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Resumo — A miquina de vetor suporte (SVM) é uma técnica relativamente recente. O SVM tem se mostrado muito efici-
ente quando aplicada a identificacio e previsdo de séries temporais, um importante problema no campo da engenharia. Uma
variante deste método, a maquina de vetor suporte 2 minimos quadrados (LS-SVM) possui as mesmas caracteristicas basicas de
sua predecessora e possui a vantagem de ser mais adequada ao processamento computacional. A fim de refinar o processo de
identificacao realizado pela LS-SVM o algoritmo de otimizagao por cardumes (FSS) foi escolhido dado suas caracteristicas de
adequacao a problemas de dificil delimitacao e alta dimensionalidade do espaco de busca, como no presente artigo. Os resultados
das simulagdes baseados no uso combinado do LS-SVM com o FSS s@o promissores em termos de precisio e custo computaci-
onal quando aplicados ao indice CEPEA/ESALQ da soja.
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Abstract — Support vector machine (SVM) is a relatively recent technique. SVM has been shown very powerful when applied
to the time series forecasting, important problems in engineering field. A variant of this method, the least square support vector
machine (LS-SVM) has the same basics characteristics of the SVM and has the advantage of being more suitable for computa-
tional processing. To improve the identification task by the LS-SVM approach, the optimization algorithm called Fish School
Search (FSS) was chosen by adaptation characteristics of high dimensionality search spaces in this paper. Simulation results ba-
sed on LS-SVM combined with FSS are promising in terms of accuracy and computational cost when applied to CEPEA/ESALQ
index of soy.

Keywords — forecasting, time series, support vector machine, fish school search.

1. INTRODUCAO

A mdquina de vetor suporte (SVM) foi originalmente idealizada para aplicacdes de classificagdo de dados bindria, onde um
hiperplano 6timo separador divide o conjunto de dados em dois maximizando a margem de separacio dos conjuntos. Para tal
utiliza o conceito de Fungdes de Nucleos (K ernels). Posteriormente foi extrapolada a utilizacdo da maquina de vetor suporte
para a regressdo ndo linear, onde através do artificio de aumento da dimensionalidade do espaco, torna os dados linearmente
separdveis facilitando a delimitacdo de uma fun¢do que melhor realiza a separacdo dos dados de entrada em seu espago original.
[1] Uma das principais vantagens da SVM € a sua grande capacidade de generalizacdo da funcdo de regressdo obtida pelo
método, isto ocorre pois a influéncia da complexidade da hipétese é dada pela margem de separacdo dos dados [2]. Outro grande
diferencial da maquina de vetor suporte € a consideracao da minimizagao do risco estrutural e ndo somente do risco empirico na
construcao da fung¢do de regressdo [3]. Sendo o risco estrutural vinculado a capacidade de generalizacao da func¢do de regressao
e o risco empirico vinculado a adequagao desta funcdo de regressao aos dados de entrada [4]. Contudo determinar os pardmetros
ideais da mdquina de vetor suporte para que o algoritmo consiga uma melhor aderéncia aos dados de entrada sem perder a
capacidade de generalizacdo ndo ¢ algo trivial pois para cada processo a ser identificado o espaco de busca destes parametros
muda. Para contornar este problema serd apresentada a proposta do uso conjunto da maquina de vetor suporte ao algoritmo de
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cardumes, este dltimo escolhido pela sua versatilidade e capacidade de adequacdo a espagos de busca de alta dimensionalidade
e de dificil delimitacdo. A base bioldgica na qual os algoritmos de inteligéncia de enxames foram baseados é uma caracteristica
comportamental dos enxames, proveniente de um mecanismo natural denominado auto-organizacao [5], onde pequenas regras
determinam o comportamento e a iteragcdo entre o grupo que, quando seguidas por todos os individuos da coldnia, possibilita ao
enxame a resolucio de problemas que um tnico individuo ndo seria capaz de realizar [6]. Para o caso especifico dos algoritmos
de cardumes esse problema € a busca por comida. A contribui¢do do presente € a avaliacdo do uso de uma abordagem evolutiva,
bio-inspirada no comportamento de cardumes, com caracteristicas propiscias a aplicagdo em problemas de dificil delimitacio
e de alta dimensionalidade na otimizagdo da funcdo de regressdo [7]. O presente artigo visa demonstrar a utilizacdo conjunta
destas duas ferramentas na identificacdo de séries temporais, aqui representada por uma série financeira histdria do preco da soja
no Parand.

