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A maioria dos algoritmos para a previsao de séries temporais faz suposicdes sobre
os dados de forma a facilitar a previsdo ou necessita da especificacio de um modelo
paramétrico a ser aprendido. Muitos problemas reais exibem alto grau de nao-
linearidade e em geral ¢ dificil definir um modelo adequado. O objetivo deste trabalho ¢
desenvolver um sistema automdtico que seja capaz de fazer a previsao de séries
temporais sem a necessidade de qualquer outra informa¢do e que ndo faga nenhuma
suposi¢cdo sobre os dados. O sistema proposto ¢ baseado em filtros de particulas,
utilizando estimagdo nao-paramétrica de densidades com kernels, realizando o
aprendizado dos kernels com um algoritmo similar ao EM. Outra proposta ¢ o uso de
curvas caracteristicas de erro de regressdo na avaliacdo comparativa de previsores de
séries temporais ¢ na selecdo de componentes em comités, de forma a maximizar a
performance do conjunto. Uma extensa avaliagdo experimental ¢ reportada e seus
resultados mostram que a nova abordagem pode alcangar boa performance em dominios
altamente ndo-lineares, com a vantagem de ndo necessitar de conhecimento

especializado, permitindo seu uso por ndo-experts.
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Most of the algorithms for time series forecasting makes assumptions about the
data, in order to facilitate prediction, or needs specifying a parametric model to be
learned. Many real-world problems exhibit a high degree of non-linearity and usually it
is difficult to define a proper model to be used. The objective of this work is to present a
totally automated system for time series forecasting which does not need any other
information but the series, and which does not make assumptions about the data. The
proposed system is based on particle filters, utilizing nonparametric density estimation
with kernels, performing the learning of kernels by using an EM-like algorithm.
Another contribution is the use of regression error characteristic curves in the
comparative evaluation of time series predictors and in the selection of components for
ensembles, so that the global performance is maximized. An extensive experimental
evaluation is reported and its results show that the new approach can achieve good
performance in highly non-linear domains, with the advantage of no need of specialized

knowledge, allowing its use for non-experts.
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1. INTRODUCAO

A previsdo de séries temporais tem aplicagdes praticas em muitas areas do
conhecimento. Muitas vezes nao se tem informagdo alguma a respeito da série temporal
a ser analisada. Nesse caso existe a necessidade de razodveis conhecimentos em
estatistica para a definicdo de um modelo paramétrico que seja adequado aos dados.
Mesmo assim, pode ainda ndo existir um modelo paramétrico adequado ou a defini¢ao
de um pode ser muito complexa. Existem varios métodos automaticos para a previsao
de séries temporais. Entretanto, a maioria deles faz suposi¢des sobre os dados de forma
a facilitar a previsdo. Muitos problemas reais exibem alto grau de nao-linearidade e em
geral tais suposicoes ndo condizem com a realidade. Portanto, seria de grande
importancia o desenvolvimento de um sistema automatico que fosse capaz de fazer a
previsao de séries temporais sem a necessidade de qualquer outra informagao e que nao

fizesse nenhuma suposi¢ao sobre os dados.

1.1. Objetivo

O objetivo deste trabalho ¢ desenvolver um sistema nao-paramétrico para
previsao de séries temporais que alcance uma performance comparavel a de abordagens
que se utilizam de modelos paramétricos pré-definidos. Tal sistema deve ser capaz de
aprender todas as informagdes necessarias para fazer as predicdes tendo como entrada

apenas a s€rie temporal.



O sistema proposto ¢ baseado em filtros de particulas (DOUCET et al., 2001)
para a previsdo de séries temporais, utilizando estima¢do ndo-paramétrica de densidades
com kernels (PARZEN, 1962) para representar as fungdes de transi¢do de estados e
observagdes, realizando o aprendizado dos kernels com um algoritmo similar ao EM.

Os filtros de particulas aproximam a densidade posterior dos estados sem que
se faga qualquer suposi¢do explicita sobre sua forma, eles portanto sdo a escolha mais
adequada para serem usados em problemas ndo-lineares e ndo-Gaussianos. A estimagao
ndo-paramétrica das densidades com kernels elimina o bias introduzido pela
especificagdo de uma densidade incorreta. Os kernels podem ser vistos como
“parametros” cuja quantidade aumenta com o numero de pontos de dados. Dessa forma,
o algoritmo EM, que sera discutido na Secdo 4.1, pode ser utilizado para aprendé-los.

Outra contribuigao desta Tese é introduzir o uso de curvas caracteristicas de
erro de regressdao (BI e BENNETT, 2003) na avaliagdo comparativa de previsores de
séries temporais e na selecdo de componentes em comités de estimadores
(DIETTERICH, 1998), de forma a maximizar a performance do conjunto.

A andlise de curvas caracteristicas de erro de regressdo (REC, Regression
Error Characteristic) ¢ uma técnica para a avaliagdo e comparagdo de modelos de
regressdo que permite a visualizagdo da performance de muitas fungdes de regressdo
simultaneamente em um unico grafico. O uso de comités aumenta a acuracia preditiva
do sistema, diminuindo o bias e a variancia dos resultados, podendo ser construidos de

forma a otimizar os recursos computacionais disponiveis.



1.2. Organizacédo da Tese

Os Capitulos do trabalho foram organizados da seguinte forma: no Capitulo 2
serdo apresentados os modelos de espaco de estados, os algoritmos mais utilizados
atualmente para a previsao de séries temporais e novas abordagens para o problema. No
Capitulo 3 serdo apresentados os filtros de particulas, métodos que podem ser aplicados
a qualquer modelo de espago de estados e que generalizam os tradicionais métodos de
filtros de Kalman (KALMAN, 1960). No Capitulo 4 sera abordada a estimacao de
densidades, com énfase na estimag¢dao ndo-paramétrica de densidades com o uso de
kernels, suas vantagens em relagdo a métodos paramétricos e aspectos praticos de sua
utilizacdo. Serd apresentado também o algoritmo EM, amplamente usado no
aprendizado de parametros em modelos paramétricos. No Capitulo 5 sdo apresentados
os comités de estimadores, que apresentam bias e varidncia menores que seus
componentes funcionando individualmente. Também serdo apresentadas técnicas de
constru¢do de comités de estimadores, as formas mais comuns de combinacdo de
resultados e formas de selecionar componentes para maximizar sua performance. Além
disso sera apresentada a técnica da analise de curvas caracteristicas de erro de regressao,
usada para a comparagdo de estimadores de valores continuos. O Capitulo 6 ¢ devotado
a introducao do Filtro de Particulas Nao-Paramétrico, novo algoritmo desenvolvido para
a previsdo de séries temporais. Primeiro ¢ apresentado o algoritmo bésico e as decisdes
de projeto, depois ¢ reportada a avaliagdo experimental, comparando o algoritmo
desenvolvido com varios outros descritos nos Capitulos 2 e 3. O Capitulo 7 ¢ devotado

a analise de comités de previsores de séries temporais, utilizando curvas caracteristicas

de erro de regressdo na comparagao de modelos e selecdo de componentes. No inicio do
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capitulo ¢ apresentado o algoritmo de boosting para regressdo usando curvas REC,
primeira utilizagdo de analise REC na selecdo de componentes em comités de
estimadores. Depois sdo analisados, atraves de curvas REC, a selecdo de modelos de
comités de filtros de Kalman tradicionais e filtros de particulas, concluindo com a
avalia¢do do algoritmo proposto como base de um comité. Como ultima contribuicao da
Tese, no Capitulo 8 ¢ apresentada uma abordagem para melhorar a peformance de um
algortimo de regressdao, o NBR (FRANK et al., 2000), através da combinagdo de
atributos, técnica que pode ser aplicada no contexto de previsao de séries temporais. Por
fim, no Capitulo 9, s3o apresentadas as conclusdes do trabalho, bem como as propostas

para trabalhos futuros.



2. PREVISAO DE SERIES TEMPORAIS

Uma série temporal ¢ um conjunto de observagdes )y, ..., yr de uma variavel
aleatdria continua indexada y,, onde cada uma pertence a um tempo especifico . Nos
ultimos anos, representagdes de espago de estados e as recursdes de Kalman
(KALMAN, 1960) associadas tiveram um profundo impacto na analise de séries
temporais.

Uma classe extremamente rica de modelos para séries temporais, incluindo e
indo bem além dos modelos classicos utilizados, podem ser formulados como casos
especiais do modelo geral de espaco de estados (BROCKWELL e DAVIS, 2002).

Modelos lineares formam uma extensa classe de modelos com parametros que
variam com o tempo, uteis na modelagem de séries temporais (HARRISON e
STEVENS, 1976). Entretanto, modelos lineares tém um ntimero limitado de aplica¢des
e nao podem modelar a dindmica complexa da maioria dos sistemas reais.

Modelos de espago de estados ndo-lineares e nao-Gaussianos sao métodos mais
poderosos para a modelagem probabilistica de séries temporais e generalizam os
métodos de filtragem de Kalman tradicionais.

Na proxima secao serdo apresentados os modelos de espaco de estados e suas
principais caracteristicas. Na Sec¢do 2.2 sera feita uma introducdo ao Filtro de Kalman,
ou modelo de espaco de estados Gaussiano linear. Em seguida, na Secdo 2.3 sera
apresentada a extensdo do Filtro de Kalman para modelos ndo-lineares: o Filtro de
Kalman Estendido. A Secao 2.4 aborda os Filtros de Kalman com Pontos Sigma, uma
familia de filtros que consegue propagar aproximagdes Gaussianas de forma mais

eficiente que o Filtro de Kalman Estendido. Por fim, na Se¢do 4.5 serdo apresentadas



algumas novas abordagens usadas na previsdo de séries temporais com modelos de

espaco de estados ndo-lineares e ndo-Gaussianos.

2.1. Modelos de Espaco de Estados

Um modelo de espaco de estados (BROCKWELL e DAVIS, 2002) para uma
série temporal consiste de duas fungdes. A primeira, conhecida como fun¢do das
observagoes, expressa a observagao y, como uma fun¢do de uma varidvel de estado x; e
de ruido w; :

Ve =h(x, wy) t=1,2,.. (1)

A segunda fun¢ao, chamada fung¢ao de transicao de estados, determina o estado
X;+1 no tempo ¢+ 1 em termos do estado anterior x; ¢ de um termo de ruido v, :

Xev1 =f (s Vi) t=1,2,.. (2)

Uma série temporal tem uma representacao de espago de estados se existe um
modelo de espaco de estados para ela especificado pelas funcgdes de transicao de estados
e de observacoes.

E possivel encontrar uma representagdo de espago de estados para um grande
nimero de modelos de séries temporais. Tais modelos tipicamente exibem complexas
nao-linearidades e distribui¢des ndo-Gaussianas (KANTZ e SCHREIBER, 1999).

Em modelos de espago de estados nao-lineares o problema de aprendizado esta
intimamente ligado ao problema de inferir a probabilidade dos espacos dadas as
observagdes. Para realizar o aprendizado, € preciso antes fazer inferéncia no espago de

estados.



A densidade de transi¢do dos estados p(x,,, | x,) € totalmente especificada por

f e pela distribuicao do ruido no processo p(v;), enquanto que 4 e a distribui¢do de ruido
nas observacgdes p(w;) especificam completamente a verossimilhanga das observagdes
P, 1x).

