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Resumo — Este trabalho busca apresentar um método parasficede séries temporais dotado de varios previsores
especializados em classes de dados (clusterg)tdssttodas com um erro médio atrelado a mesmad® previsora de cada
cluster é gerada automaticamente (considerandesiugura e outros parametros, como janela de tengsoatributos) sendo
treinada com um conjunto de exemplos representagves mais semelhantes possiveis. Véarias esaatégp abordadas
seguindo esta ideia até a definicdo de uma quendepdo dos dados de entrada, seja decidido serégrevista por uma
rede neural simples ou um complexo comité de maguin

Abstract — This paper presents a method for time series fetimgawith several forecasters specialized in déstidata
classes (clusters), each one with an average essucieted itself. The network predictor of eadhstelr is generated
automatically (according to their structure andeotparameters such as the time window and attspiteing trained with a
set of representative examples as similar as gesSkveral strategies are discussed followingittga to the definition of a
that, depending on the input data, it is decidedthdr it will be provided by a simple neural networ a complex committee
machines.

Keywords — Previsao, séries temporais, clusterizag@okpropagation, comité de maquinas.

1 Introducao

A ideia de conseguir acertar (prever) eventos étgesse e, em alguns casos, necessidade dasgeBaoa isto, muitas
pesquisas foram realizadas com sucesso nesteéraefyersos dominios de aplicacao, que vai da gdiedle séries temporais
financeiras (Dablemont, 2003), previsdo de vasddade(Atiya, 1999), modelagem de séries tempdvamsmédicas (Coyle,
2005) e predicao de trafego de rede (Doulamis 2[103)

Série temporal é uma colecao de observacdes adizan ordem cronolégica. As formas de se trababharevisdo
de séries temporais se tornaram mais complexadempo, sempre na busca de reduzir a distanagie enalor previsto e o
valor desejado na previsdo, como disse (Kalyva812® melhor a se fazer com tanta incerteza @rteatluzi-la [2]. Outro
problema é saber quais dados (atributos) podenaajud previsdo de uma série temporal. A calibragenum sistema
previsor, na sua forma mais simples, consiste ems/dimulagdes com ajustes de pardmetros e asibuiilizados em um
grande experimento com tentativas e erros.

Fundamentalmente a abordagem € um comité de mé&aqeuj@valor estimado final combina: uma rede dadten;
e uma combinacao linear envolvendo as informag@iee s distancia euclidiana entre o padrao dedm&as "neurdnios" na
grade, e as saidas de varias redes previsorasaaksnaos neurbnios da grade, geradas automatitgneaiusive o espaco
de features (selecdo de atributos), empregando-se algoritnmétg® e 0s subconjuntos de exemplos associadoseass
respectivos neurdnios na grade (selecéo de exemplos

Mais um ponto importante neste trabalho é a ugfizado erro médio de cada cluster na previséo atesd Sabendo
do comportamento médio de cada classe de dadosprawiado pode ser feita com maior ou menor segaraD que nao
impede que novas estratégias sejam utilizadaslasses “menos seguras” em busca de melhorias.

Este trabalho esta organizado da seguinte fornsecAo 2 apresenta alguns trabalhos relacionades @@ previséo
de séries temporais; a secdo 3 fala sobre as tggaslutilizadas ao longo do trabalho; a secdordsapta a abordagem
modularizada em subsecdes; A secdo 5 exibe algemdtados da avaliacdo da proposta; e a secdo @&ldamas
considerag@es finais e apresenta algumas sugelgdaslhorias.

2 Previsao

O problema da previsao de séries temporais temestidlado ha bastante tempo. Em 1970, George Bwilgm Jenkins
aplicaram modelos auto regressivos de médias mOARBIA ou ARIMA) na tentativa de encontrar semelbas em trechos
passados da série temporal de forma a ajuda-ltzefa da previsdo de dados futuros [3]. Em 19&i6;rfado um modelo de
processos de heterocedasticidade condicional agiessiva generalizada (GARCH) para modelar ailid&te de séries
temporais e estimar a variancia condicional [4, 5].