O restante do artigo estd organizado da seguinte forma. Na secdo 2 sdo descritos os fundamentos da LS-SVM e do algoritmo
de cardumes. Na secdo 3 a aplicagfo utilizando a série temporal e na se¢do 4 a conclusio é apresentada.

2 Metodologia
Nesta sec@o serdo detalhados os conceitos da maquina de vetor suporte e do algoritmo de otimizag@o por cardumes.
2.1 LS-SVM

Como alternativa ao uso da SVM original muitas outras abordagens foram desenvolvidas, e dentre estas formulagdes a
Maiquina de Vetor Suporte 8 Minimos Quadrados (LS-SVM) que foi idealizada substituindo as restricdes baseadas em inequacdes
da SVM original por restricdes de igualdade e tendo como fungéo objetivo a soma do erro médio quadratico [8]. Com isto foi
possivel manter as caracteristicas da SVM original e reduzir o custo computacional para realizacio das operagdes do método [3].
A Maiquina de vetor suporte aproxima a relag@o entre a saida e a entrada pela equacdo

y=wxo(x)+b 6]

onde b € um limite escalar (threshold)
onde w é um coeficiente de ponderacio
onde ¢(z) é uma ndo linearidade mapeada a partir da entrada.

Os coeficientes w e b serdo estimados pelo algoritmo de otimizacdo tendo como fung@o objetivo a minimizagdo da funcdo de
risco J, dada por

Minimizar
1 , 1
J = 3 | W 3 Zﬁ(ymf(fi)) (2)
i=1
tal que,
} W SO0y fa) < e
e(yi, f(xi)) = { | yi, f(z;) — € ||, outros 3)

onde W ¢ o vetor de ponderacdes
onde ~y € o pardmetro de regularizagdo que estabelece um equilibrio entre a complexidade e o erro de treinamento do modelo.

A primeira parte da equacdo 2 faz a normalizagc@o dos pesos, convergindo para valores menores. Este procedimento € adotado
para reduzir a variagdo imposta no modelo por pesos demasiadamente grandes o que deteriora a capacidade de generalizacdo
do modelo acentuando o problema de sobre ajuste da func¢do aos dados de entrada. A segunda parte da equacgdo 2 representa 0s
erros de regressdo para o conjunto de dados de treinamento. A restricdo de igualdade imposta pela equagdo 3 fornece a definicio
do erro de regressdo. Quando aplicado a padrdes ndo linearmente separaveis, sdo adicionadas varidveis de folga, &; e £*; sendo
entdo possivel transformar a equacdo 3 em uma fun¢ao objetivo primal dada por

Minimizar
1 1
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Introduzindo-se os vetores de multiplicadores de lagrange «; e <, denominados vetores de suporte, a fun¢do nicleo e
maximizando-se a fung@o dual da equacio 4, a fungdo de regressdo dada pela equacdo 1 apresenta a seguinte forma explicita

N
f(xaalﬁa;‘):Z(ai_a:)*K(ajﬁxj)—’—b )
i=1

onde K (z;,x;) é a funcdo nicleo.

