino ¢ normalizado de forma que
os seus valores extremos situem-se no intervalo [— 1, 1]. Esta ¢ uma precaugao usual, que
visa evitar overflow das variaveis de ponto flutuante ao longo da operagdo do algoritmo
Gradiente Estocastico. Cada componente do conjunto de vetores u (n)e R’ é normalizado

através da transformacio 0, :R - R, 0, (x)=2x—1, e cada um dos valores do conjunto de

N saidas desejadas d (n),n =0,1,---,N—1, ¢ normalizado através da transformagdo
0, R->R,0,(x)=4.08163x—1.
A apresentacdo dos N =8 vetores do conjunto de treino definido pela Tabela 4.3

constitui uma época. A Figura 4.2 mostra a evolu¢do do NMSEA, dado por (4.12), a

medida que as épocas de treinamento se sucedem.

Apo6s 2000 épocas de treino, a rede RBF apresenta a relagdo analitica dada pela
Equagao (4.14) como aproximagdo para o mapeamento da Tabela 4.3. Note que a Equagao

(4.14) inclui o efeito das normalizagdes 6, ¢ 0, .
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Figura 4.2: Evolugao do NMSEA a medida que as €pocas de treinamento se sucedem,
com conjunto de treino definido pela Tabela 4.3.

~0.069259]|° (4.14)
—(2u —1)-| -0.962758
0.015931

—1.948417exp| 2774043 +

1.265731
— (2 —1)-{0.180856

0.316373
2.111299exp| 2372715 + +1

~1.234718]
—l2u—1)—| 1.019335
~0.118491

—1.045209exp Conas

4.08163
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Verificando a consisténcia de (4.14) para representar o mapeamento da Tabela
43, temos que F([000] )=-7.739x10°, F([001] )=0.01, F([o10])=0.04,
F([o11])=0.09, F(l1oof )=0.16, F(l1o1] )=0.25, F(li1of)=0.3,
F ([III]T):O.49. Portanto, a Equacdo (4.14) representa a Tabela 4.3 com boa

aproximacao.

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

A rede neural artificial RBF utilizada para predi¢ao 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 questao.

PR ATLETy

k=04,-K-1

u(n)

u(n-M+1)

Figura 4.3: Rede neural RBF utilizada para predicao
ndo-linear de séries temporais.
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Assim como a rede mostrada na Figura 4.1, esta rede RBF possui M nés de entrada
e K centros Gaussianos. O vetor ¢, € R" ¢é o k—ésimo vetor centro da rede RBF ou k—ésimo
vetor de estado do processo associado a série temporal S, wy é o k—€simo peso sinaptico e
o’ é a variancia comum a todos os centros Gaussianos, com k =0,1,---,K —1. No contexto
de predicao de séries temporais, K ¢ o nimero de vetores de estado do processo e M ¢ a
ordem de predicao [50][51].

A saida da rede neural RBF quando o n—ésimo vetor de entrada u(n)e RY ¢

apresentado a sua entrada ¢

Kl (4.15)

onde
(4.16)

o=l Lo, |

¢ a saida do k—ésimo centro Gaussiano com o vetor u(n) aplicado & entrada da rede RBF.

Para utilizar a rede RBF no contexto de predi¢do de séries temporais torna-se
necessaria a defini¢do de algumas estruturas de dados.

Seja § uma série temporal definida por S = {u(O),u(l),---,u(Nt —1)}, onde N, €0
numero de amostras de S. A um instante n qualquer, o objetivo ¢ predizer a amostra
u(n+1) de S, sendo conhecidas as N=K+M amostras  prévias
u(n), u(n-1),---, u(p—M -K+1) que compdem a janela de predigdo
pln)=fu(n—M —K +1),--- u(n—1), u(n)} definida sobre S.

No instante 7, seja o processo associado ao desenrolar temporal de S representado pelo
conjunto U de K +1 vetores u(n—38)e R, §=0,1,---, 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.

46



Seja, ainda, o vetor de entrada da rede RBF no instante n dado por
g(n)z[u(n) u(n—-1) --- u(n—M+l)]T (4.17)

e seja, no instante 1, 0 k—ésimo vetor de estado ¢, (1) do processo associado ao desenrolar

temporal de S, dado por
t(n)=uln—k-1), k=01, K-1 (4.18)

A Figura 4.4 apresenta, a titulo ilustrativo, a janela p(n) definida sobre S, a
construgdo dos vetores 7, de estado do processo e os vetores de entrada u(n— j),

j=0,1,---,K,paraocasoemque K =4 ¢ M =3.

_t3(n)T= u(n-4) | u(n-5) | u(n-6)

fzz(n)E u(n-3) | u(n-a) | u(n-5)

h

L= | un-2) | un-3) | u(n-4)

s )= | unen) | wn2) | u(n-3)

A

u(n-6) | u(n-5) | u(n-4) | u(n-3) [ u(n-2) | u(n-1) | u(ny |u(n+1) p(n)

;g(n)g utny | un-1) | un-2) | u(@n-3)

D)= | um) | u-1) | un-2)

SN
T]
w N

s u(n-1)=| u(n-1) | un-2) | u@n-3)

cun-2=| wn-2) | wn-3) | wna)

y

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

¥

u(n-4)=| u(n-a) | un-s) | u(n-6)

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

instante n, assume-se que O'Z(n) seja proporcional ao quadrado da maxima distancia

Euclidiana entre todos os vetores de estado do processo [50]:
20\ _ I S T (4.19)
o* (n) =& max{f, (1)-1, () J, 7,/ =01 K ~1

onde & ¢é a constante de propor¢do chamada Fator de Variancia, a qual absorve a constante

2 da Equagao (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

B 2 (4.20)
ng(n):eXp - ||Z£n) Ek(nm i ) l,]=0,1,,K—1

& max]lt ()1, (o)}

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

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

através de

(p(n):[ o(n) (Dl(n) gDK—l(n)]T (4.21)

Por exemplo, Q(n ~1)eR® ¢ o vetor que resulta da aplicagio do vetor
u(n—1)e R” a entrada da rede RBF. Os elementos do vetor Q(n —1)e R” sdo as saidas de
cada centro Gaussiano ao vetor u(n—1). O k—ésimo centro Gaussiano é definido por seu

respectivo vetor ¢, € R de estado do processo, k=0,1,---,K —1. Note que, a qualquer
instante arbitrario, a transformagao nao-linear definida pela Equacao (4.20) mapeia o vetor

u (n — 6)6 R aplicado a entrada da rede RBF, & ¢é um atraso arbitrario qualquer, no vetor
Q(n ~&)e RX. Portanto, a seqiiéncia de vetores de entrada u(n—1), u(n—2),---, u(n—K)

define a seqiliéncia de vetores 9(n—1),9(n—2),--~, g(n—K ) obtidos pelo mapeamento
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ndo-linear R” — R* definido pela Equagdo (4.20). Assim, apesar de definidos em uma

dimensdo diferente da dimensdo original dos vetores t, € R de estados da série S, e

apesar de obtidos através de uma transformagio nio-linear entre as dimensdes R e R*, o

conjunto de vetores @(n—l),@(n—Z),---, g(n—K) definidos em R* ainda armazena

informagdo sobre o desenrolar temporal da série. Portanto, os vetores em R contém
informacao implicita sobre os estados de S, definidos agora em uma outra dimensao, com S
sendo “vista” através de um processo ndo-linear. Assim, o conjunto de vetores em R*
pode ser agrupado em uma matriz de transicdo de estados da série temporal S, agora

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

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

ndo-linear com K estados R* dimensionais no instante 7, é mostrada na Equacdo (4.22).

[ o(-1) | [00=1) @,(-1) - 0 (n-1) (422)

o2 |_| 9or=2) @(1=2) - gp,(n-2)

®(n)=

-k | [00-K) 06-K) - o, (-K)

Note que as linhas de @(n) correspondem aos vetores de transicio de estado
Q(n—l)T,g(n—Z)T,---, g(n—K Y do processo ndo-linear, os quais resultam
respectivamente da aplicacdo dos vetores u(n—1), u(n—2),---, u(n—K) a entrada da rede
RBF. Note também, da transformagdo (4.20), que o k-¢simo componente do vetor
9(11—5 )e RX, & arbitrario, tende para o valor maximo 1.0 4 medida em que o vetor
u(n—38)e R aplicado a entrada da rede RBF tende para o vetor de estado ¢, da k-ésima

funcdo de base radial. Portanto, (4.20) é uma transformagio nio-linear de RY — R* que
mede o quanto o desenrolar temporal momentaneo da série S se relaciona com os K estados

basicos do processo a ela associado.
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Para um vetor de pesos sinapticos arbitrario w=w_, o conjunto de saidas ou o vetor

de saidas y(n) para ®(n) dado & obtido por
y(n)=®(n).w, (4.23)
com
yn) =D 3(1-2) - ya-K) T (424)

onde y(n—1), y(n—2),--, y(n—K) sdo as saidas da rede RBF com respeito aos vetores de
entrada u(n—1), u(n—2),---, u(n—K) associados ao desenrolar temporal momentaneo da
série S, sendo dados o vetor de pesos sinapticos arbitrario w=w, e a matriz de estados

®(n).
Vamos supor que X(”): d(n), onde d(n) ¢é o vetor de saidas desejadas definido por

d(n)=lu(n) u(m-1)--- u(n—K+1)]" conforme construgio mostrada na Figura 4.4, de tal

forma que

u(n) (4.25)

u(n'— 1)

y(n)=d(n)= =@ (n).w(n)=

u(n —k +1)
o (n _1) ¢, (n - 1) o P (n - 1) Wo (n)
(Po(n._z) ¢, (’7._2) (pK—l(n_z) W1.(71)

0(1=K) 9.(1=K) - pps(1=K) | wes(0)

Observe-se que cada elemento em d (n) ¢ o elemento que se coloca uma posi¢ao a

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

transi¢do de estado ndo-linear em @ . Por exemplo, a primeira linha de @ na Equacdo
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(4.25) € o vetor de transicdo de estado ndo-linear Q(n—l)r que resulta da aplicagdo do

vetor u(n—1) a entrada da rede neural. A saida desejada correspondente a este vetor de
entrada é o elemento u(n) de d(n), que se encontra uma posicio a frente na série S, com

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

Portanto, através da transformacdo linear definida pelo vetor de pesos sindpticos
w(n)e RX e através da transformagdo ndo-linear definida pela matriz ®(n), a Equagdo
(4.25) implicitamente relaciona cada vetor g(n—k—l) formado da janela p(n),
k=0,1,---,K—1, com o elemento u(n—k) de S, sendo u(n—k) o elemento que esta
localizado na série S uma posicio a frente do vetor u(n—k—1). Assim, uma vez
determinado, w(n) contera informagdo de como se efetua a transi¢do partindo dos estados

prévios do processo de S até o proximo elemento de S imediatamente adiante ao respectivo

vetor u(n—k—1) representativo do desenrolar temporal momentineo de S . E importante
ressaltar que a informacao de transi¢do em v_v(n) ¢ resultante de uma transformacao

ndo-linear R” - R*, e, em conseqiiéncia disto, ¢ uma informacdo que envolve as
estatisticas de ordem superior do processo de S . Em fun¢do disto, o método de predicao
ndo-linear aqui apresentado ¢ potencialmente mais capaz de captar as “sutilezas
estatisticas” do processo estocastico subjacente em S do que o método de predigdo linear

baseado em estatisticas de segunda ordem visto no Capitulo 3. A obtencao de v_v(n) ¢

definida pela Equacao (4.26).
win)=®"(n) d(n) (4.26)

Nesta tese, a inversa da matriz ® ¢ obtida pela pseudo-inversdo matricial de
Moore-Penrose [50], através de decomposicao em valores singulares — SVD — conforme
descrito no Apéndice A. Embora a SVD minimize o problema da eventual singularidade de

® e, embora toda a série temporal seja normalizada para o intervalo [—1,1], antes de

qualquer procedimento, por precaucio, adiciona-se o valor 1x10™ a diagonal principal de
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® , como um pardmetro de regularizagdo [50], visando auxiliar o tratamento das
singularidades da matriz @ .

Vamos agora efetuar o processo de predicao propriamente dito. Uma vez obtido
w(n) de (4.26), aplica-se o vetor u(n)=[u(n), u(n—1),---, u(n—M +1)|" a entrada da rede
neural. O vetor peso sinaptico w(n) obtido de (4.26) armazena informagdo de como ocorre

a transicdo “estados prévios—proximo elemento” dado o vetor de entrada que descreve o
desenrolar temporal momentaneo da série S. Como, por defini¢do, uma variavel de estado
nao sofre alteracdo para uma variacdo pequena no sistema por ela descrito [8], assume-se

que os vetores de estado ¢, do processo de S ndo sofram uma mudanga significativa uma
posicio & frente em S. Assim, a saida da rede neural y(n) ao vetor de entrada
u(m)=[u() u(n-1)--- uln—M+1)] serd uma estimativa #(n+1) ou predigio da

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

>

-1

. u(n)=t, ()

uln+1)=yn)= ) w,(n)ex F =

(n+1)=y(n) = (n)exp émax{ (1) t(n } 4.27)
=3 w9, ()= (1))

Em outras palavras, se estd implicitamente deslizando a matriz ® uma posi¢ao a
frente ao longo de S, assumindo que os estados armazenados em @ permanecem
inalterados e usando-se a informagdo de transicdo 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 dimensdo M dos vetores de estado do processo de S deve ser suficientemente

grande para representar os estados significativos do processo.

Esta técnica de predicdo nao-linear através de redes neurais artificiais do tipo RBF
com atribui¢do de centros definida pela Equacdo (4.18) doravante sera referida como

predi¢ao com base na Atribuicao Padrao dos Centros (APC).
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4.2.1 Resultados Experimentais

Nesta secdo sdo apresentados os resultados obtidos para a predicdo nao-linear

através da heuristica APC da série Chaotic LASER, com N, =1000 amostras, descrita na

Secao 2.2.

Foi adotada ordem de predicdio M =11 e K =8 vetores centros, necessitando
portanto, de N =K +M =19 amostras conhecidas, anteriores 4 amostra u(n+1) que se

deseja predizer. Para o Fator de Variancia utilizou-se £ =1.0. O valor obtido para o Erro

Médio Quadratico Normalizado final, conforme Equacao (3.21), ¢ NMSE(N, —1) =0.096 .

300 T T T T T

280 - -

200 -

Obs(n) 1580

100

-0 ] | ] | ] | ] | ]
a 100 200 300 400 500 B00 700 800 800 1000

n
Figura 4.5: Série Chaotic LASER — Predicao nao-linear através da heuristica APC com

M =11, K=8 ¢ N=19. NMSE(N, -1)=0.096 .

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

utilizaremos a predicao linear descrita no Capitulo 3. Por coeréncia com a ordem de
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predi¢ao utilizada na predi¢ao por APC, a estimativa predita L?(n + 1) € expressa como uma

combinagdo linear de 11 amostras prévias, isto €, com ordem de predicio M =11. Os
valores para os coeficientes que ponderam tal combinag¢do linear, obtidos através de (3.19),

sdo W, =-0.689614, W, =0.545837, W,=-0.206001, W, =0.144179, W, 6 =-0.109438,
W, =0.054155, W, =-0.402716, W, =-0.334968, W, =0.221793, W, =-0.248085 e
W, =0.0365866 . Utilizando estes coeficientes no filtro FIR da Figura 3.1, o NMSE final
resultante, conforme Equagdo (3.21), ¢ NMSE(N, —1)=0.213. A Figura 3.2 apresenta o

resultado da predigdo linear para a série Chaotic LASER.

300 T T I

250 =

200

140

100

&0
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n

Figura 4.6: Série Chaotic LASER — Predigdo Linear — M =11. NMSE(N, —1)=0.213

Experimentou-se a predicao linear da série Chaotic LASER com o dobro da ordem

de predigdo utilizada na predicdo por APC, isto ¢, M =22.
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Os valores dos coeficientes obtidos através de (3.19) sdo W, =-0.670762,
W, =0.545837, W,=-0.253092, W, =0.198692, W,6 =-0.0704754, W, =0.129263,
W, =-0.355902, W, =-0.510382, W,=0.277562, W, =-0.30334, W, =0.217955,
W, =-0.161362, WA =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 predicao linear para este caso ¢ mostrado na Figura 4.7 ¢ o NMSE

final resultante, conforme Equacgdo (3.21), ¢ NMSE(N, —1)=0.185.

300 T T T T

280 -

200 -

Obsfry 150 (i 1|l

100

SDI"

-0 | | | | | | | | |
o 100 200 300 400 500 &00 700 300 800 1000

n

Figura 4.7: Série Chaotic_LASER — Predigdo Linear — M =22 . NMSE(N, —1)=0.1385.

Observe que, mesmo com o dobro da ordem de predigao utilizada na heuristica APC, a
predicao linear resulta em um NMSE final quase duas vezes maior. A diferenga de

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

predi¢ao linear obtém um NMSE final de 0.213 necessitando, para isso, uma janela de

predi¢do equivalente as 1000 amostras prévias conhecidas — todas as amostras da série.
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Capitulo 5

Predi¢dao Nao-Linear de Séries Temporais por
Decomposi¢cdao em Componentes Principais

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

como um filtro ndo-linear com matriz de transi¢do definida por @ .

Na técnica APC, a matriz de estado ® armazena informa¢do de transi¢do 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 =0,1,---,K -1,
vetores que definem os K estados do processo. Os centros das funcdes de base radial sdo

vetores formados a partir do conjunto U de vetores em RY, M é a ordem de predicio,

tomados seqiiencialmente da janela de predigdo p(n) na série temporal em progressao. A

técnica de predicdo APC, portanto, ndo aplica nenhuma transformacao 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, ¢ desejavel que os vetores de estado ¢, detenham o maximo de

informacao significativa sobre o comportamento histérico do processo associado a 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 freqiiéncia de
ocorréncia dos vetores de U e sua localizagdo no espago RY . Para este fim, obtém-se K

vetores ¢, tal que definam as coordenadas centrais de K 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 K nuvens de pontos
em RY, 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 RY, cada nuvem definida pelo agrupamento de vetores em U
formado por vetores que ocorrem mais freqlientemente ao longo do desenrolar da série S e

simultaneamente cujas coordenadas sejam aproximadamente semelhantes as do centro do

respectivo agrupamento.

Um possivel critério para a determinacdo dos centros das nuvens de pontos em
R associadas a distribui¢io dos vetores de U ¢ o algoritmo k-means, ja descrito no
capitulo anterior. O algoritmo k-means computa K coordenadas, cada uma delas definindo o
centro de uma regido no espaco R" na qual os vetores de U apresentam alta freqiiéncia de
ocorréncia ¢ alta semelhanca entre suas coordenadas. Uma tal regido ¢ denominada de
cluster [11]. O numero K de clusters ¢ 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 ndo utiliza informac¢do de correlacdo a respeito do processo estocastico
subjacente associado a S. Isto ocorre porque o algoritmo k-means busca os centros de
forma localizada na janela p(n), sem levar em consideragao os modos de variagdo proprios
do processo estocastico subjacente [34][37], isto ¢é, sem levar em consideragdo as causas
“escondidas” no processo subjacente que resultaram na ocorréncia de um particular

conjunto de vetores obtidos de p(n).

A nova técnica de determinacdo dos centros ¢, por decomposi¢do do espago de
dados em componentes principais — ou, conforme denominamos, Decomposi¢do em Sub-
Espacos (DSE) — proposta nesta tese possibilita que os estados representados pelos centros
t, detenham o maximo de informagdo significativa sobre o comportamento histdrico do

processo associado a S, de forma que os estados assim obtidos refiram-se ao processo como
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um todo e ndo 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 predigdo nao-linear com base na
decomposicdo em sub-espagos. Inicialmente ¢ apresentada a técnica para obtencdo das
coordenadas dos centros de conjuntos de vetores por DSE, através da KLT. Apds a
explicacdo tedrica € apresentada uma comparacao entre a determinagdo dos centros via
algoritmo k-means e via DSE. Na seqliéncia do capitulo ¢ desenvolvida a predigao
ndo-linear propriamente dita e é apresentado o critério adaptativo para atualiza¢do do fator
de variancia. Finalizando o capitulo, ¢ apresentada uma possivel solugdo para o problema
de encontrar a arquitetura da rede RBF mais apta a acompanhar nao-estacionariedades
presentes em muitas séries temporais. As diversas etapas do algoritmo sdo acompanhadas

de exemplos ilustrativos das técnicas descritas.

5.1 Atribuicdo dos Centros de Redes RBF para Predig¢ao
Nao-Linear através de Decomposi¢ao em Componentes
Principais

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

O Apéndice B desta tese descreve a KLT no contexto de Decomposi¢ao em Sub-Espacos.

A decomposi¢do em sub-espacos 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, € RY,i=0,1,---,L—1. A restricio de que o
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 0e R" . Ao projetar o conjunto original de
vetores u, € R sobre o m-ésimo eixo Cartesiano, a variancia do conjunto projetado — ou
variancia do sub-espagco — ¢ dada pelo m-ésimo auto-valor A . Ainda, a varidncia do
conjunto U ¢ igual a soma das variancias das proje¢des de U [37]. Isto ¢, a média do
quadrado da norma Euclidiana dos vetores de U ¢ igual a soma dos M auto-valores 4,

onde A, equivale a média do quadrado da norma Euclidiana da proje¢do dos vetores

u, € R sobre 0 m-ésimo eixo.

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

processo manual e experimental, tomariamos um vetor arbitrdrio de modulo unitario
ee RY com origem em 0e R, o qual definiria uma direco arbitraria em que o conjunto
U de vetores u, € R" de dados seria projetado. Projetariamos, entdo, a totalidade do
conjunto U sobre a dire¢do dada por e e mediriamos a varidncia A da projecdo. Apos
tentarmos todas as dire¢des possiveis no espaco R" , havera uma direcdo dada por e na
qual é obtida a maior variancia 4,. O vetor ¢ que define tal dire¢ao ¢ igual ao auto-vetor e,
associado ao maior auto-valor, obtidos pela KL T, com valor do maior auto-valor dado por
Ay - O processo ¢ repetido novamente para a obten¢do do segundo maior auto-valor A,
com a restri¢do de que a busca da direcio de maior varidncia em R" seja feita em dire¢des
ortogonais a do auto-vetor e, associado ao maior auto-valor A,, recém determinados. A
busca da dire¢do de maior variancia em R para obtengdo do terceiro maior auto-valor A,
¢ feita com a restricdo de que as dire¢des testadas sejam ortogonais as dire¢des dos dois
auto-vetores e, e e, associados aos maiores auto-valores A, e A, previamente

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

auto-vetores fossem determinados.
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Assim, como os sub-espacos obtidos pela KLT estdo alinhados com as dire¢des

ortogonais de maior variancia possivel no espaco original R" , a KLT é considerada uma

transformagdo 6tima no sentido do erro médio quadratico MSE [37][38][51] para efeito de
reconstru¢do do espaco original RY a partir de suas M proje¢des 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 L_tieiKM, i=01---,L—1. Como vimos, 0s
sub-espagos obtidos pela KLT encontram-se alinhados com os eixos Cartesianos que

definem as dire¢des de maior varidncia possiveis no espago original RY. Em

conseqiiéncia, isto resulta em uma maior concentragao de pontos definidos pelos vetores
u, e R" do espago original nas vizinhangas dos eixos Cartesianos que definem cada

sub-espaco.

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

varidncia A_, aqueles vetores cuja média do quadrado de suas normas Euclidianas é
proxima ao valor A, (A4, ¢ a média do quadrado das normas Euclidianas das projegdes

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

R aproximadamente alinhados com o m-ésimo eixo.

Parte destes vetores estard aproximadamente congruente (i.e., alinhados no mesmo
sentido) com o m-€ésimo semi-eixo positivo, e parte dos vetores estara aproximadamente
congruente com o m-€simo semi-eixo negativo. Mas, independentemente do sentido
positivo ou negativo, a média do quadrado da norma FEuclidiana destes vetores serd, em

maior ou menor grau, proxima ao valor A

m

grau que depende do quanto os vetores

alinham-se com o m-¢ésimo eixo Cartesiano. Adicionalmente, a média dos vetores que sdo

congruentes com o semi-eixo negativo tende a ser igual a média dos vetores que sdo
congruentes com o semi-eixo positivo, ja que U apresenta média vetorial 0e R . Assim,

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

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

vizinhangas do m-ésimo eixo Cartesiano, com coordenada de cada ponto definida pelo
respectivo vetor u, € 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 A_, a norma — ou distincia — Euclidiana média destes pontos a origem

aproxima-se do valor /A4 .

Ao projetar a totalidade dos vetores u, € R do conjunto U sobre o m-ésimo eixo

Cartesiano definido por e, , a variancia do conjunto projetado, ou variancia do sub-espago,

m?
¢ dada pelo m-ésimo auto-valor A . Conforme visto, havera uma nuvem de pontos nas
vizinhangas do m-¢simo eixo Cartesiano, com distancia Euclidiana média destes pontos a

origem aproximada por /4 . As coordenadas do centro geométrico dos pontos da m-ésima

nuvem é a origem 0e R, mas, como existe equilibrio entre os pontos projetados nos dois

semi-eixos Cartesianos ( por U apresentar média vetorial 0e R ), isto implica que a
m-ésima nuvem resulta em dois clusters, i.e., duas regides de maior concentracdao dos

pontos que se desviam da origem — uma com coordenada central dada por y =¢, -4/4, €
—m -

a outra com coordenada central dada por ' =T, A

m *

Por exemplo, seja o conjunto U de L =6 vetores u, € R*, i=01,--,L—1, de

média zero definido por y- 0.425’ 0.595 ][ 0.327 | [-0.497|[-0.491][-0.359]| A,
—1.063[-0.94311-0.843[| 0.820 [| 1.133 [| 0.897

aplicar a KLT sobre U, os auto-valores resultam em A, =1.118 e 4, =7.035x107°, com

) —0.427 0.904 )
auto-vetores associados dados por e, = e e = . A Figura 5.1 mostra o
0.904 0.427

conjunto U, os M =2 auto-vetores escalonados y o =e, A, , m=0,1,---,M—1 e os

eixos Cartesianos por eles definidos.
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L-1
Note que a varidncia do conjunto U ¢ %Z||gi||2=1.125=10+),1, onde
i=0

M-1
lu| =,/ (@,) =+u" u ¢anorma Euclidiana do vetor ue R" [8].
m=0

15

1

k4

0

15
u,+
+4
—1
EIZI

157 -1 05 0 0s 1 15

Figura 5.1: Conjunto U, auto-vetores escalonados y, ey eos eixos Cartesianos por

eles definidos.
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A Tabela 5.1 mostra a valor da projecio de cada vetor u, € R* do conjunto U

sobre os eixos Cartesianos definidos por ¢, € e,.

i T u, e
0 1142 20.07

1 1107 0.135
2 20.902 20.065
3 0.953 20.099
4 1234 0.04

5 0.964 0.059

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

Observe que, como os auto-vetores e, € e, tém norma unitaria e sdo adimensionais

[8], o valor absoluto da projecio de cada u,e R* sobre cada eixo define a norma

Euclidiana da i-ésima proje¢do. Note ainda que as variancias das projecdes de U resultam
L-1 L-1

em %Z(gf e,) =1.118=14, ¢ que %Z(gf -e,f =7.035x107 = 4,. Portanto, a
i=0 i=0

variancia do conjunto projetado, ou variancia do sub-espaco, ¢ dada pelo m-ésimo

auto-valor A . Ainda, a distdncia Euclidiana média dos vetores da m-ésima projegdo a

, pode ser aproximada por \/%Lzl,(%r'ém)z =/, . No caso,
i=0

1 L-1

. T

origem, —2,\0_1,» e,
L33

giT -g0‘=1.051 para \/1_0:1.057 e %Lft giT -g1‘=0.078 para \/1_1:0.083.

i=0

1 L-1
2

Na técnica de predi¢do ndo-linear via DSE apresentada nesta tese, o conjunto de

vetores centro ¢, das funcdes de base radial da rede RBF ¢ obtido dos auto-vetores

escalonados =e A ,isto é t, =y . Os centros ¢, =y , simétricos aos centros
=m ‘m -k k —k -k

[, =V, , que seriam obtidos das coordenadas dadas por y =-e, /A, ndo sdo

considerados. Tal procedimento — confirmado por resultados experimentais — ¢ justificado

quando se insere a DSE no contexto temporal de predicdo. Primeiramente, note que os
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centros assim determinados resultam dos auto-vetores e auto-valores da matriz de
covariancia C do conjunto U de vetores. No contexto de predi¢do do elemento u(n+1) da
série temporal S , os vetores u,€ R” de U sdo obtidos da janela de predigdo p(n).