No framework Bayesiano, a densidade posterior filtrada p(x, | y,,) dos estados
dadas as observagdes y,, =1{y,,»,,...,y,} constitui a solu¢do para o problema de
inferéncia probabilistica e permite o calculo de qualquer estimativa dos estados. O
método 6timo para atualizar recursivamente a densidade posterior ¢ dado pelo algoritmo
de estimacdo Bayesiana recursiva. Essa abordagem primeiro projeta para frente no

tempo a densidade posterior no tempo ¢t — 1, p(x,,|y.,), usando o modelo de

processo probabilistico, ou seja:
PG p) = [ PG 1% )G | ), (3)
e entdo incorpora as observacdes atuais usando a verossimilhanga para gerar a
densidade posterior atualizada:
p(x, | yy) e p(y, [ x)p(x, | yi) (4)
A estimativa filtrada p(x, | y,,) pode ser vista como uma “mensagem” que ¢
propagada ao longo do tempo, sendo modificada a cada transicdo de estados e
atualizada a cada nova observacdo. Por isso ela ¢ chamada mensagem forward (“para
frente”).
Para obter melhores estimativas dos estados ¢ comum usar suaviza¢do, que
consiste em computar a distribuicdo posterior de um estado passado dadas todas as

observagdes até o presente, p(x, | y,,) para 1 < k < t. Para isso, primeiro computa-se



p(¥i., | x,), probabilidade conhecida como mensagem backward (“para tras”), através

de um processo recursivo que volta no tempo:

PG 150 = [ PO 160D Wz | %) Py | 6 )d (5)
A estimativa suavisada ¢ entdo dada por:
P | v) =P | Yigs Vi)
o p(x; [ Vi) PV | X5 Vi)

= p(x | )P [ X1) (6)

A Equagao (6) ¢ portanto calculada pela multiplicagdo da mensagem forward
pela mensagem backward no tempo k. O algoritmo que registra os resultados da
filtragem de toda a seqiiéncia de estados e depois volta computando as estimativas
suavisadas ¢ chamado forward-backward (BAUM e EGON, 1967).

Embora essa seja a solucdo recursiva 6tima, usualmente s6 ¢ tratavel para
sistemas Gaussianos lineares no caso em que a solucao recursiva em forma-fechada ¢ o
conhecido filtro de Kalman. Entretanto, para a maioria dos sistemas reais, as integrais
multidimensionais sdo intrataveis e solugdes aproximadas sdo necessarias, tais como o
filtro de Kalman estendido (JAZWINSKY, 1970), filtros de Kalman com pontos sigma

(van der MERWE e WAN, 2003a) e filtros de particulas (DOUCET et al., 2001).



2.2. Filtros de Kalman

O filtro de Kalman (KALMAN, 1960), também conhecido como modelo de
espaco de estados linear Gaussiano (WEST e HARRISON, 1997), assume que a
densidade posterior a cada instante de tempo ¢ Gaussiana linear e portanto
parametrizada por uma média e covariancia.
Se a distribuicdo p(x, | y,,,) ¢ Gaussiana e o modelo e transi¢do p(x, | x,_,)
¢ Gaussiano linear, entdo a distribuigdo da previsao um passo a frente dada por:
PO, | ) = [ PO 1x) PG | 9y, (7)
também ¢ Gaussiana linear.
Se a distribui¢do da previsdo um passo a frente p(x, |y, ,) ¢ Gaussiana ¢ a
verossimilhanga p(y, | x,) ¢ Gaussiana linear, entdo a densidade posterior:
p(x [y e p(y, [ x)p(x, | Y1) (8)
¢ também Gaussiana.
O filtro de Kalman calcula de forma exata todos os termos dessas equagdes no
caso linear e pode ser visto como um método eficiente para propagar analiticamente

uma variavel aleatoria Gaussiana através da dindmica de um sistema linear. Entretanto,

para modelos nao-lineares e nao-Gaussianos sua performance em geral ¢ bem fraca.



2.3. Filtro de Kalman Estendido

Sabe-se que para a maioria dos problemas reais, a recursdo Bayesiana 6tima ¢
intratavel. O filtro de Kalman estendido (EKF, Extended Kalman Filter)
(JAZWINSKY, 1970) ¢ uma solucao aproximada que se tornou um dos algoritmos mais
usados em muitas aplicacdes.

Se as fungdes de transicdo de estados e das observagdes sao fungdes nao-
lineares, entdo uma linearizagao local pode fornecer uma descri¢do suficiente da nao-
linearidade. O EKF aproxima a distribuicao dos estados com uma variavel aleatéria
Gaussiana, que ¢ entdo propagada através da linearizagdo de “primeira-ordem” do
sistema nado-linear.

A linearizagdo ¢ feita através de uma expansao em série de Taylor ao redor da

média da variavel aleatoria Gaussiana, ou seja:

y=gx)=g(x+75,) %)
— 1 2 2 1 3 3
y=g(x)+Vgo, +5V go; +§V go. +... (10)

onde a variavel aleatoria de média zero &, tem a mesma covariancia P, de x. A média e a
covariancia usadas no EKF sdo dadas por:

y = g(x) (11)

P =VgP (Vg)' (12)

O maior problema do filtro de Kalman estendido ¢ sua limitagdo na acurécia

das médias e covaridncias propagadas resultante do método de linearizacdo que ¢

acurado apenas até a primeira ordem na expansdo em série de Taylor. Essa lineariza¢ao

pode introduzir grandes erros nas verdadeiras média e covariancia posteriores da
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variavel aleatéria transformada, que podem comprometer a acurdcia ou mesmo levar a
divergéncia de um sistema de inferéncia baseado no EKF ou que use o EKF como
componente, em especial quando os modelos sdo altamente nao-lineares e os efeitos dos
termos de ordem mais alta da expansdo em série de Taylor se tornam significativos.
Além disso, o EKF sempre aproxima a densidade posterior por uma Gaussiana.
Se a verdadeira densidade é nao-Gaussiana, entdo pode ser que uma Gaussiana ndo a
descreva bem. Em tais casos, métodos aproximados, como os filtros de particulas,

apresentam melhor performance que o EKF.

2.4. Filtros de Kalman com Pontos Sigma

Os filtros de Kalman com pontos sigma (SPKF, Sigma-Point Kalman Filters)
(van der MERWE e WAN, 2003a), uma familia de filtros baseados em linearizagao
estatistica sem derivada, alcangam performances mais altas que o EKF em muitos
problemas e sdo aplicaveis em areas onde o EKF ndo pode ser usado.

Ao invés de linearizar a fun¢do ndo-linear através de uma expansdo em séries
de Taylor em um tUnico ponto (usualmente a média da variavel aleatoria), os SPKF
linearizam a fungdo através de regressdo linear entre s pontos, chamados pontos sigma,
tirados a partir da distribuicdo a priori da varidvel aleatoria, e fazem a avaliagdo da
funcdo ndo-linear desses pontos. Uma vez que essa técnica de aproximagao estatistica
leva em consideracdo as propriedades estatisticas da variavel aleatdria a priori, o erro
esperado resultante da lineariza¢do tende a ser menor que o de uma linearizagdo com

série de Taylor truncada.
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A transformada unscented (JULIER ¢ UHLMANN, 1996) é um método para
calcular as estatisticas de uma variavel aleatoria que sofre uma transformagao nao-linear
que se baseia no principio de que ¢ mais facil aproximar uma distribuicdo de
probabilidade que uma fun¢do nao-linear arbitraria. Considere propagar uma variavel
aleatoria n,-dimensional x através de uma fun¢do ndo-linear arbitraria g:R™ > R™
para gerar y:

y=g(x) (13)

Assuma que x tem média x e covariancia P,. Para calcular as estatisticas dos
dois primeiros momentos de y usando a transformada unscented, primeiro, um conjunto
de (2n, + 1) amostras ponderadas, ou pontos sigma, S.=1{W., y.} sao escolhidos
deterministicamente de forma que capturem completamente as verdadeiras médias e
covariancias da variavel aleatéria x. Um esquema de selecdo que satisfaz esse

requerimento ¢&:

Xo=X W, =k/(n_+k) i=0
2 =X+ + 0P ) W, =1/2n, +k)} i=1...n, (14)
xi=x=-W( +K)P ) W, =1/{2n, +k)} i=n +1,...2n,

onde k ¢ um parametro de escala, (,/(nx + k)P, )i ¢ a i-ésima linha ou coluna da matriz

raiz quadrada de (n, + k)P_e W; é o peso associado ao i-ésimo ponto, tal que:

2n,
>w =1 (15)
i=0

Cada ponto sigma ¢ entdo propagado através da fungdo ndo-linear:
v, =g(x) i=0,...2n, (16)

A média e covariancia estimadas de y sdo computadas por:
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y=2 Wy, (17)

P, =3 W, =P, -5 (18)

Essas estimativas da média e covariancia sdo acuradas até a segunda ordem da
expansdo de g(x) em série de Taylor para qualquer funcdo ndo-linear. Erros sdo
introduzidos no terceiro momento e superiores, mas sdo escalados pela escolha do
parametro k. Em comparagdo, o EKF somente calcula acuradamente a média e a
covaridncia posterior até a primeira ordem e todos os momentos de ordem superior sdo
truncados.

As formas com que o numero e especificas localizagdes dos pontos sigma sdo
escolhidos, bem como seus pesos de regressdo correspondentes, diferenciam as
variantes dos SPKF. A familia SPKF ¢ composta por quatro algoritmos: filtro de
Kalman unscented (UKF), filtro de Kalman com diferenca central (CDKF), a forma
raiz quadrada do filtro de Kalman unscented (SR-UKF) e a forma raiz quadrada do

filtro de Kalman com diferenga central (SR-CDKF).

2.4.1. Filtro de Kalman Unscented

Ao contrario do EKF, o filtro de Kalman unscented (UKF) (JULIER et al.,
1995) ndo aproxima as fun¢des de transi¢do de estados e das observagdes ndo-lineares,
ele usa os modelos ndo-lineares e aproxima apenas a distribuicao posterior. No UKF, a
densidade posterior ¢ representada por uma Gaussiana, mas ela ¢ especificada usando-se

um conjunto minimo de pontos escolhidos deterministicamente. Esses pontos
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descrevem completamente as verdadeiras média e covariancia da Gaussiana, ¢ quando
propagados através do modelo nao-linear, capturam acuradamente a média e
covariancia posteriores até a segunda ordem para qualquer ndo-linearidade, com erros
introduzidos na terceira ordem e superiores.

O UKF deriva a localizagdo dos pontos sigma bem como seus pesos
correspondentes de forma que os pontos sigma capturem as propriedades estatisticas
mais importantes da variavel aleatoria a priori x. Isso ¢ conseguido pela escolha de
pontos de acordo com uma equacdo de restricdes que ¢ satisfeita pela minimizagao de
uma fungdo de custo, cujo proposito € incorporar caracteristicas estatisticas de x que sao
desejaveis, mas que nao precisam necessariamente ser satisfeitas. As informagdes
estatisticas necessarias capturadas pelo UKF sdo o primeiro e o segundo momentos de
p(x). O nimero de pontos sigma necessarios para fazer isso ¢ s =2L + 1, onde L ¢ a
dimensdo de x. O conjunto resultante de pontos sigma e pesos utilizados pelo UKF ¢

dado pela transformada unscented escalada (JULIER, 2000):

A A
=X Wy =——— e =———+(1-a’+
Zo 0 L+ 0 L+ ( B)
= m c 1 .
;(i:x+<,1(L+/1)Px)i VVI.( ):m():m i=1...,L (19)

7 =)?—(1/(L+/1)PX ) wo =wl =2(L;/1) i=L+1,...2L
' +

onde 1 =a’(L+k)—L éum pardmetro de escala,  determina a dispersdo dos pontos

sigma ao redor da média x , £ ¢ um parametro de escala secundario, £ ¢ um parametro

escalar de grau de liberdade extra usado para incorporar qualquer conhecimento extra da

distribui¢cdo a priori de x, (1/(L+/1)Px )i ¢ a i-ésima linha ou coluna da matriz raiz

quadrada ponderada da covariancia P,, W™ e W\ sio, respectivamente, 0s pesos

1

usados no célculo da média e da covariancia da densidade posterior.

