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Abstract

This paper is concerned with the applications of the
GMDH to prediction models of river flow and
exchange rates. Both applications are associated with
the modeling of environmental, ecological, and social
systems which have a great deal of uncertainty and
unknown iterations between elements and parameters.
An  adaptive scheme of the prediction model is
constructed by making use of the modified algorithm
GMDH ( multiplicative-additive algorithm) to improve
the forecasting ability when a small number of data
sequences are available for the model building. The
GMDH algorithms have, of course, both strengths and
weaknesses compared with other prediction models.
Our self-organizing method, GMDH, has the specific
features of algorithmic, short computation time, and
applicability to a limited amount of data.

1. Introducao

A Cibernética € a ciéncia de comunicacio ¢ controle
em maquinas ¢ seres vivos. A natureza emprega o
melhor sistema cibernético que pode ser concebido, por
exemplo, no sistema neuroldgico de seres vivos, no
balango ecoldgico envolvendo o feedback ambiental, no
controle do movimento planctario ¢ na regulacio da
temperatura do corpo humano. Todos estes sistemas
cibernéticos sdo fascinantes, em funcio de sua
acuracidade ¢ ecficiéncia. Eles sdo coesivos, auto-
reguldveis, estaveis, além de terem uma extraordiniria
adaptabilidade ¢ uma inerente capacidade para usar a
experiéncia adquirida através de feedback no seu
processo de aprendizagem.

O controle principal em cibernética esta relacionado
com o ecrro de atuagio obtido por feedback e
homeostasis. O numero de varidveis envolvidas na
andlise de um sistema desse tipo sdo de uma maneira
geral, bastante elevado. Estas variaveis tém, em geral,
um comportamento estocastico, ¢ interagem entre si de
forma bastante complexa. Exemplos de tais sistemas na
natureza sdo os sistemas ambientais ¢ meteoroldgicos,
safra agricola, vazes em um rio, poluigdo, ctc. Os
sistemas naturais sdo, portanto, chamados de sistemas
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cibernéticos devido a sua complexidade, advinda do
relacionamento  entre as diversas varidveis que
compdem estes sistemas na natureza.

As mudangas que ocorrem nestes sistemas sdo, em
geral, lentas e regulares. Entretanto, algumas mudancas
imprevistas também podem ocorrer, ¢ sdo exatamente
estas as de dificil previsio.

Os fundamentos tedricos de um sistema cibernético
baseciam-se no conceito de “caixa preta® (que
caracteriza um estudo da relagdo entre entrada ¢ saida
de um sistema), uma abordagem neural que utiliza o
conceito de limiar légico ¢ conexionismo, uma
abordagem indutiva que utiliza o conceito de
mecanismo indutivo para manter o controle composto
do sistema, uma abordagem probabilistica que utiliza
fungdes multiplicativas da teoria hierdrquica de
decisGes estatisticas ¢ uma abordagem logica
matematica de Godel (teorema da incompletude) que
utiliza o principio de “complemento externo” como um
critério de selecio [1].

Com o objetivo de representar a abordagem indutiva
destes sistemas cibernéticos, varios métodos tém sido
desenvolvidos. Esses métodos de aprendizagem
indutiva sdo também chamados GMDH (Group Method
of data Handling), Self-Organization, Sorting Out ¢
métodos Heuristicos [2].

Os algoritmos de abordagem indutiva tém dois
processos fundamentais a sua disposicdo: uma rede
conexionista limitada, para geragio de fungdes parciais,
¢ uma fungio objetivo com limiar, para estabelecer o
aprendizado competitivo. Por outro lado a abordagem
dedutiva ¢ baseada sobre a analise de causa e efeito.

Numa abordagem dedutiva, no processo de didlogo
homem maquina o papel predominante ¢ jogado pelo
operador humano, tendo o computador o papel de uma
grande maquina de calcular. Em contraste, nos
algoritmos GMDH, o papel do operador humano ¢

passivo. Ele ndo necessita ter um profundo
conhecimento do sistema sob analise, pois precisa
fornecer somente uma minima quantidade de

informacdo.

