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RESUMO

Redes Neurais Artificiais (RNAs) possuem capacidade de aprender padrdes, e depois
reconhecé-los mesmo quando inseridos em ambientes ruidosos. Séries temporais
(medicbes ordenadas ao longo do tempo) comumente possuem uma grande
quantidade de ruido aleatério, o que dificulta a sua previsdo. A utilizacdo de RNAs para
previsdo de séries temporais parece adequada. O problema principal sao a quantidade
de decisdes de projeto para a constru¢ao de uma RNA. No caso de previsao de séries
temporais, a distribuicdo neuronal (DN) causa um dos maiores impactos. Algoritmos
genéticos (AGs) sdo uma heuristica poderosa adequados para resolver problemas de
natureza combinatorial. E bastante l6gico combinar AGs e RNAs para previsdo de
séries temporais. O AG cria RNAs com diferentes DNs. As diversas RNAs fornecem
diferentes previsdes, o que resulta em competicdo. Ao final do processo evolutivo,
espera-se que a melhor RNA fosse capaz de realizar a melhor previsdo. Apesar de seu
comportamento aparentemente “inteligente”, os resultados ficaram abaixo do esperado.
Os resultados foram comparaveis ao consolidado método Autoregressive Integrated

Moving Average (ARIMA), mas foram ligeiramente inferiores.

Palavras-chave: Redes Neurais, Algoritmo Genético, Previsdo de Série Temporal



ABSTRACT

Artificial Neural Networks (ANN) are capable of learning patterns, and then recognizing
them even when inserted in noisy environments. Time series (measurements ordered in
time) normally have great quantities of random noise, what hampers their forecasting.
The utilization of ANNSs to time series forecasting seems adequated. The main problem
is the amount of project decisions to build an ANN. In the case of time series
forecasting, the neural distribution (ND) causes one of the biggest impacts. Genetic
algorithms (AGs) are a powerful heuristics able to solve problems of combinatorial
nature. It is logical combinate GAs and ANNs for time series forecasting. The GA
creates ANNs with different forecastings, what leads to competition. In the end of the
evolutionary process, it is expected that the best ANN be capable of doing the best
forecasting. Although its behaviour seems ‘“intelligent”’, the results were under the
expected. The results were comparable to the consolidated method Autoregressive

Integrated Moving Average (ARIMA), yet slightly worse.

Keywords: Artificial Neural Networks, Genetic Algorithm, Time Series Forecasting
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1 INTRODUGAO

O desenvolvimento tecnolégico da humanidade esta crescendo de forma
acelerada. A quantidade de informagcdo gerada no mundo a cada dia esta
aumentando, assim como a necessidade de seu bom processamento. Nesse
contexto, o desenvolvimento das Tecnologias de Informacdo e Comunicacao (TICs)
causa um grande impacto na vida das pessoas e empresas. Dentro das TICs, a area
de Inteligéncia Artificial tem assumido um papel cada vez mais protagénico.

O campo de pesquisa em Inteligéncia Artificial nasceu em 1956, em Hanover,
EUA [1], e, apesar de todas as dificuldades n&o previstas, tem desde entdo
progredido consideravelmente, infiltrando-se progressivamente no cotidiano. Ele é
interdisciplinar e frequentemente se inspira nos sistemas mais complexos que
conhecemos - os sistemas biologicos.

Uma das diversas sub-areas da Inteligéncia Artificial € a de Redes Neurais
Artificiais (RNA). Elas s&o sistemas computacionais que tentam modelar a
funcionalidade das redes neurais bioldgicas afim de adquirir caracteristicas que |lhes
permitam ser mais adequadas a resolugao de determinados problemas do que
sistemas computacionais tradicionais. Uma dessas caracteristicas mais distinguiveis
€ a sua capacidade de reconhecimento de padrées, o que as torna uma 6tima
ferramenta para o processamento de certos tipos de informacao.

A escolha da metodologia para o correto processamento de informacéao é
contextual. Dependendo do objetivo, a melhor forma de organizar e utilizar a
informacdo varia. Quando nao se possui dados suficientes para a descricdo de um
sistema (ou caso ele seja muito complexo) cujo comportamento varia ao longo do
tempo, uma forma interessante de organizar a informacéo é através de uma série
temporal.

Uma série temporal é um conjunto de medigdes ordenadas e equidistantes ao
longo do tempo. Ela € uma boa forma de descrever externamente o comportamento
de sistemas de niveis variados de complexidade. Tendo-se pelo menos a quantidade

minima de dados, e analisando-os corretamente, é possivel que se encontre um
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padrao oculto, tornando o comportamento desse sistema previsivel dentro de uma

margem de erro.

1.1 Objetivos

Esse trabalho tem por objetivo testar a utilizagdo de um algoritmo genético
como possivel heuristica para a escolha da topologia de uma rede neural artificial

para a previsao de uma dada série temporal.

1.2 Justificativa

Ainda ndo existem regras claras para projetar uma rede neural artificial. Além do
fato que o seu desempenho é contextual, existem inumeras possibilidades de
topologia, algoritmos de treinamento e fungdes de ativagao. O espacgo de possibilidades
€ simplesmente muito grande. Inicialmente as escolhas de projeto eram realizadas
puramente através de tentativa e erro. Obviamente, além da ineficiéncia, um bom
desempenho nao é garantido. Surge entdo uma necessidade de criacdo de métodos
para a selecao dessas possibilidades. Um algoritmo genético € um 6timo método para
realizar analises efetivas e encontrar boas solugdes nesse grande espago de busca,
automatizando, pelo menos em parte, as decisdes de projeto de uma rede neural.

A classe de problemas abordada (previsdo de séries temporais) € interessante
por si s6: Modelagem de um sistema, utilizando apenas informagdes empiricas de
como ele interagiu no ambiente no passado, seguida da extrapolagdo de seu

comportamento futuro.
1.3 Organizagao do trabalho
Essa monografia esta organizada da seguinte forma:

O primeiro capitulo situa o leitor de forma geral na area de redes neurais

artificiais, e a sua possivel aplicacdo no problema de previsao de séries temporais.
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O segundo capitulo aborda de forma geral os principios do campo de redes
neurais, enunciando seus pontos fortes, alguns de seus desafios, e mostrando uma
vis&do geral de seu funcionamento.

No terceiro capitulo fundamentam-se os conceitos basicos dos algoritmos
genéticos, oferencendo uma explicagdo sucinta sobre o seu funcionamento, suas
qualidades e alguns de seus desafios.

O quarto capitulo descreve o algoritmo da implementagdo construido para esse
trabalho, assim como a sua interface e funcionalidade.

O quinto capitulo mostra a metodologia utilizada para obtengdo dos resultados
apresentados.

No sexto capitulo é apresentada a validagcao do trabalho através da comparacéao
dos resultados obtidos através da utilizacdo da implementacdo criada para esse
trabalho com outras metodologias.