Com o tempo, Comrie (1997) mostrou que redes reearéficiais (RNA) apresentam resultados um paaiqueriores
guando comparadas a métodos de regresséao tradscionaprevisdo do nivel de ozénio em diferentdadis. Cho (2003)
mostrou que as RNAs se sairam melhores que o médRIlA na previsao de turistas em Hong Kong, priatimente em
casos onde nao existe um padrdo definido, com@so da oscilacdo do nimero de turistas oriundakpao devido a crise



10th Brazilian Congress on Computational Intellige(@BIC'2011), November 8 to 11, 2011, Fortaleza, C&8aeail
© Brazilian Society on Computational Intelliger(&BIC)

asiatica [6]. Cybenko (1989) provou que, se os pesoretos entre as conexdes forem encontradosradaaneural com uma
guantidade de neurénios suficiente na camada iethéria pode ser usado para aproximar qualqueaéunwltidimensional
para qualquer grau de preciséo [7].

O fato de muitas séries temporais serem ruidosas,lineares e, em alguns casos, caoticas [8], daz que 0s
modelos de RNA, geralmente, apresentem desempemfivomas que técnicas lineares tradicionais [1]. gghdo-se a
concluséo que as técnicas lineares convenciormaisééido cada vez mais espaco para técnicas réards que conseguem
capturar, com mais eficiéncia, a dinAmica dossiggecomplexos [1].

Os algoritmos genéticos comecaram a ser utilizag® com redes neurais na tentativa de automapizaressos
como: projeto automatico da rede, selecdo de absbiselecdo de exemplos dentre outros [6, 2, P,AlQitilizacdo em
conjunto de algoritmos genéticos e RNAs vem crafzejd que 0s sistemas resultantes identificam geraen melhor as
relacdes nao lineares entre variaveis, trabalhamdados incompletos e ruidosos e néo requisitarggeasuposicao a priori
sobre os dados [11].

Apesar de Antunes falar que a classificacdo ndooteido muita atencdo nas séries temporais, alggabalhos na
area sao encontrados [12]. Siqueira (2006) diz oapas auto-organizaveis foram utilizados para dramorpadrées
selecionando os neurdnios que eram ativados maissvgl3]. Chappelier (1996) classifica assinatuesndo em
consideragdo a sequéncia da caneta para “desénfid]aLendasse (1998) clusteriza os dados e talawsaida usando de
estatistica, escolhendo a saida que possui ma&quéncia [15]. Além de mapas auto-organizaveik-roeans também é
utilizado para a clusterizagdo de dados [16, 1Tfratécnica que tem apresentado bons resultad@senaado de séries
temporais € o comité de maquinas. Em [18], uma onelkignificativa foi obtida apenas com a méditn@#tica das saidas de
30 redesnulti-layer perceptron (MLP).

3 Fundamentacéo teorica

Para o desenvolvimento deste trabalho vérias tegiad amplamente conhecidas na area de inteligéoni@utacional seréo
utilizadas. A primeira delas é a Redes de Kohonepés auto-organizaveis) que é um algoritmo newdralsupervisionado
usado para extrair regularidades estatisticas qessem conjuntos de dados de entrada [19]. As réelé&Kohonen utilizam o
conceito de vizinhanca, tanto para atualizar ospdsrante o treinamento, como para definir o gadt® mais se assemelha
ao dado de entrada apresentado. Barreto (200Hcdessta rede pela sua poderosa habilidade deriagéo e classificacdo
[20]. O principal objetivo da clusterizacéo é idficdir uma estrutura dentro de um conjunto de dadwsrotulados onde os
dados mais semelhantes sejam organizados em drapamgéneos [21].

A rede de Kohonen é utilizada neste trabalho peakzar uma selecdo de exemplos para as redegdednp através
de clusterizacdo. Segundo Franco (2000), uma agwipdades fundamentais que tornam as redes ne@icaisportantes é
capacidade de aprender a partir dos exemplos apaess [22].

Além de utilizar as redes de Kohonen para clusieéio, outra arquitetura de RNA é utilizachalti-layer perceptron
(MLP). A arquitetura MLP é a mais amplamente aplicaa previsao de aplicag6es [23], refdedforward sdo consideradas
aproximadores universais de funcdes [7, 24, 25].

Uma forma para buscar uma configuracdo 6tima pamroblema em questdo sem a necessidade de ser un
especialista no assunto para fazer andlises ddsallvs parAmetros de calibracéo da rede é agfiizde metas-heuristicas.
Algoritmos genéticos tém sido utilizados no intuite maximizar o projeto da topologia de uma RNA dmoms resultados
[26].