A vantagem destes algoritmos esta relacionada ao
fato de que em cada ctapa de geragdo de uma fungio
parcial tem-se um sistema linear com apenas seis
pardmetros a ser determinado. Este fato torna o



processo eficiente em termos computacionais. Por outro
lado estes modelos tém como limitagdo ndo serem
aproximadores universais de fungdes. Este trabalho tem
por objetivo apresentar o uso da técnica recursiva dos
minimos quadrados, que ¢ teoricamente clegante ¢
computacionalmente  eficiente, para atualizacido
dinimica dos pesos de uma rede neural construtiva que
utiliza os principios cibernético de auto-organizacio e
abordagem indutiva [3].

Na segdo 2 apresenta-se a metodologia da rede
neural construtiva que utiliza-se neste trabalho ¢
descreve-se a técnica recursiva dos minimos quadrados,
¢ como ecsta pode ser utilizada para atualizagdo
dindmica dos pesos. Na segdo 3 apresenta-se as
aplicagdes realizadas. Finalmente se¢do 4 apresenta-se
nossas conclusdes e trabalhos futuros.

2. Redes Neurais Construtivas

O principio de auto-organizagio pode ser formulado
como se¢ segue: quando a complexidade do modelo
cresce gradualmente, certos critérios, que sdo chamados
critérios de selegdo ou fungdes objetivo (que tém a
propriedade de complemento externo) passam por um
minimo global. A existéncia desse minimo global ¢
que indica a existéncia de um modelo de complexidade
otima (modelo mais parcimonioso) .

A nocido de que deve existir um modelo de
complexidade 6tima, determinado pelo principio de
auto-organizacio, ¢ a base da abordagem indutiva. De
acordo com o teorema da incompletude de Godel, o
modelo matemadtico de complexidade &tima para
caracterizar um dado objeto complexo pode ser
encontrado pelo minimo de uma fungéo objetivo.

2.1. Técnica basica

Os seguintes passos sdo a base dos modelos auto-
organizaveis com abordagem indutiva:

¢ Sclecionar um conjunto de dados com N
observages para o sistema a ser estudado ¢
selecionado, sendo esses dados divididos em pelo
menos dois conjuntos — conjunto de treinamento
(A) e conjunto de teste (B).

¢ Estabelecer uma fungdo de referéncia que
represente uma relagdo entre as varidveis de
entrada e de saida.

¢ C(Classificar o tipo de problema ¢ escolher uma
fungido objetivo para critério de selecdo que
representara o complemento externo.

¢ Gerar um conjunto de fungdes parciais basecando-se
na fungio de referéncia.

¢ Com o conjunto de treinamento, estimar 0s pesos
de todas as fungdes parciais utilizando uma técnica
de otimizagio eficiente.
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¢ (Calcular uma medida da qualidade de cada uma
das fungdes parciais geradas de acordo com a
funcédo objetivo escolhida utilizando-se o conjunto
de teste (B).

¢ Escolher o modelo parcial que apresenta a melhor
medida como sendo o modelo 6timo; entretanto, se
o valor encontrado ndo satisfaz, escolher os
melhores modelos parciais, gerar novos modelos
parciais ¢ continuar 0 processo.

2.2. Modelo multiplicativo-aditivo

Existem vdrios algoritmos GMDH, entretanto a
diferenga bdsica entre eles estd na forma de gerar as
fungdes parciais. O algoritmo combinatorial ¢ o
principal algoritmo de uma tunica camada, enquanto o
algoritmo multilayer ¢é o principal algoritmo
feedforward multicamadas.

Neste trabalho fizemos uso de um modelo
Multiplicativo-Aditivo [4], com o objetivo de realizar
uma busca polinomial no espago de solugbes mais
genérico. Este modelo pode ser visto como uma
generalizagdo do algoritmo basico, onde as variaveis
tém apenas poténcias inteiras.

Em primeiro lugar, nés devemos escolher alguns
modelos multiplicativos de complexidade 6tima, tendo
como base algum critério externo de selegio.

Um modelo original é representado na forma de um
produtdrio de varidveis com poténcias desconhecidas,
tais como:

y=a,xx3x xm ey

Esta equagdo, apds uma transformagdo logaritmica,

pode ser escrita da seguinte forma:

Iny=Ina, +kInx, +k,Inx, +..+k, Inx, (2)

Os dados sio scparados em treinamento, teste ¢
verificagdo, de tal forma que os melhores modelos
parciais, baseando-se em um dado critério de selegdo,
serdo escolhidos usando-se algum algoritmo de
abordagem indutiva e algum critério de selecdo. Neste
trabalho nés utilizamos o algoritmo multilayer.
Detalhes deste algoritmo podem ser encontrados em
Valenga ¢ Ludermir, 1997 [5].