O sétimo capitulo discute as conclusbes que se pode tirar das experiéncias

efetuadas nessa monografia.
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2 SERIES TEMPORAIS

2.1 Visao geral

Uma série temporal € um conjunto de medidas ordenadas ao longo do tempo,
normalmente em espacos regulares. Como exemplos podem ser citados a média das
temperaturas diarias em Nova York ou o numero de mortes mensais no transito de
Porto Alegre durante o ano de 2012.

A maioria das técnicas para analise de séries temporais sdo técnicas
estatisticas. Essas técnicas sdo divididas em paramétricas e nao-paramétricas. As
técnicas paramétricas assumem que existe uma estrutura estavel sob o processo
estocastico, o que permitiia uma descricdo mais apurada. As técnicas nao-
parameétricas ndo assumem que a serie temporal possua nenhuma estrutura estavel.

Uma das areas da Analise de Séries Temporais € a de Predicdo de Séries
Temporais. Predicdo de Séries Temporais refere-se a utilizagdo de um modelo que
utiliza valores conhecidos de uma série temporal (valores passados) para prever
valores futuros. Existem diversos modelos estatisticos para simulacéo estocastica para
tentar prever o comportamento de uma série temporal. Um dos métodos utilizados para
Predicao de Séries Temporais, que nao é estatistico, mas que vem demonstrando

6timo desempenho séao as Redes Neurais Artificiais.
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3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

3.1 Visao geral

Uma rede neural artificial (RNA) € um sistema computacional analogo a uma
rede neural biolégica. Ao modelar os constituintes dessa ultima, a RNA adquire
diversas caracteristicas: emergéncia [2], auto-organizagdo [3], capacidade de
aprendizado, e robustez.

RNAs sdo usadas para modelar complexas relagdes entre os dados de
entrada e saida ou para encontrar padrées nos dados, - mesmo em dados ruidosos,
incompletos ou imprecisos - e quando bem construidas oferecem boas solugbes (ndo

necessariamente a melhor solugdo) para o problema dado.

3.2 Aprendizado

RNAs “aprendem” uma classe de problemas, e para cada instancia dessa
classe, oferecem uma solugédo. Esse aprendizado é, na verdade, um treinamento no
qual a rede neural artificial € exposta a um conjunto de dados correspondentes a uma
classe de problemas. A cada iteragao de treino, a RNA se modifica para ser capaz de
oferecer uma melhor solugéo para o conjunto de dados do problema. Escolher o
numero de iteragdes de treino € um problema por si sé: Poucas iteragdes - RNA nao
aprende a classe de problemas; Muitas iteragcdes - RNA n&o generaliza, aprendendo
as instancias da classe de problemas e ndo a classe (overfitting).

Essa capacidade de aprendizado diminui a necessidade de um conhecimento
aprofundado sobre o problema ou sua solugdao. Uma RNA n&o precisa saber a origem
de seus dados de entrada. Ela cria um modelo interno, que emerge do treinamento, e
que é capaz de perceber os padrdes dos dados, e consequentemente, fornecer uma
boa resposta.

Um dos maiores desafios de projetar uma rede neural artificial € escolher uma

topologia adequada ao problema.
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3.2.1 Topologia da rede

N&o existem ainda regras bem definidas sobre como deve ser a topologia de
uma RNA, apenas diretivas. Uma topologia bastante usada (figura 1) consiste em 3
camadas de neurbnios, cada qual totalmente conectada com a adjacente, através de
ligacdes direcionadas para o sentido da camada de saida. Esse fluxo de informacao
em sentido unico - da camada de entrada para a camada de saida - caracteriza uma
RNA feedforward.

Figura 1 - Topologia de uma rede neural artificial tipo feedforward

Rede neural
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verde - camada de entrada ; amarelo - camada de saida - Fonte:

(http://www.dsc.ufcg.edu.br/~pet/jornal/setembro2011/materias/informatica.html, s.d.)
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Toda camada que nao seja a camada que recebe os dados (camada de entrada)
ou a camada que fornece a saida (camada de saida) é conhecida como camada
oculta, escondida ou intermediaria. O numero de camadas ocultas interfere
drasticamente na capacidade da rede: Sem camada oculta, a RNA consegue apenas
classificar padrdes linearmente separaveis; Com uma camada oculta, a RNA é capaz
de aproximar qualquer fungdo continua; Com duas camadas, a RNA é capaz de
aproximar qualquer fungdo descontinua. O numero de neurdnios da camada oculta
também interfere fortemente na rede: Com poucos neurbénios na camada oculta, a RNA
possui baixa capacidade de generalizagdo (underfitting); Com muitos neurénios na

camada oculta, a RNA pode ter um treinamento muito longo, e sofrer overffiting.

3.2.2 Treinamento

Treinamento € o processo pelo qual se da a aprendizagem. Existem trés
paradigmas de aprendizado mais notorios: Treino por reforgo; Treino né&o-
supervisionado; E o utilizado neste presente trabalho, treino supervisionado [4,5].

No treino supervisionado, é apresentado a RNA um conjunto de dados de
entrada, assim como a saida resultante ideal. Dessa forma o algoritmo de treinamento
€ capaz de inferir de que forma deve modificar os pesos dos neurdnios para diminuir o
erro entre a resposta atual da RNA e a resposta perfeita para o conjunto de treino
dado. Normalmente é utilizado o método do gradiente descendente nessa diferenca
entre saida resultante e saida ideal, afim de que esse erro seja minimizado.

Existem inumeros algoritmos de treinamento, cada qual com suas

caracteristicas. Nesse trabalho foi utilizado o Propagagao Resiliente.

3.2.2.1 Propagacao Resiliente

Propagacéo Resiliente [6,7] € uma heuristica de aprendizado criada por Martin

Riedmiller e Heinrich Braun. Além de ser um dos algoritmos de treino propagante mais
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rapidos, outra vantagem € que ele nao necessariamente necessita de parametros para
ser utilizado, facilitando muito a sua aplicacao.

No Propagacao Resiliente, a magnitude do gradiente n&o € utilizada, apenas o
seu sinal. E criado um valor de atualizagdo - inicialmente bem pequeno - para cada um
dos pesos da RNA. Para cada peso, se o sinal do seu gradiente mudou desde a ultima
iteracao, o seu valor de atualizagao é multiplicado por n’, sendo 0 < n” < 1. Se o sinal do
seu gradiente permaneceu igual, entdo seu valor de atualizagédo é multiplicado por n*,
sendo n* > 1. A seguir, os pesos sao modificados pelos seus valores de atualizagéo na
diregdo oposta a do gradiente, afim de minimizar o erro (gradiente descendente).

Normalmente n* é empiricamente definido em 1.2, e n” é definido em 0.5.
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3 ALGORITMOS GENETICOS

3.1 Principios e funcionamento

Um algoritmo genético (AG) € uma heuristica utilizada em problemas de
otimizacao e de busca para encontrar solugcbes em um espaco de possibilidades. O
seu funcionamento € inspirado na Teoria da Evolugéo de Darwin.

Inicialmente o AG cria uma populacao aleatéria de individuos. Cada individuo &
um vetor de numeros ou caracteres (representando um genoma), e representa uma
possivel solugdo para o problema em questdo. A cada geragcdo (iteracdo), os
individuos s&o avaliados, selecionados, e cruzados.