14



2.4.2. Filtro de Kalman com Diferenca Central

O filtro de Kalman com diferen¢a central (CDKF) (ITO e XIONG, 2000) ¢
outra implementa¢ao de SPKF, cuja formulacdo foi obtida pela troca das derivadas de
primeira e segunda ordem calculadas analiticamente na expansdo em séries de Taylor
pelas diferencas divididas centrais avaliadas numericamente:

_8&(x+hd,)—g(x—hd,)

%
& 2

(20)

_8(x+hd,)+g(x—hd,)—2g(x)

2
Vg 2

1)

O conjunto resultante de pontos sigma para o CDKF ¢ também um conjunto de

(2L + 1) pontos deterministicamente tirados das estatisticas a priori de x:

2_
Zi:)_c W::hth l:O
Z :x+( thx)i W, =2;12 i=1,...,L (22)
Z =f—( h*P.) W, =2;12 i=L+1,..2L

Pesquisas (ITO e XIONG, 2000) mostraram que o CDKF teoricamente
apresenta acuracia ligeiramente maior que a do UKF, mas na pratica a diferen¢a entre a
performance de ambos ¢ insignificante. Entretanto, tal como acontece com o UKF, o
CDKF gera estimativas que s3o claramente superiores as calculadas pelo EKF. A
vantagem do CDKF sobre o UKF ¢é que ele usa apenas um parametro de escala, o
tamanho do meio-passo da diferenga central, em comparagdo com os trés que o UKF

utiliza (o, k, f).
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2.4.3. Formas Raiz-Quadrada do UKF e do CDKF

SR-UKF e SR-CDKF (van der MERWE e WAN, 2001) sdao formas raiz-
quadrada numericamente eficientes do UKF e CDKF respectivamente. Ao invés de
calcular a matriz raiz-quadrada da covariancia dos estados a cada passo de tempo (uma
operagdo muito custosa) para construir o conjunto de pontos sigma, essas formas
propagam e atualizam a raiz-quadrada da covariancia dos estados diretamente na forma
fatorada de Cholesky, usando técnicas de algebra linear. Isso também proporciona mais
estabilidade numeérica.

As formas raiz-quadrada dos SPKFs (SR-UKF e SR-CDKF) alcangcam acuracia
igual ou ligeiramente melhor quando comparados aos SPKF padroes. Além disso, elas
apresentam custo computacional menor ¢ uma estabilidade numérica consistentemente

maior.

2.5. Outras Abordagens

Nos ultimos anos, varias abordagens foram desenvolvidas para aprendizado de
modelos de espago de estados nao-lineares e ndo-Gaussianos para a previsao de séries
temporais.

Ghahramani ¢ Roweis (1999) combinaram dois algoritmos cléssicos, um da
Estatistica e o outro de Engenharia de Sistemas, para fazer o aprendizado de sistemas
dindmicos nao-lineares estocasticos. Eles mostraram que usando o algoritmo do

Suavizador de Kalman Estendido (EKS, Extended Kalman Smoothing) para a estimagao
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dos estados no passo E, com um modelo de aprendizado com func¢do de base radial que
permite a solugdo analitica do passo M, o algoritmo EM ¢ capaz de aprender um modelo
dinamico ndo-linear a partir dos dados. O Suavizador de Kalman Estendido, algoritmo
baseado no filtro de Kalman estendido com suavizacao das estimativas, foi usado para
realizar inferéncia aproximada no passo E do EM. Para sistemas dinamicos lineares com
ruidos Gaussianos na evolucdo dos estados e nas observacdes, a densidade condicional
p(x; | y1.7) € Gaussiana e o algoritmo recursivo para computar sua média e covariancia ¢
conhecido como Suavizador de Kalman. O Suavizador de Kalman ¢ diretamente
analogo ao algoritmo forward-backward para a computacao da distribui¢do condicional
dos estados escondidos em Modelos de Markov Escondidos (HMM, Hidden Markov
Models) - a parte forward do Suavizador de Kalman ¢ o Filtro de Kalman. O Suavizador
de Kalman Estendido simplesmente aplica o Suavizador de Kalman a uma linearizagdo
local do sistema nao-linear. Embora o EKS ndo possua a garantias tedricas de outros
métodos, ele ¢ largamente utilizado como método de inferéncia em sistemas dinamicos
ndo-lineares devido a sua simplicidade. O passo M do algoritmo EM reestima os
parametros dadas as observagoes ¢ as distribui¢cdes condicionais dos estados escondidos.
Para o modelo proposto, os pardmetros definem as ndo-linearidades f e g. Duas
complica¢des surgem no passo M: pode ndo ser computacionalmente vidvel reestimar
completamente fe g; e f e g tém que ser treinadas usando as estimativas incertas dos
estados fornecidas pelo algoritmo EKS. Os autores mostram como contornar essas
complicacdes escolhendo-se fungdes de base radial Gaussianas para modelar f'e g, de
forma que as integrais possam ser tratadas, permitindo que o passo M possa ser
resolvido por intermédio de sistemas de equagdes lineares. Além do fato de que o

algoritmo foi testado apenas com dados sintéticos, as desvantagens dessa abordagem
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sdo que o EKS usa linearizagdo local do sistema ndo-linear e a suposi¢do de que a
densidade posterior ¢ uma Gaussiana multidimensional.

Andrews (2005) propdés um método que se assemelha ligeiramente ao
algoritmo EM, envolvendo a iteracdo de um passo de inferéncia no espacgo de estados,
dados valores fixos de parametros, € um passo de estimagdo de parametros, dados os
estados inferidos. De acordo com os autores, a abordagem proposta para aprender em
modelos de espaco de estados ndo-lineares (NSSM, Nonlinear State-Space Models)
difere de outras abordagens em diversos aspectos. Primeiro, uma vez que a inferéncia
em NSSM ¢ um pré-requisito essencial para o aprendizado, eles usam filtros de
particulas para inferéncia, que obtém resultados melhores que algumas das
aproximacgdes que tém sido usadas em outros trabalhos. Segundo, ao contrario da
maioria das pesquisas com filtros de particulas para a inferéncia em sistemas nao-
lineares e nao-Gaussianos, eles lidam primariamente com o problema de aprendizado,
ou estimagdo de pardmetros, um problema nido muito considerado na literatura. Isso ¢
feito usando-se filtragem por particulas para inferéncia no passo E do algoritmo EM
para estima¢do de maxima verossimilhanga, analogamente ao método usado por
Ghahramani e Roweis (1999) descrito anteriormente, sem a deficiéncia das suposi¢des
Gaussianas. Em outras abordagens onde o aprendizado ¢ considerado, os pardmetros de
sistemas nao-lineares sdo algumas vezes tratados como variaveis latentes, ¢ a
distribuicdo conjunta dos estados e parametros, p(x, €|yi.), € estimada estendendo-se
os métodos de inferéncia com filtros de particulas tradicionais. Uma vez que os valores
dos parametros ndo variam com o tempo, esses filtros de particulas podem levar a
estimativas altamente degeneradas das distribuigdes a posteriori dos parametros. Em

outros casos, métodos baseados em gradiente para a estimacdo de maxima
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verossimilhanga foram utilizados em conjun¢do com estimativas baseadas em amostras
da verossimilhanga. Finalmente, os NSSM tém observagoes discretas e continuas, € iSso
torna o NSSM diretamente comparavel a um HMM (Hidden Markov Model) com um
nimero infinito de estados. O autor fornece um sistema dindmico nao-linear em
particular como caso de estudo, entretanto ele afirma que a forma ¢ geral o suficiente de
maneira que os métodos aplicados a ele podem ser facilmente estendidos para outros
sistemas. O método de aprendizado Bayesiano proposto ¢ um método de amostragem
com cadeia de Markov que ird amostrar a partir da posterior conjunta das trajetorias do
espaco de estados e parametros dos mapeamentos dindmico e observacional. Ele se
baseia em um método de amostragem com filtro de particulas para as trajetorias do
espaco de estados. Uma desvantagem do método proposto € que a inferéncia ¢é realizada
com filtros de particulas convencionais e portanto a fun¢do de transi¢do de estados e a
funcao das observagdes devem ser definidas.

Thrun et al. (1999) propuseram um algoritmo de aprendizado para modelos de
Markov escondidos ndo-paramétricos com espagos de estados e observagdes continuos,
chamado modelos escondidos de Markov Monte-Carlo (MCHMM, Monte-Carlo Hidden
Markov Models). Todas as densidades de probabilidades necessarias sdo aproximadas
usando amostras, junto com arvores de densidades geradas a partir de tais amostras.
Arvores de densidades (OMOHUNDRO, 1991) sdo usadas porque a estimativa
suavizada da distribuicdo dos estados ¢ o produto normalizado de duas densidades, as
mensagens forward e backward, cada uma representada por seu proprio conjunto de
amostras, ¢ ndo ¢ trivial obter uma aproximagdo desse produto usando conjuntos de
amostras. MCHMMs transformam conjuntos de amostras em arvores de densidades que

efetivamente “generalizam” distribuigdes discretas em distribui¢des continuas. Cada n6
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em uma arvore de densidade ¢ associado a um subespaco hiper-retangular de dom(f),
denotado por Vi para o i-ésimo no. Inicialmente, todas as amostras sdo associadas ao no

raiz, que cobre o dominio inteiro de f. A arvore cresce dividindo-se cada n6 i sempre
que duas condigdes sdo satisfeitas: pelo menos +~N amostras caem em Vi; e sua
profundidade, isto €, sua distdncia ao no raiz, ndo excede |_0,2510g2 N J Se um no é

dividido, seu hiper-retangulo ¢ dividido ao logo de sua maior dimensdo, em dois hiper-
retangulos de igual tamanho. Uma versdo Monte Carlo do algoritmo EM ¢ empregada
para aprender modelos a partir dos dados. No passo E, likelihood-weighting
(KANAZAWA et al., 1995) ¢ aplicado para as projegdes forward e backward, uvsando
as aproximagdes em arvore da priori dos estados, da fun¢do de transicao de estados e da
funcdo das observacdes. As densidades suavizadas sdo obtidas multiplicando-se os
fatores de importancia de um dos conjuntos de amostras com seus valores de densidade
na arvore induzidos a partir do outro conjunto de amostras. No passo M, o novo modelo
¢ obtido gerando-se amostras a partir da distribuicao inicial dos estados, distribui¢des de
pares de estados consecutivos (para a funcdo de transicdo) e distribuigdes dos estados
com suas observagdes correspondentes (para a fungdo das observagdes). Arvores sdo
entdo induzidas a partir desses conjuntos de amostras. As arvores para a fungdo de
transicdo de estados e para a funcdo das observacdes representam distribuicdes
conjuntas, e ndo distribuicdes condicionais. Logo, ao usar essas arvores, elas devem ser
condicionadas a um estado. As desvantagens do método sdo o uso do algoritmo
likelihood-weighting, que sofre degradacdo na performance com o aumento no nimero
de observagdes e o uso de arvores de densidades, que pode ndo ser o mais adequado. Os

autores apresentam resultados empiricos obtidos em um dominio de reconhecimento de

20



sinais, a fim de prover uma primeira evidéncia da utilidade de MCHMMs na pratica,
mas desde entdo o sistema nao foi avaliado em outros dominios.