Portanto, a matriz de covariancia C acumula informacao de correlagdo temporal entre os

vetores u, € R . Desta maneira, cada sub-espago de U representa uma nuvem de pontos
em RY com alta correlagdo temporal entre si. Se considerarmos também como centros

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

fungdes de base radial para caracterizar a mesma regido de alta correlagio em R .

Portanto estariamos usando duas bases, que no contexto de extrapolagdo por redes RBF

deveriam representar duas classes independentes, para representar pontos em RY de
“mesma espécie” sob o ponto de vista de correlagdo temporal. Experimentalmente, muito

embora o erro de aproximagdo em p(n) algumas vezes tenha sido reduzido, a grande
maioria das vezes em que se usou os centros ¢, =y além dos centros £, =y , o erro de

predicao permaneceu praticamente inalterado ou aumentou. Até porque, como veremos a

seguir, quando consideramos as coordenadas Yy, no espago RY, e ndo somente no

m-ésimo sub-espa¢o unidimensional, elas acabam por definir centros de nuvens de pontos

sob um posto de vista global em R .

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

{%,ll,~--,l,,,~--,lM,1} com respectivos auto-vetores definidos por {go,gl,"',gp,"',éml}a
e, €R”, m=0,1,--,M -1, tal que Ao>A >>A,1>24,>>Ay>>Ay. Sejam
duas nuvens quaisquer a, e a,, de pontos em R que se concentram nas vizinhangas

das diregdes definidas respectivamente por ¢, ¢ ¢, ;. Ambas as nuvens possuem centro
geométrico na origem 0e R . A largura da regido ocupada em R" pela nuvem a,, é
2\A,. que é maior que a largura 2,/A, da regiio ocupada em R pela nuvem a,. A

coordenada y =e ;- A,-1  define o centro de um dos dois clusters de maior
_p7
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concentragdo de pontos da nuvem a,.. Cada cluster da nuvem a,; tem seus pontos
concentrados respectivamente nas vizinhancas dos semi-eixos positivo € negativo
pertencentes ao eixo definido por ¢, . O vetor v, =e, \/Z ¢ ortogonal a dire¢do ao
longo da qual a nuvem a,,; se espalha ¢ a distancia Euclidiana /A, , medida da
coordenada v, até a origem 0e R, é menor do que a largura 2% da regidao ocupada
em RY pela nuvem a,,. Portanto, as coordenadas do ponto dado por v, nao so
distanciam-se igualmente dos centros dos dois c/usters da nuvem a,_;, como encontram-se
proximas ao centro geométrico da nuvem a ;.

Assim, as coordenadas y podem ser consideradas como um centro em R para
—pr

os pontos da nuvem a,;, a menos de um pequeno desvio a origem 0 R dado por 4/A,
— pequeno com relagdo a largura 2,/A,;, da nuvem a,;. Tanto mais essa interpretagdo
sera vélida quanto maior for A, com relagdo a A,. Note que, sob esta defini¢do, a

coordenada v, =¢ -yJAo poderia ser interpretada como um centro em R para os pontos

M+1 . . ~
de uma nuvem a_; em R"" projetada sobre R, a qual apresentaria concentragio de
pontos nas vizinhangas de uma dire¢ao ortogonal a todos os vetores {go,gl,- €, ,€ M_l},

com largura da regido ocupada por a_; em R"" maior que 2/ . Se esta interpretagio

soa um tanto “esotérica”, podemos simplesmente considerar a coordenada Y, apenas como
o centro de um dos dois clusters de maior concentracao de pontos da nuvem a,.

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

radial com vetor centro definido por Y, deixando somente as demais, cujos vetores centro

possuem normas menores, o erro de predi¢do de uma rede RBF para a predigdo da série

temporal S aumenta significativamente na grande maioria dos casos. Sob o ponto de vista

. ~ M+1 . . y e
da interpreta¢do baseada em uma nuvem a_; em R, fica experimentalmente implicito

que os pontos desta nuvem contribuem na caracterizacao do processo associado a S, ja que
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~ M+1
a remoc¢ao do centro Y, que representa a coordenada central da nuvem a_; em R

aumenta o erro de predi¢do da s¢rie S. Sob o ponto de vista de que a coordenada y_

representa apenas o centro de um dos dois clusters da nuvem a, diriamos que,
experimentalmente, os pontos de um destes dois clusters contribuem na caracterizagdo do

processo associado a S, ja que a remocao do centro Y, que representa a coordenada central

de um dos clusters da nuvem a, aumenta o erro de predi¢do da série S.

E claro que o centro geométrico de todas as M nuvens no espagco R, obtidas por
DSE do conjunto U, localiza-se em Qe R", coordenada que representa o vetor média do

conjunto U . Mas, justamente por isto, esta coordenada ¢ inttil para localizagdo dos centros
das funcdes de base radial da rede RBF com vistas a predi¢do da série temporal S. Primeiro
porque esta coordenada € Unica e estariamos limitando a rede RBF a ter um s6 centro. E,
segundo, porque a predicao seria feita com base na média — um estimador muito pobre do

processo associado a série S. Isto ndo acontece quando os centros das M fungdes de base

radial sdo definidos pelos auto-vetores escalonados ¢ =e, -4/A, . Os M sub-espagos
—m -
definidos pelos auto-vetores e, e auto-valores A, descrevem os M modos proprios de

variacdo temporal do processo associado a S em torno de sua média, e portanto contém
muito mais informagao 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 R, a distingdo entre as nuvens, para efeito de defini¢io de fungdes de base radial que

devam representar bases distintas para modos de variagdo temporal independentes, devera

ser feita através de um conjunto de parametros que as identifiquem univocamente, nao
importando o valor médio 0e R comum a todas elas. Assim, em termos das coordenadas
dos centros das fungdes de base radial, o par de parametros (),m,gm) que identifica o
m-ésimo modo de variagdo temporal do processo em torno de sua média traduz-se na

m m *

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

APC.

5.1.1 DSE para Obtencdo dos Centros de um Conjunto de Vetores

Nesta se¢do a técnica DSE ¢ definida com base na KLT. Na Secao 5.2, esta técnica
sera aplicada para a atribuicdo dos centros as funcdes de base radial de redes neurais

artificiais RBF.

Vimos que a atribui¢do de centros por DSE est4d associada ao conceito de norma
Euclidiana do sub-espago. Como a média do quadrado da norma Euclidiana dos vetores de
um conjunto A ¢é associada ao conceito de varidncia ou energia média do conjunto ¢
instrutivo examinarmos como a distancia Euclidiana se relaciona com o conceito de

desvio-padrao de um conjunto de escalares.
Seja um conjunto y de dados com L elementos escalares, definido pelos pontos
{xl}, i=0,,---,L—1 , representado por uma variavel aleatoria X, com média u,, desvio

padrdo o estimado por

1 L) , (5.1)
O-x_\/z (i_ux) s

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

U, tko , k>0, podem ser determinados através da desigualdade de Tchebycheff [31],
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1 (5.2)
PQ(X—MX]ZkGX)Sk—Z.
Note que (5.2) define um limite superior para a probabilidade de um ponto x; do

conjunto y ter um valor que desvie da média u, por mais do que k£ vezes o desvio padrio
o, da variavel aleatoria X. Assim, (5.2) justifica o uso de o, como uma medida do raio
de espalhamento dos elementos de y ao redor de u,, isto €, o raio que delimita a regido de
¥ com centro em u, 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 u, do conjunto.

Assim, o desvio padrdo o medira a distdncia Euclidiana média dos pontos x, com relacdo

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

.7 2 . ~ .
(oude —0_, ja que o, =+4/0 " ) ocorra a maior concentragao dos pontos do conjunto ¥

que se caracterizem por se desviar da média y, .

Considere-se agora um conjunto A de vetores de dados, de média zero, composto
de L vetores x,e R”, i=0,1,---,L -1, tal que A={x,,x,,~--,x, }. Através da aplicagdo
da KLT ao conjunto A obtém-se os componentes principais ou sub-espagos de A, os
quais sdo as projecdes do conjunto dos vetores de A sobre a direcdo definida por cada um
de seus M auto-vetores. A matriz de covaridancia C de A ¢ obtida através de

= r (5.3)

E.-x.

I =1

C=

Mt\t

1
L “

1

Il
(=1

De acordo com a Transformagao Karhunen-Loéve (Apéndice B), os auto-valores e
auto-vetores da matriz de covariancia C sdo obtidos através da solu¢do da Equacdo (5.4)

para A, e e

m?

Ce =1 e (5.4)

m m —m

69



onde e, sdo os auto-vetores da matriz C e A, sdo os auto-valores associados a estes

auto-vetores, com m=0,1,---, M —1.

O conjunto de M auto-vetores e, € RY gerado pela KLT, obtidos da solugdo de
(5.4), forma uma base ortonormal para os M sub-espagos de A, os quais, conforme
discutido anteriormente, definem nuvens de maior concentracdo de pontos em RY. O

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

Assim, conforme discutido na Se¢do 5.1, estando os auto-valores A ordenados tal

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

central em R danuvem m —1 do conjunto A de vetores por

¥, =2, e (5.5)

m —=m

onde /A representa o desvio-padrio o, dos pontos obtidos pela projecdo dos vetores de

A sobre o m-ésimo eixo Cartesiano.

5.1.2 Resultados Comparativos

Nesta secdo sdo apresentados os resultados experimentais referentes a aplicacao da

Decomposi¢do em Sub-Espacos baseada na Transformada Karhunen-Loéve para
determinacdo dos centros das M nuvens de dados no espaco R, obtidas por DSE do

conjunto U de vetores em R .

Para efeito de comparagao sao utilizados os resultados obtidos na determinacao dos

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

dos algoritmos k-means e DSE.

. . 2 , qe .
A Figura 5.2 mostra um conjunto U de vetores em R°, de média zero, com dois

clusters de vetores A e B. Sdo também mostradas as coordenadas Ej e E; definidas pelos
vetores W, =+Ado e, ¢ ¥, =+ A ¢, onde ¢, e ¢, sdo os auto-vetores da matriz de

covariancia de U associados aos auto-valores Ay € A;. As coordenadas K, e K, sdo obtidas
através do aplicacdo 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 Ky and K;. A determinagdo dos centros através da DSE considera a
composi¢ao de clusters A+B como uma nuvem com centro em E; e considera o cluster A

como a outra nuvem com centro em Ey. Sob a interpretacdo de que a coordenada Eg
: 2 3 . .
aproxima a coordenada central em R° de uma nuvem em R°, podemos visualizar esta

nuvem em R’ como a composi¢do de duas regides tubulares de pontos em R’. O eixo
de ambos os tubos ¢ perpendicular ao plano da Figura 5.2. O centro da secdo transversal de
um dos tubos ¢ o centro do cluster A sendo o raio do tubo relacionado com a distancia da
coordenada E; a origem. O centro da secao transversal do outro tubo ¢ o centro do cluster B
sendo o raio do tubo também relacionado com a distancia da coordenada E; a origem. Nao
sabemos quanto os pontos se espalham ao longo dos tubos, acima e abaixo do plano da
Figura 5.2, apenas sabemos que eles se espalham por uma distancia que ¢ maior do que a

distancia da coordenada E; a origem.

Na Figura 5.3 o niimero de clusters de vetores ¢ aumentado para trés (A, B e C),
enquanto o numero de centros permitido para o algoritmo k-means ¢ mantido em dois.
Nesta nova situacdo, o algoritmo k-means considera a composi¢ao de clusters A+B como
uma nuvem com centro em Ky € o cluster C como a outra nuvem com centro em Kj. A
determinagdo dos centros via DSE considera a composi¢ao de clusters A+B como uma
nuvem com centro em Ey e a composicdo 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 composicao de clusters A+B como
uma nuvem com centro em Ey e a composi¢do de clusters A+B+C+D como uma nuvem
com centro em E;. O k-means considera a composi¢ao de clusters A+B como uma nuvem

com centro em Ky e a composi¢do de clusters C+D como uma nuvem com centro em K;.

Note que, em todos os casos, a atribuicao 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 atribuicdo dos centros através do algoritmo k-means. Este fato pode ser uma
vantagem na atribuicdo dos centros de redes RBF ja que os centros atribuidos pela DSE
tendem a ser kernels globais em U [11]. Portanto, o uso do algoritmo k-means para
atribuicdo dos centros, € em maior grau, a atribuicdo dos centros via técnica APC, tende a

gerar kernels locais em U [50].

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

vetores formado de uma janela de predicao 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 Nao-Localidade Geométrica dos Centros Obtidos
por DSE via KLT no Erro de Aproximacdo da Pseudo-
Inversao de Moore-Penrose

Conforme observado nos exemplos apresentados na sec¢do anterior, a técnica DSE
situa os centros dos conjuntos de dados em coordenadas mais centrais em rela¢do 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 aproximacdo da pseudo-inversdo matricial usada na
determinacio do vetor de pesos sinapticos w(n) obtido no instante » com base na janela de

predi¢ao p(n) Assim, o objetivo desta se¢do € comparar experimentalmente o erro de

aproximagdo de duas redes RBF, R, e Ry, 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 k-means.

A Figura 5.5 representa uma fun¢do definida por 100 pontos representando a
transicao 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 padrdao 0.02 ¢ média zero. Vamos

considerar esta fungdo como modelo para uma janela de predigdo genérica p(n), de

tamanho N =100, definida no instante n sobre uma série temporal S. Esta suposi¢cdo nao
implica em perda de generalidade do modelo, ja que uma série temporal nada mais ¢ do que
uma sucessao de transi¢coes e sempre pode-se fazer o tamanho N da janela tal que esta seja

representativa de uma transi¢do assim modelada. Por simplicidade, assume-se que o

conjunto U de vetores formados de p(n) sdo vetores em RY, M =2, cujos pontos por

eles definidos em R* sdo mostrados na Figura 5.6.

Os K =M vetores centros qloefﬁz e qllefﬁz, obtidos por DSE de U, sdo

respectivamente identificados pelas coordenadas E e E; na Figura 5.6. Da mesma forma, os
K vetores centros K, e R*> ¢ K, e R*, obtidos pela aplicagio do algoritmo k-means ao

conjunto U, sdo respectivamente identificados pelas coordenadas K, e K, na Figura 5.6.
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Figura 5.5: Modelo de transicao para uma série temporal genérica.
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Figura 5.6: Conjunto de vetores em R* obtidos da janela de predigio
e localizagao dos centros.
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O vetor de saidas desejadas comum a ambas as redes R, e R, ¢ dado por

v
d(n)= [u(n) u(m—=1) - uln—N, +1)]T, sendo u(n—i), i=0,1,---,N, —1, o elemento que
esta localizado na série S uma posi¢do a frente do vetor g(n—i —l)e R* do conjunto U.
N,=N-2 ¢ o nimero de vetores u(n—i—1)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 n em que é definida a janela p(n) sobre S, é obtida de

» 1 s (5.6)
@, . (n)=exp Hgn—i—l —g-nj , 1=01---N,6 —1,
J 262(71) ( J ]( d
j=01--- K-1
onde || : || ¢ o operador que representa a norma Euclidiana do vetor argumento, e
o2 (n)=Emax||t, (1)1, @)}, Lm=01K~1 (5.7)

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

minimizar o erro de aproximagao obtido.
Para t, =y, e §=¢, em (5.6) e (5.7) obtemos a matriz ®,,, representativa

da rede R, e, para t, =K, e =& em (5.6) e (5.7) obtemos a matriz ®,,

j
representativa da rede R .

Os vetores de pesos sindpticos w,, e wy , respectivos as redes RBF R, ¢ Ry, séo

obtidos através de

w, =@, -d (5.8)
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wy =@ -d (5.9

onde {-}" ¢ o operador que representa a pseudo-inversa [50] de Moore-Penrose da matriz
argumento.

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

R, e Ry ¢ definido como

1 5.10
MSE, = N_d||4_q)w 'V_Vw”z (5.10)

1 5.11
MSE =l = | et

d

Variando-se o pardmetro & em (5.7) determinou-se que, para o conjunto de vetores
U da Figura 5.6, obtido da janela de predigdo p(n) da Figura 5.5, os erros de
aproximagdo MSE, e MSE, sdo minimizados respectivamente para &, =12.0 e £, =7.0.
Os valores obtidos para os erros de aproximagéo assim minimizados sdo MSE,, = 8.6x107"
e MSE = 1.4x107°, resultando em uma razdo entre os erros de aproximagdo

MSE,
=1.63.
MSE,

Portanto, a rede RBF com atribuig¢do de centros via algoritmo k-means resultou em
um erro de aproximagcio da janela p(n) 63% maior do que o erro obtido com a rede RBF
com atribui¢io de centros via DSE. E importante relembrar aqui que um erro de
aproximacao baixo nao significa que o erro de predigdo também o seja. Embora o erro de
predi¢ao dependa do erro de aproximagao, o primeiro depende muito mais da capacidade da

rede RBF extrapolar temporalmente a janela de predicio 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 aproximagdo 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

predicdo resultante foi catastrofico. Isto pode ser interpretado da seguinte maneira: mesmo
quando “adere” perfeitamente aos pontos em R que antecipam o processo em R
associado a S para uma particular janela p(n), a superficie ndo-linear que define o
mapeamento R — R gerado pela rede RBF pode ndo representar fielmente os demais

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

5.2 Predicdo Nao-Linear através de Redes Neurais Artificiais
RBF com Determinagao dos Centros por DSE via KLT

Esta secdo define e apresenta detalhadamente o método de predigdo a um passo de
uma sé€rie temporal S, através de redes RBF com centros atribuidos por DSE.

Dada uma série temporal S ={u(0),u(1),--- }, a qualquer instante n o objetivo ¢
predizer a  proxima  amostra u(n +1) a uma janela de  predi¢ao

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

1- Que exista um processo estocastico vetorial U, definido em RY, associado ao

desenrolar temporal de S.

2-  Que o mapeamento nio-linear 3:Ue R” — ye R 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 antecipacdo 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 varia¢do 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 estocdstico vetorial U

associado ao desenrolar temporal de S.

Para representacdo de U, a janela de predicao p(n) ¢ estruturada em um conjunto

contendo todas as L=N-M+1 seqiliencias distintas e consecutivas de M amostras
adjacentes, dispostas em ordem crescente de indice de ocorréncia, de tal forma que duas
seqiiéncias consecutivas representem duas sub-janelas de M amostras deslocadas entre si de

uma amostra. O conjunto de vetores U ¢ entdo definido pelo conjunto de L vetores

u, e RY, i=0,,---,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; € RY,i=0,1,---,L—1, a partir de umajanelap(n) de tamanho N=L+M -1,
objetivando prever o elemento u(n+1) imediatamente adiante de p(n) em S. Para tanto,
formamos de p(n) os L vetores u, € R, cada um contendo M amostras consecutivas em
p(n) tal que u,(n)=u(m—i), isto é, U={un)u(n-1)u(n-2),---,u(n—L+1)} onde
u(n—i)= [u(n ~DNuln—i=1) - uln—i-M +1)]T. A Figura 5.7 mostra uma janela p(n)
de tamanho N =8 e o resultante conjunto U de L vetores u(n—i)e R® com
L=N-M+1=6,i=0,1,---,L—1, tal que U={L_t(n),g(n—1),g(n—2),---,g(n—5)}.

No instante 7n, os centros das K fungdes de base radial da rede RBF, K =M, sdo
determinados pelas coordenadas y =e, - A, k=01, K—1, sendo A, e ¢

respectivamente os auto-valores e auto-vetores da matriz de covariancia C do conjunto U

formado de p(n).
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p(m)

‘ wn-7) ‘ u(n6) | u(n-5) | un-4) u(n-3) ‘ u(n-2) u(n-1) ‘ u(n) ‘ u(n+1) ‘

: U I

z_J(n-5)=‘ u(n-7) ‘ un-e) | u(n-5) | | | |
|

u(n-6) u(n-5) ‘ u(n-4)

u(n-4)=
T o
und= | yn-5) ‘ un-4)  u(n-3) | |

; |

und= | ups)  und) | un2) | |

U para L=6, M=3 e N=8. Y= un-9) ‘ un-2) - u(n-1) ‘ |

u=| w7y wpe) | uns) uny= | un2) vty ‘ un) ‘
g(n-4)T= u(n-6) u(n-5) u(n-4)
un3)=| umns)  u(n4) | un-3)
un2= | w4y und) | u(n-2)

un-1= | u(n3)  u(n-2) | u(n-1)

um=| um2) w1y | un)

Figura 5.7: p(n) e U para L=6 e M =3. Note que, em fungdo da construcio
grafica adotada para facilitar a compreensao 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=28 amostras.

Para tal, primeiramente ¢ calculado o vetor média do conjunto U, conforme

Equagao (5.12).

(5.12)

u(n)=

| —

22(11—1')

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

X de vetores x, € R dado por,

x,(n)=x(n—i)=ulp—i)-ul). =01, L-1 (5.13)
A matriz covariancia C(n) é, entdo, determinada por
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S x(n—i)e(n—i) (>.14)

i=0

C(n):

| —

sendo C(n) uma matriz de ordem [M XM ], conforme a Equagao (5.15).

[ Co,o(n) CO,I(n) ( ) O(M 1)(”) (5.15)
Cl,O(n) Cl,l(n) 12(”) l(M 1)(”)
C(n): Czo(”) ) 22(’7) . 2(M 1)( )

_C(M—l),O(n) C(M—l),l(n) C(M—l),Z(n) C(M—l),(M—l)(n)_

Os M auto-valores e auto-vetores de C(n) sdo obtidos da solugdo da Equagdo 5.16

para 4 ( )e em( )

Cln)e,(n)=2  (n)e, (n), m=0,,.M-1. (5.16)

A solugdo da Equagdo (5.16) para A, e e, no instante n apresenta elevado custo
computacional, se executada sem algum cuidado. Para resolver este problema aplica-se a
transformagao de Householder [59] . Inicialmente, o algoritmo de Householder transforma
a matriz C(n), que ¢é simétrica, a forma tridiagonal, através de [(M XM )—l]
transformagdes. A matriz tridiagonal é aplicada uma transformagio 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 transformagao QL ¢ aplicada, resultando em novas matrizes
Q e L. O algoritmo assim procede, sucessivamente, at¢ que um numero suficiente de
transformagdes seja aplicado. Os auto-valores da matriz C(n) estardo, no final deste
processo, na diagonal principal da matriz L. Com esta técnica, em média, sdo necessarias

menos de duas iteragdes por auto-valor.

Da solugio de (5.16) resultam os M auto-vetores e,(n) e (n),....e,_(n), com

auto-valores associados A,(n), A, (1),..., A,,_, (), sendo A, (n)> A, (n), p=1,2,---,M —1.
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Os vetores q_;k(n)zgk (n)-JA,(n) , k=0,1,--,K—1, com K <M , sdo, entdo, atribuidos

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

DSE serao,

¥, (n)= 2, (n) e, (n), (5.17)
¥, (n)=/4 (n) e, (n),

E(K—l)(n) =4/ )‘(K—l) (n) €k (”)

Em geral, o nuimero K de centros ¢ igual ao nimero M de sub-espacos de U. No
entanto, para séries temporais com superposi¢ao de ruido aproximadamente branco, uma

significativa melhora do erro de predicao ¢ obtida quando considera-se somente os maiores
auto-valores 1, na formagdo dos centros y =e¢, -4, , fazendo-se K <M . Isto ocorre
porque o ruido de baixa correlagdo ¢ representado nos sub-espagos de menores

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

acaba por desconsiderar o ruido no processo de predicao.

A Figura 5.8 apresenta a arquitetura da rede neural RBF utilizada na técnica de
predi¢ao por DSE. No instante 7, a rede neural tem uma camada de entrada formada por M
noés, a qual recebe o vetor xe R pertencente ao conjunto X resultante da centralizagio

do conjunto U em torno de sua média, e uma camada escondida formada por K neuronios
ndo-lineares. Portanto, a rede assim estruturada representa K vetores de estado do processo

U com uma ordem de predi¢ao M .

O vetor ¥, € RY ¢é o k-ésimo vetor centro da rede RBF ou vetor de estado do
processo, w, é o k-ésimo peso sinaptico e o> ¢ a varidncia comum a todos os centros

Gaussianos, com k£=0,1,---,K—1.
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Figura 5.8: Arquitetura da rede neural RBF para predi¢ao por DSE.