Para realizar o treinamento de um sistema, deeedeBnir quais dados serdo utilizados como entdadaesmo.
Cybenko (1989) diz que cada dado de entrada dgvesentar alguma variavel independente que temmagelacdo com a
saida da rede neural [7]. Zhang (2003) diz queasudas variaveis podem ser irrelevantes ou redtggl@om a previsao.
Introduzindo mais atributos na camada de entradaattelo ndo necessariamente estara introduzindasrioformacées, mas
sempre estara introduzindo novos ruidos [2].

Maquina de comité é um tipo de arquitetura quelinana saida de varios especialistas (redes ngeraisima saida
apenas. Segundo Haykin (2001), Utiliza a estratgieidir para Conquistar”, onde uma tarefa compitaal complexa é
resolvida dividindo-a em um nimero de tarefas cdagonais simples e entdo combinando as soluc@agi@mrefas. [27]

4 Abordagem

A abordagem proposta neste trabalho busca miniroizaro na previsdo de séries temporais. Parausta,série de passos €
apresentada onde cada um ird melhorar a acuragstéma finalizando em uma maquina de comité.oflo tteremos uma
heuristica que faz clusterizacdo dos dados (seldedexemplos), projeto automatico, selecdo de wtrsh analise de
resultados/desempenho de cada previsor e um cdenitéiquinas.

O algoritmo da abordagem se divide em duas etaas,de pré-processamento (Algoritmo 1) bem maisodada
onde é realizada a clusteriza¢@o dos dados darmeimto e configuragdo das redes MLP associadaseaodnios da grade de
Kohonen e outra fase (Algoritmo 2) onde a previs@ofato, é realizada:
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Algoritmo 1: Pré-processamento

1. Treinar uma rede de Kohonen com os dados de treimtam
2. Para cada neurdnio da rede de Kohonen:

1. Selecionar todos os dados (exemplos) que ativaeunio em questdo (melhor neurénio)

2. Usando apenas os dados obtidos no passo acimatgpragtomaticamente, ou seja, buscar os atrilfirtolsisive
suas janelas de tempo) e configuracdo da rede MiePreplize a previsdo dos dados (do subconjuntdades
definido no passo acima) com o menor erro médio.

3. Armazenar os atributos e estrutura da rede defnidgpasso acima.

Algoritmo 2: Previsdo

1. Usando a diviséo dos dados e a rede de Kohoneadigno algoritmo 1, para cada dado do conjunteste:
1. Buscar o melhor neurdnio na rede Kohonen para o dadquestéo
2. Obter a rede MLP e os atributos a serem usados emtnada que foram definidos no pré-processamemi @
neurdnio em questao
3. Se o erro médio da MLP for baixo, apresentar aadatpara a MLP em questdo. A saida da mesma saida
final.
4. Sendo, apresentar a entrada para o comité de mradqéirsaida final sera calculada pelo comité.

4.1 Selegao de exemplos via Rede de Kohonen

Um ponto a se pensar na criagdo de uma estrutupaegtesdo de séries temporais é a qualidade daapas utilizados no
treinamento. Os problemas ja surgem na hora detifjoana qualidade de um determinado exemplo, pstie ser bom na
aprendizagem de um padréo de entrada e péssimoopira Uma solucdo seria realizar o treinamentenap com o0s
exemplos bons para o dado de entrada em questimstio € como saber quais os melhores exemplasup@ entrada
nunca apresentada ao sistema.

Esta abordagem busca resolver este problema fazewtisterizacdo dos dados através de uma redeokienkn.
Apés a rede estar treinada (com todos os da desmjanto de treinamento), para cada entrada, @akmilqual neurdnio na
rede sera ativado (melhor neurdnio) e apenas aaee que ativam o mesmo neurbnio serdo utilizamoseinamento da
rede de previsdo especifica para aquela entradda B@rma, estaremos utilizando apenas os exemmds “semelhantes”
(segundo o critério da rede) e descartando exeroplusiderados dispares.