Posteriormente, para obtermos o  modelo
Multiplicativo-Aditivo  generalizado, combina-se 0s
modelos multiplicativos parcias sclecionados em um
simples polindmio completo, tal como:

z=b,+by, +b,y, +..+b,y, +.. (3)

onde z ¢ a resposta desejada do processo, y; , j=1.2.....p,
..., S0 as saidas estimadas dos modelos multiplicativos
selecionados, b, é a tendéncia e b; sdo os pesos
(coeficientes).



2.3. Atualizacgéio dinimica dos pesos

Um dos principais problemas relacionados ao
esquema de predigdo com o uso de modelo adaptativo ¢
o da estabilidade em termos da estrutura do modelo. E
claro que, s¢ a identificagdo da estrutura do modelo
variar a cada nova informagéo, podemos ter problemas
de overfitting ( haja vista que modificagdes na estrutura
em tempo real pode levar a um ajuste polinomial de
grau mais elevado desnecessariamente), além do que
cada novo treinamento da rede neural consome tempo ¢
necessita de analise por parte do usuario, que nem
sempre ¢ especialista em redes neurais.

Para ecvitar este inconveniente, nds propomos a
seguinte metodologia seqliencial, que permite a
atualizacgio dos pesos da rede mantendo a estabilizagdo
da estrutura do modelo de predi¢cdo. Primeiramente,
estabelecemos a estrutura 6tima da rede neural com os
dados disponiveis. A seguir, sempre que um novo dado
¢ obtido, os pesos dos polindémios parciais ¢ de saida
sdo atualizados de acordo com o processo apresentado a
seguir (entretanto, a estrutura da rede estabelecida
anteriormente fica fixa).

Algoritmo de atualizacdo dos pesos: Consideremos
a seguinte equagio para cada variavel intermedidria:

A,X =Y, €))]

Onde A, € uma matriz p x q, X € o vetor de pesos q

x1,eY,éovetordesaidapx 1.

A solugio de minimos quadrados para a equagio 4 ¢

dada por:
* t -1 4t
X =(4,4,)" 4,7, (5)

Onde (A, y!oe A', denotam a inversa e transposta
da matriz A, respectivamente.

Vamos considerar que temos uma nova informagao.
Teremos entdo a seguinte equagado adicional,

BX =7

ol ©)
Onde B é um vetor q x 1 ¢ Z,,; € a tltima saida.

Portanto, combinando as equagdes 4 ¢ 6, nds temos:
A,,X=Y,, )

p+l

Da equagdo 7, a solugdo de minimos quadrados
transforma-se em:

X;H = (A;+1Ap+1 )71 A;+1Yp+1 (8)
Logo, se nos definirmos
P, =(4,4,)" ®)
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Da equagdo 7 obtemos

) =4 A

(P, vad,=4,4,+BB" =(P,))" +BB'(10)

Neste ponto, vamos estabelecer a férmula recursiva
baseada na equagido 8 de modo a simplificar a solugdo
dos minimos quadrados quando da existéncia de uma
nova informaco. Se as matrizes P,y , Py, Hon € Ry

satisfazem a equagao

+1

(Pp+l)71 = H;‘FIR;ial‘FI + (Pp)71 (11)
entfo Py, ¢ dado por
(Pp+l)71 :Pp _PthpH (Hp+1Pthp+1 +Rp+1)71Hp+1Pp (12)

Onde (Ppﬂ)'1 , (Pp)'1 e R'lpﬂ sd0 ndo singulares ¢
Hp € de ordem mdxima. Das equacdes 10, 11 € 12 nds
temos H',;; = B € R,; = I, (matriz identidade q x q ), 0
que nos fornece a seguinte equacio

P,=P -PBB'PB+1)"BP,

- (13)
Finalmente, substituindo a equagdo 13 na solucdo
de minimos quadrados da equagdo 8, obtemos a

seguinte férmula recursiva
X, = (14)

p+l

> (AY,B' +BZ,,)

X, =X +PBBPB+1)'(Z,,-BX)) (15)

Portanto, desde que os valores iniciais de X; ¢ P,
sejam dados pelo modelo pré definido, precisamos
calcular apenas a inversa de um valor escalar, B'P, B +
1, em vez do calculo da matriz inversa da equagio 8 de
dimensio (p+1) x (p+1). Assim, para cada nova medida
realizada os pesos sdo atualizados para cada polindémio
com estrutura fixada para cada camada.