A k-ésima unidade escondida computa a distincia entre o vetor centro ¥, € RY e
a © A . y ey
o vetor de entrada x = [xo X, . xM_l] , distdncia que ¢ utilizada como argumento do

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

0. (n)= eXp[_;”z(n)—ik () (5.18)

E(n)o” (n)
onde Gz(n) ¢ a variancia e £ ¢é o fator de variincia (observe, na Equagdo (5.18), que o
fator £(n) absorveu a constante 2, presente no denominador da fungio Gaussiana.). Este

ultimo ¢ inicializado com um valor constante £ = e, como serd visto na proxima se¢io

init

deste capitulo (Se¢do 5.2.1), ¢ adaptativamente atualizado a cada instante » ao longo do

processo de predi¢do, através do algoritmo LMS [50].
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O produto interno entre o vetor formado pelas saidas dos neurénios da camada

escondida ¢ = [(00 Q, QO I' e o vetor de pesos da camada de saida
w= [WO Wy o Wi ]T resulta na saida y da rede RBF, expressa na Equacao (5.19).
y= QT W (5.19)

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

sinapticos no instante n, os quais sdo obtidos a partir da aplicacdo de cada vetor
x(n—j)= [x(n — ) x(n—=j—=1) - x(n—j-M +1)]T do conjunto X de vetores de treino,
j=12,---.L—-1, a camada de entrada da rede, exceto o vetor mais recente

)_c(n)z [x(n) x(n—l) x(n—M+1)]T.

A cada vetor g(n —j) aplicado, obtém-se K valores ¢, (n —j), k=0,,---,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)z[ =) o(n=j) .. o, (n—j)]T. Assim, a matriz de transicio ® (1) da

rede RBF pode ser definida como

- 141) (5.20)
®(n) = 9(’1_2)T
| o(-1) ]

e o vetor de pesos sinapticos da camada de saida w(n) é dado por
w(n)=®" (n)d(n) (5:21)

onde d(n)= [x(n—L+2) o x(n—=1) x(n)]T ¢ o vetor saida-desejada ¢ {- }* é o operador
que representa a pseudo-inversa de Moore-Penrose da matriz argumento [50]. Note de

(5.20) que, como ®(n)-w(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 posicdo a frente
na janela de predicao p(n) com respeito ao vetor )_c(n — j), j=12,---,L—1, vetor este que
deu origem a linha Q(n - )T em @ (n) Neste trabalho, conforme observado no Capitulo 4,

a operacdo de pseudo-inversdo matricial é obtida por Decomposicdo em Valores

Singulares, a qual ¢ discutida no Apéndice A.

Note que a matriz @ (n) definida por (5.20) tem interpretacao idéntica a da matriz
definida por (4.22), apenas a ordem das linhas Q(n —j) encontra-se invertida. Portanto, a

rede neural RBF com vetor de pesos sindpticos v_v(n) dado por (5.21) age como a matriz de
transicdo 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)]' a camada de entrada desta rede RBF, a sua
saida y(n) sera a estimativa X(n+1) da proxima amostra x(n+1), imediatamente adiante

de x(n).

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

representativo do processo associado a série S. Portanto, a estimativa ﬁ(n +1) da préxima
amostra u(n+1) a uma janela de predicio p(n)={u(m—N+1),---,u(n—-1),u(m)} de N

amostras prévias conhecidas em § ¢ dada por

a(mn+1)= y(n)+u,(n) (5.22)

onde u,(n) 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(1)= [x(n) x(n—=1) - x(n—M + 1)]T , definida por

y(n)=o(n)" - wn) (5.23)

com v_v(n) dado pela Equacao (5.21).
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A totalidade da série temporal S ¢ predita através de repetidos deslizamentos de

p(n) uma amostra adiante sobre S, isto é, repetidamente incrementando 7 de um e obtendo

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

Note que, na predicao a um passo de uma série temporal S através de redes neurais
RBF com centros atribuidos por DSE , o tipo de aprendizado utilizado na determinagdo dos
centros ¢ Nao-Supervisionado enquanto que o aprendizado utilizado na determinagdo dos
pesos sinapticos ¢ Supervisionado [51]. A variancia dos centros ¢ proporcional ao quadrado
da méaxima norma Euclidiana entre eles, com constante de proporcionalidade dada pelo

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

conforme serd visto na proxima se¢do, a variancia dos centros serd ajustada de modo

Supervisionado.

5.2.1 O Fator de Variancia Adaptativo

Conforme ja discutido em se¢des anteriores, um baixo erro de aproximagao nao
significa necessariamente um baixo erro de predicdo. Comprovamos experimentalmente
inimeras vezes este comportamento da rede RBF como preditora a um passo de uma série
S, em especial quando se trata da variancia atribuida aos centros. Na esperanca de reduzir o
erro de predicdo de redes RBF com K centros determinados tanto por APC, k-means ou
DSE, experimentou-se atribuir variancias distintas para cada centro, ¢ ajusta-las através de
inimeras iteracdes do algoritmo Gradiente Estocastico, dentro de cada janela p(n),
objetivando reduzir o erro de aproximacdao a cada n, conforme ja visto na Secdo 4.1.

Embora o erro de aproximagio obtido para cada janela de predicdo p(n) resultasse baixo, o

erro de predicdo era muito maior do que quando se utilizava uma unica varidncia ¢’
comum a todos os centros, a qual era atribuido um valor proporcional ao quadrado da

maxima distancia Euclidiana entre os vetores centros no instante n. Denominou-se Fator de
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Variancia & & constante de proporcionalidade que define, no instante n, a varidncia ¢~ a

partir do quadrado da maxima distancia Euclidiana entre os centros.

No entanto, se um baixo erro de aproximagdo ndo significa necessariamente um
baixo erro de predi¢ao, um alto erro de aproximacao quase sempre implica em um alto erro
de predicao. Buscando uma melhora de desempenho neste sentido, observou-se que, ao

ajustar experimentalmente & de forma a minimizar o erro de aproximagio, obtinha-se uma

reducdo concomitante do erro de predi¢do. Porém, a reducdo do erro de predicdo s6 era

observada quando & era experimentalmente otimizado para uma dada série temporal S,
mas mantido constante ao longo do processo de predicao de S, a medida que » varia. A
tentativa de utilizar o Gradiente Estocastico para atualizar & a cada n através de inimeras
iteragdes do algoritmo Gradiente Estocastico dentro de cada janela p(n), visando reduzir o
erro de aproximacao a cada n, resultou em um erro de predigdo alto, embora menor do que
para o caso em que variancias especificas sdo atribuidas para cada centro.

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

minimizar o erro de aproximacao obtido. A heuristica de ajuste adotada naquela se¢do foi

simplesmente aplicar pequenas variagdes 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
aproximagao.

No contexto de predicdo a um passo da série temporal S com base em uma janela de
predicio p(n), poderiamos aplicar esta heuristica, mas adotando aquele valor de & que
resulta no menor erro de predi¢do medido pelo NMSE(#), dado por (3.21). Isto porque,
conforme experimentalmente observado, quando a variancia o> dos centros ¢ definida pelo
fator de proporcionalidade &, a redugdo do erro de aproximagdo por otimizagdo de &

implica na concomitante redu¢do do erro de predicdo. Portanto, como ambos os erros

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

experimental de & ¢é ndo s6 possivel como também aconselhavel, ja que o que se busca
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efetivamente ¢ a reducdo do erro de predicdo e ndo a eventual reducdo do erro de

aproximacao por janela p(n)

No entanto, esta heuristica experimental para otimiza¢do 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 fungdo de custo que dé a
medida do erro de predigdo, sujeito a restrigdo de que o valor de & deve ser mantido o
maximo possivel constante ao longo do processo de predi¢do S, a medida que » varia.

Uma possivel aproximagdo para esta abordagem ¢ iniciar a predicdo de S com um
valor inicial §,, para o Fator de Variancia &. A cada n é computado o NMSE(n), dado
por (3.21). Se, a um dado n, NMSE(n) > NMSE max o algoritmo LMS [50] entra em acao
para otimizar & até que NMSE(n) < NMSEmin, sendo NMSEmax e NMSE min
limiares arbitrarios e experimentais, ou até que a razdo de redu¢do de NMSE(n) torne-se
insignificante. Como o denominador de (3.21) cresce com n, o NMSE(n) tende a ser
maior para as primeiras janelas de predicao p(n) Portanto, o limiar NMSE max tende a

ser ultrapassado somente durante o inicio do processo de predicdo S . Se & = € tal que

init
NMSE(n) > NMSEmax, o algoritmo LMS ajustard & para que durante as primeiras
janelas de predicio p(n) o NMSE(n) seja minimizado. Apds este intervalo inicial de
ajuste, & tende a permanecer inalterado ao longo do resto do processo de predi¢do de S.
Assim fica obedecida a restrigdo de que & seja mantido o maximo possivel constante a
medida que n varia. Como o NMSE(n) é cumulativo, o valor de £ que minimiza o
NMSE(n) para os instantes # iniciais tendera a ser o mesmo para os instantes » finais da
série S.

Especificamente, dado p(n) e os resultantes centros v, (n), o vetor de pesos
sinapticos é obtido por w(n)=®*(n)d(n), sendo ® (n) calculada com base em &(n).
Determinada a estimativa da proxima amostra i(n+1)= y(n)+ uo—(n) = Q(n Y - w(n)+ uo—(n),

testa-se se NMSE(n) > NMSE max. Se o resultado do teste ¢ verdadeiro, o algoritmo LMS
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otimiza 5(11) objetivando minimizar o NMSE(n). Observe, porém, que durante o processo
de otimizagdo de £(n) os centros v, (n) sdo mantidos constantes, pois ndo dependem de
&(n). O vetor de pesos sinapticos w(n), ao contrério, é considerado uma variavel ao longo
do processo, por depender de £. O valor &, (n) resultante da otimizagdo de &(n) no
instante n ¢ utilizado no instante n+1 para definir o Fator de Variancia §(n+1) tal que
E(n+1)=£&,,,,,(n), presumindo-se que, uma vez que &, (n) minimiza NMSE(n) para
p(n), também minimizara NMSE(n +1) para p(n+1).

O desenvolvimento que segue apresenta a derivagdo do procedimento recursivo

adotado para otimizar é(n), no instante n, objetivando minimizar NMSE(#n) > NMSE max.

Considere-se a rede neural RBF descrita anteriormente na Se¢do 5.2, com saida definida

por
K-l 1 5 (5.24)
—_— —_— _—— —_ \P
10)= 3 )0, 0) =y s - L), o'
0*(n)=max{{¥, (1)~ ¥, () . a.b=0..K~1 (5.25)
Substituindo o (n), expresso na Equacio (5.25), na Equacio (5.24), obtemos
(5.26)
K-l _ _y 2
y(n)z Zwk (n)exp ”)_an) —* (nj| A @b =01,.,K-1
Enmax{|®, (n) -2, )] |
A Equagao (5.26) pode ser convenientemente escrita como
¢, (n)} (5.27)
n)= Y w.n)exps— —~—
()= S eso] “G1
onde
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x(n)-¥, ()] (5-28)

T

max|, (1)~ ¥, (o)

Gy (n):

A minimiza¢do do NMSE no instante n serd levada a efeito através do algoritmo
Gradiente Estocéstico, mantendo o indexador n “congelado”, isto ¢, n ¢ mantido constante
ao longo do processo de minimizagdo. A cada passo do processo, o Gradiente Estocastico

ajusta £ de forma que o NMSE, ap0s o ajuste, seja menor que o anterior. Portanto, é
definida uma trajetdria percorrida sobre a curva NMSE(£) na busca do minimo NMSE.

Esta trajetoria ¢ tal que, a cada instante s, o0 movimento ¢ feito na direcdo oposta do

gradiente de NMSE(E) com respeito a & . Enquanto o NMSE ¢ minimizado, n é mantido

constante, ¢ o indice s que indexa os pontos da trajetéria € incrementado até que

NMSE(s) < NMSEmin.
A otimizacio de &(s) no instante 7 sera dada, portanto, por

E(s+1)=E(s)-nV(s) (5.29)

onde s ¢ o indice do passo de recursdo, 17 controla o tamanho da correcdo incremental do

Gradiente Estocéstico e V(s) é o gradiente instantaneo dado por

_ O{NMSE(s)} (5.30)
V=)

sendo NMSE(s) o NMSE a ser minimizado no instante 7, dado por

Zn:(u(i+l)—ﬁ(i+l))2 i(u(i+1)—[y(s)|i +u,))f (5.31)
NMSE(s) == =i
< (U(i+1)—u(i))2 ;(M(i+1)—u(i))2
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e como durante a otimizacdo de &(n) o vetor de pesos sindpticos w(n) é variavel e os
centros v, (n) sdo constantes, o termo que expressa esta situacdo sera dado por y(s} ;> que,

com base em (5.27), ¢ definido por

>

\g

o Oeso 0 1=
W, (i)exp{_éc(i)(i)}, i<n

(5.32)
yis), = }

=
L
-

=~
(=]

Assim, a fun¢do de custo especifica que se deseja minimizar no instante #n ¢ dada por
o (5.33)

3 i +1)- y(s), —u f

NMSE(s) ==
(i +1)-u(@))’

i=0

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

(5.34)

5 | 2hte)-36) )]

B S i+ 1)-ul)y

i=0

Mas, como & () é otimizado no instante 1, o operador 9{ } anula todos os termos do

numerador de (5.34) exceto o que ocorre em 7, isto ¢

0 LS )\ = 63
s DS G )

k=0

g@(m)—u(i»z

V(s)=

mas
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0 |:u(n + 1)_ = W, (s)exp(_ C, (n)}_ " (I’l):| _ de’ (S) — Ze(s) ae(s)

9&(s) = £(s) 9&(s) 9&(s)
e(s)=u(n+1)—dm+1)=u@+1)- gwk (s)exp[_éc(ks()n))_m
e, entao

[W° e 8%“)} o _[wl (0, (0) , ow, n}e @
LS %g0) =06) aE) _
) [WK_I ()Ce. ) + e (S)}eca =
& (s 9E(s)

ow, (s)
& (s)

Note que, na Equagdo (5.38), o termo

Wi (S)_Wk (S_l)
E(s)-&(s-1)

pequeno valor.
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(5.38)

foi aproximado por

. Esta aproximagao ¢ razoavel porque 11 na Equacdo (5.29) é sempre um



Substituindo (5.38), (5.37) e (5.36) em (5.35) temos

V(s)=— “2e(s) G )C ), wls)=w (s-1)) (=C,(n)) (-39
3 uli+1)- uo))zko( S k)-8 1>] p( ]

e substituindo (5.28) em (5.39),

—2e(s)

3 (uli+1)-u(i))

i=0

E Wk(S) ||u gk(nmz 1+Wk(S) k(s 1) _”zgn)_gk(nmz ‘
= &6 ma, o), (] EO-E6-1 [ eepma, o), )]

mas, de (5.24) e (5.26)

V(s)= (5.40)

5.41
oy ()= exp| )X <n)| (541
&(s )maxm\l’ | J
portanto (5.40) pode ser expressa por
V(s)= —2e(s) o (5.42)

§<u<i+1>—u<f»2

XIH w, (s) "@Oﬁ_ik(")r ,+Wk(S) w, (s 1) (s)
5|86 max, (-2, G| €6)-¢6-1)

ou
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V(s)= —2e(s) y (5.43)

n

(i +1)~u(@)y

i=0

Zcok(s (s) Jule)- ¥, ()

>0, (s

" \Wk(s)_wk(s_l)
E(s) maxM‘I’ (n) ‘Pb(nmzj i

" E(s)-E(s-1)

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

E(s+1)=&(s)+ nels) (5.44)
Y (i +1)-u))’

i=0

Z‘Pk(s w (s () \P(nﬂ KZ \Wk(s —w,(s—1)

)maXM‘P ), )] & )-&(s-1)

Conforme se infere de (5.33), a dependéncia do NMSE como fungio de &, pode

ser expressa no instante n por

2 (5.45)
NMSE(E [ Zwk exp{%(n)}) +c,

onde ¢, ¢ uma constante que representa o efeito de todos os termos anteriores ao instante »

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

zn: (u(i+1)-u(i))’ como sendo unitario.
i=0
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De (5.45), infere-se que a funcdo de custo NMSE(&) serd forgosamente

nao-quadratica e, em conseqiiéncia, apresentara minimos locais cujo niimero cresce com o

aumento do nimero K de centros.

A existéncia de minimos locais na fungdo de custo NMSE(£) resulta na
probabilidade ndo nula de a trajetoria percorrida pelo gradiente ficar presa em algum
minimo local, situagdo em que o minimo global, que efetivamente minimiza NMSE(&),
jamais serd alcangado. Isto ocorre porque a trajetoria do gradiente move-se sempre na
direcdo de maior descida sobre a curva NMSE(E), e, ao entrar em algum “vale local” de
NMSE(E), esta ficara presa no ponto de declividade nula no “fundo do vale”. Este

problema ¢ resolvido através da adi¢do de um fator de inércia ou momentum a Equacao

(5.29), isto ¢
E(s+1)=E(s)—nV(s)+o-AE(s—1) (5.46)

onde o fator positivo o controla a quantidade de momentum aplicada a trajetoria e
Aé(s—1)=&(s)-E(s—1). A interpretacio de (5.46) ¢ a seguinte: Assume-se que no
instante s—1 a trajetoria do Gradiente Estocastico esteja descendo a curva NMSE(&) em
algum ponto. No instante s a trajetdria encontra um minimo local, o que faz nulo o termo
nV(s). Sem o termo o -AE(s—1), o proximo valor de &, isto é, E(s+1), seria igual ao
valor atual &(s) e o algoritmo ficaria eternamente nesta condigdo. No entanto, note que o
termo o -A&(s—1) € ndo-nulo, pois é assumido que o algoritmo nio 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(E). Portanto, este valor
ndo nulo de a-A&(s—1) tende a dar continuidade & trajetoria de minimizagdo mesmo

quando ela coincide com um minimo local.
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Portanto, de (5.43) ¢ (5.46) temos

(5.47)

E(s+1)=E(s)ar AE(s— 1) —— 21

(G +1)-u(@)y

Wi (S)_ Wi (S _1)
E(s)-&(s-1)

e Ol e o] E"

5.2.2 Os Pré-Processamentos VU ¢ V2U

Nesta tese, conforme ja discutido, o processo de predicio 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 nao-linear
F:UeR” > yeR gerado por uma rede neural RBF. O mapeamento 3 antecipa
temporalmente o processo vetorial U associado a S 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, e RY, i=0]1,---,L—1, pertencentes ao conjunto U descritor do processo U, sendo M
a ordem de predigao.

O conjunto U ¢ formado a partir de uma sub-janela J, de M elementos sobre S
localizada sobre a i-ésima posi¢do de p(n), tal que J, seja totalmente contida por p(n). Ao
associar cada sub-janela J, ao vetor u, € R, i=0,1,---,L—1, L=N—M +1, fica definido
o conjunto U de L vetores. Portanto, no instante n, cada vetor u, € R" ¢ definido por
u,(n)=u(n—1i), sendo u(n—i)= [u(n—i) up—i—1) - u(n—i—MJrl)]T de tal forma que

U =tu(n) uln=1) u(n=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)=§(n—i):g(n—i)—gin) ,onde u(n) é o vetor média de
U no instante n. A rede RBF € entdo treinada, isto é, sdo determinados os vetores centros,
a variancia dos centros e o vetor de pesos sinapticos, de tal forma que o valor obtido em sua

saida y aproxime os elementos x(n - +1) seguintes a cada vetor
x(n—j)= [x(n—j) x(n—j—1) - x(n—j—M+1)]T, j=12,---,L-1.

A estimativa do elemento u(n+1) imediatamente adiante da janela p(n) ¢
aproximada por #@(n+1)= y(n)+uo(n) onde u,(n) é o componente mais recente do vetor

média @ e ym) ¢ a salda da rede neural RBF para o vetor de entrada
x(n)= [x(n) x(n—-1) --- x(n—M+1)]T.

Os paragrafos anteriores resumem o processo basico de predigdo apresentado nesta
tese. No entanto, seria razoavel supor que uma determinada série S talvez tenha um melhor
grau de associa¢do a velocidade da variacdo do processo vetorial U do que simplesmente
ao processo U. Assim como seria razoavel supor que uma outra determinada série S talvez
tenha um melhor grau de associacdo a aceleragdao da variagao do processo vetorial U do
que simplesmente ao processo U. Para que estas duas possiveis situagdes sejam

consideradas no processo de predicao, introduz-se a seguir os conceitos de

r r 2
pré-processamento VU e pré-processamento V-U .

Dado o conjunto U com L vetores u,€ R, u,(n)=u(n—i), i=01,---,L-1,
formado no instante n a partir da janela p(n), conforme discutido nos paragrafos anteriores,
seja o conjunto VU, com L—1 vetores g'j e RV, g'j(n)zg'(n—j), j=01,---,L -2,

formado de U através de

u(n—j)=uln—j)-ulp—j-1), j=01-,L-2 (5.48)
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O conjunto VU ¢ centralizado em torno de sua média, formando o conjunto X de

vetores x, € R, a rede RBF ¢ treinada conforme descrito nos parégrafos anteriores e a

estimativa do elemento u (n+1) é entio aproximada por

@ (n+1)= y(n)+ul(n) (5.49)

onde u(n) é o componente mais recente do vetor média do conjunto VU . Mas, da lei de
formagio 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 u(n+1)

imediatamente adiante da janela p(n), dada por

d(n+1)= y(n)+u(n)+u,(n) (5.50)

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

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

Seja, agora, o conjunto VU, com L-—1 vetores g'_; e R", g'_,- (n): p_z'(n —j),
j=0,1---,L-2, formado do conjunto U conforme descrito anteriormente, ¢ seja o
conjunto V2U, com L—2 vetores u + € RY, u v (n)=u (n—k), k=0,1,---,L -3, formado

de VU através de

g"(n—k)zg'(n—k)—g'(n—k—l), k=0,1,--,L-3 (5.51)

O conjunto V*U ¢ centralizado em torno de sua média, formando o conjunto X de

vetores x, € R, a rede RBF ¢ treinada conforme descrito nos parégrafos anteriores e a

estimativa do elemento ' (1+1) ¢ entdo aproximada por

0"(n+1)=y(n)+ul(n) (5.52)
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onde u (n) ¢é o componente mais recente do vetor média do conjunto V>U. Mas, da lei

de formagdo do conjunto V?U dada por (5.51), fica implicito que

0"(n+1)=0"(n+1)—u’(n) e, aplicando este resultado em (5.52) , obtém-se

0'(n+1)= y(n)+u'(n)+ul (n) (5.53)

Mas, lembrando que #’(n+1)=7(n+1)—u(n) e que u’(n)=u(n)-u(n—1), temos de

(5.53) que

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

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

adiante da janela p(n) ¢ dada por

ii(n+1)= y(n)+2u(n)—uln = 1)+ ug(n) (5.55)

O pré-processamento V>U , portanto, obtém a estimativa do elemento u(n+1) com

base no conjunto de vetores de aceleragao do processo U .

5.2.3 Resultados Experimentais

Nesta se¢ao sdo apresentados resultados experimentais comparativos da predigao
nao-linear através de redes neurais RBF quanto a heuristica de atribui¢dao dos centros das
funcdes de base radial. Sdo comparados os resultados da predigdo para os casos em que 0s

centros sdo determinados por DSE, k-means ¢ APC, com Fator de Variancia & ajustado

conforme Secao 5.2.1.

Utilizou-se no conjunto de experimentos as séries temporais Sunspots,

Dollar2Franc e Starlight, descritas no Capitulo 2.
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Dada a série S com N, amostras, o objetivo ¢ obter o menor NMSE final

NMSE, :NMSE(Nt —1) com o menor N possivel, sendo N o numero de amostras
conhecidas na janela de predicio p(n). Para tanto, os parimetros das heuristicas DSE e
k-means — a ordem de predicdo M, o numero K de centros Gaussianos € o nimero de
vetores L em p(n), bem como os da heuristica APC — a ordem de predigdo M e o nimero K
de centros Gaussianos, sao experimentados até que se obtenha o menor NMSE, com o

menor N.

Para todos os casos, & ¢ ajustado pela Equagdo (5.46) com o =0.1. O limiar de
ativagdo do ajuste de & é NMSEmax=1.0 e o limiar de convergéncia ¢é

NMSE min = 0.9, conforme descrito na Se¢do 5.2.1. O valor inicial £, . de & e o passo

de adaptacdo 11 em (5.46) serdo especificados para cada caso.

Nos exemplos que seguem ¢ avaliado o tempo de execugdo relativo p da heuristica

h de atribui¢do dos centros — onde % pode referir-se as heuristicas DSE, k-means ou APC —

adotada para a predi¢io de uma particular série S. Para uma dada série S define-se p(/)
como a razdo entre o tempo de execu¢do da heuristica & e o tempo de execucdo da
heuristica mais rapida na tarefa computacional de predi¢ao de toda a série S.

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

DSE. Respectivamente, nas Tabelas 5.2, 5.3 e 5.4 encontra-se a especificagdo dos

parametros e os resultados comparativos obtidos.
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0.9

Pred(n)

5.9: Série Sunspots, predi¢cao por DSE, N =29 ,NMSE, =0.484.

40 60 80 100

120
n

140

160 180 200 220 240 260

Atribui¢do de centros via heuristica DSE

M K L E n pré N=M+L-1 p NMSE
init Processamento f

4 4 26 8.0 0.1 — 29 1.0 0.484

Atribui¢do de centros via heuristica k-means

M K L & n Pre N=M+L-1 P NMSE;,
init Processamento

4 5 26 40.0 0.1 — 29 79.5 0.608
Atribui¢do 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: Especificacdo de parametros e resultados de predigdo para a série Sunspots.
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Pred(n)

Obs(n)
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Figura 5.10: Série Dollar2Franc , predigdo por DSE, N =91, NMSE, =0.984.

Atribuicao de centros via heuristica DSE

M K L éim‘t n Processraémento N=M=+L-1 p NMSEf
3 3 89 15.0 0.1 VU 91 2.3 0.984
Atribuicao de centros via heuristica k-means
M X - é""” 1 Processr:mento N=M+L-I P NMSE;
3 4 89 10.0 0.1 VU 91 318.0 1.02
Atribuicao de centros via heuristica APC
M K E Ui N=M+K p NMSE;,

88 4 50.0 0.1 92 1.0 1.06

Tabela 5.3: Especificacdo de parametros e resultados de predi¢ao para a série Dollar2Franc.

104




0.8

200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000 2200 2400 2600

0

n

9,NMSE, = 0.644.

Figura 5.11: Série Starlight, predi¢do por DSE, N
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Tabela 5.4: Especificacdo de parametros e resultados de predigdo para a série Starlight.
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Note que, em todas as situagdes, 0 NMSE, obtido com predi¢ao por DSE ¢ menor
do que o obtido pelas demais heuristicas. Note também que o tempo de execug¢ao relativo p
da predicao com atribui¢do de centros por k-means €, no minimo, uma ordem de grandeza

maior do que o tempo de execugdo das demais heuristicas.

Ainda, ¢ interessante observar que a série Starlight apresenta consideravel nivel de
ruido de medigdo, conforme descrito no Capitulo 2. Em funcao disto, melhores resultados
foram obtidos com K <M — no caso, utilizou-se um unico centro v, associado ao maior
auto-valor A,. Isto ocorre porque o ruido de baixa correlagdo ¢ representado nos

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

predigao.