Uma outra abordagem muito popular para problemas de previsdo de séries
temporais ¢ o uso de redes neurais, sendo que os modelos mais amplamente utilizados
sdo os baseados em redes neurais feedforward com algoritmo de aprendizado de
retropropagacdo. Eles consistem em aproximar a fun¢do f por uma rede neural
feedforward multicamadas. Considerando o vetor (x, ..., Xx.4) como o k-ésimo padrao de
entrada da rede, o valor previsto por um modelo neural pode ser escrito como
Xir1 = f(Xky +os Xkeas W1), onde W, € o conjunto de pesos do modelo neural, que ¢ obtido
usando o algoritmo de retropropagagdo (RUMELHART et al., 1986). A atualizacido do
conjunto de parametros ¢ baseada no erro local entre os valores medidos e previstos.
Além das redes neurais feedforward, as redes neurais parcialmente recorrentes também
sdo muito utilizadas na pratica, devido aos seus estados internos, que as tornam
apropriadas a previsdo de séries temporais. Tais estados funcionam como memoria de
curto prazo e sdo capazes de representar informacdo sobre as entradas anteriores
(STAGGE e SENHO, 1997). Essa informag¢ao tem um importante papel quando a meta
¢ a previsdo a longo prazo. Redes parcialmente recorrentes sdo redes de perceptrons
multicamadas nas quais algumas conexdes recorrentes sdo introduzidas. Geralmente,
elas contém um grupo especial de neurénios na camada de entrada, chamados de
neur6nios de contexto ou neurdnios de estado. Assim, na camada de entradas de redes
parcialmente recorrentes existem dois tipos distintos de neurdnios, aqueles que atuam
como entrada em si, recebendo os sinais externos, € os neur6nios de contexto, que
recebem valores de saida de uma das camadas atrasadas em um passo. Os modelos de

redes neurais recorrentes mais conhecidos sdo a rede de Jordan e a rede de Elman.
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A rede neural proposta por Jordan (1986) tem como caracteristica que os
neurdnios de contexto recebem uma copia dos neurdnios de saida e deles mesmos, isto
¢, a rede de Jordan contém tantos neurdnios de contexto quanto neuronios de saida. As
conexdes recorrentes da camada de saida para os neurdnios de contexto tém um
parametro associado, x, que em geral recebe um valor constante positivo e menor que
um. Para a previsao de séries temporais, a rede terd um neurdnio de saida que representa
o valor previsto da série em tempos futuros. Portanto, a rede terd somente um neuroénio
de contexto e sua ativag¢do no instante ¢ ¢ dada por ¢, =y + X1, onde x,.; € a saida da
rede no instante 7-1. O resto das ativagdes da rede sdo calculadas como em um
perceptron multicamadas, basta considerar como vetor de entrada a concatenacdo das
ativacdes de entrada externas e as ativagdes do neurdnio de contexto. O neuronio de
contexto acumula a saida da rede em todos os instantes anteriores e o valor do
parametro u determina a sensibilidade do neurdnio de contexto para reter tal
informacao.

A rede de Elman (1990) tem como caracteristica que os neuroénios de contexto
recebem uma copia dos neurdnios escondidos da rede e essas conexdes ndo sdo
associadas a qualquer parametro. Portanto existem tantos neurdnios de contexto quanto
neurdnios escondidos na rede. Como acontece com a rede de Jordan, o resto das
ativacdes sdo calculadas como em um perceptron multicamadas, considerando a
concatenagdo de entradas externas e neurdnios de contexto como vetor de entrada da

rede.

22



3. FILTROS DE PARTICULAS

Filtros de particulas (DOUCET et al., 2001) sao métodos de Monte Carlo
seqlienciais baseados na representagao das densidades de probabilidade através de
pontos de massa (ou “particulas”), que podem ser aplicados a qualquer modelo de
espago de estados e que generalizam os tradicionais métodos de filtros de Kalman. Essa
abordagem ¢ conhecida também como filtro bootstrap, algoritmo de condensagdo,
interag¢do de aproximagoes por particulas, e sobrevivéncia do mais adequado.

A 1déia chave ¢ representar a fun¢ao de densidade posterior requerida por um
conjunto de amostras aleatorias com pesos associados (chamadas particulas) e computar
estimativas baseado nessas amostras e pesos. Quando o nimero de amostras ¢ bem
grande, essa caracterizacao ¢ uma representacao equivalente a descricao funcional usual
da funcao de densidade posterior.

Na proxima se¢do, o processo de amostragem por importancia sera descrito em
detalhes. Logo apos, serd abordado o problema da degeneragdo, inerente aos filtros de
particulas, e em seguida serdo discutidos os dois métodos mais comuns usados para
reduzir seus efeitos: a escolha de uma densidade de importancia apropriada ¢ o uso de
reamostragem. Depois, serd apresentado o método da regularizagdo, desenvolvido para
evitar o empobrecimento das amostras, problema introduzido pela utilizacdo de
reamostragem. O uso de filtros auxiliares sera abordado na Se¢do 3.6 e a técnica de
Rao-Blackwellizacdo sera abordada na Secdo 3.7. Por fim serdo discutidos os filtros de
particulas mais avangados em uso atualmente: o filtro de particulas com misturas de
Gaussianas ¢ os filtros de particulas com pontos sigma, estes Ultimos pertencentes a

familia de filtros de Kalman com pontos sigma.
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3.1. Amostragem por Importancia

Em um filtro de particulas, as particulas formam um conjunto {x,,,w'}", que
caracteriza a pdf posterior p(x,, | y,,), onde {x{,,i =0,..., N} & um conjunto de pontos
de suporte com pesos associados {w!,i=1,..,N}, x,, = {x;,j =0,...,t} € o conjunto de
todos os estados até o tempo ¢ ¢ y,, ={y,,j =L...,t} ¢ 0 conjunto de observagdes at¢ o

tempo ¢. Os pesos sao normalizados de forma que:

iw;' —1 (23)

i=1

Entdo, a densidade posterior no tempo ¢ pode ser aproximada por:

N
(g, | i) = D wWis(xy, — Xg,) (24)

i1

Essa ¢ uma aproximacdo discreta ponderada para a verdadeira densidade
posterior p(x,, | y,,). Os pesos sdo escolhidos usando o principio da amostragem por
importancia (DOUCET et al., 2001): suponha que p(x) o 7(x) € uma densidade de
probabilidade a partir da qual ¢ dificil amostrar, mas z(x) pode ser avaliada. Sejam x' ~

q(x), i =1, ..., N amostras que podem ser facilmente obtidas a partir da densidade g(.),
chamada densidade de importancia. Entdo, uma aproximag¢do ponderada para a

densidade p(.) ¢ dada por:
N . .
p(x) =Y w(x—x') (25)
i=1

onde:
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i
W ocﬂ-(x)

- 26
() (26)

¢ o peso normalizado da i-ésima particula.

Portanto, se as amostras x,, forem tiradas de uma densidade de importancia

q(x}, | y,,), os pesos serdo dados por:

th oC p(x(i):t |y1:t)

: @7)
Q(xo:z ‘ yl:t)
Se a densidade de importancia for fatorada de forma que:
q(xO:t | yl:t) = q(xt | xO:t—l ’ylzt)q('XO:t—l ‘ yl:t—l) (28)
e p(x,, | y,,) for fatorado da seguinte forma:
PO | %oy [ Yia )Py [ Y140)
p(x();; |y1;t) — t 0:¢ Lit—1 0:t 1:t-1
P Vi)
PO X [ Vi )P [ Xy [ Y1)
— t 0:t i1 t 0:z—1 111 Xp(xo;,,l |y1;,,1)
p(yt | yl:tfl) (29)

_pO I x)p(x, | x,,)
PO Vi)

X p(Xo, . [ Vi)

o p(y, [ x)p(x, 1%, )P | Vi)
Substituindo as Equacdes (28) e (29) na Equagdo (27), a equacdo de

atualizacdo de pesos ¢ entdo dada por:

W o p(y, |xtl )p(xti |xti—1 )p(x(i):t—l | Vi)
t q(xtl | x(l):t—l ’yl:t )q(x(l):t—l | yl:t—l)

(30)
_ o PO )Py [ X))
- T iy
t q(xt ‘ xO:t—l ’yl:t)
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Normalmente, apenas a estimativa filtrada de p(x, |y,,) ¢é requerida a cada

instante de tempo. Logo, a densidade posterior filtrada p(x, | y,,) pode ser aproximada

por:

N
p(xt ‘ yl:t) ~ Zwﬁ&(xt _xtl)
i=1

e a atualizacdo dos pesos ¢ dada por:

p(y, | x)p(x) | x))

th o« Wti—l i i
Q(xt |x,_1=y,)

€2))

(32)

Pode ser mostrado que quando N — oo, essa aproximacdo tende ao valor

verdadeiro da densidade posterior.

As vérias versdes de filtros de particulas propostas na literatura podem ser

vistas como casos especiais do algoritmo padrdo. Esses casos especiais podem ser

derivados a partir do algoritmo padrao através da escolha apropriada da densidade de

importancia, inclusdo de um passo de reamostragem e outras técnicas, algumas das

quais serdo mostradas nas proximas segdes.

3.2. O Problema da Degeneracéo

Um problema inerente ao filtro de particulas ¢ o fendomeno da degeneragao,

onde apos poucas iteragdes todas as particulas tém peso insignificante, exceto uma. Ja

foi mostrado que a varidncia dos pesos de importancia pode apenas aumentar com o
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passar do tempo e assim ¢ impossivel evitar o fendomeno da degeneragdo. Essa
degeneragdo implica que um grande esfor¢o computacional é devotado na atualizagao

de particulas cujas contribui¢des para a aproximacdo de p(x, | y,,) € quase zero. Uma

medida adequada da degenera¢do do algoritmo ¢ o tamanho efetivo da amostra N,
definido por:

N

T T Var(w) -

onde:

L p(x; | y,)

t i i (34)
q(xt |xt—15yt)

¢ referido como o “peso verdadeiro”. Esse valor nao pode ser calculado de forma exata,

mas uma estimativa do N,rpode ser obtida por (LIU e CHEN, 1998):

(vl _

onde w, é o peso normalizado obtido usando a Equagdo (32). Deve-se notar que N, <

N, e um N, pequeno indica severa degeneragdo. Claramente, o problema da
degeneracdo ¢ um efeito indesejavel em filtros de particulas. A abordagem de forga
bruta para reduzir seus efeitos ¢ usar um N muito grande. Isso ¢ freqiientemente
impraticavel, portanto conta-se com dois outros métodos: uma boa escolha da densidade

de importancia e o uso de reamostragem. Ambos serdo vistos a seguir.
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3.3. Escolha da Densidade de Importancia

Um dos métodos para reduzir os efeitos da degeneracao ¢ a escolha de uma boa

densidade de importancia, minimizando Var(w,") de forma que N,sseja maximizado. A

funcdo de densidade de importancia 6tima que minimiza a varidncia dos pesos reais

condicionada a x, , e y, foi mostrada ser (DOUCET, 1998):

q(x, | x_,y,)=p(x, | x_,¥,)

i i 36
_pO X X )p(x | x) (36)
P, x)
Substituindo a Equagdo (36) na Equacao (32), tem-se:
wy o wi, p(y, | x1)
(37)
=wi, [ (. |x )p(x] | x],)elx,

Essa densidade de importancia ¢ 6tima uma vez que para um dado x, ,, w/ tem

o mesmo valor, qualquer que seja a amostra retirada a partir de q(x, | x/_,,y,), €
portanto, condicionado em x'_,, Var(w,')=0.

O uso da densidade de importancia 6tima apresenta duas grandes dificuldades:
requer que se possa amostrar a partir de p(x, | x/_,,y,) € avaliar a integral mostrada na

Equagdo (37). Entretanto, ¢ possivel construir aproximagdes subotimas, dentre as quais
a priori de transicdo de estados ¢ a mais usada, pois ¢ intuitiva e simples de

implementar:
q(x, 1%, v,) = p(x, | x.)) (38)

e portanto os pesos sdo fornecidos por:
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w, < w_p(y, | x}) (39)

3.4. Reamostragem

Uma forma de reduzir os efeitos da degeneragdo ¢ usar reamostragem sempre
que uma degeneragdo significativa for constatada, ou seja, quando o numero efetivo de
amostras, dado pela Equagdo (35), cai abaixo de algum valor limiar. A idéia basica da
reamostragem ¢ eliminar particulas que tem pesos muito pequenos € se concentrar nas
particulas com grande peso. O passo de reamostragem consiste em gerar um novo
conjunto de particulas pela reamostragem com reposicdo, N vezes, a partir da

representagdo aproximada discreta de p(x, | y,,), dada por:

N
p(xt | yl:t) ~ 2w;5(xt _le) (40)
i=1

A amostra resultante ¢ de fato uma amostra i.i.d. da densidade discreta (40), e
portanto os pesos sdo resetados para w;, =1/ N .