Os vetores «; sdo obtidos através da solugc@o do sistema linear de equagdes, seguindo as condi¢des de Karush-Kuhn-
Tucker. O valor de K (z;, ;) determina o produto interno de dois vetores x; e z; no espago caracteristico, ¢(x;) e ¢(x;),
logo K (z;, xj)=¢T(xi)¢(xj). Utilizar a fungio nicleo tem como objetivo o calculo de ¢(x;) e ¢(x;), que apresenta uma com-
plexidade muito alta, de uma forma aproximada e mais simples. Esta funcio nicleo gera um mapeamento entre o espaco de
entrada e o espaco de alta dimensionalidade, dito caracteristico. O hiperplano gerado pela maquina de vetor suporte no espaco
caracteristico, quando mapeada de volta para o espago original dos dados de entrada, torna-se uma superficie ndo linear. Assim
sendo, o hiperplano de separac@o passa a ser ndo mais uma funcao linear dos vetores de entrada, mas uma funcdo linear dos
vetores do espaco caracteristico [1]. Neste artigo a fun¢@o nicleo adotada foi uma fung@o de base radial (RBF, Radial Basis
Function) que é dada por

@i — ;|2

K(z;,x;) = exp( PP

) ®)

onde o ¢ a largura das gaussianas do nitcleo.

2.2 O algoritmo de Cardumes, FSS

O comportamento do cardume durante sua busca por comida pode ser descrita em trés passos distintos [9], um primeiro
movimento feito de maneira individual onde cada peixe se desloca de maneira aleatdria e com movimentos de pequena amplitude,
essa amplitude reduzida € devido ao fato de estarem em um cardume o que restringe sua mobilidade individual. Um segundo
movimento instintivo realizado pelos peixes, na direcdo da maior quantidade de comida, quando percebem que outros individuos
foram mais eficientes na busca pelo alimento no passo anterior e, por fim, o terceiro movimento, mais bem descrito como
a vontade coletiva do cardume, que se dd pela continua¢do do deslocamento do cardume no sentido da maior quantidade de
comida.

2.2.1 Alimentacao
Este operador € responsavel pelo cdlculo do peso atual de cada peixe do cardume, através da férmula

flzit+1)] = flai(@)]
MAX|| flai(t + D] = flz: ()] |

Wi(t+1) = W;(t) + 9

onde W;(t) é o peso do peixe i
onde f[z;(t)] é a adaptabilidade na fun¢@o objetivo

Na inspiracdo bioldgica a adaptabilidade € andloga a quantidade de comida em determinada regido do aqudrio.

2.2.2 Natacao

O operador de natacdo descreve matematicamente os trés passos observados, descritos anteriormente [10], no comportamento do
cardume durante sua locomogao, sdo eles. Movimento individual, A dire¢do do movimento € aleatdria, permitindo uma varredura
completa do espaco debusca. Instinto coletivo,

St Oina {fls(t + 1)] — flea()]}
N
2im{flei(t+ 1)} = flza(®)]}
Quando alguns peixes encontram uma fonte mais abundante de comida, o instinto do cardume é de mover-se na dire¢cdo desta

comida. E por fim a Vontade coletiva, esse pode ser um movimento de contragdo ou expansao do cardume.
Contragdo:

Ii(t—‘rl) =x;(t) + (10)

xi(t + 1) = z;(t) — stepyor * rand * [z;(t) — Bari(t)] (11)

Expansao:
xi(t + 1) = z;(t) + stepyor * rand * [z;(t) — Bari(t)] (12)
Seria um pequeno deslocamento posterior ao instinto coletivo, a inten¢do do cardume se deslocar na direcdo em que obteve
mais sucesso na obtenc¢éo da comida. onde 0,4, a média dos movimentos individuais realizadas no passo individual.
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onde Step, o 0 tamanho do passo dado durante o movimento de expansio ou contragio do cardume.
onde Bari o centro de massa, baricentro, do cardume.
onde rand um nimero gerado aleatoriamente com distribui¢do uniforme contido no intervalo [0,1] [9].

A ordem de execucdo do algoritmo € apresentada na Figura 1
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Figura 1: Fluxograma de execucdo do algoritmo de cardumes

3 Aplicacoes

Nas subsecdes a seguir é apresentada a descricdo relativa ao indice CEPEA / ESALQ da soja e também os resultados de
previsdo usando o LS-SVM combinado com otimizacdo pelo FSS.