5.2.3 Interpretacao da Predi¢ao por Decomposi¢do em Componentes
Principais

A fungio de auto-correlagio de uma série temporal U(n)={u(0),u(1),---,u(N, -1)}
com N, amostras pode ser aproximada pela Equagdo (5.56), a qual mede o grau de

interdependéncia no dominio tempo entre as amostras da série U(n) a medida que U(n) ¢

“deslizada” sobre si mesma de um niimero 6 de amostras, 6 =0,1---,N, —1 [50].

(5.56)

R, @)=L S utmutn-5)

A fun¢do de auto-correlagdo R, (5) de uma série temporal U(n) é uma fungdo
decrescente com &, e, em geral, a partir de um valor 6 =4, sofre um significativo

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

de &, amostras [31].

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

partir de uma janela de predi¢cao p(n) de N amostras definida sobre U(n).

Conforme anteriormente discutido na Secdo 5.2, para representagdo de U ¢ definida
uma sub-janela J, de M elementos sobre U(n) localizada sobre a i-ésima posi¢do de p(n)
tal que J, seja totalmente contida por p(n). Ao “deslizar” J, sobre p(n) fazendo
i=0,1l---,L-1, L=N—-M+1, o conjunto de vetores U fica definido pelo conjunto de L
vetores u, € R formado a partir da associacio u, «<—J,. E obtida, entdo, a matriz de
covariancia C de U, de cuja eigen—decomposicdo resultam os M sub-espacgos de U .

Note a semelhanc¢a do processo de obten¢do da matriz C do conjunto U, no qual
uma sub-janela J, é “deslizada” ao longo de L amostras sobre uma janela de predigio p(n)
definida sobre U(n), com o processo de determinagdo de R, (5), na qual U(n) é
“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 correlacio
entre regides J, de tamanho M definidas em U(n). E esta particularidade que
potencialmente habilita C a captar a correlacdo entre elementos de U(n) fora da regido
delimitada por p(n) Por exemplo, dada uma janela p(n), aregido J, , cujo elemento mais
recente é u(n+1), ndo est4 totalmente contida em p(n). Mas J, contém elementos comuns
a regido J, , imediatamente anterior e totalmente contida em p(n), cujo elemento mais

recente ¢ u(n). Como C expressa a correlagio entre regides J,, C expressa informagio a

priori arespeito da regido J, decorrente de J, ;.

Ao efetuar a eigen—decomposicdo da matriz de covaridncia C de U nos M

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

1
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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 dire¢do do sub-espaco, tendo como centro geométrico o vetor média de U. Portanto,
como a cada vetor u, associa-se uma regido.J,, cada classe retine regioes semelhantes sob

o ponto de vista de seus elementos, tendo como referéncia a regido média (média entre

todas as L regidoes de M elementos cada) da janela p(n) Como as regides J; resultam do

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

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

p(n).

O mapeamento ndo-linear 3:Ue R” — ye R 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(n) as regides J,. Esta é uma caracteristica
comum a todos os métodos de predigao a um passo com redes RBF a partir de uma janela
de predicio 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 parametros (lm, e, ), m=0,1,---,M —1, que identifica o
m-ésimo sub-espaco, ou o m-ésimo modo de variacdo do processo U em torno de sua
média, traduz-se na coordenada y =e, \/Z do m-ésimo centro do conjunto de fungdes
de base radial da rede RBF. Como o conjunto de M sub-espacos expressa M possiveis
modos de maior correlagdo temporal entre regides de tamanho M definidas sobre p(n),

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

Na técnica de predicdo a um passo de U(n) através de redes RBF com atribuicao de
centros por DSE, a ordem de predicdo M , o numero de estados K do processo vetorial U

associado a U(n) e o tamanho N da janela de predi¢dao p(n) constituem um conjunto de
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parametros que identificam um modelo de predigdo. Em outras palavras, cada modelo

define uma particular arquitetura da rede RBF .

Portanto, ¢ razodvel considerar que, na predicdo de uma série temporal U(n)
havera distintas combinacdes dos pardmetros M, K e N que poderdo conduzir a diferentes

desempenhos de predicao.

Como, em geral, K =M e como o nimero de vetores L que se assume caracterizar
o processo U ¢ dado por L =N —M +1, doravante nesta tese iremos nos referir ao par de
parametros (M,L) como identificadores de um modelo de predigio, associado a uma

particular arquitetura da rede RBF.

O bom senso sugere que, para avaliagao dos modelos de predicao, seja considerado

de melhor desempenho aquele modelo (M,L) 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 Equacdo

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

A escolha da arquitetura de uma rede neural que pretenda representar espacos de
dados ¢ uma tarefa reconhecidamente ardua. Devido as peculiaridades da nova técnica de
predicdo apresentada nesta tese, no entanto, este problema ndo ¢ de dificil solugdo. Na
verdade, a abordagem deste problema resultou no aprimoramento de nossa técnica de
predicao.

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

predicdo de um determinado intervalo da série do que outros.

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

aqui ¢ similar ao implicito no uso da matriz de transicdo @ para predi¢cdo a um passo: A

109



matriz @ armazena o maximo de informacao, obtida da janela p(n), sobre o processo que
caracteriza U(n). Entdo, ¢ assumido que a informagdo armazenada em @ seja invariante a
um passo o que a habilita a estimar o proximo elemento u(n+1) adiante de p(n). A nivel
de modelo de predicio (M,L), podemos executar um procedimento que ¢é um

super-conjunto do principio implicito no uso da matriz de transicdo @ para captar a

correlagio de U(n). Antes de estimar o elemento u(n+1) adiante de p(n), podemos testar
um conjunto € de modelos (M ,L), Q= {(M 0Ly ), (M L ),- . -}, e escolher aquele modelo
(M.,L.) que resulta no menor erro para predizer o elemento conhecido u(n), ainda dentro
da janela p(n). Ao utilizar (M,,L.) para prever o elemento desconhecido u(n+1) adiante
de p(n), estaremos baseando o procedimento na esperanca que (M.,L,) também seja o

modelo mais adequado para prever u(n+1) ja que o foi para prever u(n).

Assim, buscamos a situacdo ideal que seria aquela em que se pudesse selecionar o

modelo (M ,L) mais adequado para a predicdo a um passo de uma janela p(n) definida

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

O préximo capitulo apresenta a solucdo encontrada para este problema, a qual

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

Janela de Predicdo Seletiva

Conforme discutido ao final do Capitulo 5, a dimensao dos vetores do conjunto de
treino M, assim como o numero de vetores L que o compdem sdao parametros que definem

o modelo de predicdo (ML) adotado para a predi¢io por DSE de uma dada série temporal

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

Modelos de predi¢do diferentes resultam em diferentes desempenhos de predi¢do. O

desempenho da predigdo ¢ avaliado pelo NMSE, = NMSE(Nt —1) que resulta da predigio

com base no conhecimento de N amostras prévias na janela de predi¢do p(n).

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

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

INIT
predicio resultantes da utilizacdo de diferentes modelos (M, L). A série Tspc6f é originaria

dos valores de fechamento das acdes PNB da Telesp Celular, no periodo de 01/07/1998 a
16/11/1999, obtidos dos boletins de mercado de agdes e sera utilizada ao longo desta se¢ao
para exemplificar as diversas etapas do algoritmo. A série Tspc6f ¢ uma das séries
temporais de maior dificuldade de predi¢do dentre as que testamos. Embora os resultados
obtidos para a predi¢ao desta particular série ndo sejam os mais expressivos, a série foi
escolhida como um exemplo didaticamente ilustrativo por apresentar resultados parciais
visiveis ao longo da aplicagdo de todas as etapas que envolvem a heuristica de predi¢do por

DSE usando o conceito de Janela de Predi¢ao Seletiva.
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Modelos (M, L)
Numero N de
NMSE Amostras

Dimensdo M | Nuamero L de f PféViE}S
dos Vetores Vetores Conhecidas

2 89 0.99 90

2 88 0.991 89

4 104 0.997 107

2 82 0.998 83

4 99 0.999 102

3 84 1 86

2 90 1 91

2 84 1 ]5

2 94 1 95

7 94 1.01 100

2 105 1.01 106

Tabela 6.1: Exemplos de desempenhos de predi¢cdo para a série temporal
Tspcof, resultantes da utilizagdo de diferentes modelos (i, 1), ordenados

em ordem crescente de NMSE, .

Conforme constatado experimentalmente e observado na Tabela 6.1, alguns
modelos efetivamente resultam em melhores resultados de predi¢ao do que outros. Observe
na Tabela 6.1 que o modelo de predicdo 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. J4 o modelo (2,105), por exemplo, que utiliza 105
vetores de dimensdo 2, resulta em um NMSE, =1.01, necessitando de N =106 amostras
prévias conhecidas. O modelo (2,105) resulta em NMSE, >1, que é um resultado pior do
que aquele que seria obtido através da predicdo pela ultima amostra, ndo sendo

considerado, individualmente, um preditor util.

Como muitas vezes tratamos do problema da predicdo de séries temporais

nao-estacionarias, ¢ razoavel supormos que — da mesma forma que alguns modelos (M ,L)

resultam em melhor desempenho do que outros na predi¢do ao longo de toda a série —
possam haver modelos mais adequados para a predicdo de um determinado intervalo na

série temporal do que outros.
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A partir da considera¢dao de que mais de um modelo possa ser utilizado ao longo da
predicao de diferentes intervalos de uma mesma série temporal, o problema imediatamente

posto ¢é 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 selecdo que permita restringir a

dimensdo do universo de possiveis solugdes — modelos (M,L) — a serem aplicadas a

predicao.
A tarefa pretendida compreende, portanto:

1- Selecionar um conjunto € de solugdes — conjunto de modelos (M,L) — mais

adequadas a tarefa de predizer uma especifica série temporal dentre o universo de todas

as solugdes possiveis.

2- Estabelecer um critério para a operagdo conjunta e cooperativa destas solu¢des na tarefa

de predicao da série em questao.

Por simplificagdo, chamaremos a predicao da série U(n) por DSE, através de um
tinico modelo (ML), fixo ao longo de todo o processo de predi¢do de U(n), de heuristica

de predicao por modelo fixo, ou quando conveniente, heuristica MF.

A caracteristica do problema a ser abordado, no que diz respeito a escolha de
modelos mais adequados dentre um universo de possiveis solucdes, sugere que o critério de

selecdo 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
0s possiveis modelos (M ,L) — ¢ visto como uma populacdo de individuos. Alguns
individuos da populagdo serdo selecionados para serem mantidos ou eliminados da
populagdo, operacdo esta levada a termo através da avaliagdo comparativa da aptiddo
absoluta de cada modelo. Os individuos selecionados dentre a populagdo global para serem

mantidos formario um conjunto © de modelos (M,L), Q={M,.L,)(M,, L) -},
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considerados os mais aptos para a tarefa de predi¢do da série temporal, conforme veremos
na Se¢do 6.2.

Para a escolha do modelo (M.,L.) a ser eleito para a predigdo da amostra u(n+1)
seguinte a janela p(n) ¢ avaliado o erro de predicao de cada um dos modelos (M ,L) que
compdem o conjunto € na predi¢do da amostra u(n), ja observada (conhecida), seguinte a

janela p(n—1). O modelo do conjunto @ ={(M,,L,),(M,,L,)---} que tiver apresentado o

menor erro quadratico de predigdo [u(n)—ﬁ(n)]2 ¢ considerado como o modelo (M *,L*)
que sera utilizado para a predi¢ao da amostra u(n+1) seguinte a  janela p(n) A
utilizagdo 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
u(n).

A heuristica de predicdo da série temporal U(n) na qual é selecionado o modelo
(M oL, )e Q mais adequado para a predi¢do a um passo de uma janela p(n) sobre U(n), a

partir da janela p(n—1) e do conjunto €, sera denominada Janela de Predi¢io Seletiva ou,

resumidamente, JPS.

Ao operador que define a predicdo da série temporal U(n) com base na heuristica
JPS e com base no conjunto  iremos nos referir como JPS{Q,U}. Diferentemente da
heuristica MF, na qual o Fator de Varidncia & ¢é atualizado pelo algoritmo LMS (Seg¢do

5.2.1) a partir de um valor inicial & a heuristica JPS utiliza um pardmentro & a ser

INIT ?

especificado que ¢ constante durante todo o processo de predigao.
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6.1 Semelhancas e Diferencas entre a Heuristica de
Defini¢ao do Conjunto Q e os Algoritmos Genéticos

Em um sentido amplo do termo, um algoritmo genético ¢ qualquer modelo que trata
uma populacdo de solu¢des de um determinado problema, aplicando determinadas
operagdes aos membros da populagdo, de forma que a populagdo resultante seja composta
de individuos mais aptos do que a populagdo inicial (ou até que se selecione apenas o

individuo mais apto) [12][14][15].

Cada um dos individuos que compdem a populagdo representa uma solucio
completa do problema que se deseja tratar e tem avaliada a sua aptiddo na execucdo da
tarefa. A avaliacdo ¢ feita ndo apenas de forma absoluta (evaluation), mas também de

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

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

individuos que representem piores solucdes.

A semelhanca dos algoritmos genéticos, a heuristica de definicio do conjunto © de

modelos (M ,L), a ser definida na Se¢do 6.2, opera sobre uma populacao de individuos, que
sdo todos os modelos possiveis, buscando selecionar um conjunto  de modelos mais
aptos, no sentido de adequagdo da populacao a tarefa.

Cada modelo (M ,L), que representa uma solucdo completa ao problema de
predicdo da série temporal pela heuristica MF ¢, portanto, um individuo (M ,L,NMSEf)

da populagdo, descrito por trés parametros: o numero L de vetores envolvidos na predigao,
a dimensao M de cada um destes vetores e a medida da aptidao absoluta deste individuo na

tarefa de predigdo a qual varia inversamente ao NMSE, do individuo.

O algoritmo de definicdo de £ ndo busca definir uma uUnica solugdo para o

problema que estd sendo tratado, mas sim, a exemplo dos algoritmos genéticos, busca
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encorajar as melhores solugdes a subsistirem no conjunto de solugdes, por meio de —
especificas — operagdes seletivas. Como veremos na Secao 6.2, ao longo do processo de
defini¢ao de £, membros da populacdo de individuos serdo continuamente selecionados
para serem mantidos ou eliminados da populacdo, por meio da avaliagdo comparativa de

seu desempenho.

A exemplo das semelhangas, ¢ importante, também, salientar as diferencas basicas
entre a heuristica de defini¢do de @ e os Algoritmos Genéticos. As semelhangas, na

verdade, estdo relacionadas a caracterizagdo do problema e nio a operacdo do algoritmo.

Neste trabalho, diferentemente do praticado em Algoritmos Genéticos, a medida da
aptiddo de um individuo na tarefa de predicdo — o inverso do NMSE; do individuo — ¢é
sempre uma medida absoluta, ¢ ndo uma medida relativa a aptidao dos demais individuos.
Dito de outra forma, diferentemente do conceito de fitness usado em Algoritmos Genéticos,

esta medida ndo ¢ normalizada pela aptidao média da populagao.

Outra diferencga entre a heuristica de definicdo de € e os Algoritmos Genéticos € o
fato de que a populagdo de individuos (M ,L,NMSEf) nao ¢ gerada de forma aleatoria e

sim compreende todos os possiveis modelos a serem explorados na predi¢do de uma
especifica série temporal. Em razdo de a populacdo ja compreender todo o espaco de
solucdes, ndo sdo executadas operagdes como cruzamento € mutagdo, que levam a geragao

de novos individuos.

Por rigor cientifico, consideramos muito importante afirmar que a heuristica de
defini¢do de € ¢ inspirada — e apenas inspirada — na filosofia dos Algoritmos Genéticos,
mas nao se trata de um Algoritmo Genético. Devido as fortes semelhancas entre alguns
conceitos, no entanto, toma-se a liberdade nesta tese de emprestar dos Algoritmos
Genéticos, alguns jargdes, por se mostrarem extremamente adequados a caracterizacdo do

problema aqui tratado.
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6.2 A Heuristica de Defini¢dao de Q e o Algoritmo JPS

A heuristica de definicio de Q busca identificar o conjunto de modelos (M, L)
mais adequado para a predi¢cdo 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 predi¢cdo de U(n).

O custo computacional da definicdo de € para predicdo 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 €, a predicdo sob heuristica JPS apresenta maior capacidade
para lidar com as ndo-estacionaridades de U(n) do que a predi¢do sob heuristica MF.

Como sera mostrado na Secdo 6.3 , a capacidade de generalizagdo da heuristica JPS ¢ tal
que, definido Q 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 defini¢ao de € ¢ a geragao da populagdo de

individuos (M,L,NMSE,) que compdem o universo de modelos (M,L) possiveis.

Especificamente, os individuos da Populagdo I sdo associados a um conjunto Q' de

modelos (M,L) através de (M,L)« (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 predi¢ao da

série temporal Tspc6f com & =15 e pré-processamento VU. O espectro de modelos

INIT
usados corresponde a populagdo inicial de individuos — ou Populagao I — sobre a qual a
heuristica ird operar. A Populagdo I compreende o conjunto de todos os possiveis

individuos, para o caso em que L =20,21,---,149 ¢ M =2,3,---,12. Por serem 1430 os

individuos que compdem a populagdo inicial para esta série temporal, apenas alguns destes
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modelos sdo mostrados nesta se¢do, na Tabela 6.2. O Apéndice C apresenta a Tabela 6.2 na

integra.

Individuo (M, Z,NMSE )
Modelos (M,L) NMSE,
Dimensdo M Numero 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 1.21
12 145 1.18
12 146 1.2
12 147 1.14
12 148 1.19
12 149 1.17

Tabela 6.2: Populagdo inicial de individuos para a série temporal Tspco6f,
formada por todos os possiveis modelos (M,L), definidos por
L=20,21,---,149 e M =2,3,---,12. Note que esta populacao de individuos
implica que o nimero N de amostras prévias conhecidas na série assumira
os valores N =21,22,---,160,jdque N=L+M —1.
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Estabelecida a populacdo inicial de modelos — Populagdo I — a primeira operagdo
seletiva ¢ eliminar desta populagdo, temporariamente, aqueles individuos cujo NMSE,
ultrapasse um determinado valor. E importante lembrar que, quanto maior o NMSE,
menor a aptidao do individuo em questdo para efeito de predi¢dao. Este procedimento ¢
equivalente a aplicar um corte a superficie gerada pela fungdo NMSE (M ,L) representada
graficamente em R’ sobre o dominio (M,L) em R*, excluindo os individuos para os
quais NMSE f(M ,L)> NMSE , sendo NMSE_ o valor de NMSE que define o corte na
superficie.

A Tabela 6.3 apresenta, para a mesma série temporal, a populacdo 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 populagdo inicial para esta
série temporal, apenas alguns destes modelos sdo mostrados nesta se¢cdo, 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 populagao inicial.
Os individuos da Populagio II, resultantes do corte NMSE =1 na Populag@o 1, 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 é, entdo, predita através da heuristica JPS com base no conjunto Q"
e utilizando pré-processamento VU com & =15, isto é, ¢ executada a operagdo definida
pelo operador JPS{ " Tspc6 f }, conforme j& discutido anteriormente. O NMSE,
resultante de JPS{Q“,T spc6 f }, a ser referido como NMSEIfI, sera utilizado na proxima

etapa da heuristica de definicao de Q.

Cada etapa da heuristica de definicdo de € serd avaliada com respeito a curva de

NMSE(n) obtida da predigdo de série Tspc6f sob heuristica MF, utilizando o modelo
(M ,L) que corresponde ao melhor individuo (M ,L,NMSE ): (2,89,0.99) da Populagao I,

conforme Tabela 6.3.
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Individuo (M,L,NMSE )
Dimensdo M | Namero 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

2 105 1.01

2 100 1.01

2 104 1.01

3 101 1.01

3 91 1.01

3 88 1.01

12 23 2.14
10 22 2.24
9 20 2.29
11 22 2.57
10 20 2.6

11 21 2.73
12 20 3.65

Tabela 6.3: Série Tspc6f — Populagdo I ordenada em ordem crescente de NMSE;,
e o corte seletivo nos individuos desta populagdo para NMSE_ =1, formando a

Populacgao II — elementos em realce na tabela. O algoritmo de ordenagao utilizado
€ o Quicksort [59]. Observe-se que o individuo que ocupa a primeira posi¢cdo na
Tabela 6.3, cujas caracteristicas sao (M ,L,NMSE f): (2,89,0.99) — destacado em

negrito — € aquele que apresenta melhor desempenho de predicao, sob a heuristica
de predicao MF.

A Figura 6.2 apresenta a comparagdo entre a curva de NMSE(n) obtida com o
modelo (2,89) sob heuristica MF — trago continuo — e a curva NMSE" (n) resultante de

JPS{Q“,TSpc6f} — tracejado.
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Observe que nesta etapa da heuristica de definigio de €, NMSE] =0.999,
resultante de JPS{Q", Tspc6 f }, ainda € maior do que 0 NMSE | resultante da predigdo sob
heuristica MF (NMSE, =0.99). A predi¢do JPS{QH,Tspc6 f } tem como fundamento a

selecdo de diferentes modelos (M,L) em Q" para diferentes intervalos de Tspc6f de forma

a acompanhar mais acuradamente as ndo-estacionariedades presentes ao longo da série.
Portanto, ¢ possivel que alguns dos modelos incluidos na Populacao II (isto ¢, alguns

modelos de Q") ndo sejam adequados as estatisticas dos diferentes intervalos da série e

possam estar prejudicando o desempenho da predicao JPS{Q " Tspc6 f }

1.25

1.2

1.06

Figura 6.1: Série Tspc6f— Superficie NMSE, (M,L).
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Em conseqiiéncia, ¢ razoavel propor que a proxima decisdo a ser tomada na

heuristica de defini¢ao de € inclua um critério seletivo que vise estabelecer quais modelos
em Q" foram os menos aptos na tarefa de predi¢io através de JPS{QH,T spc6 f }, para que

sejam eliminados.

NMSE() 1.3

1.2

1.1

MF 1 [ e Sy L TS S P R e i

0.9
JPS U \/»Jf\;
""" 0.8 I —

0.7

0.6 [

0.5 '
80 100 120 140 160 180 200 220 240 260 280 300 320 340

n

Figura 6.2: Série Tspc6f — Comparacdo entre a curva de NMSE(n) obtida com o modelo
(2,89) sob heuristica MF — trago continuo — e a curva NMSE"(n) resultante de
JPS Q“,Tspc6f} — tracejado.

O novo critério seletivo a ser aplicado a Populacao II ¢ descrito como segue: A

predi¢do de Tspc6f através da heuristica JPS ¢é realizada utilizando todos os modelos em

Q" exceto um particular modelo (M ) ,Lp ), isto ¢, ¢ efetuada a predigao
wpsit —{m,,L ) Tspe6 s}, p=0,1,-- #{Q" -1 (6.57)

sendo #{} o operador que representa o nimero de elementos do conjunto argumento

(operador cardinal) .
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A cada predicao p de Tspc6f por JPS, em que o p-ésimo modelo (M ,,>L,,) nao ¢
considerado, ¢ obtido um NMSE{ resultante da p-¢sima predigdo, operagdo que

representaremos por

NMSE? « JPS{Q" —{(m L )} Tope6 f } (6.58)

Aquele modelo (M ,,aL,,) de cuja exclusio de Q" resulte o menor erro final
NMSE!, apods as #{9“} predi¢des pela heuristica JPS, define o NMSE minimo final

NMSE}"™ resultante de # QH} operagdes (6.58), isto é

NMSE}"™ =argmin{NMSE/ |, p =01 #{Q" }-1 (6.59)

O modelo (M oo L i ), de cuja exclusio de Q" resulta o NMSE}™, apos as
#{QH} predicdes pela heuristica JPS, ¢ considerado o menos apto na tarefa de predigdo
através de JPS{QII ,Tspc6f}.

E necessario decidir se o modelo (Mpmm,mem) considerado menos apto sera

excluido definitivamente ou ndo de Q". O critério de decisdo é tal que se,

NMSE!™ <NMSE, = Q" =" —{m .1 ) (6.60)

onde inicializa-se NMSE = NMSE;I , €, nas demais decisdes para exclusdo definitiva de

(M in s L i ) ¢ atribuido a NMSE o valor de NMSE}"™ resultante da decisio anterior.

Tendo sido excluido o particular elemento (M ,,aL,,) que estava prejudicando o

desempenho da predicao JPS{ " Tspc6 f }, isto ¢€, (M a proxima recursao

pmin ’mein )’
consiste na repeti¢ao de todo o processo descrito pelas Equagdes (6.57) a (6.60), tendo por

populagio inicial — a cada recursdo — o conjunto de modelos Q" = Q" — {(M R - )}
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A recursdo ¢ repetida até que a exclusdao definitiva de algum particular (M ,,aL,,)

nao resulte em NMSEIfV[IN <NMSE , sendo NMSE o valor de NMSEI;AIN resultante da

recursao anterior.

Caso a condi¢gdo NMSE™ <NMSE, ndo seja satisfeita em conseqiiéncia da

exclusido de qualquer um dos modelos pertencentes a Q" , conclui-se que nenhum destes
modelos esteja prejudicando o desempenho da predicao JPS{QH,Tspc6 f } e, portanto,

nenhum deles sera excluido da Populagao II.

A Tabela 6.4 apresenta o exemplo, para a predi¢ao da série Tspc6f, do processo de
eliminacdo dos individuos menos aptos na tarefa da predicao JPS{Q " Tspc6 f } As colunas

1 a 4 apresentam quatro recursdes desta etapa do algoritmo. Os individuos assinalados nas

trés primeiras colunas sdo aqueles efetivamente eliminados da Populagao II a cada
conjunto de predigdes JPS{QII —{(MP,LP )},Tspc6f}, p=0,1,--~,#{9“}—1, respectivo a

cada coluna. Como pode ser observado na tabela, a eliminagdo de cada um destes

MIN

individuos leva progressivamente a diminui¢do do NMSE/

, com relacdo ao NMSE?.

Observe na coluna 1 da Tabela 6.4, que o elemento (2,90) ¢ definitivamente
excluido de Q" porque (NMSE?4IN =0.9874)< (NMSEIfI =1.017). Observe também que o
modelo (2,88), assinalado na coluna 4 da tabela, cuja exclusdo resulta em

NMSE}"™ =0.9664 , ndo sera eliminado da populagdo, pois, apesar de a sua exclusdo do

MIN

grupo ser a exclusdo que conduz ao menor NMSE ™, o valor atingido ndo € inferior ao

atingido pela recursdo anterior (coluna 3, modelo (2,94), NMSE}™=0.9661), evento que
indica o final das recursoes.