O filtro de amostragem por importincia com reamostragem (SIR, Sampling
Importance Resampling) proposto em (GORDON et al., 1993) ¢ o exemplo mais
simples de filtro de particulas com passo de reamostragem.

O algoritmo SIR pode ser facilmente derivado a partir do algoritmo padrio

através da escolha apropriada da densidade de importancia, que € escolhida como a
densidade a priori p(x, | x/_,), e da inclusdo do passo de reamostragem, que é aplicado

a cada instante de tempo.
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A escolha da priori como densidade de importancia implica que sdo necessarias

amostras a partir de p(x, | x_,). Uma amostra x/ ~ p(x, | x/_,) pode ser conseguida

primeiro gerando-se uma amostra do ruido no processo v, , € setando x, = f,(x,_,v. ).

Para essa escolha de densidade de importincia em particular, ¢ evidente que os pesos

sdo dados por:
wy o< wi, p(y, |x,) (41)
Entretanto, considerando que a reamostragem ¢ aplicada a cada instante de

tempo, tem-se que w'_, =1/ N Vi, portanto:

w; o< p(y, | x)) (42)

Os pesos dados por essa proporcionalidade sdo normalizados antes do estagio
de reamostragem.

Como a densidade de amostragem por importincia para o filtro SIR ¢
independente da medida y;, o espaco de estados ¢ explorado sem qualquer conhecimento
das observagdes atuais. Portanto esse filtro pode ser ineficiente e é sensivel a pontos
espurios. Além disso, como a reamostragem ¢ aplicada a cada itera¢do, isso pode
resultar em rapida perda de diversidade das particulas. Entretanto, o método SIR tem a
vantagem de que os pesos sdo facilmente calculados e a densidade de importancia pode
ser facilmente amostrada.

Embora o passo de reamostragem reduza os efeitos do problema da
degeneragdo, seu uso introduz outro problema, que ¢ a perda de diversidade entre as
particulas, uma vez que as particulas com pesos grandes sdo escolhidas muitas vezes.
Conhecido como empobrecimento das amostras, esse problema é grave no caso de

pouco ruido no processo, onde em poucas iteragdes todas as particulas passam a ter o
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mesmo valor. Além disso, a perda de diversidade faz com que estimativas suavisadas
degenerem. Uma abordagem muito utilizada para evitar o empobrecimento das amostras

¢ o uso de regularizagdo (MUSSO et al., 2001).

3.5. Regularizacéo

O passo de reamostragem ¢ um método para reduzir o problema da
degeneracdo, que ¢ inerente aos filtros de particulas. Entretanto, a reamostragem em
troca introduz o problema da perda de diversidade entre as particulas, devido ao fato de
que as amostras sao geradas de uma distribuicao discreta ao invés de uma continua. Se
esse problema ndo for tratado apropriadamente, pode levar ao “colapso” das particulas,
que ¢ um caso severo de empobrecimento das amostras onde todas as particulas ocupam
0o mesmo ponto no espago de estados, fornecendo uma representacdo pobre da
densidade posterior. Um filtro de particulas modificado, conhecido como filtro de
particulas regularizado (RPF, Regularized Particle Filter) (MUSSO et al., 2001), foi
proposto como uma solu¢do em potencial para esse problema.

O RPF ¢ idéntico ao filtro SIR, exceto pelo estagio de reamostragem. A
regularizacdo consiste em reamostrar a partir de uma aproximagdo continua da

densidade posterior p(x, | y,,), ao invés de reamostrar a partir da aproximagao discreta

dada pela Equacdo (40). Mais especificamente, no RPF as amostras sdo tiradas a partir

J (43)

de uma aproximagdo com kernels:

p(x |y1t hn ZWK(
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onde K(.) ¢ a fungdo kernel, h > 0 ¢é a largura do kernel, n, é a dimensao do vetor de
estados x, € w," ,i=1, ..., N sdo os pesos normalizados. A estimacao de densidades com

kernels serd discutida em mais detalhes no Capitulo 4.

A func¢do kernel K(.) e a largura s sdo escolhidos de forma a minimizar o erro
médio quadratico integrado (MISE, Mean Integrated Squared Error) entre a verdadeira
densidade posterior e a correspondente representacdo empirica regularizada dada pela

Equacao (43), que ¢ definido como:

MISE(p) = E|[[p(x, | y1)~ p(x, | 7P d, (44)
onde p(.|.) denota a aproximagdo para p(x, |y,,) dada pelo lado direito da Equagao
(43). No caso especial em que todas as amostras t€m o mesmo peso, a escolha 6tima do

kernel ¢ o kernel Epanechnikov:

n, +
K=< 2¢

2
A=), se|lxl] <1
(45)

n,

0, caso contrario
onde ¢, ¢ o volume da hiperesfera unitaria em R™ . Além disso, quando a densidade ¢

Gaussiana com matriz de covariancia unitaria, a escolha 6tima para largura do kernel é:

1

h=AN"""

(46)
onde:

A=[8c; (n, +)(27)" 1" (47)

Embora os resultados das Equacdes (45) e (46) sejam 6timos somente no caso
especial de particulas com pesos iguais e densidade Gaussiana, esses resultados podem

ainda ser usados no caso geral para obter um filtro subdtimo.
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Em termos de complexidade, o RPF é comparavel ao SIR uma vez que so
requer N geracdes adicionais a partir do kernel K(.) a cada passo de tempo. O RPF tem a
desvantagem teorica de que ndo ¢ mais garantido que as amostras aproximem
assintoticamente a posteriori. Em casos praticos, a performance do RPF ¢ melhor que a
do SIR quando o empobrecimento das amostras é severo, por exemplo, quando o ruido

no processo € pequeno.

3.6. Filtros Auxiliares

O filtro de particulas auxiliar foi desenvolvido por Pitt e Shephard (1999) como
uma variante do filtro S/R padrao. Esse filtro pode ser derivado a partir do filtro de
particulas padrao escolhendo-se uma densidade de importancia g(x,,i| y,, ), a partir da

M

qual ¢ amostrado o par {x;,i’}".,, onde i’ é uma variavel latente auxiliar que se refere

ao indice da particula em 7 — 1.
Aplicando a regra de Bayes, uma proporcionalidade pode ser derivada para

p(x,,i|y,,) daseguinte forma:
p(x,i] yy) o p(y, | %) p(x,i] yy)
=p, [ x)pCx |6y, )P yy) (48)
= p(y, |x)p(x, | x)w,
O filtro opera obtendo uma amostra a partir da densidade conjunta p(x,,i|y,,)

e entdo omitindo os indices i no par (x,, i) para produzir uma amostra {x/ }jvzl a partir da

33



densidade marginal p(x,|y,,). A densidade de importdncia usada para amostrar
{x/,i’ }i”: , € definida para satisfazer a proporcionalidade:
q(x,,i| y,) o p(y, ) p(x, [ x)w,, (49)
onde 4 é alguma caracterizagdo de x,, dado x._,. Essa caracterizagdo poderia ser a
média, nesse caso 4 = E[x, | x!_], ou uma amostra, x, ~ p(x, | x, ). Escrevendo:
q(x,,i yi,) = q@ |y, )q(x, 3, ,,) (50)
e escolhendo:
q(x, 1i,y,,) = p(x, | x,,) (51)
segue da Equacao (49) que:
q(i| yi,) o p(y, | Wi, (52)
Entdo ¢ atribuido a amostra {x/,i’} ’/”: , um peso proporcional a razdo dos lados
direitos das Equacgdes (48) e (49):

Wtj o W[iil p(y, |x;])gj9(x,j |xzi—1) _ PO, |xt]j)
q(x/,i" | y1,) Py lu)

(33)

Embora desnecessario, o filtro de particulas auxiliar original proposto em

(PITT e SHEPHARD, 1999) consistia de um passo a mais, a saber, um estagio de
reamostragem para produzir uma amostra i.i.d. {x;,i’ }_/M= , com pesos iguais.

Comparado com o filtro SIR, a vantagem do filtro de particulas auxiliar é que
ele naturalmente gera pontos a partir da amostra em ¢ — 1 que, condicionados as medidas
atuais, sdo provavelmente mais proximos do verdadeiro estado. A idéia do filtro de

particulas auxiliar pode ser vista como reamostrar no instante de tempo anterior,

baseado em alguma estimativa pontual ' que caracteriza p(x, | x/_,). Se o ruido no
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processo € pequeno de forma que p(x, | x/_,) seja bem caracterizado por !, entdo ele

ndo serd tdo sensivel a pontos espurios como o SIR, € 0s pesos serdo mais uniformes.

Entretanto, se o ruido no processo ¢ grande, um Unico ponto ndo caracteriza bem
p(x, |x/,), € o filtro reamostra baseado numa aproximagdo pobre de p(x,|x.,).

Nesses casos, o uso do filtro de particulas auxiliar degrada a performance.

3.7. Rao-Blackwellizagéo

A 1idéia bésica da Rao-Blackwellizacdo (DOUCET et al., 2000) consiste em
amostrar algumas das variaveis e marginalizar as demais de forma exata usando um
filtro de Kalman ou qualquer outro filtro 6timo. O nome da técnica esta relacionado a
férmula de Rao-Blackwell (CASELLA e ROBERT, 1996).

Um dos maiores problemas dos filtros de particulas ¢ que amostrar em espagos
de grandes dimensdes pode ser ineficiente. Entretanto, em alguns casos o modelo tem
uma “subestrutura tratdvel”, que pode ser analiticamente marginalizada, condicionada a
atribui¢do de valores em outros nds. A marginalizagdo analitica pode ser realizada
usando um algoritmo padrao, tal como o filtro de Kalman, discutido no Capitulo 2. A
vantagem dessa estratégia ¢ que ela pode reduzir drasticamente o espago a partir do qual
€ preciso amostrar.

Suponha que as varidveis de estado x; possam ser divididas em dois grupos, 7; €

z;, tais que:

p(x, | x)=pz, |ry,z, )P0 ) (54)
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e, condicionada em rgp; a distribuicdo posterior condicional p(z,, |y,,.%,) €
analiticamente tratavel. Entdo pode-se facilmente marginalizar z,, a partir da densidade
posterior e estimar p(r,, | y,,), em um espago dimensional reduzido. Formalmente, usa-
se a seguinte decomposi¢ao da posterior, que segue da regra da cadeia:
P(ForsZoy | Vi) = P(Zoy | Vi To )P (o | V1) (55)
Uma vez que a dimensdao de p(r, |y,) ¢ menor que a dimensdo de
p(*o,» 24, | ¥1,)» €spera-se obter melhores resultados.

Filtros de particulas Rao-Blackwellizados (RBPF, Rao-Blackwellised Particle
Filters) ja foram aplicados em contextos especificos, tais como misturas de Gaussianas
(DOUCET et al, 2000). O grande problema da Rao-Blawellizacdo estd em
automaticamente identificar quais varidveis devem ser amostradas e quais devem ser

tratadas analiticamente, ponto que permanece em aberto.

3.8. Suavizacao

Como descrito na Secdo 2.1, a suavizagdo consiste em computar a distribuicao
posterior de um estado passado dadas todas as observagdes até o presente, ou seja,

computar p(x, | y,,) para 1 <¢ < T, a fim de obter melhores estimativas dos estados.