A avaliacao se da através de uma funcéo de avaliagao. Ela indica o quao bem
adaptados (quao boa solugdo os individuos representam) os individuos séo ao
ambiente (problema). A fungado de avaliagao € um dos pontos centrais de um AG, e é
0 que o adapta a cada problema. Os valores de adaptacdo também sao utilizados
como critério para a selecéo de individuos.

Na proxima etapa, um algoritmo de selegao € utilizado para agrupar alguns
individuos em pares. Existem diversos algoritmos para esse fim, sendo o Método da
Roleta um dos mais utilizados. Nesse método, os individuos s&o selecionados de
forma aleatdria, com a probabilidade de serem escolhidos sendo proporcional ao seu
nivel de adaptacgao.

Na etapa de cruzamento, um algoritmo de cruzamento ¢é utilizado para misturar
os vetores dos pares de individuos (casais), gerando novos individuos (filhos) que irdo
possuir nos seus vetores padrbes (caracteristicas) dos dois pais. Esses padrdes
podem torna-los mais adaptados ou menos. Durante sua criagao, esses filhos estao
sujeitos a mutagdes, que sao possiveis (determinadas por uma probabilidade)
mudancas aleatdrias nos seus vetores. As mutagcdes sao capazes de inserir novas
caracteristicas em uma populagcédo, aumentando o espago de busca do algoritmo.

Esses novos individuos entdo substituem a populagdo antiga e uma nova

geragao comeca.
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Uma das dificuldades de utilizar um algoritmo genético € a quantidade de
parametros. Como escolher o numero de geragcbes? O tamanho da populagdo? A
probabilidade de mutacdo? De forma similar as redes neurais, ndo existem regras para

se efetuar boas escolhas.

Figura 2 - Fluxograma de um Algoritmo Genético

[ = ]

Suhlstnmgau r:la il Avaliagdo dos individuos
antiga pelos filhos

Sim

Solugio encontrada?

Ndmero maximo de
geragdes atingido?

[ Mutacio dos filhos j<}: [Cruzamentu dos pares j<:[5=|9550 dos individuos Eﬂ
pares

Fonte:(Autor, 2012)
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4 IMPLEMENTAGAO

4.1 Visao Geral

A funcionalidade da implementagcdo consiste em uma aplicagdo na qual se
carrega uma serie temporal e, como resultado, retorna:

- Uma predig¢ao dos proximos valores da série temporal;

- A rede neural que possui a melhor topologia encontrada para reconhecer a
série;

- O Root-Mean-Square Error (RMSE) entre as previsdes da melhor RNA e os
valores futuros reais (ver capitulo 6).

Para tanto, a implementagdo utiliza um algoritmo genético que gera uma
populacdo de redes neurais de diferentes topologias, e as treina na série temporal
escolhida.

A interacdo com o programa ocorre através de uma interface grafica, que foi

criada para facilitar a execugao das experiéncias e verificagao dos resultados.

4.2 Detalhamento

A implementagéo é na verdade um algoritmo genético (AG), cujos individuos s&o
vetores binarios de 10 posicdes. O AG Ié seus parametros de um arquivo de texto
(arquivo de propriedades), que é parcialmente alterado pela interface a cada execugéao
(parametros variaveis), enquanto o resto do arquivo € constante. Os parédmetros
constantes representam escolhas arbitrarias que definem o AG da seguinte forma: O
cruzamento utilizado € o de 1 ponto; O método de selegdo € Roleta; O numero de
retentativas de geracao de individuos aleatorios na populagéo original para impedir
duplicatas € 1000.

Apos iniciada a execugdo o AG funciona normalmente, com o unico ponto de
destaque sendo o calculo do fitness dos individuos. Para esse calculo, o algoritmo

interpreta as 5 primeiras posi¢gdes do genoma do individuo como um numero binario
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que é a diferenca entre a quantidade minima e maxima de nodos na camada de
entrada de uma rede neural, enquanto as outras 5 posicdes seriam a diferenca entre o

numero minimo e maximo de nodos na camada oculta (figura 3).

Figura 3 - Genoma de um individuo

1]afofo]1]1fo]1]1]o

5 primeiras posigbes (em azul) representam o nimero 25; 5 outras posigées (em vermelho)

representam o numero 22 - Fonte:(Autor, 2012)

Esses valores, assim como outros parametros escolhidos na interface, sao
utilizados para gerar e treinar uma RNA, e assim obter o RMSE entre o modelo interno
da série temporal na RNA e a série temporal real.

O RMSE (também conhecido como RMSD - Root-Mean-Square Deviation) [8] é
um dos muitos métodos estatisticos para avaliacdo da diferenga entre valores
estimados e os valores reais correspondentes. Dados dois vetores ©; (valores

previstos) e 0. (valores observados) ele calcula o seu erro da seguinte forma:

11 a1

T2 a2
5'1 = and 83 =

Tin Lan

14— Iz,z')g
n .

RMSD(6,6,) = /MSE(61,6) = /E((01 — 65)?) = \/EL(I

A partir do calculo do RMSE, obtém-se o fitness da seguinte forma:

1
BMSE

fitness =
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O tamanho do genoma do individuo e a forma como ele é subdividido foram
escolhas arbitrarias baseadas apenas no julgamento do autor do presente trabalho de
qual seria uma margem razoavel entre 0 menor e o maior valor. O numero minimo de
nodos em cada camada € definido pelo usuario através da interface, o que
indiretamente define o numero maximo de nodos.

Para prever valores futuros, o algoritmo prevé apenas o proximo valor, e entdo o
utiliza (junto com os valores anteriores) para prever o proximo, deslizando a janela de
previsdo apenas uma posicdo. Esse procedimento se repete até que tenham sido
previstos o nimero de valores desejados. E interessante salientar que o RMSE
utilizado para avaliar o erro no treinamento da rede é diferente do RMSE utilizado na
validagcdo. O RMSE utilizado na validacéo calcula o erro entre a predigcao da rede dos
valores futuros e os reais valores futuros.

As séries temporais sao carregadas através de arquivos no formato Comma-
separated values (CSV). Afim de lidar com os arquivos de forma organizada, um
sistema de pastas foi criado. As séries temporais ficam na

pasta ./timeSeries/formated/, e os seus valores futuros ficam em ./timeSeries/forecasts/.

4.3 CSV

CSV [9] é um formato de arquivo de texto bastante utilizado para a
representacdo de séries temporais. Existem inumeros sites que fornecem grandes
quantidades de séries temporais em formato CSV na internet.

Um arquivo CSV é na verdade uma tabela, que pode possuir ou n&o rétulos para
as suas linhas e colunas, e cujos valores de cada coluna sao separados por alguma

pontuacao (normalmente virgula).



Figura 4 - Arquivo CSV

21

Efr C\Users\Roger\Documents\MNetBeansProjects\TCChvtimeSeries\formated\GoldP

File

(4]

Edit

Search View Encoding Language Settings Macre Run Pl
= =] @LE]

[= EURUSD1953020125 203 l = Readme bt ]E Base properties ]E cognitive Surplug

| @ | %] £ < [E

[ % ]

W L R}

1 oy n

1 v n

[ T e I i

Date,Target,High, Low, Settle, Volume, OCpenlnt,

l6-Dec-1994,477.