Neste trabalho nés estamos interessados na predicdo
de fendmenos tipicamente nfo lineares quando poucos
dados estdo disponiveis. Portanto, para avaliar o
desempenho da metodologia proposta duas aplicagdes
serdo realizadas. A primeira aplicagdo consiste na
predi¢io do processo chuva-vazio, que ¢ um fendémeno
bastante complexo, haja vista, o grande ntmero de
fatores intervenientes no processo. A segunda aplicagio
serd feita com uma série temporal de taxa de cambio,
onde admitiremos o conhecimento de poucos dados
passados no treinamento da rede GMDH.

3. Aplicagées
3.1. Predicio chuva-vazio

Para ilustrar a aplicagdo do nosso modelo, vamos
primeiro descrever a bacia da barragem de



Guarapiranga. Esta bacia compreende uma area de
drenagem de 631 Km® e esta situada no estado de Sido
Paulo. Os dados utilizados correspondem ao valores
mensais de chuva ¢ vazio no periodo de Janeiro de
1979 a margo de 1983 (posto barragem).

Utilizou-se o periodo de 1979 a 1981 (sendo 12
valores para validagio da rede necural) para
treinamento da Rede Neural ¢ o periodo de 1982 a 1983
para teste. A entrada da rede neural foi composta por 7
elementos de processamentos na camada de entrada - 4
para representar a sazonalidade, 3 representando os
ultimos 3 meses de chuva.

Com estes dados de entrada nos treinamos a rede
GMDH e utilizamos para realizar as previsdes futuras
para 1 passo a frente (para este caso o erro médio
quadratico foi de 51,7). Posteriormente ndés partimos
desta rede treinada, ou scja, com arquitetura fixa, ¢ a
cada novo dado noés atualizamos os pesos da rede
GMDH conforme metodologia proposta (o erro médio
quadratico neste caso ¢ de 13,2). A figura 1 abaixo
mostra os resultados obtidos para os dois casos.
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Figura 1: Resultados obtidos para Guarapiranga
3.2. Prediciio de taxa de cAmbio

O valor da taxa de cAmbio ¢ um importante indice
econdmico no mercado monetario nacional ¢
internacional. As previsées de taxa de cambio sdo
bastante uteis tanto para governo quanto para as
empresas uma vez que esta reflete dirctamente em
decisdes de investimento e nas transa¢des comerciais.

Nesta aplicacdo vamos utilizar os dados de taxa de
cambio entre a libra ¢ o marco (Financial Times), no
periodo de 25/08/92 a 08/10/92. Como entrada da rede
neural ndés consideramos trés valores passados da
propria taxa de cambio. O treinamento ¢ validacio da
rede neural foi realizado com apenas 35 dias. Os dez 10
dias restantes do conjunto ficaram para avaliacio da
acuracidade das previsfes a serem realizadas durante
os proximos 10 dias, com ¢ sem atualizagio dos pesos.

Da mesma forma que na aplicagdio anterior
inicialmente treinamos ¢ validag¢do da rede neural com
os 35 dias de dados admitidos como conhecidos ¢
realizamos as previsdes para os 10 dias seguintes,
considerados como desconhecidos (obtemos um erro
médio quadratico de 0,0021). Em seguida com esta

estrutura fixa nds atualizamos os pesos de acordo com a
metodologia proposta a medida que uma nova
informagio estava disponivel(o erro médio quadratico
foi de 0,00065). A figura 2 abaixo resume os resultados
desta aplicacio.
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Figura 2 : Resultados obtidos para taxa de cAmbio

4. Conclusoes

Neste trabalho um modelo de predigdo adaptativa
foi sugerido para um modelo modificado do tipo
GMDH. O algoritmo proposto mostrou que ¢ capaz de
melhorar a qualidade da previsdo de séries temporais,
especialmente quando se dispde de poucos dados para
realizagdo do treinamento inicial. As aplicagdes
realizadas sdo simples mais extremamente ilustrativas
pois tém como enfoque duas dreas de dificil previsio
face a complexidade dos fatores que afctam estas
variaveis.

Este algoritmo ainda tem como vantagem, além de
sua aplicabilidade quando se dispde de poucos dados,
grande simplicidade (gera uma equagdo matematica
polinomial) e treinamento rapido.
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