3.1 Estudo de Caso

O Indice CEPEA / ESALQ da soja, anteriormente chamado ESALQ / BM & FBovespa, representa uma média ponderada
dos pregos no estado do Parand para a soja em grdo, tipo exportacdo, de acordo com os termos do Concex: até 14 por cento
de umidade, até 2 por cento do impurezas, um limite mdximo de 8 por cento para grios danificados e de 30 por cento de graos
quebrados.

O Indice de soja tem sido publicado diariamente pelo Cepea desde agosto de 1997 e é usado como referéncia para negécios.

Embora o Indice CEPEA / ESALQ considere apenas os precos no Parand - um importante produtor, processador e exportador
de soja, a equipe do Cepea também captura os precos nos Estados do Rio Grande do Sul, Mato Grosso, Mato Grosso do Sul,
Goias, Minas Gerais e Sao Paulo.

3.2 Simulacoes

A faixa de valores factiveis aos parametros da LS-SVM, passada ao algoritmo de cardumes compreende uma faixa de valores
entre 0.01 e 100. Os tamanhos dos passos individual e final foram alterados para demonstrar a robustez do algoritmo e a
influéncia destes pardmetros na convergéncia do algoritmo. A tabela 1 apresenta os valores escolhidos para os pardmetros em
cada execucao, métodos propostos, do algoritmo.

Tabela 1: Pardmetros do FSS

Método LS-SVM(1) LS-SVM(2) LS-SVM(3)
STEPind 5 10 100
STEPindfim 0,0001 0,0001 0,0001
STEPvol 1 5 10
Stepvolfim 0,01 0,01 0,01

O algoritmo rodou um total de 30 experimentos onde cada experimento compreendia um total de 50 iteracdes do algoritmo
de cardumes, considerando uma populagao de 10 individuos, peixes.

O melhor conjunto de pardmetros testados foi o do segundo método proposto, pois obteve um custo minimo inferior ao do
primeiro método e um menor desvio padrdao em relagdo ao terceiro método.
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Meétodo LS-SVM(1) LS-SVM(2) LS-SVM(3)
Custo minimo 0,620503 0,620502 0,620502
Custo maximo 0,622424 0,622423 0,622440
Custo médio 0,622237 0,621912 0,621758

Desvio padrdo do custo 0,000562 0,000859 0,000921

Tabela 2: Andlise estatistica de convergéncia

Com um custo minimo para a otimiza¢do da SVM de 0.620502 onde os valores 6timos encontrados para os parametros foram;
o =100.000000 e v =0.926702. Com o tempo médio de processamento para uma iteracio do algoritmo de cardumes sendo de
16.7357 segundos.

O algoritmo da maquina de vetor suporte, durante o processo de identificagdo, avalia dois fatores para determinar a fungdo
que melhor representa os dados de entrada. Sao eles, maximizar a aderéncia da fung@o obtida aos dados iniciais da série da
soja e também a adequagdo da func¢do a dados desconhecidos. O valor do erro apresentado na Figura 2 € resultado dessa
consideracdo conjunta, aumentando um pouco o erro relativo aos dados de entrada mas garantindo uma melhor confiabilidade a
dados desconhecidos. O retangulo tracejado vermelho na Figura 2 ressalta a regido de maior discrepincia, com um maior erro
absoluto, entre a série real e a estimada pela SVM.
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Figura 2: Erro Absoluto entre a saida real e estimada

Analisando os gréaficos conjuntos da saida real e estimada da série fica clara a capacidade do algoritmo de identificagcdo de
mapear todas as caracteristicas da série, o que possibilita uma aproximacgdo mais que satisfatoria dos dados de entrada pela
maquina de vetor suporte. A regido onde o erro absoluto apresentou maior discrepancia na Figura 3 foi representada por um
retangulo tracejado preto.