13-Dec-19594,476
20-Dec-1554,474
21-Dec-1354,473
22-Dec-1354,477
23-Dec-19594, 478
27-Dec-1554, 480
28-Dec-1354,478
259-Dec-13554,478
30-Dec-19594,476
03-Jan-1955,477
04-Jan-1355,473
05-Jan-1955,478
0e-Jan-1995,479
08-Jan-19595,479
10-Jan-1555,4758
11-Jan-1355,476
12-Jan-159385,478
13-Jan-1955, 483

8,477.8,477.8,477.8,0,0,
.3,476.3,476.3,476.3,0,0,
.B5,474.85,474.85,474.85,0,0,
.35,479.35,479.35,479.35,0,0,
.9,477.9,477.9,477.9,95,75,
.4,478.4,478.4,478.4,35, 95,
.75,480.75,480.75, 480.75, 108, 153,
.9,478.9,478.9,478.9,50,203,
.3,479.3,479.3,479.3,0,203,
.4,476.4,476.4,476.4,4,208,

,477.8,475.6,477.6,1,207,

.3,479.3,479.3,479.3,220, 427,
.9,478.9,478.9,478.9,0,427,
.2,480.6,477.6,478.3,3,429,
.2,479.2,479.2,479.2,0,429,
.5,479.5,479.5,479.5,0,429,
.5,480.5,476.2,479.45,7,430,
.95,478.95,478,95,478.95, 4,434,

,483.35,482.9,483.35, 65, 483,

Exemplo de uma série temporal em um arquivo CSV. Fonte: (Autor, 2012)

Na figura 4, a primeira linha corresponde aos rétulos de cada coluna, enquanto

cada uma das outras linhas s&o valores (correspondentes as colunas) separados por

virgulas. Os pontos sado pontos decimais. Para que a implementagdo funcione é

necessario que as colunas tenham rétulos, e caso as linhas tenham rétulos, a coluna

dos rétulos de linhas deve ter um rétulo também.

4.4 Interface

A implementagdo possui uma simples interface construida no Swing [10], que é

uma API para design de interfaces graficas em Java. O objetivo € simplesmente facilitar
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a interacdo com o usuario, melhorar a visualizacdo dos resultados e aumentar o nivel

de robustez.

4.4.1 Entrada

Figura 5 - Interface grafica

—— ——— — _— "
n =
__ Coluna de Dados Alvo | DailyFemaleBithsCalifornia TJ

Nome da Série Temporal | daily-total-female-births-in-cal 'J Date DailyFemaleBirthsCalifarnia

. . Coluna de Data | Date 'J 1958-01-01,35
Nivel Predicao 10 1959-01-02,32

. 1958-01-03,30

Unidade Tempa | Dia v Formato da Data yyyy-M-dd 1958-01-04,31

1959-01-05,44

1958-01-06,29

Algoritmo Genético - Pardmetros 1959-01-07 45
1958-01-08,43
1958-01-09,38
1858-01-10,27
1959-01-11,38
1959-01-12,33

Nivel de Elitismo 5 Probabilidade de Mutagio  0.05 1958-01-1355
1950-04-14,47

Nimero de Geraghes 50 Probabilidade de Crossover 1.0

Tamanho da Populagdo 50
Redes Neurais - Pardmetros
Winimo Nodos de Entrada 5 Funcéo de Erro | Linear v
Minimo Nodos Ocultos 2 CRL TG 80

lteragbes de Treino Conjunto de Validacao 20

Parada Prematura v

Run

Fonte:(Autor, 2012)

A seguir segue uma descricdo de cada campo dos parametros de entrada:

Nome da série temporal
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E aqui que se escolhe com qual série temporal se vai trabalhar. O nome é o
mesmo do arquivo CVS da série temporal. A escolha se da através de uma caixa de
selecao.

Nivel Predigao

O numero de valores futuros da série temporal que o algoritmo tentara prever.
Deve ser um inteiro maior ou igual a zero.

Unidade Tempo

Unidade de tempo utilizado entre as medidas. A escolha se da através de uma
caixa de selecao.

Coluna de Dados Alvo

E a escolha de qual das colunas do arquivo CVS sera usada pela RNA para
modelagem do problema. A escolha se da através de uma caixa de selecao.

Coluna de Data

Aqui se escolhe qual das colunas do arquivo CVS é a que contém a data de
cada medicao da série temporal. A escolha se da através de uma caixa de selecgao.

Formato da Data

Aqui se informa em qual formato estdo os dados de data na série temporal. A
semantica do formato € a mesma utilizada na classe Java SimpleDateFormat

(http://docs.oracle.com/javase/1.5.0/docs/api/javaltext/SimpleDateFormat.html) e é passada

através de uma linha de texto.

Numero de Geragoes

O numero de geracgdes que o algoritmo genético ira iterar. Deve ser um inteiro
maior que 0.

Nivel de Elitismo

A quantidade dos melhores individuos que ira passar para a proxima geracgao.
Deve ser um inteiro entre 0 e o tamanho da populacéo.

Probabilidade de Crossover

A probabilidade de que o casal escolhido para efetuar um cruzamento ira cruzar.
Deve ser um numero real entre O e 1.

Probabilidade de Mutagcao


http://docs.oracle.com/javase/1.5.0/docs/api/java/text/SimpleDateFormat.html
http://docs.oracle.com/javase/1.5.0/docs/api/java/text/SimpleDateFormat.html
http://docs.oracle.com/javase/1.5.0/docs/api/java/text/SimpleDateFormat.html
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http://docs.oracle.com/javase/1.5.0/docs/api/java/text/SimpleDateFormat.html
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http://docs.oracle.com/javase/1.5.0/docs/api/java/text/SimpleDateFormat.html
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http://docs.oracle.com/javase/1.5.0/docs/api/java/text/SimpleDateFormat.html
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http://docs.oracle.com/javase/1.5.0/docs/api/java/text/SimpleDateFormat.html
http://docs.oracle.com/javase/1.5.0/docs/api/java/text/SimpleDateFormat.html
http://docs.oracle.com/javase/1.5.0/docs/api/java/text/SimpleDateFormat.html
http://docs.oracle.com/javase/1.5.0/docs/api/java/text/SimpleDateFormat.html
http://docs.oracle.com/javase/1.5.0/docs/api/java/text/SimpleDateFormat.html
http://docs.oracle.com/javase/1.5.0/docs/api/java/text/SimpleDateFormat.html
http://docs.oracle.com/javase/1.5.0/docs/api/java/text/SimpleDateFormat.html
http://docs.oracle.com/javase/1.5.0/docs/api/java/text/SimpleDateFormat.html
http://docs.oracle.com/javase/1.5.0/docs/api/java/text/SimpleDateFormat.html
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A probabilidade de mutagao para cada um dos genes a cada cruzamento. Deve
ser um numero real entre O e 1.