Em séries temporais, principalmente as caoticdwildiente os dados s&o uniformes, ou seja, enqualguns
clusters possuem varios exemplos associados, mxis#ros com pouquissimos exemplos, 0 que podeooeasprevisdes
piores nas redes criadas para trabalhar com osdbltes clusters. A proposta para aumentar aidadatde exemplos N
nestes casos € relaxar a restricdo de proximidexigljando o raio de aceitagdo, a partir do melleardnio (neurdnio ativado
pelo dado de entrada).

. O\ @ /Q ! O @  Mehor Neurénio
7. - *** Raio=0/N=50
== == Raio=1/N=235

00000 | =rina

Figura 1 — Relaxamento na restricdo de proximidade.

A figura 1 ilustra o processo de relaxamento n#igd® de proximidade (semelhanca). A estratégiamentar o raio
gradativamente até atingir uma quantidade minimexéenplos selecionados. O niamero minimo ideal @mplos a serem
coletados ndo pode ser definido por uma consteste,deve ser analisado caso a caso, deve-se busgaeio termo para
nao ter problemas por utilizar poucos exemplosamunto e treinamento e evitar apresentar dad@sdorpadréo que a rede
esta sendo treinada, o que pode causar ruidosa Besta, € possivel aumentar a quantidade de emsmspimpre buscando
selecionar os dados mais semelhantes dentro dersaido conjunto de treinamento.
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4.2 Projeto automatico de MLP e Selecéo de atributo s

A rede de Kohonen permite que, para cada entragfansselecionados apenas os exemplos mais similaes pode-se dizer
que cada neurdnio representa um cluster, uma dizsdados. Estes exemplos séo utilizados paranaitnento de uma rede
especifica para realizar a previsdo daquela entgeeeralizando um pouco mais, da classe de dadgsa aquela entrada
pertence.

Séries :
Temporais Selecao de Atributos

: g |~ | =X . NS
T T T T

Projeto Automatico

: ooy eSex %>Jm
i

MLP + Atributos Selecionados

FIEE

Figura 2 —Processo de treinamento da rede de previséo.

Cada classe de dados é independente das demaism ger manipuladas de formas distintas. Estangmste dos
exemplos de cada classe, € possivel buscar a nelhfiguracdo para uma rede de previsdo, MLP backpropagation. A
figura 2 exibe como o processo € realizado, pada ctasse, a selecdo de atributos e projeto autmdd uma rede MLP
onde apenas os dados daquela classe seréo uslizado

A selecdo de atributos e o projeto automatico die meeural séo realizados simultaneamente por uori@hgp
genético onde cada cromossomo define quais atstsdto utilizados como entrada e qual a estruturadiaMLP. Junto com
os atributos que podem ser utilizados, o sisteméédan permite que sejam determinadas janelas detiemppendentes para
cada um dos atributos, ou seja, pode-se utilizatocentrada apenas a Ultima observacao do atrib®+8), as trés dltimas
observacgfes do atributo B (D+0, D-1 e D-2) e atémeenenhuma observagdo do atributo C. O tamanhomoédia janela é
parametrizavel, sendo que, quanto maior seja aséanetro, maior sera o tamanho do cromossomo.

Apés definir a estrutura de previsdo de cada classe-se um mecanismo de previsdo, onde é possiapéar,
através da rede de Kohonen, qual a rede MLP (ttairgpenas com os exemplos daquela classe) e asriblet uma
determinada entrada que devem ser utilizados paienipar o erro na previsao. A figura 3 ilustra amgada neurdnio da rede
de Kohonen esta associado a uma rede MLP e a worgubto de atributos para realizar a previsdordedas pertencentes
aquela classe.

Atrib 1

Atrib 2

Atrib 3

Atrib 1
Atrib 9

Atrib 5

Atrib 9

‘0000
‘0000
0000
0000

0000

000

Figura 3 —Rede de Kohonen, cada neurdnio com uma rede disgoadistinta associada.

Utilizando o conceito de poder trabalhar com cddsse de dados de forma independente, é possigaties um pouco mais
este raciocinio fazendo avaliacdes independenteadterede previsora, de cada neurdnio da gratlgo@e realizar previsédo
em separado permite avaliar o desempenho das kidesque preveem cada classe. Esta informacdo ériame, pois
permite ao sistema extrair informacdes importastése 0 comportamento de cada classe de dados.
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Tabela1 — Exemplo dos erros médios das classes de dados.