A Tabela 6.5 apresenta, para o mesmo exemplo, a Populagao II apos a totalidade do
procedimento especificado na Tabela 6.4. Na Tabela 6.5 estdo assinalados os elementos

selecionados para exclusdo definitiva. A exclusdo dos referidos elementos na Populagao II

define a Populagdo 11, associada ao conjunto Q". Note que o NMSE, especificado na
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Tabela 6.5 ¢ o pardmetro do individuo (M ,L,NMSE f). Este ¢ o NMSE; resultante da

predi¢do de Tspc6f sob a heuristica MF, e ndo mais o NMSE!™ resultante da predi¢do de

Tspco6f sob a heuristica JPS.

Coluna 1 Coluna 2 Coluna 3 Coluna 4
Populagdo Base: Populagdo Base: Populagdo Base: Populagéo Base:
Populagéo 1T Populagéo II exceto Populagéo II exceto Populagao II exceto
modelo (2,90). modelos (2,90) e modelos (2,90),
(4,104). (4,104) ¢ (2,94).
Individuo | NMSE? | Individuo | NMSE? | Individuo | NMSE? | Individuo | NMSE”
Excluido ! Excluido ! Excluido f Excluido !
2 89 1 2 89 0.9948 2 89 0.978 2 89 0.9754
2 88 0.9933 2 88 0.9889 2 88 0.97 2 88 0.9664
2 82 0.996 2 82 0.99 2 82 0.9741 2 82 0.9705
2 90 0.9874 2 84 0.9888 2 84 0.9698 2 84 0.9674
2 84 0.9933 2 94 0.9847 2 94 0.9661 3 84 0.9784
2 94 0.99 3 84 1.002 3 84 0.9828 4 99 0.9859
3 84 1.001 4 104 0.9845 4 99 0.9888
4 | 104 0.993 4 99 0.9935
4 99 1
Tabela 6.4: Eliminacdo dos individuos menos aptos no processo de predicao

JPS{Q“,Tspc6 f } Observe que os elementos destacados nas colunas 1 a 4 sdao aqueles

cuja exclusdo NMSE!
IPSIQ" — {(MP,LP W Tspc6 £}, p=01,-,#{Q" }-1, respectivo a cada coluna.

implicara no menor a cada conjunto de predicoes

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
operagio definida pelo operador JPSIQ", Tspc6 f } O NMSE, resultante de

JPSYQ™  Tspe6 f }, a ser referido como NMSE!"

. » sera utilizado na proxima etapa da

heuristica de definicao de Q.

125



Individuo (M,L,NMSE )

Dimensdo M | Numero 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 ] —

Tabela 6.5: Populacao II, na qual os individuos assinalados, ao
serem definitivamente excluidos, dardo origem a Populagdo III,

associada ao conjunto Q"

A Figura 6.3 apresenta a comparagdo entre a curva de NMSE(n) obtida com o
melhor modelo sob heuristica MF, modelo (2,89) — traco continuo — e a curva NMSE" ()

resultante de JPSYQ", Tspc6 f } — tracejado.

Observe que nesta ctapa da heuristica de definigdio de Q, NMSE[" =0.966,

resultante de JPS{QHI,T spcb 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 definicdo de Q se sucederem,

este comportamento ¢ nao sé esperado, como também desejado.

Na etapa recém descrita do algoritmo, a popula¢do evoluiu para um conjunto de
modelos mais aptos do que aqueles que compunham a populagdo anterior, através da
exclusdo de alguns modelos menos adequados aos intervalos estatisticamente diferenciados

que compdem a série temporal. No entanto, ¢ razoavel investigar dentre os individuos

inicialmente excluidos da Populagdo I, associada ao conjunto Q', a existéncia de algum

possivel modelo a ser agregado a populacao atual de modelos (representada pelo conjunto
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Q"™), caso a inclusio deste individuo contribua para melhorar o desempenho com relagdo

ao da predigdo JPS{ " Tspc6f}.

NMSE(n) 1.3
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Figura 6.3: Série Tspc6f — Comparacdo entre a curva de NMSE(n) obtida com o modelo
(2,89) sob heuristica MF — trago continuo — e a curva NMSE"(n) resultante de
JPS QI",Tspc6f} — tracejado.

Para que esta possibilidade seja considerada, um novo critério seletivo ¢ adotado

nesta etapa da heuristica de definicdo de €. O critério objetiva definir possiveis adicionais

individuos aptos a serem incluidos em Q", para que se reduza o NMSE[" da predigdo
JPS{QIH,T spcb f } Estes individuos (M ,L,NMSEf) adicionais — que formardo o conjunto
Qf} — serdio buscados dentre os modelos (M, L) pertencentes a Q', cujas dimensdes M *

sejam iguais ou superiores a maior dimensao M dos modelos (M ,L) de Q" que foram

selecionados pelo corte em Q.

. . 111 ~ .
Dentro do universo de busca especificado para formar Q ., serdo selecionados para

avaliacdo aqueles modelos (M +,L) cuja predicdo de Tspco6f sob a heuristica MF resultou
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nos N menores valores de NMSE, para uma dada dimensio M ", onde N ¢ um

parametro da heuristica de defini¢do de €, assumindo, usualmente, os valores 1 a 4.

Para exemplificar, da Tabela 6.3E| verifica-se que a Populacao II, gerada pelo corte

em Q' compreende modelos (M,L) com M ={2,3,4}. Nesta situagdo, o conjunto das
possiveis dimensdes M * ¢é definido porM ™ > 5, isto é, M* ={5,6,---,12}. Portanto, para
N =3, o conjunto de modelos (M+,L) ¢ dado por Q;ﬂ = {(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), (9,1006),
(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 Qfdi . O p-ésimo modelo
(M L )e Q. ¢ adicionado ao conjunto Q™ e ¢ realizada a p-ésima predigio de Tspc6f

através da heuristica JPS, isto ¢, ¢ efetuada a operacao
st +{v:, L, i Tspesf ), p=01,-, 4@ -1 6.61)

111
M

perfazendo um total de # {Q . } predi¢cdes conforme (6.61).

A cada predicdo p de Tspc6f por JPS, em que o p-ésimo modelo (M ;,Lp )e Qi‘di é
incluido no conjunto Q" ¢ obtido um NMSE?" resultante da p-ésima predi¢do, operagio

que sera representada por

NMSE?* « Jps{e™ + {7, )} Tspeo £} (6.62)

Aqueles modelos (M ;,Lp) cuja inclusio individual em Q" resulta um
NMSE?* < NMSE{" na predi¢do psie™ +{m oL, N Tspe6 £} sio identificados como

— classe de modelos que contribui para melhorar o

modelos da classe (M T L )
pmin pmin

desempenho da predicao JPS{QHI,T spc6 f } mediante inclusdao — e sdao selecionados para

' A integra da Tabela 6.3 encontra-se no Apéndice C.
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serem posteriormente agregados a populagdo atual de modelos (Populagdo III, representada

pelo conjunto Q™).

Entdo, é adicionado a Q"™ o conjunto formado por todos os modelos (M* A
’ pmin >~ pmin

pertencentes a Q' , cuja inclusio individual em Q" resulta NMSE!" <NMSE/,

)

formando a nova Populacdo IV, representada pelo conjunto Q' isto é

o=y (Jr_ ) O
k=0

+
pmin’

cuja inclusao

)

r , 111
onde N' ¢é o namero de modelos ( L ) pertencentes a €2
min pmin M

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 (predi¢ao da
série Tspcof), os resultados da operagdo descrita por (6.61), (6.62) e (6.63). Os modelos

(6,95), (6,97), (7,94) e (7,98) salientados na Tabela 6.6 sio aqueles pertencentes & classe
( o> Ly i ), e portanto selecionados para inclusio em Q" conforme (6.63). A Tabela
6.7 apresenta a nova Populacdo IV, representada pelo conjunto Q" para o mesmo

exemplo.

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
operacio definida pelo operador JPSYQ"Y Tspc6 f } O NMSE, resultante de

JPS{QW,TSpc6 f }, a ser referido como NMSE!

. » sera utilizado na proxima etapa da

heuristica de definigdo de €.

A exemplo das etapas anteriores, a Figura 6.4 apresenta a comparagdo entre a curva

de NMSE(n) obtida com o modelo (2,89), melhor modelo sob heuristica MF — trago

continuo — e a curva NMSE" () resultante de JPS{Q YV Tspc6 f } — tracejado.
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Populagao Envolvida NMSE 1{7+
QI+ {(589)} 0.967
Qm + {(5,96)} 0.974
Qm + {597} 0.98
QM+ {(6,95)} 0.958
Qm + {(6,97)} 0.954
Qm + {(6,99)} 0.969
QI+ {(7,94)} 0.961
Qm + {(7,95)} 0.969
o+ {(7,98)} 0.964
o + {(8,93)} 0.984
Qm + {(8,95)} 0.982
QM+ {(8,100)} 1.023
QM+ {(9,100)} 0.998
Qm + {999} 1.008
Q'+ {(9,106)} 1.005
Q'+ {(10,95)} 0.996
QM+ {(10,98)} 1.01
QM+ {(10,93)} 1.025
Qm + {(11,82)} 1.001
Qm + {(11,89)} 1.026
o + {(11,92)} 1.018
o+ {(12,22)} 1.423
Qm + {(1291)} 1.026
o + {(12,92)} 1.015

Tabela 6.6: Resultados da predigio JPSIQ™ +{(m oL, W Tspeefl,
p :O,l,---,#{ﬂzj+ }—1. Os modelos salientados em negrito sao aqueles

cuja inclusdo individual em Q" resulta NMSE?* < NMSE." = 0.966.
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Individuo (M,L,NMSE )
Dimensdo M Numero 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 84 1

6 95 1.03
6 97 1.04
7 94 1.01
/ 98 1.03

Tabela 6.7: Populagdo IV. Os individuos assinalados em tom
cinza foram os pertencentes a 9;‘; , selecionados para inclusdo

a Populacgao III, dando origem a Populacdo IV, associada ao
conjunto Q"

NMSE() 1.3

1.2

1.1

MF 1 ————

0.9
Rl
""" 0.8 i

0.7

0.6 ;

0.5 :
80 100 120 140 160 180 200 220 240 260 280 300 320 340

n

Figura 6.4: Série Tspc6f — Comparacao entre a curva de NMSE(n) obtida com o modelo
(2,89) sob heuristica MF — trago continuo — e a curva NMSE" () resultante de
JPS QIV,Tspc6f} — tracejado.
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Observe que, nesta etapa da heuristica de defini¢do de €, NMSE;V =0.96,

resultante de JPS\Q", Tspc6 f } Também a exemplo das etapas prévias, note que a curva

NMSE"Y (n) se afasta mais da curva de NMSE(n) do que a curva deNMSE" (n) se

afastava de NMSE(#n) na etapa anterior.

A predi¢do JPS{QIV,Tspc6 f } baseia-se no procedimento de acréscimo de

diferentes modelos (M * mem) a Q" para que o conjunto Q" resultante tenha

pmin °

melhores condigdes de representar as ndo-estacionariedades presentes ao longo da série.
Este procedimento tem como fundamento a idéia de que modelos excluidos pelo
corte em Q' talvez contribuam para melhorar o desempenho de predi¢do com relagio ao

111

desempenho da predigdo JPS{ ,Tspc6 f } Assim, a nova populagdo definida por Q"

estabelece um novo cenario de relagdes de cooperagdo — ou de conflito — entre modelos

(M,L) na tarefa de predicio da série Tspc6f por JPS. No entanto, os modelos
( ;mm,mem) acrescentados & Q" tiveram sua aptiddo na predigdo JPS{ " Tspc6 f }

testada apenas individualmente através de NMSE/". Portanto, no novo cenario de relagdes

de cooperagio entre modelos (M,L) ndo é sabido se, na atuagdo conjunta dos modelos
N;in_l
111 + . ) v e .
Q" + ka {(M pmin> L pmin )}k , implicita em JPS{ ,Ispc6 [ }, possam existir modelos cuja

climinagdo de Q" resulte em redugdo de NMSE" .

Desta maneira, nos vemos mais uma vez na situacao de avaliar o novo cenario de

relagdes sob o ponto de vista de que é possivel que alguns dos modelos de Q" nio sejam

adequados aos intervalos estatisticamente diferenciados que compdem a série temporal e

possam estar prejudicando o desempenho da predigao JPS{ Y Tspc6 f } Assim, critério

idéntico ao adotado na etapa de obtencdo de Q"' descrito pelas Equagdes (6.57) a (6.60),

¢ agora adotado com relagio a Q" isto é
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wpsieY —{M,,L, L Tspe6 £}, p=01,-- #{Q" }-1 (6.64)

NMSE? « JPSiQ"™ —{(M,,L, )} Tspc6 £ | (6.65)
NMSEM™ = arg rrEn{NMSEf Lop=on-#{av -1 (6.66)
NMSE!™ < NMSE, = Q" =" —{m .. (6.67)

A recursdo definida por (6.64) a (6.67) ¢ repetida até que a exclusao definitiva de

algum particular (M p,LP) ndo resulte em NMSE?41N <NMSE, sendo NMSE o valor de

NMSE™ resultante da recursdo anterior.

Da mesma forma que na etapa de obtengio de Q", caso a condigio

NMSE"™ < NMSE, ndo 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 predigdo JPS{QW,Tspc6 f } e, portanto nenhum deles serd excluido da

Populagado IV.

A Tabela 6.8 apresenta os resultados, para a predicao da série Tspc6f, do processo
de eliminag¢dao dos individuos menos aptos na tarefa da predicao JPS{QW,T spc6 f } As
colunas 1 a 3 apresentam trés recursoes desta etapa do algoritmo. Os individuos assinalados
nas duas primeiras colunas sdo aqueles efetivamente eliminados da Populagdo IV a cada
conjunto de predicdes JPS{QIV —{(MP,LP )}, Tspc6f}, p= 0,1,~--,#{QIV }—l , respectivo a

cada coluna. Como pode ser observado na tabela, a eliminagdo de cada um destes

MIN

. »comrelagdo ao NMSEIfV.

individuos leva progressivamente a diminuicdo do NMSE
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Coluna 1 Coluna 2 Coluna 3

Populacdo Base: Populacdo Base: Populacéo Base:
Populagdo IV Populagao IV exceto Populagado IV exceto
modelo (7, 98) modelos (7,98) e (7,94).

Individuo | NMSE?” Individuo NMSE? Individuo NMSE?
Excluido ! Excluido ! Excluido !
2 89 0.9649 2 89 0.9652
2 88 0.9652 2 88 0.9653 ; gz 832?}‘
2 82 0.9657 2 82 0.9628 5 22 0'9505
2 84 0.9582 2 84 0.9595 5 24 0'%()3
3 84 0.9657 3 84 0.9675 3 ’4 0.9563
4 99 0.9703 4 99 0.9696 1 99 0'9595
6 95 0.9586 6 95 0.9601 6 95 0'9535
6 97 0.9638 6 97 0.9664 6 97 0.9576
7 94 0.96 7 94 0.9477 :
7 98 0.9582

Tabela 6.8: Eliminacdao dos individuos menos aptos no processo de predi¢cdo
JPS{QW,T spcb f } Observe que os elementos destacados nas colunas 1 a 3 sdo

aqueles cuja exclusdo implicard no menor NMSE! a cada conjunto de
predicdes JPSIQ" — {(MP,LP )}, Tspc6f}, p=01--- #Q" }—1 , Tespectivo a
cada coluna.

Observe na coluna 1 da Tabela 6.8, que o elemento (7,98) ¢ definitivamente
excluido de Q" porque (NMSEIfwIN =0.9582)< (NMSEIfv = 0.96). Observe também que o
modelo (2,84), assinalado na coluna 4 da tabela, cuja exclusio resulta em

MIN ~ , . ~ . ~
NMSE,™ =0.9503, ndo sera eliminado da populagdo, pois, apesar da sua exclusdo do
grupo ser a exclusdao que conduz ao menor NMSE?AIN , 0 valor atingido ndo ¢ inferior ao

atingido pela recursdo anterior (coluna 2, modelo (7,94), NMSE!"™ =0.9477), evento que

indica o final das recursoes.

A Tabela 6.9 apresenta a Populagdo IV apds a totalidade do procedimento

especificado na Tabela 6.8. Na Tabela 6.9 estdo assinalados os elementos selecionados
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para exclusdo definitiva. A exclusdo dos referidos elementos na Populacdo IV define a

Populagio V, associada ao conjunto Q" .

Individuo (M, L, NMSE )

Dimensao M Numero L NMSE,
dos Vetores de Vetores (Heuristica MF)
2 89 0.99
2 88 0.991
2 82 0.998
2 84 1
3 84 1
4 99 0.999
6 95 1.03
6 97 1.04
7 98 1.03
7 94 1.01

Tabela 6.9: Populagdo IV, na qual os individuos assinalados em cinza, ao
serem definitivamente excluidos, dardo origem a Populacdo V, associada ao

conjunto Q" .

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
operagao definida pelo operador JPS{QV,TSpc6 f } O NMSE; resultante de

IPS{QY, Tspc6 f | serd referido como NMSEY .

A Figura 6.5 apresenta a comparagdo entre a curva de NMSE(n) obtida com o
melhor modelo sob heuristica MF, modelo (2,89) — trago continuo — ¢ a curva NMSE" (n)
resultante de JPS{QV,TSpc6 f } — tracejado. Note que NMSE;’ =0.948, resultante de
JPS{QV,T spc6 f } A etapa de obtengdio de Q" ¢é a ultima etapa da heuristica de defini¢io

de Q. Portanto Q=Q" ¢ NMSE®(n)=NMSE" (n).
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Observe que a curva NMSE®(n) resultante de JPS{Q,TSpc6 f } representa uma
consideravel reducdo de erro de predigdo com relagdo a curva de NMSE(n) relativa a
predicao de Tspco6f pela heuristica MF utilizando o modelo (2,89) — melhor modelo sob

esta heuristica.

Tendo sido definido €, isto é, tendo sido definidos os individuos selecionados
dentre a populagdo 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 NMSE{ = NMSE®(N, —1). O procedimento consiste
em executar a predicao JPS{Q,U } com pequenos ajustes no Fator de Variancia & visando
reduzir NMSE?. No entanto, cabe ressaltar que este procedimento nem sempre implica em

reducdo de NMSE? .

NMSE(m) 1.3

1.2

1.1

1 —
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Figura 6.5: Série Tspc6f — Comparacdo entre a curva de NMSE(n) obtida com o modelo
(2,89) sob heuristica MF — trago continuo — e a curva NMSE®(n) resultante de
JPS{Q, Tspc6 £} — tracejado.
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A Tabela 6.10 apresenta os valores de NMSE, obtidos apds a aplicagdo de cada

uma das etapas da heuristica de definicao de €. Observe que, mesmo para a série 7Tspcof,
que ¢ uma das séries temporais de maior dificuldade de predicdo dentre as que testamos, a
adocdo da heuristica de definicdo de  representa um ganho significativo no desempenho
da predicdo por DSE. O menor NMSE, obtido pela heuristica de predicdo MF foi 0.99
enquanto que, apos a definicdo de €, utilizando a heuristica de predigdo JPS, foi possivel

obter uma redugdo no valor do NMSE, para 0.948.

Populllzg:;;)e]jir;\;cc))lwda HeurlStlACZ éltz (Ii’;edlc;ao NMSE,
0! Heuristica MF — melhor modelo * 0.99
Q' JPS QH,TSpc6f} 0.999
(O JPS{QIII ,Tspc6f} 0.966
Qv JPS QIV,TSpC6f} 0.96
Q'=Q JPS{QV ,Tspc6f} 0.948
* modelo (2,89) = melhor modelo sob a heuristica de modelo de predicéo fixo.

Tabela 6.10: Valores de NMSE, obtidos ap6s a aplicacdo de cada uma das etapas
da heuristica de defini¢ao de €.
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Heuristica de Defini¢do de €2

Conjunto Conjunto
. Associado a Associado a
Etapa Descrigao
Populagdo Populagdo
Inicial Resultante
1 Eliminag¢ao dos individuos da Populagdo I para os quais Q! Q'
NMSE, (M,L)>NMSE .
2 Elimina¢do dos individuos menos aptos no processo de Qb QM
predigdo JPS{.Q " TSpc6f}.
3 lnclusio em Q™ do conjunto formado por todos os Q" Qv
modelos ( t L ) pertencentes a QIII+, cuja
p min p min M
inclusdo individual em Q" resulta
NMSE?* < NMSE/".
4 Elimina¢do dos individuos menos aptos no processo de Qv QV= 0

predigdo JPS{ v, Tspc6f}.

Tabela 6.11: Descri¢do das etapas da heuristica de definicdo de € e respectivas
populagdes envolvidas.
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Populagao I Populagao 1T Populagao III Populagao IV Populagdo V
Todos os Populagdo em Populagao I Populagéo 1T Populagao III Populagdo IV
possiveis ordem com a selegao sem o0s com a inclusdo sem o0s
individuos — | ascendente de dos individuos individuos do conjunto individuos
heuristica MF. | NMSE — que serdo menos aptos no | formado por menos aptos no
heuristica MF. | €liminados, processo de todos os modelos | processo de

para os quais
NMSE ¢ (M, L) >

predicdo

JPS{Q " Tpeo f}.

pertencentes a
11 .
Q ., cuja

inclusdo indivi-

predigao
JPS{Q v s Tspcéf}.

NMSEC.

dual resulta

NMSE}" <

NMSE, .
2 20 115 2 8 099 2 8 099 2 8 099 2 8 099 2 8 099
2 21 1.08 2 88 0991 2 88 0.991 88  0.991 2 88 0991 2 88 0.991
2 22 1.1 4 104 0.997 4 104 0.997 - e - - e - - e
2 23 1.1 2 8  0.998 2 8 0998 2 8  0.998 2 8  0.998 2 82 0998
2 24 1.09 4 99 0.999 4 99 099 4 99 0.999 4 99 0.99 4 99 0.99
2 25 1.08 3 84 1 3 84 1 3 84 1 3 84 1 3 84 1
2 26 1.04 2 90 1 2 90 1 - - - - - - — - -
2 27 1.05 2 84 1 2 84 1 2 84 1 2 84 1 2 84 1
2 28 1.05 2 94 1 2 94 1 e - e - - e
2 29 1.07 3 97 1.01 3 97 101 6 95 1.03 6 95 1.03
2 30 1.03 7 94 1.01 7 94 1.01 6 97 1.04 6 97 1.04
2 31 1.05 2 105 1.01 2 105 1.01 7 94 101 - e -
2 32 1.08 2 100 1.01 2 100 1.01 7 98 1.03 - e -
2 33 1.08 2 104 1.01 2 104 1.01
2 34 1.05 3 101 1.01 3 101 1.01
2 35 1.06 3 91 1.01 3 91 101
2 36 1.07 3 88 1.01 3 88 1.01
2 37 1.07 3 93 1.01 3 93 101
2 38 1.08 3 94 1.01 3 94 101
2 39 1.08 2 71 101 2 71 101
2 40 1.09 3 99 1.01 3 99 1.01
2 41 1.1 5 8 1.0l 5 8 101
12 143 1.18 12 23 214 12 23 214
12 144 121 10 22 224 10 22 224
12 145 1.18 9 20 229 9 20 229
12 146 1.2 11 22 257 11 22 257
12 147 1.14 10 20 2.6 10 20 26
12 148 1.19 11 21 273 11 21 273
12 149 1.17 12 20 3.65 12 20 3.65

Tabela 6.12: Populacdes de modelos envolvidas na heuristica de definicao de €.
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6.3 Resultados Experimentais

Nesta secdo sao apresentados os resultados experimentais da predi¢ao — por DSE e
através da heuristica JPS — das séries temporais Eletof, Petrdf, Cmigdf, Elet3f e Bellco,
descritas no Capitulo 2 . A heuristica de defini¢do de € , descrita na Se¢do 6.2, ¢ aplicada
para a predicdo da série U através de JPS{Q,U }, onde o argumento U refere-se a uma
das séries em questdo. Os resultados sdo comparados aqueles obtidos para a predigdo da

séric 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

r r 2 s~ JoR r
pré-processamento ou com pré-processamento V-U. Na predicdo da série Bellco ¢é

utilizado & =10 e nas demais, & =15. E importante salientar que, na predi¢do por
heuristica MF, o fator £ ¢é variado adaptativamente pelo algoritmo LMS, conforme
Capitulo 5, Se¢do 5.2.1, enquanto que, na heuristica JPS, £ ¢é mantido constante na
predicdo efetuada por todos os modelos do conjunto . Sob ajuste do LMS, & ¢é dado pela
Equagdo (5.46) com o =0.1. O limiar de ativagdo do ajuste de & ¢ NMSEmax =1.0 ¢ o

limiar de convergéncia ¢ NMSE min = 0.9, conforme descrito na Se¢do 5.2.1. O passo de

adaptacdo adotado na Equacdo (5.46) ¢ 1 =0.01.

As Figuras 6.6 a 6.10 apresentam a comparagdo entre a curva de NMSE(n) obtida
da predicdo de U sob a heuristica MF com melhor modelo (M ,L) e a curva NMSE® (n)
resultante de JPS{Q,U }. As Tabelas 6.13 a 6.17 apresentam os respectivos resultados de
predigao.

A Figura 6.11 ilustra a capacidade de generalizacdo resultante da heuristica de

defini¢io de Q quando aplicada na predicio JPS{Q,U }. Como pode ser observado na

Secdo 2.5, a série Bellco ¢ formada por 1000 amostras. No entanto, a heuristica de

determinagdo de € foi executada somente com base nas primeiras 560 amostras da série
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Bellco, resultando na predigdo JPS{Q,Bellco*} mostrada na Figura 6.10. Para testar a
capacidade de generalizagao do conjunto € obtido com base nas primeiras 560 amostras,

foi realizada a predi¢io JPS{Q,Bellco} ao longo das N, =1000 amostras, mostrada na

Figura 6.11. Observe que as curvas NMSE®(n) no sio exatamente iguais para n < 560,
nas Figuras 6.10 e 6.11. Isto ocorre porque a série Bellco apresenta uma faixa de variagao
de valores maior para n =560, o que altera os fatores que normalizam a série para o
intervalo [— 1, 1]. Mesmo com os fatores de normalizagdo alterados, as curvas NMSE® (n)
nas Figuras 6.10 e 6.11 ndo s6 sdo bastante semelhantes para n < 560 como, imediatamente

ap6s a amostra 620, NMSE® (n) apresenta reducio de seu valor instantaneo, na Figura 6.11.