Existem dois métodos de suavizagdo mais usados em filtros de particulas: o Suavizador
Forward-Backward e Suavizador com Dois Filtros (KITAGAWA, 1996).
O Suavizador Forward-Backward se baseia no fato de que a densidade

suavizada p(x; | y1.7) pode ser fatorada como segue:
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PG | ) = [ P, | v,

p(x, | yip) = J.p(xm | vir)P(X, | X000 000X,

p(x, | v ) p(x, | x,) d
Xt (56)
p(‘xH—l ‘ xt)p(xt | yl:t)dxt

p(x [ i) = p(x, | Jﬁ:t)J.J-

O primeiro termo do lado direito da Equacao (56), fora da integral, corresponde
a estimativa filtrada no tempo ¢ O primeiro termo do numerador ¢ a estimativa
suavizada para ¢ + 1, enquanto o segundo termo ¢ a probabilidade de transi¢do de
estados. O denominador corresponde a predi¢ao para o tempo ¢ + 1.

Portanto, essa ¢ uma formula recursiva para calcular a densidade suavizada p(x;
| v1.7) em termos da densidade de filtragem p(x; | y1.), da densidade de predi¢dao p(x;+i |
V1.), € da densidade suavizada no tempo ¢ + 1 p(x,+1 | y1.7). Entdo, apds a filtragem, feita
para a frente no tempo, a suavizagao ¢ feita voltando no tempo.

A densidade suavizada pode ser aproximada por:
N .
PO | vir) = 2 WS (%), (57)
i=1
onde os pesos de importincia wflr sdo obtidos através da recursdo retrocedendo no
tempo:

p(xzj;rl | x;l)
N % J kN |
Zk:l Wt p(le | xt )

(58)

N
i j
Wt\T =W, ZWH—HT
Jj=1

com w;‘r =w). Deve-se notar que o Suavizador Forward-Backward mantém as

localizagdes originais das particulas e atualiza seus pesos para obter uma aproximagao
da densidade suavizada. Assim, seu sucesso depende de que a densidade filtrada tenha

suporte onde a densidade suavizada ¢ significativa.
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Considerando que o célculo do denominador da fragdo na Equacdo (58) ¢
independente da particula cujo peso esta sendo atualizado, a suaviza¢do pode ser feita
em O(N?).

Uma distribui¢do marginal suavizada pode também ser obtida pela combinagao
do resultado de dois procedimentos de filtragem independentes, um deles fazendo
inferéncia para frente no tempo e o outro para tras. Essa ¢ a idéia basica do Suavizador

com Dois Filtros. A seguinte fatorizacdo ¢ utilizada:
p('xt | yl:T) = p(xt | yl:t—19yt:T)

P Vi )P Wir | V015 X,)
PWer | Vi)

p(x, | yip) =

P | yir) o€ p(x | i) PWrar | X) (59)

O Filtro 1 calcula p(x; | y1.,) através do procedimento de filtragem ja conhecido.

O Filtro 2 computa p(y:i1.r | x;) seqiiencialmente, usando o Filtro de Informagdo
Backward (MAYNE, 1966), notando que:

POur 15) = [ POz | %20 0Ce [2) P, | x,)dx, (60)

O problema com essa recursao ¢ que p(y.r | x;) ndo ¢ uma fun¢do de densidade
de probabilidade no argumento x; e assim sua integral sobre x, pode nao ser finita (a
recursdo explode). Portanto, os filtros de particulas existentes ndo podem ser usados

para aproximar p(y.r | x;), a menos que sejam feitas suposigdes irreais. Kitagawa (1996)

implicitamente assume que j p(y,r | x,)dx, <oo para fazer suavizagdo em filtros de

particulas, entretanto se essa suposicao ¢ violada os métodos nao se aplicam.
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3.9. Filtro de Particulas com Somas de Gaussianas

O filtro de particulas com somas de Gaussianas (KOTECHA e DJURIC,
2003) aproxima as distribui¢des de filtragem e preditiva por misturas de Gaussianas
ponderadas e sdo basicamente “bancos” de filtros de particulas Gaussianos.

O ruido no processo ¢ aproximado por uma mistura de Gaussianas, enquanto o
ruido nas observacgdes ¢ aproximado por uma Gaussiana, embora a extensao para o caso
nao-Gaussiano possa ser facilmente deduzida por uma aproximac¢ao com misturas de
Gaussianas. A saida de um banco de filtros de particulas Gaussianos ¢ usada para
calcular aproximagdes com misturas de Gaussianas da densidade preditiva.

Em outras palavras, o filtro de particulas com somas de Gaussianas pode ser
visto como um filtro de particulas cujas particulas sio componentes de uma mistura de
Gaussianas. Desse modo, a abordagem sofre de problemas semelhantes aos dos filtros
de particulas comuns: a covariancia das componentes cresce com o tempo, podendo
acontecer o colapso das componentes, de forma que apds muitas iteragdes a posterior ¢
aproximada por uma unica Gaussiana, que pode ser inadequada. Além disso a escolha
do numero G de componentes da mistura ndo ¢ automatica e depende do problema.

Extensoes do filtro de particulas com somas de Gaussianas sdo apresentadas em

(KOTECHA e DJURIC, 2003).
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3.10. Filtro de Particulas com Pontos Sigma

A familia dos filtros de Kalman com pontos sigma contém dois algoritmos que
baseiam seu funcionamento na aproximacdo de densidades por particulas: o filtro de
particulas unscented (van der MERWE et al., 2000) e o filtro de particulas com pontos
sigma e misturas de gaussianas (van der MERWE e WAN, 2003b).

Como foi mencionado anteriormente, o uso da priori da transi¢ao de estados
como densidade de importincia pode ser ineficiente, pois ndo se consideram as
observagdes mais atuais. E proposto em (van der MERWE et al., 2000) o uso do filtro
de Kalman unscented (UKF) (discutido no Capitulo 2) para gerar a densidade de
importancia, de forma que as particulas sejam “movidas” para as regides de alta
verossimilhanca. Apenas ¢ requerido que se propaguem estatisticas suficientes do UKF
para cada particula. O filtro de particulas resultante da aplicacdo do UKF para gerar a
densidade de importancia ¢ chamado filtro de particulas unscented, ou simplesmente
filtro de particulas com pontos sigma.

O filtro de particulas com pontos sigma e misturas de gaussianas (van DER
MERWE e WAN, 2003b) ndo ¢ estritamente um filtro de particulas. Ele combina um
banco de filtros de Kalman com pontos sigma, para o passo de atualizagdo do tempo e
geracdo da densidade de importancia, com um filtro de particulas, para o passo de
atualizacdo das observacdes. A densidade posterior é representada por uma mistura de
Gaussianas construida a partir do conjunto de particulas do passo de atualizagdo das
observagdes por intermédio de um algoritmo EM. Esse passo substitui o estagio de
reamostragem necessario pela maioria dos filtros de particulas e atenua o problema de

empobrecimento das amostras.
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No tempo ¢ — 1, a densidade posterior ¢ aproximada pela mistura de Gaussianas

com G componentes:

G
P(x | Vi) = ZailN(xz—lsﬂfg—l 25) (61)

g=1
onde «f, sdo as propor¢des da mistura, x*, sdo as médias e X¥, sdo as covariancias
das componentes.

Os ruidos no processo e nas observagdes também sdo aproximados por
misturas de Gaussianas. A saida de um banco de filtros de Kalman com pontos sigma ¢
usada para calcular aproximag¢des com misturas de Gaussianas da densidade preditiva
p(x, | y,,.,) e dadensidade posterior p(x, | ¥,,), que € usada apenas como densidade de
importancia no passo de passo de atualizacdo das observagoes.

No passo de atualizacgdo das observagdes, sdo tiradas N amostras
{y/,i=1,...,N}a partir da aproximagio de p(x, |y,,) € os pesos correspondentes sio

calculados:

W= p(y, |Z;)IA7(Z; | Viot)
P 1 vw)

(62)

Os pesos sdao entdo normalizados € um algoritmo EM ¢ usado para adequar

uma mistura de Gaussianas com G componentes ao conjunto de particulas ponderadas
{y),w!,i=1,...,N} representando a aproximagdo da distribui¢io posterior atualizada

com as observagdes do tempo ¢:

G
p(xz |y1:z):zath(xt uutg’Z;g) (63)

g=1
O algoritmo EM ¢ inicializado com as G médias, covariancias e propor¢oes de

misturas de p(x,, | y,,.,)-
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Uma grande limita¢ao do filtro de particulas com pontos sigma ¢ misturas de
gaussianas, como no filtro de particulas com somas de Gaussianas, ¢ que o numero de
componentes das misturas ndo ¢ escolhido automaticamente e depende do problema

abordado.
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4. ESTIMACAO DE DENSIDADES

Suponha que se tem um conjunto de observacdes de uma varidvel aleatoria
continua e deseja-se estimar a densidade a partir da qual provém. Esse problema ¢
conhecido como estimag¢ao de densidades.

A estimagdo de densidade ¢ a adequacao de uma fungdo de densidade de
probabilidade a dados (SCOTT, 1997). Pode-se fazer uma estimag¢dao paramétrica ou
ndo-paramétrica. Usualmente a expressdo “estimagdo de densidade” se refere a
metodologia ndo-paramétrica.

A abordagem paramétrica para estimacdo de uma densidade envolve assumir
que ela pertence a uma familia paramétrica de distribuicdes, tal como a familia gama, e
entdo estimar os parametros desconhecidos usando, por exemplo, o algoritmo EM.
Como exemplo, o filtro de Kalman, abordado no Capitulo 2, considera que as
densidades sdo todas Gaussianas lineares.

A estimagdo paramétrica de densidades requer uma especificacdo adequada da
forma da densidade amostrada e a estimacdo do vetor de parametros. Portanto, a
modelagem paramétrica implica em dois riscos de bias: na estimagdo dos pardmetros e
na especificacdo incorreta da densidade de amostragem.

A estimagdo de densidades com kernels (PARZEN, 1962) é uma técnica usada
para a estimagdo ndo-paramétrica de fungdes de densidade de probabilidade,
especialmente efetiva quando modelos paramétricos nao sao apropriados.

Para entender a diferenca entre modelos paramétricos e nao-paramétricos, ¢
necessario considerar como um dado modelo mudaria se o nimero de pontos de dados

N fosse aumentado. Para modelos paramétricos, a estrutura basica do modelo
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permanece fixa com o aumento de N. Por outro lado, no caso ndo-paramétrico, a classe
das densidades aumenta com o aumento de N. Com N + 1 pontos de dados ¢ possivel se
obter densidades com N + 1 modas, o que nao ¢ possivel com N pontos de dados.

Existe um tradeoff entre flexibilidade e eficiéncia estatistica que ¢ relevante na
escolha entre modelos paramétricos e ndo-paramétricos na estimacdo de densidades
(JORDAN, 2002). Se os dados realmente vém uma familia paramétrica de densidades,
entdo provavelmente seria melhor estima-la usando um modelo paramétrico, embora a
estimacdo com kernels também possa ser usada. O uso de kernels eventualmente
converge para a verdadeira densidade, mas pode requerer muitos pontos de dados. Um
estimador paramétrico convergird mais rapido. Entretanto, se a verdadeira densidade
ndo condiz com o modelo paramétrico escolhido, entdo a estimativa paramétrica
convergira para a densidade errada, enquanto que, mesmo assim, a estimativa nao-
paramétrica eventualmente convergira para a verdadeira densidade.

Resumindo se forem feitas mais suposi¢cdes entdo a convergéncia ¢ mais
rapida, mas a performance pode ser pobre se a realidade nao condiz com as suposigdes.
Estimadores ndo-paramétricos precisam de menos suposi¢des mas requerem mais
pontos de dados para niveis comparaveis de performance.