Neurdnio de Kohonen| Erro Médio da Classeg
A 0,56

B 0,000042

C 5,79

A Tabela 1 exibe um exemplo de avaliacdo dos presgsdas classes de dados. Todos 0s neurdnios gssuir
uma taxa média de erro associada a eles, de pesseidformagado é possivel inferir que as entrgdasativam o neurdnio B
foram previstas com uma boa precisdo (baixa taxamdg, ja os dados da classe C estdo com umaléaseo muito alta. Nao
€ possivel afirmar que as previsdes da rede pelasse B tenha um alto grau de confianca, mas gygbafirmar que, em
média, a classe B tem realizado previsdes proxdnasvalores desejados, ou até mesmo podemos suspeit os dados da
classe C podem ser muito ruidosos.

Esta medida é importante para ajudar a definir conssstema deve trabalhar com cada entrada a seistar. Por
exemplo, caso alguma entrada esteja associadase &k 0 sistema realiza a previsdo com uma segauranior devido ao
fato de o erro médio para previsdes naquela cisdeaixo. Caso a entrada esteja associada amiededclasse C, o sistema
pode simplesmente se abster de realizar uma poepésa aquela entrada, pois os erros de previsacepiadas similares, em
média, estdo altos. Como cada classe € indepengede-se tentar melhorar a rede de previsdo dased com taxas de erros
altas ou, até mesmo, buscar alguma outra estrafiigiamelhore as previsdes dos dados daquela dassenterferir ou
impactar nas redes de classes bom baixa taxaale err

4.3 Comité de Maquinas

Conforme visto na secao anterior, podem-se crisasi@stratégias para melhorar a previsdo de alglasse em especifico
sem interferir nos resultados das demais. A eglieaipresentada neste trabalho também define untécdenmaquinas onde
todo o conceito de classe de dados e proximidahesglhanca) é aproveitado.

O valor previsto é calculado através de uma compodile todas as saidas das redes previsoras daaiadaio da
grade de Kohonen. O valor de cada saida sera palagx) pela distancia que o neurdnio em questao estéekltdo ao
melhor neurénio (neurdnio que foi ativado pelaauatdi), conforme definido na equacéo 1.

wN o a;xs;
S — &i=0 "t -1 1
TiLoai @)
ondeS; representa a saida do neurGnéx; € calculado a partir da equacéo 2.

__ dg(melhorNeuronio, neuronio;)
a; = X (2)

ondeK representa a distancia euclidiana entre os patgasma das diagonais da rede de Kohonen, confogoecéo 3 e
ilustrado na figura 4(a).

K = dg(neuronio(0,0), neuronio(n,m)) 3)

onden representa a quantidade de linhas da grade den€ohem representa a quantidade de colunas da mesnikafdd
criado para normalizar ®; que tem funcao de definir a participacao de caétlagela distancia entre o neurénio em questédo e
o melhor neur6nio. A figura 4(b) exibe a participagercentual (x100) de cada neurditg) no célculo da saida final do
sistema, para este exemplo, quando o neui@ni) for o neurdnio ativado, ou seja, quando este foethor neurdnio.
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Figura 4 —Exemplo de um calculo da distancia para o melhararéo e calculo d& (a). Participacdes percentuais; ¢
100) das saidas de cada neurdnio da grade na compdsig@ida resultantgh)

Na figura 4(b) é possivel notar um gradiente orglreurénios mais proximos do neurénio escolhidseja, os mais
similares ao padrédo da entrada, possuem uma pagém maior na saida resultante do comité aquiidefiDesta forma, a
tarefa de previséo foi dividida entre varios prexés (Combinagéo de conhecimento) com o diferegaialas saidas das redes
mais aptas a realizar a previsdo terdo um pesa mai@sultado final. Cada neural pode ter uma deezonhecimento
especifica, a juncdo destes valores aumenta acédias previsdes.