Tamanho da populagao

Tamanho da populacdo. Interfere fortemente na velocidade de execugédo do
algoritmo. Deve ser um inteiro maior que 1 e maior que o nivel de elitismo.

Minimo Nodos de Entrada

Quantidade minima de neurbnios na camada de entrada das RNAs criadas.
Deve ser um inteiro maior que 1.

Minimo Nodos Ocultos

Quantidade minima de neurdnios na camada oculta das RNAs criadas. Deve ser
um inteiro maior que 2.

Iteragoes de Treino

Numero de iteracbes em que as RNAs serdo treinadas. Interfere drasticamente
no desempenho do algoritmo. Deve ser um inteiro maior que 1.

Parada Prematura

Se o algoritmo deve ou ndo usar parada prematura para escolha do momento
em que o treino deve ser encerrado. A escolha se da através de uma caixa de
marcagao.

Funcao de Erro

Escolha da fungao de erro a ser utilizada. A escolha se através de uma caixa de
selecao.

Conjunto de Treino

A porcentagem dos valores mais antigos da série temporal que sera usada como
conjunto de treinamento. Deve ser um inteiro entre 0 e 100.

Conjunto de Validagao

A porcentagem dos valores mais recentes da série temporal que sera usada
como conjunto de validac&o. Deve ser um inteiro entre 0 e 100.

Caixa de texto de saida

Antes da execucgéo, ela mostra o trecho inicial do arquivo CSV da série temporal

escolhida; Apds a execugao, ela mostra alguns outros dados (capitulo 4.4.2).



25

4.4.2 Saida

A saida é apresentada através da Caixa de Texto de Saida e de dois graficos.
Os dados interessantes na Caixa de Texto de Saida sdo: O genoma do melhor
individuo da geracéao n; O fitness do melhor individuo da geracédo n; Os RMSEs entre a
predicdo da melhor e da pior rede neural e os valores futuros reais; Quanto tempo
demorou a execugao do algoritmo.

Figura 6 - Caixa de texto de saida

Coluna de Dados Alvo [Eleveridge wheat price index .V] Fitness: 26. 766993 i
0100111001 r

Coluna de Dat Y |v]

oluna ge Zata [ ear J Generation: 45
Best Individual:

Formato da Data Yy Subpopulation 0:

Evaluated: T
Fitness: 26. 766993
0100111001

Generation: 47
— Best Individual:

lade de Crossover 1.0 Subpopulation 0:

Evaluated: T

= Fitness: 26766993
lade de Mutacao 0.05 01004111001

Generation: 48
Best Individual:
Subpopulation 0:
Evaluated: T
Fitness: 26. 766993
0100111001

da Populacio 50

.‘l’] Generation: 49
Best Individual:
Subpopulation 0:
tino 20 Evaluated: T
Fitness: 26.766993
— 0100111001

Best Individual of Run:
Subpopulation 0:
Evaluated: T

Fitness: 26.766993
0100111001 ™

RMSE da Melhor Rede({17 23) 82 64649375567497
RMSE da Pior Rede(5,27): 152.09751914299886
tempo de execucdo: 9.6 minutos. |q

[—— |

Imagem da caixa de texto de saida apos a execugéo - Fonte:(Autor, 2012)
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Gréfico 7 - Comparagao

L&) Melhor RNA x

Comparacao

13,51
13,01
12,51
12,01
11,51
11,01
10,5 1|
10,01
9,5l
9,0{|

Valor

8,51l
5,0{l
7,51l
7,04l
6,51l
6,01
5,5 ||
5,01
4,5 . ...... . .......... ...... . .......... . , .......... . ...... .......... . , .......... . ...... , ...... .. ...... . .......... . .......

1942 1943 1944 1945 1946 1947 1948 1949 1950 1951 1952 1953
Data

—melhor RMA(32,9,1) —pior RNA(24,9,1) — série temporal

. ———eeee——— e e — |
Comparagao entre os resultados melhor, pior e ideal - Fonte:(Autor, 2012)

1935 1936 1937 1938 1939 1940 1941

O grafico da figura 7, que é gerado apds a execugado, mostra a comparagao
entre o desempenho da melhor RNA encontrada (vermelho), pior RNA encontrada
(azul) e o resultado ideal (verde), além de indicar a quantidade de ndés em cada
camada. As RNAs vermelha e azul comegam depois da série temporal (verde) pois
elas precisam de um determinado numero de medi¢cdes passadas para comecgar a
prever as proximas (nesse caso, 32 e 24 medi¢cdes respectivamente). De forma
semalhante, a série temporal (verde) acaba antes, pois as RNAs verde e vermelha

estdo prevendo os préximos 10 valores.



Grafico 8 - Erro
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0.000

Jul-1995  Aug-1995  Sep-1995  Oct-1995  Nov-1995  Dec-1995

Date

Erro da previsdo da RNA - Fonte:(Autor, 2012)

Feb-1995 Mar-1995  Apr-1995  May-1995  Jun-1995

O grafico da figura 8 simplesmente mostra o erro da melhor RNA encontrada em
relacdo a série temporal. Como ele é gerado a partir de dados normalizados, o erro

maximo € 1.
4.5 Frameworks
4.5.1 ECJ
O ECJ [11,12] é um framework gratuito e open-source em Java para

computagdo evolucionaria criado por Sean Luke, um professor de ciéncia da
computagado da universidade George Mason. O ECJ oferece suporte para algoritmos



28

genéticos, programagao genética, estratégias de evolugéo, coevolugao, otimizagao de

enxame de particulas, e evolugao diferencial.

4.5.2 Encog

O Encog [6] € um framework para aprendizado de maquina. Ele € um dos dois
melhores frameworks gratuitos em Java para criagao de redes neurais, além de possuir
a sua propria wiki e comunidade para oferecer suporte. Outra caracteristica positiva é

que ele faz um 6timo uso de paralelismo, o que o faz ter um étimo desempenho.
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5 EXPERIMENTOS

As séries temporais utilizadas para a validagao do trabalho foram extraidas de
http://datamarket.com/data/list/?q=provider:tsdi%20cat_id:18655 [13]. Uma pequena

reformatacdo de seus arquivos csv foi necessaria em alguns casos. Os ultimos 20
valores de cada série temporal foram separados em outro arquivo e foram tratados
como dados futuros, para avaliacdo da eficiéncia da melhor RNA encontrada. Os
exemplos utilizados para analise foram: “Monthly critical radio frequencies in
Washington, D.C., May 1934 — April 1954. These frequencies reflect the highest radio
frequency that can be used for broadcasting” e “Monthly U.S. Male (16-19 years)
unemployment figures (thousands) 1948-1981". Esses arquivos estdo disponiveis em
versao original na pasta ./timeSeries/backupCSV/. Versées modificadas (sem os
ultimos 20 valores) sao utilizados no algoritmo.