Na proxima se¢do sera apresentado o algoritmo EM, método iterativo
largamente utilizado no aprendizado de pardmetros em modelos paramétricos. Depois
sera abordada a estimagdo ndo-paramétrica de densidades com kernels, € em seguida
serdo mostrados alguns métodos usados para calcular a largura dos kernels, conceito
que sera introduzido mais adiante. Por fim, sera feita uma comparagdo entre a estimagao

com kernels e a estimagdo paramétrica com modelos de misturas.
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4.1. O Algoritmo EM

O algoritmo EM (BILMES, 1998) ¢ um procedimento iterativo eficiente para
computar a estimativa de maxima verossimilhanga no caso de dados desconhecidos ou
faltantes.

Na estimagao da maxima verossimilhanca, desejamos estimar os parametros do
modelo para os quais os dados observados sdo mais provaveis.

Cada iteracdo do algoritmo EM consiste de duas etapas: o passo E e o passo M.

No passo E (Expectation), os dados faltando sdo estimados dadas as
observagoes e as atuais estimativas dos parametros do modelo. Isso ¢ realizado usando-
se a esperanc¢a condicional, o que explica o nome do passo.

No passo M (Maximization), a fungdo de verossimilhanga ¢ maximizada
supondo-se que os dados faltando sdo conhecidos. Sao usadas as estimativas dos dados
faltando conseguidas no passo E.

A convergéncia ¢ garantida uma vez que ¢ garantido que o algoritmo aumenta
a verossimilhanca a cada iteragao.

Seja Y um vetor aleatério de observagdes que resulta de uma familia
parametrizada. Deseja-se estimar o vetor de parametros & tal que a verossimilhanga dos

dados p(Y | @) seja maxima. Essa estimativa ¢ conhecida como estimativa de maxima

verossimilhanga para 6. Para estima-la, ¢ comum considerar a funcdo de log-
verossimilhanca definida como:

L(O)=Inp(Y|0) (64)

Uma vez que In(.) ¢ uma fungdo estritamente crescente, o valor de & que

maximiza p(Y | #) também maximiza L(6).
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O algoritmo EM pode ser visto entdo como um procedimento iterativo para
maximizar L(6). Assuma que apos a n-ésima iteracdo a atual estimativa para @ ¢ dada

por @, . Uma vez que o objetivo ¢ maximizar L(6), deseja-se computar uma estimativa

atualizada para @ tal que:
L©) > L(6,) (65)
Equivalentemente, deseja-se maximizar a diferenca:
L(O)-L(G,) =Inp(Y |0) -In p(Y | 6,) (66)
Em problemas onde existem varidveis ndo-observadas ou faltando, o algoritmo
EM constitui uma forma natural para sua inclusdo.
Considere um vetor de varidveis aleatdrias ndo-observadas x. A probabilidade

total p(Y |H) pode ser escrita em termos das varidveis desconhecidas x da seguinte

forma:
p(Y10)= 3 p(Y | x,0)p(x| 0) 67)
A Equacio (66) pode entdo ser reescrita da seguinte forma:
L(O)~L(B,)=In) p(Y | x,0)p(x|6)~Inp(Y|6,)
p(x|Y0,)
=In 2 p(Yx.0)p(x|0) ———*= —~Inp(¥0,)
Z p(x|Y.0,)
p(YIx,0)P(x|0) _
=In) px|Y,0,) Inp(Y10,) 68
2 P(l¥0,) (©9
Sabe-se pela inequagao de Jensen (BORMAN, 2004) que:
In> Ax,>> % 1n(x,) (69)
i=1 i=1
onde:
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AL=1 120 (70)

=)

Usando a inequagdo de Jensen com A, = P(x|Y,0, ), uma vez que ¢ uma medida
de probabilidade e portanto 4, >0 e z; J; =1 como requerido, a partir da Equagao
(68), tem-se que:

p(Yx.0) p(x|0)
p(|Y.0,)

L(O)-LO,))= Zp(le,Gn)ln[ J— In pY10,) (71)

,0 0
=3 px|Y6, )h{ p(Y1%.9) p(x16) j (72)
- p(x|Y.0,)p(Y10,)
Formalmente tem-se:
0, = argmax{L(0) - L(6,)} (73)
0n+l = arg max zp(x“’ﬂn)ln[ P(leﬁ)p(XW) j (74)
"\ px|Y.0,)p(Y10,)
Eliminando os termos que sao constantes em relacdo a €:
6 . =arg mgx{z p(x|Y,0, ) In(p(Y|x.0) p(x|9))} (75)
=arg max{z p(x| Y,Gn)ln(p(Y,X,H) _ p(xﬁ)j} (76)
o= p(x.0)  p(®)
= arg mgx{Z PG Y,e,,)lnp(mm} (77)
Nesta equagao pode-se identificar os passos E e M:
6, =arg mglx{E[ln p(Y.x|0)|Y,0, ]} (78)

Em resumo, o algoritmo EM assim consiste em iterar os seguintes passos:
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1. Passo E: Determinar a esperanga condicional E[Iln P(Y,x

0)]Y.0,]

2. Passo M: Maximizar essa expressao em relagdo a 6.

4.2. Estimacdo Nao-Paramétrica com Kernels

A estimagdo de densidade ndo-paramétrica constitui uma classe geral de
métodos para lidar com casos onde ha escassez de conhecimento. Muitas vezes os dados
podem vir de um mecanismo complexo sobre o qual se tem pouco ou nenhum
conhecimento a priori ¢ a densidade dos dados pode nao se adequar a nenhuma das
formas padrdes. A estimacdo de densidade nao-paramétrica ¢ consistente para quase
qualquer densidade continua e evita o passo de especificagdo de um modelo.

A 1idéia basica da estimacao de densidades com kernels ¢ que cada ponto de
dado prové evidéncia para densidade de probabilidade ndo-zero naquele ponto
(JORDAN, 2002). Uma forma simples de entender essa idéia ¢ colocar um “atomo” de
massa naquele ponto. Além disso, fazendo a suposi¢do de que a densidade de
probabilidade ¢ suave, os a&tomos devem ter uma “largura” ndo-zero. A superposicao de
N atomos desses, um para cada ponto de dado, fornece uma estimativa da densidade.

Formalmente, seja k(x, x,, A) uma funcao kernel - funcdo nao-negativa cuja
integral com relagdo a x ¢ igual a 1. O argumento x, determina a localizacdo da fung¢do
kernel e A ¢ um parametro geral de suaviza¢do que determina a largura das fungdes
kernel e conseqiientemente a suavidade da estimativa da densidade resultante.
Superpondo N dessas fungdes kernel e dividindo por N, obtemos uma densidade de

probabilidade:
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p= Y ke, (79)

n=1

Essa densidade ¢ conhecida como estimativa de densidade por kernels (Kernel
Density Estimator) da densidade p(x).

Uma variedade de diferentes funcdes kernel sdo usadas na pratica. As mais
simples sdao freqiientemente preferidas, em parte por questdes computacionais, pois
calcular a densidade num dado ponto x requer N avaliagdes da fun¢do. No caso de
kernels Gaussianos, a média da Gaussiana ¢ o dado e o desvio padrao ¢ a largura do
kernel.

A extensao da estimagdo de densidades por kernels para o caso multivariado ¢
de grande importancia, uma vez que a modelagem paramétrica ¢ mais dificil que no
caso univariado. Entretanto a extensao da metodologia apresenta dificuldades. Um deles
¢ que quanto maior a dimensdo, maior serd o numero de larguras de kermels que
precisardo ser estimados. Outro ¢ a chamada maldi¢do da dimensionalidade, que
significa que, com tamanhos de amostras praticaveis, estimagdo ndo-paramétrica de
densidades razoavel ¢ muito dificil em mais que cinco dimensdes. Entretanto, a

estimacao por kernels tem sido uma ferramenta efetiva no caso bivariado.

4.3. Selecdo de Largura de Kernels

A implementacao pratica de um estimador por kernels requer a especificacao
da largura do kernel. Na maioria dos casos nao ha conhecimento sobre a estrutura dos

dados que possa indicar qual largura fornece a estimac¢ao mais proxima da verdadeira
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densidade. Um método que usa os dados para produzir uma largura para os kernels ¢
chamado seletor de largura (WAND e JONES, 1995).

Os seletores de largura de kernels disponiveis atualmente podem ser divididos
em duas classes. A primeira classe consiste de férmulas simples facilmente computaveis
que objetivam encontrar uma largura razoavel para uma larga faixa de situagdes, mas
sem qualquer garantia matematica de estar préxima ao valor 6timo. Tais seletores de
largura s3o motivados pela necessidade de ter estimativas por kernels automaticamente
geradas para algoritmos que requerem muitos passos de estimagdo. O segundo tipo de
seletor de largura baseia-se em argumentos matematicos mais desenvolvidos e requerem
consideravelmente mais esfor¢o computacional, mas objetivam prover uma boa largura
para uma classe bem geral de fungdes. Os dois seletores abordados a seguir pertencem a
primeira classe descrita.

Uma largura 4 ¢ EQIMA-6tima se ela minimiza o erro quadratico integrado

médio assintotico, dado por:
EQIMA{f (.,h)} = (nh) "' R(K) +%h4ﬂz (K)*R(f") (80)
onde 7 ¢ o numero de pontos de dados, K ¢ a fun¢do kernel e:
R(K) = [ K(x)*dx (81)

1, (K) = j 2K (x)dx (82)

O seletor de largura de escala normal consiste em usar a largura que ¢
EQIMA-6tima para a densidade normal tendo a mesma escala que a estimada para a

densidade dos dados, e ¢ dada pela formula:
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' )5
3u, (K)*n

>

EN

onde & ¢ alguma estimativa do desvio padrdo, normalmente o desvio padrao amostral.

O seletor de largura de escala normal fornece respostas razoaveis quando a
densidade verdadeira se aproxima de uma normal. Entretanto, para multimodalidade
esse seletor tende a suavisar demais as estimativas, mascarando caracteristicas
importantes dos dados.

O principio da suavizagdo maxima se baseia no fato de que existe um limite
superior simples para a largura EQIMA-6tima para a estimagdo de densidades com um
valor fixo de uma medida de escala em particular (por exemplo, o desvio padrao). Tal

limite serve como base para o seletor de largura supersuavisada:

(84)

%
e _{ 243R(K) } s
351, (K)*n

onde & ¢ o desvio padrdo amostral.

Embora o seletor de largura supersuavisada forne¢a uma largura grande demais
para a estimacdo otima de uma densidade qualquer, ele prové um excelente ponto de
partida para a escolha subjetiva da largura, que se segue considerando-se fragdes
convenientes de seu valor.

Os métodos de sele¢ao de largura que serdo abordados a seguir fazem parte da
segunda classe de seletores descrita no inicio desta se¢ao.

A validagdo cruzada dos minimos quadrados ¢ o nome dado ao seletor de

largura que consiste em escolher a largura que minimiza a seguinte equacao:
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VEMQ(h) = [ f (x,h) dx—2n™ Z f (X, h) (85)
onde:

Py =m-D"Y K, (x-X,) (86)

i

¢ a estimativa da densidade baseada na amostra com X; deletado, freqiientemente
chamado estimador de densidade “exclui-um”. Esse ¢ o motivo do termo validacao
cruzada, que se refere ao uso de parte de uma amostra para obter informacao sobre outra
parte.

E possivel que ¥CMQ(h) tenha mais de um minimo local. Portanto ¢ preciso
muito cuidado ao utilizar na pratica a validagao cruzada dos minimos quadrados para
selecionar a largura dos kernels. Pesquisas mostraram que a performance teorica e
pratica desse seletor de largura sdo desapontadoras (WAND e JONES, 1995), entretanto
a idéia serviu de base para o desenvolvimento de outros seletores.