5 Avaliacao

Para avaliar a proposta, foram utilizadas sériepteais econdmicas. O sistema possui nove sérgmrais da empresa Vale
(VALES) no periodo compreendido entre os anos 20@D09, também ¢é possivel flexibilizar o tamanhqash&la de cada
atributo entre 1 (D+0) e 3 (D+0, D-1, D-2) diasdencada dia é considerado um atributo distint@limaindo 27 (3*9)
atributos a disposicdo do sistema. Os dados foraitidbs em 50% para o conjunto de treinamento, 2B%& o conjunto de
validacdo e 25% para o conjunto de teste. Os ctogunram formados através de sorteios sem reodigdtro do universo
de dados e os mesmos conjuntos sorteados foraraddis em todos os testes. A medida de avaliagé@sidarada é &oot
Mean Square Error (RMSE) do conjunto de testes.

Como a abordagem definida neste trabalho é mqgdularealizada uma sequéncia de testes com algdifeencas
entre si (alterando a ordem que as tecnologiasgiizadas ou, até mesmo, ndo utilizando algumasydtsta sequéncia tem
0 objetivo de provar a modularidade da abordagewhe cada tecnologia adicionada ao sistema impiicenelhoria e mostrar
gque a sequéncia em que as mesmas sdo empregabdémtarfiuencia o resultado final. Os seguintes desdle testes foram
levantados:

1. Teste de controle:Teste mais simples que utiliza apenas uma MLPeglaaria aplicada foi a Selecdo de Atributos e
0 projeto automético (4.2) realizado em cima de toctonjunto de treinamento. Chamado de “Contrptes sera a
base para comparacao de todas as outras estratégias

2. Projeto + Atributos antes da clusterizag&oUtilizando a mesma estrutura da rede e atribugdisidos no teste 1,
varias redes foram treinadas apoés a selecéo deposeobtida pela clusterizagao (4.1). Desta forcaga neurdnio
da grade possuia uma rede de mesma configuracadedsss com a diferenca que 0s pesos entre as @Bex
(definidos nos treinamentos) estavam “otimizadaafapaquela classe de dados, devido ao fato deeateedido
treinada apenas com dados daquela classe. A saigltante € a calculada pela rede MLP associatissecdo dado
de entrada.

3. Projeto + Atributos antes da clusterizacdo com errdoaixo: Utiliza a mesma estrutura definida no teste 2, eom
diferenca de o sistema se abster de realizar Be=visara as classes de dados cujo erro assocedd@stava muito
alto (RMSE > 5, vale ressaltar que este valor fgidm empiricamente e ndo deve ser generalizada foalos os
dominios de aplicacao).

4. Projeto + Atributos depois da clusterizagdoAplica a clusterizagdo (4.1), depois faz o propaitomatico e selegdo
de atributos para cada cluster utilizando apenaxesplos daquela classe (4.2). A diferenca deste @ teste 2 é
que cada classe de dados tem uma rede distintmigasta para aquele cluster. Inclusive os atribd®ntrada (e
sua janela de tempo) podem variar entre as cldssesdnios da grade). A saida resultante é a ealaybela rede
MLP associada a classe do dado de entrada.
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5. Projeto + Atributos depois da clusterizagdo com en baixo: Utiliza a mesma estrutura definida no teste 4, aom
diferenga que, assim como no teste 3, o sisterabstém de realizar previses para classes coralero

6. Comité: Aplica a clusterizacéo (4.1), faz o projeto autbosdcom selecao de atributos (4.2) e, para cada da
conjunto de teste, calcula a saida resultanteégtrde comité de maquinas definido na secédo 4.3.

7. Erro baixo + Comité: Estratégia semelhante a do teste 5, com a difergaao invés de se abster de previsdes para
classes com erro alto, sera aplicado o comité (e8as classes “problematicas” (similar ao utlizao teste 6). A
saida resultante é a calculada pela rede MLP askoaiclasse do dado de entrada quando esta passeiro médio
associado baixo, caso contrario, a saida é cakamdvés do comité de maquinas.

Tabela 2 —Avaliagdo das estratégias.