Em todos os testes os parametros utilizados (escolhidos arbitrariamente) foram:

- Previsao dos proximos 10 valores da série temporal;

- O algoritmo genético funcionou por 50 geragdes;

- A populacéo do algoritmo genético era de 50 individuos;

- A probabilidade de crossover era de 100%;

- A probabilidade de mutacéo era de 5% - cada gene em cada cruzamento;

- O nivel de elitismo era 5;

- O numero minimo de nodos na camada de entrada era 5. Ou seja, nos testes
as RNAs possuiam entre 5 e 37 nodos nessa camada;

- O numero minimo de nodos na camada oculta era 2. Ou seja, nos testes as
RNAs possuiam entre 2 e 34 nodos nessa camada;

- O fim do treinamento ocorria por parada prematura;

- A fungao de erro das redes neurais era linear;
- O conjunto de treino era 80% da série temporal, enquanto o conjunto de validagéo era
20%.

A testagem foi dividida em duas partes: A primeira parte tem por fim demonstrar

o0 impacto que o numero de neurbnios em cada camada tem no desempenho das


http://datamarket.com/data/list/?q=provider:tsdl%20cat_id:18655
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RNAs; A segunda parte pretende validar o desempenho deste trabalho comparando-o
com outros métodos.

Na primeira parte da testagem, os pesos das RNAs foram inicializados com a
mesma random seed, eliminando o seu aspecto aleatério. Isso fez com que a
distribuicdo dos neurdnios fosse o unico fator variavel que determinasse o desempenho
das inumeras RNAs geradas pelo algoritmo. Ou seja, eram idénticas todas as RNAs
que possuiam o mesmo numero de neurbnios em cada uma das camadas. Nessa
testagem, sdo apresentadas diversas comparagdes entre a melhor e a pior RNA
encontrada em cada execucgao. O fator aleatério da geracdo da populacdo inicial do
algoritmo genético foi mantido, pois assim pbéde-se demonstrar a convergéncia da
populagdo para valores semelhantes (tanto de melhor quanto de pior individuo). Isso
asserta a eficiéncia do algoritmo genético como método de escolha da distribuigdo
neuronal das RNAs.

Nas tabelas a seguir, sdo comparados os RMSEs da melhor e pior RNA
encontradas, suas respectivas DNs <neurdnios na camada de entrada — neurdnios na

camada oculta>, e o tempo de execucgao do teste.

Tabela 1 - Testes da série temporal dos precos do trigo em Beveridge 1500-1869 com

horizonte de previsao 1

Numero do teste  RMSE Melhor RNA  RMSE Pior RNA DN Melhor RNA DN Pior RNA Tempo (minutos)
1 54,0778645189 84,245204919 17 -31 9-32 33
2 58,6835124119 85,0075300346 17 -23 9-31 6,3
3 56,3388041986 85,0075300346 19-17 9-31 71
4 58,6835124119 84,245204919 17-23 9-32 6,2
5 58,6835124119 85,0075300346 17-23 9-31 53
6 65,4422156622 83,8162548432 19-25 10- 30 8,1
7 58,6835124119 85,0075300346 17 -23 9-31 3,2
8 56,3388041986 82,7569651627 19-17 10-29 9,6
9 65,4422156622 85,0075300346 19-25 9-31 9,5
10 58,6835124119 84,245204919 17-23 9-32 10,4



Tabela 2 - Testes da série temporal dos precos do trigo em Beveridge horizonte de

previséo 10

Numero do teste  RMSE Melhor RNA  RMSE Pior RNA DN Melhor RNA DN Pior RNA Tempo (minutos)
1 68,8708631213 148,7381211106 17-23 10-30 7,4
2 64,2604937669 149,4323245582 22-3 10-28 7,3
3 67,0198671833 149,4323245582 20-21 10-28 8,5
4 69,7280535192 149,389059125 19-25 9-31 7,3
5 68,8708631213 149,389059125 17-23 9-31 7,3
6 68,8708631213 149,389059125 17 -23 9-31 8,2
7 68,1872226659 148,7381211106 19-17 10-30 6,7
8 69,7280535192 144,768369237 19-25 9-32 7,8
9 68,5766517589 144,768369237 17-24 9-32 10,8
10 68,0161848264 143,4725500081 17 -12 5-27 55

Tabela 3 - Testes da série temporal dos precos do trigo em Beveridge com horizonte de

previsao 20

Numero do teste RMSE Melhor RNA  RMSE Pior RNA DN Melhor RNA DN Pior RNA Tempo (minutos)
1 66,4928135302 140,9680435739 17 -23 9-3 8,9
2 66,4928135302 140,6579643052 17 - 23 10 - 28 7,7
3 66,4928135302 136,3199536623 17 - 23 9-32 9,1
4 67,0508363505 136,3199536623 17 - 24 9-32 7,8
5 65,4358905328 139,0399374707 19-17 10-30 7
6 67,6893553678 136,5874958303 18-10 11-27 6,9
7 65,4358905328 138,5228294996 19-17 5-27 7,1
8 65,4358905328 136,5874958303 19-17 11-27 3,1
9 65,4358905328 140,9680435739 19-17 9-31 8,7
10 66,4928135302 140,9680435739 17 -23 9-31 8,4
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Como pode ser observado nas tabelas, a escolha errada da distribuicao

neuronal pode pode mais do que dobrar o valor de RMSE.

Para a validagao dos resultados deste trabalho, eles foram comparados com o
Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) [14,15], que é um método
estatistico comumente considerado o melhor método para predicdo de séries temporais
existente. Para a sua aplicacdo, foi utilizada uma ferramenta para computacao
estatistica - o R[16]. O R ja possui todas as fungdes necessarias dos testes, bastando

alguns comandos para obter os resultados. Nesse conjunto de testes os pesos das
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RNAs sao inicializados de forma aleatdria, ou seja, RNAs com a mesma distribuigdo de
neurénios provavelmente serao diferentes. Isso diminui a possibilidade que o algoritmo
fique preso em minimos locais.

A métrica usada na comparacao foi o RMSE, que € um método frequentemente
utilizado para medir a diferenca entre valores previstos e valores observados (vide
capitulo 4, secéao 2).

Primeiramente, foi usada uma série temporal que mostra as frequéncias de radio
criticas em Washington, EUA. A representagao grafica dela pode ser vista na figura 9,
enquanto que a tentativa de previsdo do ARIMA e da presente implementagcéo podem

ser vistas nas figuras 10 e 11 respectivamente.

Figura 9 - Série temporal das frequéncias criticas em Washington 1934-1954

12

10

T T T T T T
0 50 100 150 200 250

Série temporal completa. Fonte:(Autor, 2012)
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Figura 10 - Previsado pelo ARIMA da série temporal das frequéncias de radio criticas

Forecasts from ARIMA(1,0,2) with non-zero mean

10

T T T T T
o 50 100 150 200

Série temporal parcial, com tentativa de previsao dos ultimos 20 valores pelo ARIMA. Fonte:(Autor, 2012)

Figura 11 - Previsao pelo algoritmo da série temporal das frequéncias de radio criticas
T — —
- p— ==

Comparacao

1935 1936 1937 1938 1939 1940 1941 1942 1943 1944 1945 1946 1947 1948 1940 1950 1951 1952 1953 1954
Data

—melhor RMA(26,4,1) — série temporal

Série temporal parcial (azul) e a previsao feita pela RNA (vermelho) dos ultimos 20 valores. Fonte:(Autor,
2012)
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Em todos os testes, a previsdo da RNA possuia uma forma semelhante, que
como pode se observar nos graficos € bem mais “organica”. A constatacdo empirica é
de que a RNA possui uma capacidade maior em reconhecer padrdes e extrapola-los.
Infelizmente isso n&o foi suficiente, pois nesse exemplo, apesar dos resultados terem

sido comparaveis, o RMSE da previsdo do ARIMA foi melhor.