A heuristica de definicdo de € procura adaptar a arquitetura da rede RBF ao
processo estocastico U associado a série U , possivelmente ndo-estaciondrio, ao longo da

predi¢ao JPS{Q, U } O termo “estaciondrio” deve ser entendido aqui sob o ponto de vista

do mapeamento 3:Ue RY — ye R gerado pela rede RBF. O mapeamento 3 ¢
ndo-linear, logo ndo depende exclusivamente da correlagdo de U — uma grandeza
estatistica de segunda ordem. Por considerar grandezas estatisticas de ordem superior, 3 ¢é
potencialmente capaz de antecipar o processo estocastico U associado a U mesmo quando
U ndo ¢ WSS (Wide Sense Stationary) [57], isto é, mesmo quando sua funcdo de

correlagdo varia ao longo de JPS{Q, U }.

Assim, somente a predicdo 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 predi¢do JPS{Q,U } pode resultar em aumento de desempenho

como conseqiiéncia da adaptacdo da arquitetura da rede RBF ao longo da predicdo de U .
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Figura 6.6: Série Elet6f — Comparacdo entre a curva de NMSE(n) obtida sob a heuristica

MF — trago continuo — e a curva NMSE® (n) resultante de JPS{Q, Elet6 f } — tracejado.

Heuristica de Predicao Modelos Envolvidos NMSE;
MF (4,123) 0.963
JPS{Q, 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 predi¢ao para a série Elet6f.
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Figura 6.7: Série Petr4f — Comparacao entre a curva de NMSE(n) obtida sob a heuristica

MF — trago continuo — e a curva NMSE® (n) resultante de J PS{Q,Peth } — tracejado.

Heuristica de Predigdo 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),

A~

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 predig¢do para a série Petr4f.

143




NMSEm) 1.5

1.38

1.25

0.88 i o

0.75

0.63

0.5 ‘
120 140 160 180 200 220 240 260 280 300 320 340

Figura 6.8: Série Cmig4f — Comparagdo entre a curva de NMSE(n) obtida sob a heuristica
MF — trago continuo — e a curva NMSE® (1) resultante de JPS{Q, Cmig4f } — tracejado.

Heuristica de Predi¢do Modelos Envolvidos NMSE,
MF (5,117) 0.967
JPS{Q, Cmig4f '} Q={(5,117),(5,95),(5,135)} 0.924

Tabela 6.15: Resultados de predicdo para a série Cmig4f.
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Figura 6.9: Série Elet3f — Comparacao entre a curva de NMSE(n) obtida sob a heuristica
MF — trago continuo — e a curva NMSE® (n) resultante de JPS{Q, Elet3f } — tracejado.

Heuristica de Predigao Modelos Envolvidos NMSE;
MF (5,96) 0.915
JPS{Q, Elet3f } Q ={(4,88),(5,96),(5,104), 0.873
(6,114),(6,101),(11,110),(12,106)}

Tabela 6.16: Resultados de predicao para a série Elet3f .

145




NMSE() 1.5

1.38

1.25

0.88

0.75

0.63

0.5 :
100 150 200 250 300 350 400 450 500 550 600

n|
Figura 6.10: Série Bellco — Comparagdo entre a curva de NMSE(#n) obtida sob a heuristica
MF — trago continuo — e a curva NMSE®(n) resultante de JPS{Q,Bellco*} — tracejado.

Bellco™ : somente as primeiras 560 amostras da série Bellco.

Heuristica de Predigao Modelos Envolvidos NMSE;
MF (4,124) 0.975
IPS{Q, Belico' } Q ={(2,135),(2,124),(2,100),(2,46), 0.929
(2,109),(2,44),(2,84),(4,100),(4,80),

(4,102),(5,123),(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 JPS{Q,Bellco} — Teste da
capacidade de generalizagdao da heuristica de definicao de Q.
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Capitulo 7

Conclusao

Esta tese apresentou uma heuristica de predicdo nao-linear de séries temporais
através da Decomposi¢do em Sub-Espacos — ou Decomposi¢do em Componentes Principais
— do processo estocastico vetorial U associado aos vetores de estado da série. A
ndo-linearidade da heuristica por Decomposi¢do em Sub-Espacos (DSE) resulta do
mapeamento ndo-linear 3:RY — R gerado por uma rede neural RBF, a qual, mediante

treino, antecipa temporalmente o processo U com uma ordem de predi¢ao M.

Na heuristica DSE, os vetores centros das funcdes de base radial da rede RBF sao
determinados a partir dos auto-valores e auto-vetores da matriz de covariancia 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 situacio, a matriz C pode ser interpretada como uma
matriz que expressa correlagdo temporal entre regides de M amostras consecutivas em S. A
medida que p(n) é deslizada sobre S, as matrizes de covariancia formadas contém muito da
informagdo do desenrolar temporal de janelas anteriores, porque, a cada nova janela, apenas

um elemento da série ¢ eliminado e um ¢ agregado.

A atribuicdo dos vetores de estado determinados através da heuristica DSE aos
centros das fungdes de base radial possibilita que mais informacdo sobre correlacio
temporal da série S seja passada a rede RBF do que os demais métodos de atribui¢do de
centros até entdo conhecidos — a técnica APC e a técnica k-means, anteriormente referidas
nesta tese. Na técnica APC os vetores de estado sdo definidos como os vetores mais

recentes de U em p(n), sem que seja aplicada qualquer transformagdo ao conjunto U de

vetores no sentido de explorar as caracteristicas estocasticas de U . Na técnica k-means os
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vetores escolhidos para vetores de estado sdo os vetores mais freqiientes de U em p(n),
ndo significando, no entanto, que sejam os mais correlacionados. Na técnica DSE
apresentada nesta tese, o critério de definicdo dos vetores de estado a serem atribuidos aos
centros das fungdes de base radial permite que sejam escolhidos os vetores mais

correlacionados de U em p(n).

Para o caso do processo U ser nao-estacionario sob o ponto de vista do
mapeamento 3, o que ocorre freqiientemente nos processos que regem séries temporais de
interesse cientifico, ¢ apresentada uma extensdo do método — a heuristica Janela de
Predi¢do Seletiva (JPS) — inspirada em Algoritmos Genéticos, na qual a arquitetura da rede
RBF ¢ alterada ao longo do processo de predigdo de uma mesma série S, de modo a

minimizar o efeito da ndo-estacionariedade de U .

A heuristica JPS ndo 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 £ de solucdes mais
adequadas a tarefa de predi¢do de uma determinada série temporal, uma idéia seria
considerar uma popula¢do inicial de individuos, em que cada individuo seria formado pelo

conjunto de algumas possiveis solugdes — i.¢, modelos (M,L,NMSE,) — cada um deles

sendo considerado um cromossomo do individuo. Operagdes classicas seletivas e
reprodutivas seriam aplicadas a populagdo de individuos, de forma que a populacio
resultante seja progressivamente composta de individuos mais aptos do que a populacio
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 a tarefa de
predizer a série temporal.

Foi mostrado que, com um custo computacional moderado, para varias séries
temporais encontradas no mundo real, o0 método DSE resulta em um erro de predigdo

menor do que aquele obtido com a determinacgdo dos centros pela técnica APC, ou do que

aquele obtido com a atribuicdo dos centros através do algoritmo k-means. Quando
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estendida pela heuristica JPS, a predicdo DSE — JPS resultou em uma ulterior redugao do

erro de predicao.
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Apéndice A

Pseudo-Inversao Matricial por
Decomposi¢ao em Valores Singulares

Este apéndice destina-se a uma explica¢do sucinta do método em que ¢ baseado o
algoritmo para a pseudo-inversao de Moore-Penrose [50] por Decomposi¢dao em Valores
Singulares (SVD) de uma matriz, utilizado neste trabalho [59]. A SVD se aplica quando ha
a necessidade de inversdo de matrizes singulares ou numericamente muito proximas a
singulares.

Seja uma matriz O de ordem [N x K |. H4 um teorema de Algebra Linear que prova
que qualquer matriz O de ordem [N XK ], cujo numero de linhas N ¢ maior ou igual ao
numero de colunas K, pode ser escrita como o produto de uma matriz U de ordem [Nx K],
cujas colunas sdo ortogonais, por uma matriz diagonal S de ordem [K XK ] com elementos

positivos ou zeros — os valores singulares — e o transposto de uma matriz ortogonal V de

ordem [K x K] [8]. Isto &,

SVD{(D[NXK]}:U[NXK] ) S[KxK]' VT[KXK] = (I)[NxK] (A1)

sendo a ortogonalidade das matrizes U e V expressapor UU’ =1 e VV' =1, e onde

S, 0 (A.2)
s=| "
0 Sy
Os elementos s,,s,,":,5, que compdem a diagonal principal de S, na Equacdo

(A.2) sdo chamados valores singulares da matriz.
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Como, devido a ortogonalidade, U =U" ¢ V' =V’ e como S ¢é uma matriz

diagonal, a pseudo-inversa de O, denotada por ®@*, ¢ , entdo, determinada por
e 0 (A.3)

D [oxv] = Vige] U k]
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Apéndice B

Decomposi¢ao em Sub-Espacos atraves da
Transformacao Karhunen-Lo¢ve

A Transformacdo Karhunen-Loé¢ve (KLT) projeta um conjunto X de vetores de
dados xe RY sobre uma base ortonormal em RY formada pelo conjunto dos M
auto-vetores e, € RY, m=0,1,---,M —1, da matriz de covariancia de X. A base sera,
portanto, orientada de acordo com as dire¢des de maior varidncia de X em RY [17] [18]
[37][51].

A m-ésima proje¢do de X sobre a dire¢do do auto-vetor e, ¢é chamada de m-ésimo
sub-espaco (ou m-ésimo componente principal). O m-ésimo auto-valor A, associado ao
auto-vetor e, corresponde a variancia do m-ésimo sub-espaco de X . Ainda, a variancia de
cada sub-espagco ¢ um mdaximo local, no universo de todas as varidncias resultantes da

projecdo de X sobre todas as possiveis dire¢des em R . Embora qualquer espaco de

dimensdo menor do que R seja um sub-espaco de R, esta tese refere-se muitas vezes a

um sub-espaco de X como o conjunto dos vetores de X que concentram-se de forma

alinhada ao longo de uma particular direcio em R . Ainda que esta referéncia ndo seja

precisa, julgou-se valido aplicé-la devido ao conceito intuitivo nela implicito.

Uma importante utilizagdo da Transforma¢ao Karhunen-Lo¢ve, também conhecida
por Andlise dos Componentes Principais (PCA) ¢ a da reducdo dimensional. Embora nesta
tese o interesse ndo seja a reducdo dimensional, ¢ 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 introducdo de algum erro considerado aceitavel, em um espago de dados de
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menores dimensdes do que a dimensdo original RY. Como cada sub-espaco ou

componente principal € orientado de acordo com as dire¢des de maior variancia de X em

R, os sub-espagos de menor varidncia podem ser descartados — o que resultard em uma

redu¢do dimensional 6tima no sentido do Erro Médio Quadratico (MSE) [37].
O desenvolvimento do método para aplicacdo da KLT a 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 xe RY . Caso X ndo possua média zero — e, portanto, caso o vetor aleatorio
X ndo possua média zero — o vetor média devera ser subtraido dos vetores de X antes de
iniciar a transformacao.

Seja ee R um vetor unitario e adimensional qualquer, sobre o qual sera projetado
um vetor xe X . Sendo e um vetor unitdrio, a norma Euclidiana de e ¢ dada pela
Equagao (B.1).

(B.1)

T
|ef=ve e=1

Como e ¢ unitario e adimensional, o tamanho (norma Euclidiana) do vetor que
resulta da projecdo de x sobre e, denominada de proje¢do a, possui a mesma unidade

dimensional de x e ¢ dado pela Equagdo (B.2).

a=x"e=¢'x (B.2)

Portanto, a define o tamanho da projecdo do vetor x na direcdo do vetor e. A

projecao a também € uma variavel aleatéria, com média e variancia associadas a estatistica

do vetor aleatorio x.
A média da proje¢do a ¢ dada por

Efa}=E{x } (B3)

E{a}=eE{x}=0 (B-4)
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onde E {} ¢ o operador que resulta no valor esperado da varidvel aleatoria argumento.

A variancia da proje¢ao a ¢ dada por

o2 =E{a*} (B.5)
o=E{('x )(x"e)} (B.6)
o2 =e"E{xxJe (B.7)

T , " A . . ~ .
onde F {)_w_c } ¢ a matriz de covariancia C_, de dimensdes M XM , do conjunto X de

vetores xe R .

Portanto, a Equacao (B.7) pode ser escrita como

02=¢'C_e (B.8)

X

onde observa-se que a varidncia ¢’ da projecdo a ¢ uma fungdo do vetor unitario e.

Expressando matematicamente,

o,=/(e) (B.9)

A KLT objetiva determinar o conjunto de vetores e para cuja diregdo em RY a
variancia da projecdo a ¢ maxima. Portanto, a KLT varia o vetor e no universo de todas as
possiveis direcdes em R na busca daquela diregdo que resulta no méaximo f ( e ) Para

que a norma de e nao influa no resultado de f ( e ) durante a busca, ela deve ser constante

e unitaria. Esta ¢ a razdo da condi¢do preliminar definida em (B.1).

Se e alinha-se com uma dire¢io em RY do conjunto X tal que nesta direcdio
f(e) resulta em um méximo local dentro do universo de busca, entdo, devido a menor
declividade de f (g) nas vizinhancas de um maximo local, para qualquer pequena

variagdo de do vetor unitario e temos que

fle+de)=f(e) (B.10)
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Embora (B.10) também seja valida nas vizinhangas de um minimo local, esta

ambigiiidade ¢ resolvida quando utiliza-se a eigen-estrutura de C_ [51].

Combinando as Equagdes (B.8) e (B.9) obtém-se que f(e )= gTCX e. Assumindo
que o valor de Se seja suficientemente pequeno de modo que f (e ) ndo se afaste das

vizinhangas do maximo local , pode-se admitir a igualdade em (B.10). Portanto,
f(e)=€'C e=f(e+5e)=(e+5e) C (e+be) (B.11)
f(e+be)=e'C e+e'Cbe+6e'C e+be'C, Se (B.12)
Como a matriz de covariancia C_ do conjunto X ¢ uma matriz simétrica, tem-se
que
gTCxégzégTCXg (B.13)
e a Equacdo (B.12) pode ser reescrita sob a forma
e+28¢'C e+8e'C e (B.14)
Como de é muito pequeno, o termo (5gTCx 1) g) no lado direito de (B.12) pode ser
desconsiderado. De (B.14), (B.8) e (B.9) pode-se escrever que
f(e+de)=[(e)+25¢'C.e (B.15)
Ao levar a Equacdo (B.10) a Equagao (B.15) conclui-se que

Se'C.e=0 (B.16)

—_ X =

Mas, para que a norma de e nao influa no resultado de f ( e ) durante a busca, ela
deve ser mantida constante e unitaria. Portanto, sdo admissiveis apenas as perturbagdes de

para as quais a norma do vetor perturbado e+ 9 ¢ permanega unitaria, ou seja
|e+8e|=1 (B.17)

o que equivale a dizer que
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(e+de)(e+be)=1 (B.18)
Expandindo o produto (e+8 e) (e+8 e), temos
(e+6e) (e+be)=¢ e+e'de+de’ e+de’ de (B.19)

onde

e'de=de e (B.20)
e onde o termo de’ Se pode ser desconsiderado. Portanto,

(e+8e) (e+de)=c e+20e e (B.21)

como, de (B.18), (e+ 8 e) (e+8 e)=1 entdo, de (B.21)

ee+2de e=1 (B.22)

mas, de (B.1), ¢’ e=1 em (B.22), e portanto
Se'e=0 (B.23)

Infere-se da Equacgdo (B.23) que as variagdes de devem ser ortogonais a e durante
o processo de busca da direcio de maximo f (e ). Este é o unico tipo de variagido permitida
a e no espaco de busca R tal que a Equacdo (B.17) seja obedecida.

Nas Equagdes (B.16) e (B.23) residem as duas condi¢des simultdneas a serem

respeitadas para a determinacdo dos vetores e para os quais f ( g) terd valor maximo.

Somando-se estas equagdes, pode-se escrever que
8¢’ C,e—7de' e=C,(de) e~ Moe) e=0 (B.24)

onde o fator de escala A foi introduzido para compatibilizar a unidade dimensional do
vetor unitario e (adimensional por defini¢do) com a unidade dimensional da matriz C,

representativa da covariancia do conjunto X. Por exemplo, se os vetores do conjunto X
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representam uma grandeza cuja unidade dimensional ¢é [L”"}, A tera unidade
segundo

. . 2
dimensional | _™ero” | |
segundo®

Reescrevendo a equacao (B.24),
(Be)' (C,e~2e)=0 (B.25)
Para que a condi¢do posta na Equacdo (B.25) seja satisfeita, ¢ necessario e
suficiente que

C.e=1le (B.26)

X

que é a equacdo que define os vetores e para os quais f (e ) tem valor maximo.

A Equagdo (B.26) ¢ reconhecida como a equagdo dos auto-vetores da matriz C_ e
apresenta um conjunto de solu¢des ndo-triviais para aqueles valores de A que sdo

denominados os auto-valores de C_ . Seja a k-ésima solugdo de (B.26) tal que
(Cx - )’kl)gk =0 (B.27)

Por serem mapeados no vetor nulo 0 através de (C, - A,I), os auto-vetores e,

pertencem ao espaco nulo da transformacao linear (B.27), isto &,
e,e RN (B.28)

onde R" ¢ denominado espaco nulo da matriz (C, - A,1), denotado por N {C, -A,1}. A

dimensio R" do espago nulo de uma transformagio linear define o numero N  de

vetores linearmente independentes que levam a transformagdo ao vetor nulo 0, os quais,

portanto, definem uma base geradora de R"“ [8][23][46].

O rank da matriz (C_-2,I), denotado R {C, - 4,1}, é o espaco R* gerado pelo

nimero R de vetores-colunas de (C,-A,I) que sdo linearmente independentes. Um
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teorema de Teoria de Matrizes prova que a dimensao M da matriz quadrada (CX - lkl)[MxM]

¢ igual a soma das dimensoes de seu rank e espago nulo [8][23][46], isto é

N +R =M =dim{C, - A1} (B.29)

Por definicdo, os auto-vetores e, 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 espaco nulo R" . Portanto, de (B.29), para que a dimensdio N  do espago nulo

seja igual & dimensdo da matriz (C, - A,I), é necessario que o rank da matriz seja nulo
(R =0). Assim N =M =dim{C_-A,1}, de forma que existirio M vetores e,

linearmente independentes. Mas, uma matriz que possui rank nulo ¢ uma matriz singular.

Isto é, se
R{C ,-1,1}=0= (C, -4 1I) ésingular, m=0,1,---, M —1 (B.30)
e, se a matriz (Cx -lml) ¢ singular, pode-se escrever que
det{C, -2 1}=0 (B.31)
onde det{} representa o determinante da matriz argumento.

A Equacao (B.31) ¢ a equacao utilizada para a determinagao do m-€ésimo auto-valor
A,, da matriz C_ representativa da covariancia do conjunto X, m=0,1,---,M —1. Como

C, ¢ uma matriz simétrica, possui auto-valores reais e ndo-negativos [8][23][46].

Uma vez determinados os M auto-valores A,,A,,---,A,, , da matriz C_ através de

(B.31), obtém-se os auto-vetores associados ¢,,e,, --,e,,_, através de (B.27).

Assim, de (B.27) pode-se escrever

Cx (" = € m:O,l,"',M—l (B32)

m

Seja A uma matriz diagonal , M XM , composta pelos auto-valores da matriz C_,

de acordo com a Equacao (B.32),
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A:diag()’O’)’la'"a)’ja"'a)‘M—l) (B33)

onde os M auto-valores estdo ordenados de forma decrescente, de modo que 4, seja o

maior auto-valor.

Seja E uma matriz M XM cujas colunas sdo formadas pelos M auto-vetores

e,.e,, e, , dados pela Equagdo (B.32) associados aos auto-valores 4,,4,,---,4,, .

E= eo,gy--,g,-y--,éMflJ (B34)
De acordo com (B.33) e (B.34), a Equagao (B.32) pode ser reescrita como
C.E=EA (B.35)

Como os auto-vetores de C_ (vetores-coluna de E) s@o ortonormais, a matriz E ¢

dita ortonormal. Portanto, os vetores-coluna de E satisfazem a condi¢do de

ortonormalidade,

r {1, j=i (B.36)

E'E=1 (B.37)
de onde vem que
E'=E! (B.38)

A Equacao (B.35) pode ser reescrita, sob a forma de uma Transformacdo de

Similaridade [8][23][46]. Pré-multiplicando ambos os lados da Equagdo (B.35) por E",
E'C.E=E'EA (B.39)
De (B.39) e (B.38),

E'C.E=E'C E=E'EA (B.40)
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ou

E'CE=A (B.41)
que, na forma expandida, resulta em
A, k=] B.42
gzj-cx gk = / J ( )
' 0, k#j

Das Equacdes (B.8) e (B.9) tem-se

o,=/f(e)=¢'C.e (B.43)

Comparando as Equacdes (B.42) e (B.43), verifica-se que

f(e, )=A,, m=0,---,M~—1 (B.44)

—m

Portanto, os M auto-vetores e, da matriz C_ representam as M dire¢des principais

ao longo das quais a variancia 6’ = f (e, ) é maxima e dada por A .
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Apéndice C

Tabela C.1: Integra da Tabela 6.2, Capitulo 6, Secdo 6.2 (1/8)
Individuo (M,L,NMSE, )
M | L |NMSE,| M | L |[NMSE,| M | L |[NMSE,| M | L | NMSE,
2 20 115 2 65 1.05 2 [ 110 1.08 3 25 1.14
2 21 1.08 2 66 1.07 2 [ 1.04 3 26 L2
2 22 11 2 67 1.07 2 [ 112 1.05 3 27 112
2 23 11 2 68 1.07 2 [ 113 1.03 3 28 1.09
2 24 1.09 2 69 1.04 2 [ 114 1.06 3 29 11
2 25 1.08 2 70 1.02 2 [ 115 1.04 3 30 1.07
2 26 1.04 2 71 1.01 2 [ 116 1.07 3 31 1.06
2 27 1.05 2 72 1.02 2 [ 117 1.06 3 32 L1l
2 28 1.05 2 73 1.04 2 [ 118 1.05 3 33 L2
2 29 1.07 2 74 1.02 2 [ 119 1.07 3 34 113
2 30 1.03 2 75 1.04 2 [ 120 1.06 3 35 113
2 31 1.05 2 76 1.03 2 [ 121 1.06 3 36 L2
2 32 1.08 2 77 1.04 2 [ 12 1.07 3 37 1.14
2 33 1.08 2 78 1.03 2 [ 123 1.08 3 38 114
2 34 1.05 2 79 1.05 2 | 124 1.06 3 39 115
2 35 1.06 2 80 1.02 2 [ 125 1.05 3 40 1.14
2 36 1.07 2 81 1.03 2 [ 126 1.05 3 41 113
2 37 1.07 2 82 0.998 2 [ 127 1.06 3 D) 1.1
2 38 1.08 2 83 1.03 2 [ 128 1.07 3 43 11
2 39 1.08 2 84 1 2 [ 129 1.07 3 44 1.09
2 40 1.09 2 85 1.02 2 [ 130 1.06 3 45 11
2 41 11 2 86 1.01 2 [ 131 11 3 46 1.09
2 I 11 2 87 1.01 2 [ 13 1.1 3 47 1.08
2 43 1.09 2 83 0.991 2 [ 133 11 3 48 L2
2 44 1.08 2 89 0.99 2 | 134 1.07 3 49 1.07
2 45 1.06 2 90 1 2 [ 135 1.07 3 50 1.07
2 46 1.07 2 o1 1.01 2 [ 136 1.06 3 51 1.08
2 47 1.08 2 92 1.02 2 [ 137 1.05 3 52 1.07
2 48 1.08 2 93 1.02 2 [ 138 1.04 3 53 1.08
2 49 L13 2 94 1 2 [ 139 1.04 3 54 1.07
2 50 1.09 2 95 1.02 2 [ 140 1.03 3 55 1.08
2 51 1.08 2 96 1.03 2 [ 141 1.04 3 56 1.09
2 52 1.09 2 97 1.03 2 [ 14 1.03 3 57 1.08
2 53 1.09 2 98 1.02 P E 1.04 3 58 1.08
2 54 1.07 2 99 1.02 2 | 14 1.05 3 59 1.08
2 55 1.07 2 [ 100 1.01 2 [ 145 1.04 3 60 1.08
2 56 1.07 2 [ 101 1.03 2 | 146 1.04 3 61 1.07
2 57 1.06 2 [ 1: 1.03 2 [ 147 1.04 3 62 1.08
2 58 1.08 2 [ 103 1.02 2 [ 148 1.05 3 63 1.07
2 59 1.08 2 [ 104 101 2 [ 149 1.03 3 64 1.06
2 60 1.07 2 [ 105 1.01 3 20 125 3 65 1.05
2 61 1.05 2 [ 106 101 3 21 126 3 66 1.07
2 62 1.06 2 [ 107 1.02 3 2 125 3 67 1.07
2 63 1.06 2 [ 108 1.09 3 23 115 3 68 1.07
2 64 1.07 2 [ 109 1.07 3 24 116 3 69 1.05

171




Tabela C.1: Integra da Tabela 6.2, Capitulo 6, Secdo 6.2 (2/8)
Individuo (M,L,NMSE, )