# | Teste RMSE | Abstencbes| Melhoria
1 | Teste de Controle 1,67299( O -

2 | Projeto + Atributos antes da clusterizac&o 1,2380 26%

3 | Projeto + Atributos antes da clusterizacdo cam lesixo | 0,83803 36 49,9%
4 | Projeto + Atributos depois da clusterizacao 03%6/6 0 42,24%
5 | Projeto + Atributos depois da clusterizacdo com kaixo| 0,66071 46 60,51%
6 | Comité 0,97295| 0O 41,84%
7 | Erro baixo + Comité 0,82637 O 50,6%

A tabela 2 expde os resultados dos cenarios destgstlefinidos nesta secdo. O teste 2 ja é suticpara validar que
a selecao de exemplos via clusterizacao tras niathpois foi a Unica alteracao aplicada em relaghiteste 1. Os testes 3 e 5
mostram que a utilizacdo da taxa de erro no augdidomada de decisdo trazem 6timos resultadoselEtap aos testes
semelhantes que néo foi utilizado (testes 2 e geotiwyamente), com a ressalva das abstencdesvaet@nte pequenas se
considerar que o conjunto de teste possui 559tregjsO teste 4 prova que configurar o sistem&igoe de um neurdénio da
grade apenas com os dados daquela classe é methee dosse utilizado todos os dados juntos (B)ste teste 6 mostra que
0 comité puro conseguiu algumas melhorias mas o&a imelhor estratégia. O teste 7 prova que caasselde dados
realmente pode se trabalhada de forma distintaiseabde reduzir o erro médio do sistema como um tod

O gréfico na Figura 5 exibe o erro médio do comjue treinamento e do conjunto de testes calcudmd@lguns
neurdnios da grade de Kohonen. Neste grafico éimbssotar que a diferenca entre 0s erros em tmedmdo e testes é
pequena, ou seja, a rede previsora de cada clsgse@n desempenho semelhante para os dados datpssie. Sabendo
disto pode-se concluir que utilizar o erro médiocdajunto de treinamento como medida de seguraa@ gvaliar se uma
previsdo no conjunto de testes terd um erro altbaixo é valida. Outra prova que valida esta algenia ja mencionada no
paragrafo acima, é o fato de o erro ter caido densvelmente, sempre que este raciocinio foi lees@onsideracao (testes
3,5e7).

7 -
6 -

5 -

47 B Erro Treinamento
37 M Erro Teste

2

1

0 -

Figura 5 — Erro médio do conjunto de treinamento e do aunjde testes calculado em alguns neurénios d& giad
Kohonen.

Com base em todos os testes, a estratégia com reepnomédio foi a do teste 5, porém as abstencées glguns
dados, dependendo do caso/dominio de aplicacd® gedinaceitdvel. A estratégia sem abstengdesobteve melhor
resultado foi a 7, onde foi usado o poder dos d&guinas de comités para melhorar o desempenhorenis@es das classes
mais “dificeis”.

6 Conclusao
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De uma forma geral, a clusterizacdo dos dadosigavabis todas as abordagens resultaram em mahooigsideraveis em

relacdo ao teste de controle. Realizar o projetonadtico e a selecdo de atributos apenas com dapesificos da classe de
dados obtiveram resultados melhores do que fazes @assos antes da clusterizagdo. A utilizacderadomédio de cada

previsor como auxiliar na tomada de decisdo redaansideravelmente o erro, porém uma pequena gaaleti(menos de

10%) de dados ficou sem previsédo (absteng8es). duima de comité gerou bons resultados, mas sessalimeapenas como
estratégia secundaria auxiliando nas classes oat® mnédio associado da primeira estratégia estava alto.

Apesar de a validacéo ter sido realizada em séei@porais econdmicas, ndo existem restricdes paeaegta
abordagem seja utilizada em outros dominios deagib. Basta reunir as séries temporais consideratizvantes para o
problema e definir qual atributo que se desejazaahs previsdes, 0 que € mais um ponto positara pbordagem, ndo é
necessario ser um especialista na area de don@nselecao de atributos se encarregard de descamsite atributos
irrelevantes.

Um dos pontos fracos da abordagem é o tempo neicegsdia 0 pré-processamento definido no Algoritinm
tamanho da grade de Kohonen no tempo de treinam@pts esta fase inicial, as previsdes (Algoritmie@o realizadas em
guestao de segundos.

Atualmente as configuragtes da rede de Kohoneatribsitos considerados para a clusterizacao eitelmminimo de
dados para treinamento das redes MLP de cada nediodam definidos empiricamente. Apds varios test@bservacdes foi
concluido que, assim como em [20], a quantidadeedednios e épocas influenciam na qualidade dems&tuma possivel
melhoria seria buscar alguma heuristica capazldearaestes dados.
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