Tabela 4 — Testes da série temporal das frequéncias criticas de radio com horizonte de

previsao 1

Nimero do teste RMSE Melhor RNA  RMSE Pior RNA DN Melhor RNA DN Pior RNA Tempo (minutos)
1 0,7752078617 7,233179628 36-5 8-8 1,8
2 1,0185008806 6,3444164776 34-29 9-10 2,7
3 0,9110088403 6,7973904654 34-7 9-25 3,3
4 0,9537826884 75 36-9 7-17 3,4
5 1,1101706879 0,1814427194 23-4 7-29 2,2
6 0,804947315 0,3612756252 23-8 7-6 3,9
7 1,0052197573 1,6452358442 23-7 32-13 3
8 0,9707952429 75 36 - 27 5-18 29
9 0,9881275348 5,8162428287 36-15 5-19 4,3
10 0,821153862 0,8805558024 36-13 6-17 2,6

Tabela 5 — Testes da série temporal das frequéncias criticas de radio com horizonte de

previsao 5

Nimero do teste  RMSE Melhor RNA  RMSE Pior RNA DN Melhor RNA DN Pior RNA Tempo (minutos)
1 1,6601744068 3,6593216995 36-7 24 - 31 1,9
2 1,458920999 6,6272166072 35-12 8-5 3,3
3 1,4833583338 6,5768507084 23-9 7-17 2,2
4 1,7259826687 4,6643620481 35-12 23-9 4
5 1,5557248925 6,4581552311 36-14 27-1 3.2
6 1,5038491742 3,6890213568 32-4 33-7 2,6
7 1,5072356215 4,4861873523 36-14 23-24 2,6
8 1,5950287012 6,6057158514 23-6 22-28 1,8
9 1,4010369723 6,4876588431 35-15 8-9 1,4
10 1,5343736647 4,8467755314 35-24 7-9 3,1
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Tabela 6 — Testes da série temporal das frequéncias criticas - horizonte de previsdo 10

Numero do teste

RMSE Melhor RNA

RMSE Pior RNA

DN Melhor RNA DN Pior RNA

Tempo (minutos)

1 2,874029145 3,6437655545 23-5 26-28 2

2 2,8383631536 6,8547091417 30-16 7-18 2,8
3 2,697364943 4,9852451107 32-3 7-15 2,8
4 3,2838426615 6,5082785355 35-32 32-9 31
5 3,2680572445 6,4994095519 36 - 33 5-21 2,6
6 3,8536416581 6,5513812404 36 - 17 1-4 2,5
7 2,6346532911 5,456106035 22-9 6-18 1,7
8 3,2935232837 5,4948663304 36-14 6-24 2,1
9 3,4100241538 4,4316959216 36-5 7-32 1,9
10 3,4980181544 7,495166139 36 - 11 8-21 2,8

Tabela 7 — Testes da série temporal das frequéncias criticas - horizonte de previsdo 20

Numero do teste

RMSE Melhor RNA

RMSE Pior RNA

DN Melhor RNA DN Pior RNA

Tempo (minutos)

1 3,1226124975 5,6470495103 22-16 27 -12 2,6
2 2,4364008208 5,2379966081 23-6 24-4 2,9
3 2,4172090798 4,9504001464 23-5 24-9 5,2
4 3,489140181 6,4053758067 33-4 6-4 3,1
5 3,6053436805 5,1969293649 35-6 26-3 3,4
6 3,5306205329 6,8163909502 36-16 6-5 3,1
7 2,8656539389 7,1778548239 31-4 7-15 2

8 2,8011347123 4,9800945288 32-6 24-8 2,1
9 3,477055582 7,7066116517 35-28 8-13 4

10 3,5192266883 7,4026112299 33-32 29-10 3,8

Tabela 8 — RMSE entre a previsdo do ARIMA e a série temporal das frequéncias

criticas
Horizonte de previsdo RMSE ARIMA
1 0,19172
5 0,6814559
10 2,040376
20 2,369644

Como pode ser visto nas tabelas, a implementacdo nao obteve melhor
desempenho em nenhum dos casos dessa seérie de testes, apesar de ter se
aproximado varias vezes do resultado apresentado pelo ARIMA.

E interessante ressaltar que em alguns casos pode ocorrer uma anomalia — A
pior RNA encontrada possuir um RMSE menor que a melhor RNA encontrada. Dois

exemplos sdo os testes 5 e 6 da tabela 4. Isso pode ocorrer quando a melhor RNA nao
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consegue aprender adequadamente o padrao oculto na série temporal. Isso pode
ocorrer por excesso de ruido aleatério na série temporal, o que é impossivel de ser
previsto pela RNA, ou caso a janela temporal (numero de passos que a RNA olha no
passado para prever o futuro) seja muito pequena. Nesses casos pode ocorrer da pior
RNA eventualmente oferecer uma previsdo com menor erro do que a melhor RNA.
Quanto maior o horizonte de previsao, menor a chance de que isso ocorra, ja que um
maior numero de palpites da pior RNA teriam que ser mais préximos do ideal do que os
da melhor RNA, o que € improvavel.

Na segunda série de testes foi utilizada uma série temporal que mostra o

numero de homens desempregados entre 16 e 19 anos nos EUA.

Figura 12 — Série temporal de desempregados entre 16 e 19 anos nos EUA

1000 1200

800

T T T T T
0 100 200 300 400

Fonte(Autor, 2012)
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Figura 13 — Previsdo do ARIMA da série temporal de desempregados nos EUA
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Série temporal parcial, com tentativa de previsao dos ultimos 20 valores pelo ARIMA (trago azul). Fonte:
(Autor, 2012)

Figura 14 — Previsdo pelo algoritmo da série temporal de desempregados nos EUA
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38

Como pode ser visto nas figuras 12 e 13, novamente a previsdao do ARIMA é
mais suave, pois ele calcula uma area com uma distribuicdo normal de probabilidades,
e oferece como previsdo a série de valores mais provavel (mais no centro da
distribuicdo). Comparando-se as figuras 12 e 14, pode-se perceber que a RNA tenta
realmente simular o comportamento da série temporal, baseado no que foi aprendido
do seu passado. Essa caracteristica faz com que sua previsao seja mais oscilante, e
mais semelhante com a série original.