M| L |[NMSE,| M | L | NMSE, | M | L |[NMSE,| M | L | NMSE;
3 [ 70 1.03 3 | 115 1.06 4 30 1.1 4 75 1.05
3 [ 7 1.04 3 [ 116 1.06 4 31 11 4 76 1.07
3 | 72 1.04 3 [ 117 1.07 4 32 1.09 4 77 1.06
3 [ 7 1.04 3 [ 118 1.07 4 33 L1 4 78 1.03
3 | 74 1.03 3 [ 119 1.08 4 34 L2 4 79 1.04
3 [ 75 1.04 3 [ 120 1.07 4 35 118 4 80 1.04
3 | 76 1.04 3 [ 121 1.07 4 36 117 4 81 1.06
3 | 77 1.05 3 [ 122 1.07 4 37 1.14 4 82 1.05
3 | 78 1.03 3 | 123 1.08 4 38 1.14 4 83 1.04
3 [ 79 1.03 3 | 124 1.06 4 39 1.16 4 84 1.06
3 | 80 1.02 3 | 125 1.06 4 40 112 4 85 101
3 | 8l 1.03 3 | 126 1.07 4 41 1.16 4 86 1.01
3 | & 1.02 3 [ 127 1.06 4 5 1.14 4 87 1.04
3 [ 8 1.03 3 | 128 1.08 4 43 112 4 83 1.04
3 | 84 1 3 [ 129 1.07 4 44 L2 4 89 1.02
3 | 8 1.03 3 [ 130 L1 4 45 115 4 90 1.03
3 | 86 1.02 3 [ 131 11 4 46 113 4 o1 1.01
3 | 87 1.02 3 [ 132 1.12 4 47 115 4 92 1.02
3 | 88 101 3 | 133 W 4 48 1.08 4 93 1.02
3 | 89 1.02 3 | 134 1.09 4 49 11 4 94 1.02
3 [ 9% 1.02 3 | 135 1.09 4 50 1.1 4 95 1.03
3 [ o 101 3 | 136 1.07 4 51 11 4 96 1.01
3 [ 9% 1.02 3 | 137 1.06 4 52 1.08 4 97 1.02
EIEE 101 3 | 138 1.06 4 53 11 4 98 1.01
3 | 9% 101 3 [ 139 1.06 4 54 1.09 4 99 0.999
3 [ 9 1.02 3 | 140 1.05 4 55 L1l 4| 100 1.01
3 | 9% 1.02 3| 141 1.05 4 56 1.08 4| 101 1.01
3 [ 97 1.01 3 [ 14 1.06 4 57 1.07 4 [ 1,2 101
3 | %8 1.02 3 | 143 1.06 4 58 1.08 4 | 103 1.02
3 [ 9 1.01 3 | 144 1.06 4 59 1.09 4 | 104 0.997
3 [ 100 1.02 3| 145 1.06 4 60 1.09 4 | 105 1.04
3 [ 101 1.01 3 | 146 1.06 4 61 1.08 4| 106 1.05
3 [ 102 1.02 3 [ 147 1.06 4 62 112 4 [ 107 1.05
3 | 103 1.02 3| 1 1.06 4 63 1.09 4 | 108 1.04
3 | 104 1.02 3 [ 149 1.07 4 64 1.08 4 [ 109 1.05
3 [ 105 1.03 4 20 128 4 65 1.07 4 [ 110 1.06
3 | 106 1.04 4 21 123 4 66 1.08 4 [ 11 1.05
3 [ 107 1.06 4 2 124 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 4 24 1.17 4 69 1.06 4 | 114 1.05
3 [ 110 1.06 4 25 113 4 70 1.05 4 | 115 1.06
3 [ 1 1.06 4 26 112 4 71 1.06 4 [ 116 1.05
3 [ 112 1.05 4 27 111 4 72 1.06 4 117 1.09
IE 1.07 4 28 1.08 4 73 1.05 4 | 118 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, Secdo 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 1.17 5 80 1.07 5 | 125 1.1
4 [ 121 1.09 5 36 1.14 5 81 1.08 5 | 126 1.13
4 [ 12 1.08 5 37 12 5 82 1.08 5 | 127 1.14
4 | 123 1.09 5 38 12 5 83 1.07 5 | 128 115
4 | 124 1.08 5 39 12 5 84 1.04 5 | 129 117
4 | 125 1.08 5 40 118 5 85 1.07 5 | 130 117
4 | 126 1.09 5 41 1.14 5 86 1.05 5 | 131 1.16
4 [ 127 11 5 5 1.16 5 87 1.03 5 | 132 113
4 | 128 L1l 5 43 1.14 5 88 1.03 5 | 133 115
4 [ 129 L1l 5 44 115 5 89 101 5 | 134 115
4 [ 130 113 5 45 117 5 90 1.04 5 | 135 113
4 [ 131 115 5 46 118 5 91 1.03 5 | 136 115
NE 113 5 47 113 5 92 1.04 5 | 137 L1l
4 | 133 112 5 48 1.14 5 93 1.05 5 | 138 112
4 | 134 L1l 5 49 11 5 94 1.05 5 | 139 113
4 | 135 LIl 5 50 113 5 95 1.04 5 | 140 112
4 | 136 1.09 5 51 113 5 96 1.02 5| 14 L1l
4 [ 137 1.08 5 52 L1 5 97 1.02 5 [ 14 L2
4 [ 138 11 5 53 115 5 98 1.03 5 | 143 11
4 [ 139 1.07 5 54 L1l 5 99 1.03 5 | 144 L1l
4 | 140 1.08 5 55 112 5 [ 100 1.06 5 | 145 112
4 | 141 1.07 5 56 1.09 5 [ 101 1.05 5 | 146 11
4 | 14 1.06 5 57 112 5 [ 102 1.06 5 | 147 1.1
4 | 143 1.07 5 58 115 5 | 103 1.05 5| 14 L1l
4| 144 1.07 5 59 11 5 [ 104 1.06 5 | 149 11
4| 145 1.06 5 60 1.13 5 | 105 11 6 | 20 1.56
4| 146 1.07 5 61 L2 5 | 106 1.07 6 | 21 155
4 | 147 1.06 5 62 1.09 5 [ 107 1.07 6 | 22 161
4 | 148 1.08 5 63 1.08 5 | 108 1.08 6 | 23 148
4 [ 149 1.08 5 64 1.09 5 [ 109 1.07 6 | 24 1.4
5 | 20 1.44 5 65 1.07 5 [ 110 1.05 6 | 25 1.4
5 [ 21 1.39 5 66 11 5[ 1.09 6 | 26 1.34
5 | 22 1.42 5 67 1.1 5 [ 112 1.09 6 | 27 127
5 | 23 1.29 5 68 L1l 5 | 113 1.09 6 | 28 128
5 | 24 131 5 69 1.08 5 [ 114 1.07 6 | 29 1.26
5 | 25 1.24 5 70 1.05 5 | 115 11 6 | 30 127
5 | 26 123 5 71 1.05 5 [ 116 1.07 6 | 31 121
5 | 27 118 5 72 1.03 5 [ 117 1.09 6 | 32 121
5 | 28 118 5 73 1.06 5 | 118 112 6 | 33 119
5 [ 29 115 5 74 1.06 5 [ 119 1.13 6 | 34 1.22
5 | 30 118 5 75 1.07 5 | 120 11 6 | 35 121
5 | 31 1.14 5 76 1.07 5 [ 121 111 6 | 36 1.16
5 | 3 1.16 5 77 1.07 5 | 122 11 6 | 37 1.24
5 | 33 1.14 5 78 1.06 5 | 123 1.09 6 | 38 1.26
5 | 34 118 5 79 1.07 5 | 124 1.09 6 | 39 125

173




Tabela C.1: Integra da Tabela 6.2, Capitulo 6, Secdo 6.2 (4/8)
Individuo (M,L,NMSE, )

M| L | NMSE, | M | L |[NMSE,| M | L |[NMSE,| M | L | NMSE;
6 | 40 123 6 85 1.13 6 | 130 1.19 7 45 1.16
6 | 41 112 6 86 1.08 6 | 131 1.13 7 46 115
6 | 4 117 6 87 1.08 6 | 132 118 7 47 113
6 | 43 118 6 88 1.07 6 | 133 1.14 7 48 115
6 | 44 119 6 89 1.07 6 | 134 114 7 49 115
6 | 45 123 6 90 1.05 6 | 135 115 7 50 115
6 | 46 1.14 6 o1 1.06 6 | 136 1.16 7 51 117
6 | 47 NE 6 92 1.09 6 | 137 L2 7 52 117
6 | 48 117 6 93 1.04 6 | 138 1.14 7 53 1.14
6 | 49 115 6 94 1.04 6 | 139 114 7 54 1.14
6 | 50 112 6 95 1.03 6 | 140 112 7 55 114
6 | 51 115 6 96 1.05 6 | 141 L1l 7 56 112
6 | 52 1.14 6 97 1.04 6 | 14 L1l 7 57 115
6 | 53 1.14 6 98 1.05 6 | 143 11 7 58 115
6 | 54 L1l 6 99 1.04 6 | 144 L1l 7 59 117
6 | 55 113 6 | 100 1.06 6 | 145 1.09 7 60 115
6 | 56 113 6 | 1ol 1.07 6 | 146 1.09 7 61 1.14
6 | 57 1.14 6 | 102 1.07 6 | 147 1.09 7 62 1.16
6 | 58 115 6 | 103 1.08 6 | 148 11 7 63 111
6 | 59 1.16 6 | 104 112 6 | 149 L1l 7 64 112
6 | 60 113 6 | 105 L1l 7 20 1.82 7 65 115
6 | 6l 113 6 | 106 1.08 7 21 1.73 7 66 1.09
6 | 62 112 6 | 107 1.1 7 2 1.73 7 67 113
6 | 63 115 6 | 108 11 7 23 15 7 68 113
6 | o4 1.09 6 | 109 1.09 7 24 155 7 69 11
6 | 65 115 6 | 110 1.08 7 25 143 7 70 11
6 | 66 11 6 | 111 L2 7 26 143 7 71 1.06
6 | 67 LIl 6 | 112 L1l 7 27 13 7 72 1.08
6 | 68 112 6 | 113 1.07 7 28 127 7 73 1.09
6 | 69 1.1 6 | 114 1.09 7 29 13 7 74 1.06
6 | 70 1.06 6 | 115 112 7 30 1.29 7 75 1.08
6 | 71 1.09 6 | 116 L1l 7 31 12 7 76 1.04
6 | 72 1.08 6 | 117 L1l 7 32 127 7 77 L1l
6 | 73 1.07 6 | 118 L1l 7 33 1.26 7 78 1.07
6 | 74 1.09 6 | 119 1.1 7 34 1.24 7 79 1.08
6 | 75 1.05 6 | 120 11 7 35 125 7 80 1.05
6 | 76 1.09 6 | 121 L1l 7 36 125 7 81 1.08
6 | 77 1.07 6 | 122 1.1 7 37 123 7 82 1.09
6 | 78 1.07 6 | 123 114 7 38 1.26 7 83 1.09
6 | 79 1.09 6 | 124 113 7 39 121 7 84 1.08
6 | 80 1.07 6 | 125 11 7 40 1.24 7 85 11
6 | 8l 1.07 6 | 126 11 7 41 123 7 86 1.09
6 | %2 1.09 6 | 127 1.14 7 Ip) 125 7 87 1.06
6 | 83 1.06 6 | 128 118 7 43 122 7 83 1.08
6 | s4 1.09 6 | 129 117 7 44 1.23 7 89 1.05
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Tabela C.1: Integra da Tabela 6.2, Capitulo 6, Secdo 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 | 135 112 8 50 1.17 8 95 1.05
7 | ol 1.05 7| 136 11 8 51 .19 8 96 1.09
7 | 9% 1.06 7| 137 112 8 52 115 8 97 1.09
7 | 93 1.03 7 | 138 112 8 53 1.14 8 98 1.07
7 | 94 1.01 7| 139 113 8 54 1.14 8 99 1.07
7 | 95 1.02 7| 140 1.1 8 55 1.16 8 | 100 1.06
7 | 9 1.05 7| 141 LIl 8 56 1.16 8 | 1ol 1.08
7 | 97 1.08 7| 14 1.08 8 57 1.16 8 | 102 113
7 | 98 1.03 7 143 L1l 8 58 118 8 | 103 11
7 | 99 1.07 7| 144 LIl 8 59 119 8 | 104 1.09
7 | 100 1.06 7| 145 1.1 8 60 118 8 | 105 113
7 | 101 1.06 7| 146 1.08 8 61 119 8 | 106 1.09
7| 102 11 7| 147 L1l 8 62 1.16 8 | 107 1.09
7 | 103 112 7| 148 11 8 63 1.14 8 | 108 112
7 | 104 11 7| 149 11 8 64 113 8 | 109 1.09
7 | 105 1.09 8 20 1.99 8 65 1.16 8 | 110 113
7 | 106 1.08 8 21 191 8 66 113 8 | 11 1.09
7 | 107 1.07 8 2 1.73 8 67 1.14 8 | 112 1.09
7 | 108 1.09 8 23 1.62 8 68 1.16 8 [ 113 112
7 | 109 1.09 8 24 1.69 8 69 112 8 | 114 L1l
7 | 110 1.09 8 25 1.52 8 70 1.1 8 | 115 114
7 | 111 L1l 8 26 1.42 8 71 11 8 | 116 112
7 | 112 1.1 8 27 1.46 8 72 1.1 8 | 117 115
7 | 113 11 8 28 14 8 73 11 8 | 118 113
7 | 114 1.08 8 29 138 8 74 1.09 8 | 119 L1l
7 | 115 1.09 8 30 1.44 8 75 1.08 8 | 120 1.14
7 | 116 11 8 31 128 8 76 1.08 8 | 121 113
7 | 117 112 8 32 133 8 77 113 8 | 122 115
7 | 118 1.14 8 33 132 8 78 1.08 8 | 123 113
7 | 119 1.1 8 34 1.26 8 79 L12 8 | 124 115
7 | 120 112 8 35 1.26 8 80 11 8 | 125 117
7 | 121 113 8 36 13 8 81 112 8 | 126 121
7 | 122 112 8 37 13 8 82 1.07 8 | 127 12
7 | 123 L1l 8 38 133 8 83 1.08 8 | 128 12
7 | 124 L1 8 39 132 8 84 1.09 8 | 129 .17
7 | 125 1.13 8 40 1.29 8 85 1.08 8 | 130 1.16
7| 126 113 8 41 1.29 8 86 1.09 8 | 131 1.16
7 | 127 115 8 Ip) 1.28 8 87 1.07 8 | 132 115
7 | 128 .19 8 43 1.26 8 83 1.07 8 | 133 115
7 | 129 117 8 44 119 8 89 1.07 8 | 134 115
7 | 130 11 8 45 118 8 90 1.07 8 | 135 112
7| 131 L1l 8 46 118 8 o1 1.07 8 | 136 117
7 | 132 112 8 47 117 8 92 1.06 8 | 137 1.16
7 | 133 L2 8 48 116 8 93 1.03 8 | 138 118
7 | 134 1.16 8 49 1.16 8 94 1.07 8 | 139 1.14
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Tabela C.1: Integra da Tabela 6.2, Capitulo 6, Secdo 6.2 (6/8)
Individuo (M,L,NMSE, )

M| L |[NMSE,| M | L | NMSE, | M | L |NMSE,| M | L | NMSE;
8 | 140 1.14 9 55 1.17 9 [ 100 1.08 9 | 145 1.13
8 | 141 115 9 56 117 9 [ 101 1.14 9 [ 146 11
8 | 142 113 9 57 1.24 9 [ 102 113 9 [ 147 1.08
8 | 143 113 9 58 122 9 [ 103 L1l 9 | 148 L1
8 | 144 113 9 59 121 9 | 104 1.09 9 [ 149 L2
8 | 145 L1 9 60 1.24 9 [ 105 1.09 10 [ 20 26
8 | 146 L1l 9 61 125 9 [ 106 1.08 10 | 21 L1l
8| 147 112 9 62 121 9 [ 107 1.09 10 | 2 224
8 | 148 113 9 63 122 9 [ 108 11 10 | 23 1.84
8 | 149 113 9 64 122 9 [ 109 L1l 10 | 24 1.78
9 | 20 229 9 65 118 9 [ 110 1.09 10 | 25 1.8
9 | 21 212 9 66 118 9o [ 11 1.09 10 | 26 1.6
9 | 22 2 9 67 117 9o [ 112 1.09 10| 27 1.6
9 | 23 1.77 9 68 1.14 9 [ 113 L1l 10 | 28 153
9 | 24 17 9 69 115 9 [ 114 L1l 10 | 29 15
9 | 25 161 9 70 113 9 [ 115 113 10 | 30 1.54
9 | 26 157 9 71 114 9 [ 116 1.08 10 | 31 1.44
9 | 27 147 9 72 115 9 [ 117 11 10 | 32 1.44
9 | 28 147 9 73 112 9 [ 118 112 10 | 33 145
9 | 29 145 9 74 11 9 [ 119 1.14 10 | 34 137
9 | 30 145 9 75 1.1 9 [ 120 L1 10 | 35 1.39
9 | 31 138 9 76 11 9 [ 121 L1l 10 | 36 1.39
9 | 32 137 9 77 113 9 [ 122 115 10 | 37 1.4
9 | 33 132 9 78 113 9 | 123 114 10 | 38 136
9 | 34 135 9 79 L1l 9 | 124 1.14 10 | 39 138
9 | 35 13 9 80 L1l 9 [ 125 115 10| 40 141
9 | 36 13 9 81 114 9 | 126 117 10 | 41 142
9 | 37 13 9 82 1.14 9 [ 127 119 0 | # 135
9 | 38 13 9 83 113 9 | 128 119 10 | 43 133
9 | 39 138 9 84 113 9 [ 129 1.16 10 | 44 131
9 | 40 132 9 85 112 9 [ 130 1.16 10 | 45 131
9 | 41 133 9 86 L1l 9 [ 131 117 10 | 46 1.34
9 | 4 1.4 9 87 113 9 [ 13 117 10 | 47 125
9 | 43 13 9 83 114 9 [ 133 1.16 10 | 48 128
9 | 44 1.26 9 89 1.16 9 | 134 .17 10 | 49 121
9 | 45 128 9 90 112 9 [ 135 1.14 10 [ 50 12
9 | 46 125 9 o1 11 9 | 136 1.16 10 | 51 122
9 | 47 123 9 92 L1 9 [ 137 1.14 10 | 52 123
9 | 48 122 9 93 LIl 9 | 138 117 10 | 53 119
9 | 49 125 9 94 1.1 9 [ 139 113 10 | 54 .17
9 | 50 1.24 9 95 11 9 | 140 115 10 | 55 121
9 | 51 118 9 96 L1l 9 [ 141 1.14 10| 56 123
9 | 52 119 9 97 11 9 [ 14 112 10 | 57 123
9 | 33 1.16 9 98 11 9 [ 143 L1l 10 | 58 1.24
9 | 54 118 9 99 1.08 9 | 144 113 10| 59 125
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Tabela C.1: Integra da Tabela 6.2, Capitulo 6, Secdo 6.2 (7/8)
Individuo (M,L,NMSE, )
M| L |[NMSE,| M | L | NMSE, | M | L |NMSE,| M | L | NMSE;
10 | 60 1.29 10 | 105 1.16 11| 20 L12 1| 65 122
10 | 6l 122 10 _| 106 112 11| 2l 273 11| 66 1.24
10 | 62 125 10 | 107 L1l 1| 2 257 11| 67 118
10 | 63 12 10 | 108 1.14 1| 23 1.98 11| 68 117
10 | 64 121 10 | 109 115 11| 24 1.85 11| 69 117
10 | 65 122 10 [ 110 113 1| 25 1.81 11| 70 116
10 | 66 121 10 | 111 117 1| 26 17 1| 71 115
10 | 67 121 10 | 112 1.14 1| 27 1.68 1| 7 119
10 | 68 118 10 | 113 118 1| 28 1.59 1| 73 117
10 | 69 119 10 | 114 1.16 11| 29 1.63 11| 74 115
10 | 70 119 10 | 115 1.16 11| 30 1.6 1| 75 113
10 | 71 1.16 10 | 116 119 T 1.48 1| 76 1.16
10 | 72 117 10 | 117 1.16 T 152 1| 77 115
10 | 73 115 10 | 118 117 1| 33 146 1| 78 L1l
10 | 74 1.14 10 | 119 115 11| 34 1.39 1| 79 113
10 | 75 115 10 | 120 117 1| 35 1.38 11| 80 115
10 | 76 115 10 | 121 1.14 11| 36 137 11| 8l 115
10 | 77 L12 10 | 122 L13 1| 37 141 11| 82 11
10 | 78 1.14 10 | 123 119 11| 38 1.42 11| 83 112
10 | 79 113 10 | 124 115 11| 39 145 11| s4 1.14
10 | 80 113 10 | 125 118 11| 40 151 11| 85 115
10 | 3l 1.14 10 | 126 125 11| 41 142 11| 86 113
10 | 82 114 10 | 127 125 1| 4 141 11| 87 114
10 | 83 118 10 | 128 119 1| 43 137 11| 88 113
10 | 84 L1l 10 | 129 119 11| 44 1.34 11| 89 11
10 | 8 L1l 10 | 130 119 11| 45 1.29 11| 9 112
10 | 86 1.14 10 | 131 12 11| 46 13 11| o1 115
10 | 87 1.14 10 | 132 121 11| 47 1.34 1| % L1l
10 | 88 113 10 | 133 121 11| 48 132 1| 93 114
10 | 89 1.14 10 | 134 1.24 11| 49 121 11| o4 L2
10 | 90 112 10 | 135 12 TR 123 TS 1.13
10 | 91 L1l 10 | 136 .19 11| 51 121 11| 9 113
10 | 92 L1l 10 | 137 12 11| 52 123 1| 97 L12
10 | 93 1.09 10 | 138 119 1| 53 117 11| 98 114
10 | o4 L1l 10 | 139 117 11| 54 1.22 11| 9 116
10 | 95 1.09 10 | 140 115 11| 55 123 11| 100 116
10 | 9 112 10 | 141 114 11| 56 122 11| 101 118
10 | 97 L1l 10 | 142 116 1| 57 1.24 1| 102 L5
10 | 98 1.09 10 | 143 117 11| 58 1.24 11| 103 118
10 | 9 115 10 | 144 117 T 123 11| 104 L5
10 | 100 1.14 10 | 145 118 11| 60 127 1| 105 121
10_| 101 118 10| 146 118 11| 6l 123 11| 106 118
10 | 102 L1l 10 | 147 117 11| 6 1.24 11| 107 L.19
10 | 103 113 10 | 148 114 11| 63 123 11| 108 119
10 | 104 L1l 10 | 149 115 11| 64 121 11| 109 1.17
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Tabela C.1: Integra da Tabela 6.2, Capitulo 6, Secdo 6.2 (8/8)
Individuo (M,L,NMSE, )

M| L |[NMSE,| M | L | NMSE, | M | L |NMSE,| M | L | NMSE;
TR 115 12 | 25 1.97 2 [ 70 119 12 | 115 119
11 111 1.17 12 26 1.75 12 71 1.17 12 116 1.2
1| 112 119 12 | 27 1.62 2 | 7 12 2 [ 117 122
11| 113 118 2 | 28 1.75 2 | 73 117 2 [ 118 1.22
11 | 114 115 12 | 29 17 12 | 74 117 2 [ 119 119
1| 115 118 12 | 30 1.77 2 [ 75 117 12 [ 120 1.22
11| 116 118 12 | 31 1.66 2 [ 76 117 2 | 121 125
1| 117 119 2 | 3 1.59 2 | 77 119 2 | 122 128
11| 118 118 2 | 33 151 2 [ 78 117 2 | 123 128
1| 119 119 12 | 34 15 2 [ 79 118 12 | 124 127
11| 120 118 2 | 35 1.48 12 | 80 114 12 | 125 123
1| 121 121 12 | 36 1.49 12 [ 8l 1.16 12 | 126 1.26
1| 122 125 12| 37 1.49 2 | 8 117 2| 127 127
11| 123 1.24 12| 38 145 2 | 83 116 12 | 128 125
11 | 124 125 12 | 39 1.59 12 | s4 114 12 | 129 123
11| 125 127 12| 40 1.46 2 | 85 114 12 | 130 119
11 | 126 1.26 12 | 41 1.49 12 | 86 1.16 12 | 131 125
1| 127 1.24 2 | 4 148 12| 87 116 2 | 132 1.24
11| 128 121 2 | 8 138 2 | 88 117 12 | 133 125
11| 129 1.24 12 | 44 145 12 | 89 1.14 12 | 134 1.29
11| 130 119 12 | 45 139 12 [ 9 1.14 12 | 135 123
11| 131 122 12 | 46 141 12 [ ol L1l 12 | 136 123
THNE 125 12| 47 1.32 2 [ % L13 12 | 137 123
11 | 133 1.24 12 | 48 128 2 | 93 1.16 12 | 138 1.26
11| 134 1.26 12| 49 1.26 12 | o4 115 12| 139 123
11| 135 1.22 12 | 50 1.22 2 | 9 113 12| 140 117
11| 136 121 12 | 51 13 12 | 9 1.16 12 | 141 118
1| 137 121 2 | 52 122 12 | 97 L5 2 | 142 114
11 | 138 118 12 | 53 12 12 | 98 118 2 | 143 118
11| 139 1.22 12 | 54 119 12| 99 L5 12| 144 121
11| 140 121 12| 55 127 12| 100 114 2| 145 118
11| 141 121 12 | 56 125 12 [ 101 1.16 12| 146 12
1| 142 117 12| 57 125 12| 102 114 2| 147 114
11| 143 12 12 | 58 125 12 | 103 119 12 | 143 119
11| 144 117 12| 59 125 12 | 104 118 12 | 149 117
11| 145 119 12| 60 132 12 [ 105 117

11| 146 117 12 | 6l 1.26 12| 106 118

11| 147 116 2 | 6 1.28 2 | 107 .17

11| 148 113 12 | 63 123 12 | 108 118

11| 149 118 12 | 64 1.25 12 | 109 .17

12 | 20 3.65 12 | 65 121 12 [ 110 113

2 | 2l 1.63 12| 66 128 2| 111 118

2 | » 1.08 2 | 67 1.25 2 [ 112 116

12 | 23 2.14 12 | 68 121 2 [ 113 118

12 | 24 191 12 | 69 12 2 | 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 |[NMSE,| M | L |[NMSE,| M | L |[NMSE,| M | L | NMSE,
2 89 0.99 2 74 1.02 3 | 105 1.03 4 | 105 1.04
2 88 0.991 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 0.999 4 92 1.02 2 76 1.03 4 70 1.05
3 84 1 2 [ 107 1.02 2 [ 101 1.03 5 | 103 1.05
2 90 1 4 89 1.02 2 78 1.03 6 96 1.05
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 1.01 3 92 1.02 2 30 1.03 5 | 110 1.05
7 94 1.01 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 1.01 5 96 1.02 2 83 1.03 6 98 1.05
2 104 101 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 o1 1.01 2 93 1.02 2 [ 147 1.04 3 77 1.05
3 83 1.01 3 | 103 1.02 2 [ 146 1.04 2 79 1.05
3 93 1.01 3 | 102 1.02 4 79 1.04 5 94 1.05
3 94 1.01 3 96 1.02 5 95 1.04 5 93 1.05
2 71 1.01 3 95 1.02 6 99 1.04 2 [ 112 1.05
3 99 1.01 3 98 1.02 5 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 95 1.02 7 76 1.04 2 | 14 1.05
2 87 1.01 3 | 100 1.02 4 83 1.04 4| 106 1.05
2 86 1.01 2 [ 149 1.03 5 90 1.04 2 27 1.05
4 98 1.01 2 |14 1.03 2 | 141 1.04 2 | 148 1.05
4 85 1.01 3 70 1.03 4 87 1.04 3| 14 1.05
4 o1 1.01 7 98 1.03 4 88 1.04 5 71 1.05
4 100 1.01 7 93 1.03 5 92 1.04 2 [ 137 1.05
4 101 1.01 5 72 1.03 2 [ 145 1.04 4 [ 107 1.05
2 o1 1.01 3 74 1.03 2 [ 18 1.04 5 70 1.05
4 102 1.01 5 87 1.03 2 [ 1.04 4 | 109 1.05
4 86 1.01 5 88 1.03 2 77 1.04 4 [ 1n 1.05
4 96 1.01 4 90 1.03 3 75 1.04 6 90 1.05
3 86 1.02 4 78 1.03 6 93 1.04 4 | 114 1.05
2 70 1.02 5 98 1.03 6 94 1.04 4 [ 116 1.05
2 92 1.02 4 95 1.03 2 75 1.04 2 28 1.05
2 95 1.02 5 o1 1.03 3 73 1.04 7 96 1.05
2 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 65 1.05
2 80 1.02 3 83 1.03 S 1.04 4 82 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 6 95 1.03 3 72 1.04 7 89 1.05
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Tabela C.2: Integra da Tabela 6.3, Capitulo 6, Secdo 6.2 (2/8)
Individuo (M,L,NMSE, )