A Figura 4 representa uma ampliagdo da maior discrepancia entre as séries reais e estimadas, onde podemos analisar a
influéncia do erro na funcdo de saida estimada pelo SVM. Com a magnitude do erro ndo ultrapassando trés em nenhuma amostra,
a caracteristica mais perceptivel € um atraso da saida estimada em relacdo a saida real, em torno de uma amostra em atraso na
regido de maior discrepancia entre as fungdes.
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Figura 3: Saida Real x Saida Estimada em conjunto com o gréfico do Erro Absoluto
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Figura 4: Zoom na regido de maior erro na identificagao
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4 Conclusao

O presente artigo tem como intuito demonstrar o uso das técnicas de otimizacao e identificacdo em conjunto para a obtencao
de resultados mais confidveis na previsdo de séries temporais.

e O algoritmo de cardumes foi utilizado pelas suas caracteristicas de adequacdo a problemas de dificil delimita¢do do espaco
de busca e de alta dimensionalidade;

e A maquina de vetor suporte a minimos quadrados é um algoritmo de identificagio versatil e com um custo computacional
baixo o que faz dele uma 6tima opg¢do para ser usada em conjunto com os algoritmos de otimiza¢do, uma vez que durante
a otimizacao o processo de identificacdo serd executado por vdrias vezes o que poderia aumentar demasiadamente o custo
computacional ou até mesmo tornar invidvel o uso das técnicas em conjunto;

e QOutra caracteristica da Mdquina de Vetor Suporte a ser salientada € o fato de que durante o processo de identificagdo o erro
considerado para a escolha da fun¢do que melhor representa os dados de entrada é uma ponderag@o dos erros Empirico e
de Estrutural, ou seja, a melhor fungio serd aquela que além de ser aderente aos dados de entrada também garantird um
erro minimo na generalizacdo da fungdo obtida aos dados desconhecidos;

e O uso conjunto das técnicas de otimizagdo e identificacdo possibilita um ajuste mais preciso dos pardmetros do algoritmo
de identificag@o a um problema especifico o que resultard em uma previsdo mais confidvel;

Para demonstrar a robustez do algoritmo de cardumes e a influéncia da variagdo dos pardmetros do FSS na velocidade e precisio
da convergéncia do algoritmo de otimizagao, trés configuragdes distintas do FSS foram testadas com os parametros variando de
acordo com a Tabela 1.

Uma anélise dos dados apresentados na Tabela 2 de convergéncia do algoritmo permite afirmar que o algoritmo de cardumes
atingiu as expectativas e conseguiu com uma boa precisdo e robustez nos trés testes realizados, i.e. baixo desvio padrdo ao
otimizar os parametros da LS-SVM.

Quanto a influéncia do tamanho do passo na convergéncia do algoritmo de cardume, nota-se que até determinado ponto o
aumento do passo permite que o algoritmo se aproxime da regido 6tima com mais rapidez, com isso consegue um resultado mais
preciso, contudo esse aumento no passo também ocasiona um espalhamento maior do cardume o que aumenta o desvio padrao
mas nio de forma significativa.

Outro ponto importante na andlise € o custo computacional reduzido deste conjunto atuante, uma iteracdo do algoritmo de
cardumes teve um tempo de processamento médio de 16.7357 segundos. Sendo que para cada iteragdo do algoritmo de cardumes
cada individuo, peixe, foi testado na funcdo objetivo, LS-SVM, pelo menos trés vezes a cada iteracdo. Com isso tem-se que se
foram utilizados dez individuos na populacio sdo executados ao menos 30 testes na funcdo de identificacio além da execucdo
dos passos internos do algoritmo de cardumes durante este tempo de processamento.

Um préximo passo na utilizagdo conjunta da maquina de vetor suporte e algoritmos de otimiza¢do como o FSS seria a
implementa¢do de um método recursivo para que os parametros da LS-SVM fossem estimados em tempo real juntamente com a
identificagdo de uma nova fun¢@o que contemple os novos dados de entrada da dltima aquisi¢cdo realizada.
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