A seguir as tabelas 9 a 14 mostram os RMSEs das previsbes da presente

implementacao e do ARIMA:

Tabela 9 — Testes da série temporal dos desempregados - horizonte de previséo 1

Numero do teste  RMSE Melhor RNA RMSE Pior RNA DN Melhor RNA DN Pior RNA Tempo (minutos)
1 3.8297002703659473 501.99999999107695 25- 31 36-10 3.6
2 0.33894609842479895  495.3019758136661 34-18 18-5 4.2
3 30.512318836967438 501.9729104996302 32-1 17-18 4.6
4 27.23065504509748 488.7353496546848 34-18 30- 11 15.6
5 13.27213146266729 480.53703068672166 35-31 32-16 18.5
6 26.2010553699472 502.0 26-28 20-11 4.4
7 7.3429335868675025 501.9999999934198 24-30 31-16 10
8 28.75865317609032 501.9988614673953 25-9 18-6 14
9 22.233844548831144 501.3077409947666 26-12 24-20 4
10 2.7915378527563917 494.21168308322376 29-13 19-16 8.5

Tabela 10 — Testes da série temporal dos desempregados - horizonte de previsao 5

Numero do teste  RMSE Melhor RNA RMSE Pior RNA DN Melhor RNA DN Pior RNA Tempo (minutos)
1 254.94056174819707 378.3207629894725 31-13 30-15 8.3
2 252.31606469861285 378.32076336918885 27-6 35-14 16
3 288.20849071566505 378.3205622918873 34-4 25-21 7.7
4 291.35451041907186 378.32074286304675 36 - 16 31-5 10
5 264.42553834372626 378.3207633730648 19-22 26-17 94
6 278.019286026865 303.1341652628642 29-10 36-8 7.8
7 295.0752715661398 376.5067302214459 34-13 27-14 17.6
8 283.3692285366917 377.958554657987 34-10 31-18 8.3
9 285.9933449227156 378.32076337415054 26-7 35-28 8.6
10 288.5597532865014 376.62525927444744 27-23 27-7 7.9
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Tabela 11 — Testes da série temporal dos desempregados - horizonte de previsao 10

Numero do teste
1

© 00 NOo OB Wb

—_
o

RMSE Melhor RNA
222.85053516881473
257.5185872821465
241.35304824828242
275.90106215368576
252.31315163616796
237.20643745696194
230.79992508206544
241.14887662364976
261.22670600894077
225.04646598085318

RMSE Pior RNA
380.0534624756699
382.4273618921126
384.95421029719034
341.80429896366724
381.236468166541
387.39971964863224
386.6207148320064
386.8400003476762
374.26093066377587
384.33212752363886

DN Melhor RNA
-6
34 -
-8
32-
32-
33-
25-
36 -
34 -
36 -

31

26

13

26
12
22
20
13
14
10

DN Pior RNA
30-
29 -

10
21

33-8

24 -
19-
31 -

29
12
15

19-6

31-

11

14-5
18-4

Tempo (minutos)
21.2
4
7.4
4.9
8
12.4
10.8
8.7
5.3
7.4

Tabela 12 — Testes da série temporal dos desempregados - horizonte de previsdo 15

Numero do teste
1

OW 00 N o O & Wi

—_
o

RMSE Melhor RNA
237.5806371364265
230.56918523274987
233.1343834784373
248.9206191493983
269.22179717462694
242.22896809975785
258.8193692838988
241.67077351297928
237.83334876148774
249.1935868791566

RMSE Pior RNA
369.34913636013016
389.1091972639062
389.1083576961964
389.1068406467025
362.528377537844
389.106802185642
389.1091815051352
374.4715338917621
389.0340708712547
709.8545808066372

DN Melhor RNA

28 -
-19
24 -
32-
27 -
20-
35-
36-
25 -
34 -

31

32

28
13
12
10
12
19
11
19

DN Pior RNA

32-9
35-8

25 -
30-
32-
28 -
25-
13-
24 -

7-23

Tempo (minutos)
4.8
3.8
6.8
7.3
6.4
16.2
19.9
9.7
48
3.8

Tabela 13 — Testes da série temporal dos desempregados - horizonte de previsdo 20

NUmero do teste
1

© 00 N O O b WD

—_
o

RMSE Melhor RNA

228.8177131186185

212.28793828480005
218.63918738796036
232.89649017412262
232.67180785037226
198.82813331185494
234.19440415513762
224.90882130624024
234.17326361154898
228.81942565393544

RMSE Pior RNA
399.2095700673625
401.32542903998484
401.3254284435291
401.32542894179085
401.3254288610227
387.2427633692825
401.3254071207018
395.8046643749194
401.32510138972407
401.32533904086364

DN Melhor RNA

34 -

26 -
-23
36 -
36 -
25-
27 -
32 -
20 -
36 -

36

16
9

17
33
"
15
19
14
15

DN Pior RNA
17 -
31-
32-
14 -
22 -
1"-
17 -
16 -
29 -
19-

7

oo W U1 00

—
W

30
16

Tempo (minutos)
6.3
6
16.3
5.3
5
9
13.7
13.2
49
8.2
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Tabela 14 — RMSE entre a previsdo do ARIMA e a série temporal de desempregados
Horizonte de Previsdo RMSE ARIMA

1 87.88532
5 269.6324
10 229.3630
15 228.3443
20 211.5603

Ao contrario da ultima série de testes apresentada, em diversos casos a
implementacdo possui um melhor desempenho. No caso da tabela 9, a RNA
apresentou resultados bastante superiores apenas por um acaso, causado por um
horizonte de previsao muito pequeno. No restante dos testes ela demonstra possuir um

desempenho comparavel ao do ARIMA, mas ligeiramente inferior.



41

7 CONCLUSOES

Em todos os testes realizados, as RNAs apresentaram o que empiricamente
pareceu satisfatorio. Elas aprenderam determinados padrdes dos dados apresentados
e eram capazes de identifica-los e extrapola-los, simulando o comportamento da série
temporal, mas infelizmente ndo com a eficiéncia desejada. Os motivos para o ocorrido
possivelmente estejam na escolha dos parametros. Apesar da escolha de um deles ter
sido automatizada (a distribuicdo neuronal), o espago de busca para o resto ainda é
muito grande. Sem uma metodologia de desempenho comprovado, € improvavel que
tenha sido feita a escolha 6tima, logo deve haver espaco para melhora. Talvez o
problema esteja na escolha das séries temporais. Possivelmente se elas tivessem sido
construidas artificialmente, de posse de um maior poder sobre suas caracteristicas,
fosse possivel uma melhor analise do desempenho do algoritmo, assim como de seus
pontos fortes e fracos.

Os testes mostram que os resultados dos dois métodos sdo comparaveis, mas
que o ARIMA é preferivel. O seu tempo de execucao é quase instantaneo e o seu
desempenho é garantido, enquanto que o algoritmo apresentado possui um tempo de
execucgao na ordem dos minutos e desempenho variavel, podendo oferecer um
resultado melhor ou pior.

Para trabalhos futuros seria interessante utilizar um algoritmo genético que além
de escolher a distribuigdo neuronal, também escolhesse outros parametros das RNAs,

como a organizacgao das sinapses por exemplo, aumentando a sua flexibilidade.
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