M| L |[NMSE,| M | L | NMSE, | M | L |NMSE,| M | L | NMSE;
2 | 126 1.05 3 | 124 1.06 6 | 113 1.07 3 | 109 1.07
2 [ 118 1.05 3 [ 116 1.06 7 99 1.07 3 | 149 1.07
2 [ 31 1.05 7 74 1.06 8 94 1.07 6 80 1.07
7 | o1 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 6 78 1.07
8 | 95 1.05 2 [ 130 1.06 2 [ 109 1.07 3 66 1.07
3 [ 125 1.06 2 [ 117 1.06 2 36 1.07 4 | 139 1.07
6 | 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 1.07
3 | 14 1.06 2 [ 127 1.06 3 30 1.07 5 65 1.07
3 [ 148 1.06 7 92 1.06 2 [ 129 1.07 5 | 107 1.07
3 | 145 1.06 2 [ 120 1.06 2 37 1.07 3 63 1.07
3 [ 143 1.06 2 | 124 1.06 4 [ 119 1.07 3 61 1.07
3 | 144 1.06 2 63 1.06 4 76 1.07 6 | 101 1.07
3 | 146 1.06 7 71 1.06 5 77 1.07 5 | 106 1.07
3 | 138 1.06 2 [ 121 1.06 5 75 1.07 2 [ 135 1.07
6 | ol 1.06 3 64 1.06 8 o1 1.07 2 67 1.07
3 [ 147 1.06 3 [ 107 1.06 5 76 1.07 5 | 116 1.07
3 | 137 1.06 3 [ 108 1.06 EE 1.07 2 66 1.07
3 | 139 1.06 6 | 100 1.06 7 78 1.07 5 | 109 1.07
4 | n 1.06 3 [ 114 1.06 2 [ 128 1.07 5 | 114 1.07
4 | 29 1.06 S 1.06 8 83 1.07 6 73 1.07
5 | 74 1.06 7| 100 1.06 2 46 1.07 6 77 1.07
4 [ 110 1.06 310 1.06 8 87 1.07 2 68 1.07
4 [ 112 1.06 3 [ 110 1.06 2 55 1.07 2 64 1.07
4 | 115 1.06 2 [ 136 1.06 4 | 143 1.07 4 | 148 1.08
5 | 73 1.06 7 [ 101 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 89 1.07 2 56 1.07 7 | 106 1.08
4 | 145 1.06 4 65 1.07 3 | 136 1.07 5 63 1.08
4 | 14 1.06 7 107 1.07 4 | 146 1.07 5 82 1.08
8 | 100 1.06 3 52 1.07 2 [ 119 1.07 8 | 101 1.08
4 | 84 1.06 4 67 1.07 2 60 1.07 7 | 146 1.08
8 | % 1.06 8 90 1.07 2 [ 116 1.07 8 85 1.08
6 | 70 1.06 5 80 1.07 6 88 1.07 8 83 1.08
2 | 45 1.06 3 54 1.07 4| 141 1.07 5 | 108 1.08
5 | 104 1.06 3 [ 118 1.07 6 81 1.07 6 72 1.08
5 | 102 1.06 3 49 1.07 8 82 1.07 6 86 1.08
5 | 100 1.06 5 83 1.07 3 | 120 1.07 9 [ 100 1.08
5 | 78 1.06 2 [ 122 1.07 3 | 121 1.07 6 | 106 1.08
4 | 3l 1.06 5 79 1.07 3 | 122 1.07 9 99 1.08
4 | 6 1.06 4 57 1.07 3 | 113 1.07 8 75 1.08
4 | 71 1.06 5 85 1.07 6 89 1.07 8 76 1.08
4 | 77 1.06 3 50 1.07 3 | 126 1.07 8 78 1.08
2 | 114 1.06 3 [ 117 1.07 3 | 129 1.07 6 87 1.08
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Tabela C.2: Integra da Tabela 6.3, Capitulo 6, Secdo 6.2 (3/8)
Individuo (M,L,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 | 8l 1.08 2 48 1.08 2 53 1.09 3 | 133 11
7 | 114 1.08 2 59 1.08 7 | 109 1.09 9 95 11
7 | 81 1.08 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 69 11
7 | 97 1.08 2 58 1.08 5 | 113 1.09 9 75 1.1
7 | 90 1.08 3 | 123 1.08 10 | 93 1.09 9 94 11
7 | 88 1.08 2 32 1.08 3 | 134 1.09 3 | 130 11
2 | 21 1.08 4 | 12 1.08 7 66 1.09 6 66 11
7 | 79 1.08 3 55 1.08 3 46 1.09 4 30 11
6 | 110 1.08 2 [ 13 1.08 9 [ 112 1.09 4 | 138 1.1
7 | 75 1.08 4 28 1.08 6 74 1.09 6 | 107 11
7 | 72 1.08 2 [ 110 1.08 4| 126 1.09 3 43 11
9 | 106 1.08 2 52 1.09 5 62 1.09 3 Ip) 11
9 [ 116 1.08 8 86 1.09 9 [ 110 1.09 7 69 11
9 | 147 1.08 7 82 1.09 5 64 1.09 7 70 1.1
4 | 140 1.08 8 84 1.09 8 | 104 1.09 7 | 113 11
7 | s4 1.08 7 83 1.09 9 [ 1m 1.09 7 | 119 1.1
3 | 47 1.08 2 [ 108 1.09 5 56 1.09 7 | 116 11
4 | el 1.08 7 86 1.09 9 | 104 1.09 7 | 112 11
4 | 64 1.08 2 43 1.09 8 96 1.09 9 [ 108 1.1
4 | 36 1.08 6 92 1.09 6 79 1.09 2 [ 133 11
4 | s8 1.08 6 | 109 1.09 8 97 1.09 2 [ 13 1.1
4 | 74 1.08 6 64 1.09 6 76 1.09 2 [ 131 11
4 | 3 1.08 8 | 111 1.09 9 [ 105 1.09 7 | 104 11
4 | 66 1.08 2 24 1.09 9 [ 107 1.09 7 85 11
4 [ 120 1.08 6 | 146 1.09 6 82 1.09 3 29 11
2 | 2 1.08 6 | 147 1.09 3 44 1.09 3 45 1.1
2 | 38 1.08 8 | 112 1.09 4 59 1.09 7 | 130 11
2 | 33 1.08 6 | 145 1.09 6 84 1.09 9 [ 117 1.1
4 | 125 1.08 7 110 1.09 3 | 135 1.09 6 | 108 11
2 [ 39 1.08 5[ 1.09 7 73 1.09 9 97 11
3 | 53 1.08 3 28 1.09 6 71 1.09 9 98 1.1
4 | 124 1.08 4 | 136 1.09 8 | 109 1.09 6 | 120 11
4 | & 1.08 3 56 1.09 7 | 115 1.09 6 | 122 1.1
2 | 44 1.08 5 | 124 1.09 4 [ 118 1.09 6 | 126 11
2 | 25 1.08 2 50 1.09 4 63 1.09 6 | 119 11
3 | 8 1.08 6 | 114 1.09 4 |17 1.09 6 | 125 11
3 | 59 1.08 7 | 105 1.09 8 | 107 1.09 7| 149 11
3 [ 51 1.08 10 | 95 1.09 8 | 106 1.09 7 | 136 11
3 | 57 1.08 5 | 123 1.09 4 | 121 1.09 7 | 140 11
3 | e 1.08 8 74 1.09 2 40 1.09 9 | 146 11
2 | 51 1.08 10 | 98 1.09 4 | 123 1.09 6 | 143 11
3 | 60 1.08 5 [ 12 1.09 4 60 1.09 6 | 148 11
3 [ 119 1.08 4 32 1.09 9 o1 1.1 7 | 148 1.1
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Tabela C.2: Integra da Tabela 6.3, Capitulo 6, Secdo 6.2 (4/8)
Individuo (M,L,NMSE, )
M| L |[NMSE,| M | L | NMSE, | M | L |NMSE,| M | L | NMSE;
7 | 145 1.1 9 | 143 L1l 4 27 LIl 6 | 115 112
9 | 74 11 7| 141 111 6 67 L1l 9o | 118 112
7 | 102 11 8 | 114 L1l 10 | 102 L1l 4 43 112
8 | 80 1.1 7 63 L1l 8 | 146 L1l 5 | 140 L2
5 | 67 11 7 77 L1l 12 [ ol L1l 5 | 14 L2
8 | 70 1.1 1| 92 L1l 5 | 144 L1l 6| 140 L2
5 | 59 11 7| 11 LIl 10 | 104 L1l 4 40 112
5 | 143 11 4 | 128 L1l 10 | 97 L1l 5 | 145 L2
5 | 66 11 3 32 L1l 5 | 137 L1l 4 44 112
5 | 146 11 5 54 LIl 6 | 105 L1l 10 | 77 112
5 | 149 11 4 | 129 L1l 6 | 112 L1l 4 34 L2
5 | 147 11 8 | 119 LIl 9 79 L1l 5 | 138 112
5 | 49 11 4| 134 L1l 10 | ol L1l 8 69 L2
2 | & 11 4 | 135 L1l 7 | 120 112 6 | 11 112
2 | 41 11 5 52 L1l 10 | 9 L2 8 79 112
4 | 53 1.1 7 | 123 L1 9 73 L12 3 48 L2
4 | 4 11 9 [ 109 LIl 5 55 112 8 81 L2
4 | 50 1.1 10 | 21 L1l 9 90 L12 6 | 104 L2
5 | 105 11 5 68 111 10 [ 90 112 5 [ 118 112
4 | 51 11 9o [ 148 L1l 5 57 112 11| 20 112
11| 82 1.1 4 55 L1l 7 56 L12 3 [ 13 L12
IR 11 6 | 118 LIl 7| 122 L2 6 | 137 L2
4 | 127 11 7| 131 L1l 4 | 133 L12 7 | 135 L12
4 | 31 11 9o [ 121 LIl 6 68 112 7 | 137 112
5 |12 11 9 [ 103 L1l 6 41 112 7 | 138 L2
5 | 120 11 1| 78 L1l 1| 97 112 4 62 112
8 | 7 11 9 [ 120 LIl 3 27 112 9 [ 14 112
5 | 125 1.1 7| 124 L1l 3 26 L2 8| 147 L2
8 | 73 11 9o [ 114 LIl 8 | 113 L2 7 | 133 L2
8 | 71 1.1 9 [ 113 L1 5 61 L12 9 [ 149 L2
5 [ 115 11 10 | 94 111 3 36 112 7| 13 112
8 | 103 11 9 80 L1l 11| o4 112 4 26 112
11| 89 1.1 6 | 117 L1l 8 | 116 L12 9 [ 102 L13
2 | 22 11 6 | 116 LIl 7 | 103 L2 7 | 126 113
6 | 141 L1l 10 | 8 L1l 8 | 135 112 8 | 118 113
6 | 149 L1l 9 86 L1l 9 85 112 7| 121 113
6 | 121 L1l 5 | 148 L1l 8 | 108 112 8 | 149 113
5 | 121 L1l 9 96 L1l 6 62 L12 8 | 123 113
6 | 144 L1l 9 93 LIl 1| 83 L2 9 77 113
7 | 144 L1l 6 54 L1l 7| 117 L2 8| 121 113
4 | 33 L1l 8 | 145 LIl 3 33 112 8 77 113
10 | 92 L1l 10 | s4 L1l 6 50 L2 8 | 148 113
R L1l 9 92 L1l 7 64 112 9 70 113
6 | 142 L1l 5 [ 141 LIl 11| 90 L2 8 | 143 113
7| 147 L1l 10 | 107 L1l 10 | 106 112 2 49 113

182




Tabela C.2: Integra da Tabela 6.3, Capitulo 6, Secdo 6.2 (5/8)
Individuo (M,L,NMSE, )
M| L |[NMSE,| M | L | NMSE, | M | L |NMSE,| M | L | NMSE;
8 | 105 1.13 7 67 1.13 10 | 100 1.14 11| 102 115
8 | o4 1.13 3 35 1.13 9 68 1.14 11| ol 115
8 | 66 113 4 [ 130 1.13 6 | 139 1.14 8 | 134 115
8 | 102 113 10 | 88 113 10 | 78 114 11| 114 L5
9 | 84 113 10 [ 110 113 6 | 134 114 12 [ 99 115
7| 139 113 11| 9 113 6 | 133 114 11| 104 L5
7 | 125 113 4 [ 13 113 6 | 127 114 11| 110 115
9 | = 113 12| 110 113 10 | 8l 1.14 9 69 115
9 | 87 113 11| 86 113 2 | 14 114 9 | 125 115
8 | 144 113 7 47 113 6 | 123 114 8 | 141 115
8 | 110 113 11| 88 113 7 | 118 114 10 | 140 15
8 | 142 113 9o [ 115 113 6 | 138 114 10 | 124 115
9 | 83 113 10 | 122 113 10 | 74 1.14 10 | 99 115
6 | 131 113 8 54 1.14 7 61 114 10 | 119 115
4 | 46 113 10 | 141 114 9 | 123 114 1| 71 115
9 | 145 113 10 | 108 1.14 9 [ 137 1.14 10 | 109 115
10 | 103 113 10 | 148 114 9 [ 119 114 9 72 115
11| 148 113 8| 140 114 9 | 135 114 10 | 149 115
5 | 60 1.13 0 [ 112 1.14 7 53 1.14 12 | o4 115
1| 79 113 10 | 121 1.14 9 [ 101 1.14 11| 74 115
9 | 144 113 8 63 1.14 7 55 114 11| 3l 15
5 | 139 113 8 | 139 114 9 [ 141 114 0 | 73 115
5 | 51 113 8 67 1.14 7 54 1.14 11| 80 15
5 | 50 113 12 | 147 114 3 40 1.14 9 [ 140 115
9 [ 139 113 5 [ 127 1.14 3 38 1.14 10 | 75 115
6 | 56 113 5 31 1.14 3 37 1.14 S 115
6 | 60 113 5 36 114 12 [ 9 114 1| 77 115
2 | %2 113 5 33 1.14 10 | 89 1.14 10 | 76 115
5 | 126 113 11| 98 114 3 25 114 2 [ 97 115
12 | 95 113 11| 93 1.14 10 | 87 1.14 8 | 133 115
6 | 85 1.13 11| s4 1.14 6 46 114 2 20 115
5 | 132 113 8 | 115 1.14 12| 100 114 7 49 115
5 [ 119 113 8 | 120 1.14 6 53 1.14 7 65 115
6 | 124 113 11| 87 114 2 [ 102 1.14 5 58 115
6 | 6l 113 5 41 1.14 9 71 114 5 | 128 115
5 | 135 1.13 12 | 89 1.14 6 52 114 7| 127 115
10 | 380 113 4 38 114 9 | 124 1.14 5 44 115
10 | 79 113 12 | 85 1.14 9 88 1.14 8 52 115
5 | 47 113 4 37 114 6 57 1.14 5 | 133 115
1| 75 113 12 | 80 1.14 10 | 86 1.14 5 53 115
6 | 55 113 12 | s4 114 9 82 114 7 60 115
7 | 68 113 5 43 1.14 10 | 82 1.14 7 46 115
3 | 34 113 4 42 114 9 81 1.14 7 50 115
TS 113 5 48 1.14 11| 85 115 7 48 115
3 [ 41 113 8 53 1.14 9 [ 122 115 3 23 115
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Tabela C.2: Integra da Tabela 6.3, Capitulo 6, Secdo 6.2 (6/8)
Individuo (M,L,NMSE, )
M| L |[NMSE,| M | L | NMSE, | M | L |NMSE,| M | L | NMSE;
7 | 57 115 1| 76 1.16 6 | 129 1.17 10 | 68 118
5 | 29 115 5 32 1.16 10 | 143 117 11| 67 118
3 [ 39 115 4 39 1.16 10 | 147 117 6 | 128 118
7 | 58 115 12 | 83 1.16 10 | 54 117 8 45 118
5 | 134 115 10 | 105 1.16 TE 117 8 58 118
5 | 136 115 12 [ 112 1.16 11| 68 .17 2 | 79 118
4 [ 131 115 9 53 116 11| 69 117 9 54 118
6 | 51 115 8 57 1.16 8 | 125 117 8 60 118
6 | 47 115 12| 101 1.16 11| 53 117 6 | 132 118
8 | 124 115 8 55 116 8 | 136 117 11| 116 118
8 | 122 115 12 | 86 1.16 6 48 117 4 35 118
8 | 117 115 12 | 114 1.16 12 [ 105 117 TS 118
i | 47 115 8 65 1.16 4 36 117 12| 106 118
6 | 49 115 12 | 93 1.16 7 51 117 10 | 146 118
6 | 58 115 12 | 9 1.16 2 | B 117 12 | 98 118
6 | 135 115 3 24 1.16 12 | 74 117 10 | 145 118
6 | 65 115 8 62 1.16 11| 146 117 12 | 141 118
6 | 63 115 8 56 1.16 2 | 71 .17 5 46 118
4 | 45 115 8 68 1.16 2 [ 76 117 10 | 125 118
8 | 48 1.16 8 | 130 1.16 11| 144 117 12 | 108 118
12 | 8l 116 8 | 131 1.16 2 | 75 .17 10 | 113 118
8 | 49 1.16 8 | 137 116 8 47 117 11| 103 118
9 | 8 1.16 12 | 87 1.16 2 | 78 1.17 11| 106 118
4 | 4 1.16 12 | 107 117 7 | 129 117 4 25 118
7| 134 1.16 11| 109 117 12| 88 117 11| 138 118
7 | 62 1.16 5 45 117 2 | % 117 5 27 118
11| 147 1.16 5 35 117 8 50 117 10 [ 101 118
5 | 4 1.16 6 Ip) 117 9 67 117 2 [ 111 118
7 | 45 1.16 9o | 126 117 9 55 117 1| 113 118
6 | 59 1.16 9o [ 138 .17 9 56 .17 2 [ 113 118
10 | 71 116 1| 111 117 11| 142 117 11| 101 118
6 | 136 1.16 10 | 111 117 12 | 149 117 5 28 118
10 | 115 1.16 9 [ 134 .17 4 24 .17 6 43 118
10 | 117 1.16 12 | 140 117 7 52 117 5 40 118
11| 70 1.16 9 [ 13 117 7 59 117 5 30 118
10 | 114 1.16 9 | 131 117 4 23 117 9 65 118
6 | 36 1.16 8 | 129 117 8 | 138 118 5 34 118
10 | 142 116 12 | 109 117 8 46 118 12 | 104 118
5 | 131 1.16 5 [ 130 117 11 | 118 118 9 66 118
9 [ 129 1.16 5 [ 129 .17 11| 120 118 8 59 119
9 [ 136 1.16 0 | 72 117 2 | 145 118 1| 117 119
9 [ 130 1.16 10 | 139 117 10 | 83 118 10 | 123 119
9 | 133 1.16 10 | 118 117 11| 149 118 6 44 119
1 | 99 1.16 10 | 120 117 9 51 118 10 [ 70 119
11| 100 1.16 10 | 144 1.17 12 | 143 118 1| 119 119
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Tabela C.2: Integra da Tabela 6.3, Capitulo 6, Secdo 6.2 (7/8)
Individuo (M,L,NMSE, )

M| L |[NMSE,| M | L | NMSE, | M | L |NMSE,| M | L | NMSE;
8 | 6l 119 8 | 128 12 10 [ 6l 1.22 10 | 134 1.24
8 | 51 119 7 31 12 11| 56 122 11| 57 1.24
8 | 44 .19 10 | 50 12 10 | 65 122 11| 58 1.24
12| 148 119 11| 51 121 12| 120 122 12 | o4 125
6 | 130 119 11| 105 121 10 | 51 122 9 61 125
10 | 116 119 11| 64 121 6 40 123 12 | 59 125
12 | 103 119 10 | 49 121 1| 55 123 12 | 58 125
[T INED 119 11| 49 121 5 26 123 2 | 67 125
7 | 128 119 7 39 121 6 45 123 12 | 56 125
10 | 69 119 10 | 55 121 7 41 123 2 | 57 125
10 | 128 119 10 | 133 121 7 44 123 1| 122 125
2 [ 119 119 6 32 121 11| 52 123 7 D) 125
1| 72 119 11| 128 121 11| 50 123 11| 132 125
9 | 5 L.19 1| 121 121 11| 59 123 11| 124 125
12 | 130 119 12 | 68 121 7 37 123 9 49 125
9 [ 128 119 12 | 144 121 2 | 6 123 6 39 125
11| 145 119 9 59 121 11| 63 123 7 35 125
12 | 54 119 9 62 121 12 | 129 123 7 36 125
12 | 115 119 2 | 65 121 10 | 57 123 9 46 125
11| 107 .19 11| 136 121 12 | 125 123 10 | 47 125
11| 108 119 11| 141 121 12| 136 123 12 [ 128 1.25
1| 112 119 11| 140 121 12 | 135 123 10 | 127 125
10 | 129 119 1| 137 121 10 | 52 123 3 20 125
6 | 33 .19 10 | 132 121 2 | 137 123 10 | 62 125
10 | 53 119 8 | 126 121 12| 139 123 10 | 59 125
10 | 136 119 10 | 64 121 10 | 56 123 12 | 133 125
2 | 77 119 10 | 66 121 11| 6l 123 12 | 131 125
9 [ 127 119 6 35 121 4 21 123 3 2 125
10 | 130 119 10 | 67 121 9 47 123 2 [ 121 125
12 | 70 119 6 31 121 9 50 1.24 10 | 126 125
10 | 138 119 11| 65 122 9 60 1.24 2 [ 6l 1.26
10 | 135 12 11| 131 122 9 57 1.24 8 43 1.26
12 | 69 12 6 34 122 11| 66 1.24 7 38 1.26
10 | 131 12 9 48 122 11| 129 1.24 12 | 138 1.26
1| 143 12 9 58 1.22 1| 127 1.24 3 21 1.26
5 | 39 12 9 64 122 2 | 132 1.24 6 38 1.26
8 | 127 12 9 63 122 1| 133 1.24 11| 134 1.26
5 | 37 12 12 | 118 122 5 25 1.24 8 35 1.26
5 | 38 12 11| 135 122 7 34 1.24 12 | 126 1.26
2 | 53 12 2 | 5 122 11| 123 1.24 12| 49 126
12 | 116 12 12 | 50 122 4 2 1.24 8 34 1.26
2 | 72 12 7 43 122 7 40 1.24 9 44 1.26
12| 146 12 2 | 117 1.22 6 37 1.24 6 29 1.26
10 | 137 12 11| 139 122 11| e 1.24 11| 126 1.26
10 | 63 12 11| 54 122 10 | 58 1.24 7 33 126
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Tabela C.2: Integra da Tabela 6.3, Capitulo 6, Secdo 6.2 (8/8)
Individuo (M,L,NMSE, )

M| L |[NMSE,| 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 | 55 127 9 33 132 5 20 1.44 11| 29 1.63
11 | 125 127 12 | 60 132 10 | 32 1.44 12 [ 31 1.66
7 | 28 127 10 | 43 133 8 30 1.44 1| 27 1.68
6 | 30 127 9 41 133 12 | 38 145 8 24 1.69
12 | 124 1.27 8 32 133 11| 39 145 1| 26 17
11 | 60 127 8 38 133 9 30 145 2 [ 29 17
6 | 27 127 6 26 1.34 12| 44 145 9 24 17
7 | 3 127 10 | 46 1.34 10 | 33 145 7 21 1.73
10 | 48 128 11| 47 1.34 9 29 145 8 2 1.73
12 | 123 128 11| 44 1.34 2 | 40 1.46 7 2 1.73
2 [ 12 128 10 | 4 135 8 27 1.46 12 [ 26 175
8 | 4 128 9 34 135 1| 33 1.46 12 | 28 175
9 | 45 128 10 | 38 1.36 9 28 147 12| 30 1.77
6 | 28 128 11| 43 137 9 27 147 9 23 1.77
2 | e 1.28 10 | 34 137 2 | 35 1.48 10 | 24 1.78
2 | 48 128 9 32 137 11| 31 148 10 | 25 18
8 | 31 1.28 11| 36 137 2 [ 1.48 11| 25 1.81
12 | 66 1.28 12 | 43 138 6 23 1.48 7 20 1.82
4 | 20 128 10 | 39 138 12 | 41 1.49 10 | 23 1.84
8 | 41 1.29 9 31 138 12 | 37 1.49 11| 24 1.85
7 | 30 1.29 8 29 138 12 | 36 1.49 2 | 2 191
12 | 134 1.29 1| 35 138 12 | 34 15 8 21 191
8 | 40 1.29 9 39 138 7 23 15 2 [ 2 1.97
5 | 23 1.29 5 21 1.39 10 | 29 15 1| 23 1.98
11| 45 1.29 2 | 45 1.39 2 | 33 151 8 20 1.99
10 | 60 1.29 11| 34 139 11| 40 151 9 2 2
11| 46 13 10 | 36 1.39 T 1.52 9 21 212
9 | 43 13 10 | 35 1.39 8 25 1.52 2 [ 23 2.14
9 | 38 13 10 | 37 1.4 10 | 28 153 0 | 2 224
9 | 36 13 8 28 1.4 10 [ 30 1.54 9 20 229
7 | 29 13 9 5 14 6 21 155 11| 2 257
12 | sl 13 6 25 1.4 7 24 155 10 [ 20 26
8 | 36 13 6 24 14 6 20 1.56 1| 21 273
8 | 37 13 10 | 40 141 9 26 1.57 12 [ 20 3.65
9 | 37 13 11| 37 141 P 1.59
7 | 27 13 12 | 46 141 12 | 39 1.59
9 | 35 13 11| 4 141 11| 28 1,59
10 | 45 131 8 26 142 10 | 27 1.6
5 | 24 131 11| 38 1.42 10 | 26 1.6
10 | 44 131 10 | 41 1.42 11| 30 1.6
9 |40 132 11| 41 142 6 2 161
8 | 39 132 5 2 1.42 9 25 161
2 | 47 132 7 26 143 8 23 1.62
11 | 48 1.32 7 25 143 2 [ 27 1.62
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