O seletor de largura por validacdo cruzada viesada consiste na minimizagao

da equacgao:
1 ~
VCE(h) = (nh)" R(K) + Zh4,uz (K)*R(/") (87)
onde:
R(fM=n>> Z#j (K * KX, — X)) (88)
A principal vantagem desse seletor ¢ que ele ¢ mais estavel que a validagdo
cruzada dos minimos quadrados, no sentido que sua varidncia assintotica ¢

consideravelmente menor, entretanto, seu bias ¢ maior. Como no caso da funcao

VCMQ(h), a fungao VCE(h) pode ocasionalmente ter mais de um minimo local.
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Além dos seletores vistos anteriormente, existem varios outros mais
elaborados, como por exemplo os seletores de largura plug-in, que sao baseados na idéia
simples de “plugar” em férmulas para largura assintoticamente 6tima, estimativas por

kernels das quantidades desconhecidas que aparecem.

4.4. Kernels vs. Modelos de Misturas

Uma densidade de mistura para uma varidvel aleatoria x ¢ dada pela soma

convexa das densidades componentes f, (x| 6,):

p(x|0)= Zakfk (x]6,) (39)

onde 6, ¢ um vetor de pardmetros e ¢, ¢ uma constante ndo-negativa tal que:

2o =1 (90)

As densidades f,(x|6,) sdo chamadas componentes da mistura e 0s
parametros «, sdo as proporgoes de mistura. O vetor de parametros 6 € o conjunto de
todos os parametros, incluindo as propor¢des de mistura:

A
0=(a,,...,a;,0,,...,0,) 91)

Uma vez que a soma das propor¢des de mistura ¢ igual a 1 (Equagdo (90)), a

funcao definida na Equagdo (89) ¢ de fato uma densidade.

Como exemplo, a densidade de uma mistura de Gaussianas com K

componentes seria dada por:
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p(x|0)=2 a,N(x|u.07) (92)

k=1

onde cada componente da mistura ¢ uma distribui¢do Gaussiana com média x, e

varidncia o, . As misturas de Gaussianas sdo as formas mais populares de modelos de

misturas.

Comparando a Equagdo (89), da densidade de um modelo de mistura, com a
Equacao (79), de estimagdo por kernels, ¢ impossivel ndo notar uma certa semelhanca e
¢ inevitavel se perguntar qual das duas formas de estimar densidades seria a melhor e
por qué.

A diferenca chave entre as duas abordagens ¢ revelada quando o nimero de
pontos de dados N aumenta. O modelo de mistura geralmente ¢ visto como um modelo
paramétrico, no qual o numero K de componentes da mistura ndo aumenta com o
aumento no numero de pontos de dados. Na abordagem de estimagdo nao-paramétrica
com kernels, por outro lado, quando o niimero de pontos de dados aumenta, 0 nimero
de kernels também aumenta, e geralmente espera-se que a largura dos kernels A diminua
para permitir uma adequagdo melhor aos detalhes da verdadeira densidade (JORDAN,
2002).

Considere o caso particular em que tem-se uma mistura de Gaussianas e
fungdes kernel Gaussianas. Nesse caso, o estimador com kernels Gaussianos pode ser
visto como uma mistura de Gaussianas em que as médias sdo fixas nas localiza¢des dos
pontos de dados, as varidncias sdo iguais a A* ¢ as propor¢des de mistura sio setadas
para 1/N.

Foi provado que qualquer densidade de probabilidade pode ser aproximada o

tanto quanto for desejado por uma mistura de Gaussianas, para algum numero de
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componentes (ANDERSON e MOORE, 1979). Entretanto, ¢ possivel que ndo se saiba
de antemdo o nimero K de componentes que deve ser usado. Filtros baseados em
misturas de Gaussianas, tais como o filtro de particulas com somas de Gaussianas e o
filtro de particulas com pontos sigma e misturas de Gaussianas, discutidos no Capitulo
3, falhariam caso o numero de componentes escolhido ndo fosse suficiente para
representar a densidade real dos dados.

Ao contrario de modelos de misturas, que podem convergir para uma
densidade errada, o estimador de densidades por kernels eventualmente converge para a

densidade verdadeira, desde que sejam fornecidos pontos de dados o suficiente.
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5. COMITES DE ESTIMADORES

Um comité de estimadores (ensemble) (DIETTERICH, 1998) ¢ um conjunto de
estimadores cujas decisdes individuais sdo combinadas de alguma forma (tipicamente
por voto ponderado ou nao ponderado). Comités sdo freqiientemente muito mais
acurados que os estimadores que os compdem. Pesquisas (SUEN et al., 2005) mostram
que o uso de comités de algoritmos de aprendizado pode reduzir bias e variancia em
conjunto, de forma a minimizar o erro de teste.

Nesta secao sera apresentada relacdo entre bias e variancia em um modelo
gerado por um algoritmo de aprendizado. Logo apds serdo descritas as classes de
métodos as quais pertencem a grande maioria dos algoritmos para a construcao de
comités ja desenvolvidos. Serdo apresentadas também as formas mais comuns usadas
para combinar os resultados dos estimadores a fim de obter a predi¢ao final de um
comité. Em seguida sera abordado o problema de se escolher quais estimadores devem
fazer parte do comité e quais devem ser descartados, pois degradam a performance ou
nao produzem nenhuma diferenca nos resultados. Por fim, serd descrita a analise de
curvas caracteristicas de erro de regressao (Bl e BENNETT, 2003), técnica para a
avaliacdo e comparagdo de modelos de regressdo, utilizada com sucesso na sele¢do
modelos de comités de filtros de Kalman com pontos sigma para a previsao de séries

temporais (PINA e ZAVERUCHA, 2006b).
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5.1. Reducéo de Bias e Variancia

A performance de generalizagdo de um método de aprendizado esta
relacionada a sua capacidade de predicdo em dados de teste independentes. Quantificar
essa performance ¢ extremamente importante na pratica, uma vez que ela guia a escolha
do método ou modelo de aprendizado e fornece uma medida da qualidade do modelo

escolhido.

Seja Y a variavel objetivo, X um vetor de entradas, e f (X) um modelo de
predicdo que foi estimado a partir de um conjunto de treinamento. O erro de teste ou
generalizacdo de um algoritmo de aprendizado pode ser decomposto em trés termos
(GEMAN et al., 1992):

Erro(x)= E[(Y - f(x))* | X =x]?

=02 +[Ef (x)— ()] + ELf(x) - Ef (x)]?
= o + Bias*(f (x)) + Var(f (x))

= Erro Irredutivel + Bias® + Varidncia

(93)

O primeiro termo € o erro irredutivel, variancia do objetivo em torno de sua
média real e ndo pode ser evitado. O segundo termo € o bias quadratico, quantidade pela
qual a média das estimativas difere da média real. O ultimo termo ¢ a variancia da
estimativa em torno de sua média.

O bias e a variancia das estimativas podem ser controlados e constituem o erro

médio quadratico ao se estimar f(X).

Tipicamente a complexidade do modelo deve ser escolhida para lidar com bias

e variancia de forma a minimizar o erro de teste (HASTIE et al., 2001).
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Se o modelo adaptar-se demais aos dados de treinamento (overfitting) ele nao
generalizara bem, ou seja, haverd um grande erro de teste. Nesse caso havera grande
variancia nas predigoes.

Em contraste, se 0 modelo ndo é complexo o suficiente, havera subadequagio
(underfitting) e podera ter um grande bias, novamente resultando em pobre
generalizacao.

Entre esses dois extremos existe uma complexidade 6tima de modelo que

fornece o erro de teste minimo.

5.2. Métodos para a Construcdo de Comités

Muitos métodos para a construcdo de comités foram desenvolvidos. Alguns
métodos sao gerais € podem ser aplicados a qualquer algoritmo de aprendizado, outros
s0 podem ser aplicados a determinados algoritmos.

Os métodos mais populares para a construcao de comités funcionam baseados
na subamostragem dos exemplos de treinamento, isto ¢, manipulando-se os exemplos de
treinamento para a geragdo de multiplas hipoteses. O algoritmo de aprendizado ¢
executado varias vezes, cada uma delas com um diferente subconjunto dos exemplos de
treinamento. Essa técnica funciona especialmente bem para algoritmos de aprendizado
instaveis, para os quais pequenas alteragdes nos dados de treinamento geram grandes
mudangas nas hipéteses aprendidas. Dentre os métodos de construgdo de comités

baseados na subamostragem dos exemplos de treinamento estdo: bagging (BREIMAN,
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1996), comités com validagdo cruzada (PARMANTO et al.,, 1996) e boosting
(SCHAPIRE, 1990).

Uma outra classe de métodos para a construcdo de comités de estimadores
consiste na manipulagdo dos atributos de entrada disponiveis para o algoritmo, como
por exemplo em (TUMER e GHOSH, 1996). Cada estimador do comité ¢ treinado
usando-se apenas um subconjunto dos atributos de entrada. Tais métodos apenas
funcionam quando os atributos de entrada s3o altamente redundantes, e por isso sdo
pouco usados.

Outra forma de construir um comité de estimadores ¢ manipulando o valor da
funcdo objetivo nos exemplos de treinamento. A codificag¢do de saida com corre¢do de
erro (DIETTERICH e BAKIRI, 1995) é um método que se baseia nessa idéia. A cada
iteracdo o dominio de classes ¢ dividido em duas superclasses e faz-se a renomeagao
dos exemplos que s3o fornecidos ao algoritmo, gerando um estimador do comité. A
predigdo ¢ feita baseada na contagem da pertinéncia das classes dentre as superclasses
preditas por cada estimador.

Uma das formas mais simples de se obter estimadores para um comité ¢é
alterando-se os valores dos parametros do algoritmo a cada execugdo. Esse
procedimento inevitavelmente gera estimadores bons e ruins. Ja foi mostrado
(BREIMAN, 1996) que bons estimadores tendem a ser bons em uma grande parcela dos
exemplos, enquanto que estimadores ruins podem ser bons em um conjunto diferente de
exemplos. Essa diversidade ¢ uma das causas da boa performance de um comité quando
comparado a um estimador funcionando individualmente, principalmente em problemas

de regressao (BROWN et al., 2005).
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Um comité de estimadores pode também ser construido alterando-se o codigo
do algoritmo usado de forma que decisdes que eram tomadas deterministicamente
possam ser aleatorias, gerando diferentes estimadores a cada execucdo. Ali e Pazzani
(1996) usaram esse método com o algoritmo FOIL (First Order Inductive Learner)
(QUINLAN, 1990) para o aprendizado em logica de primeira-ordem (LAVRAC e
DZEROSKI, 1994). Algoritmos estocasticos podem naturalmente ser usados para se
construir comités dessa forma.

Além de todos os métodos descritos anteriormente, € possivel combinar
métodos para se alcancar uma performance ainda maior. Dentre tais métodos estdo
bagging gradient boosting € bagging stochastic gradient boosting (SUEN et al., 2005),
que sdo formados pela combinagdo de bagging com gradient boosting (FRIEDMAN,
1999) e com stochastic gradient boosting (FRIEDMAN et al., 2000), respectivamente.

Deve-se notar que os estimadores componentes de um comité ndo precisam
necessariamente ser gerados por um unico algoritmo. Vérios algoritmos de aprendizado
podem ser utilizados para gerar os estimadores, se beneficiando das diferentes
capacidades de generalizacdo. De fato, muitas pesquisas ja foram realizadas
combinando com sucesso vdrios algoritmos de aprendizado (ver, por exemplo,

(CARUANA e NICULESCU-MIZIL, 2004)).
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5.3. Métodos para a Combinacéo de Estimadores

Dado que um comité de estimadores foi treinado, ¢ preciso escolher um

método para combinar as decisdes individuais de cada estimador.

A abordagem mais simples usada em classificagdo ¢ o voto ndo-ponderado,
onde a classe serd aquela predita pela maioria dos estimadores. Para problemas de
regressdao, o modo mais simples de se combinar os resultados individuais dos
componentes de um comité ¢ fazer a média da saida de cada um deles.

O voto ponderado em classificacdo ¢ um método que se baseia na atribuicao de
um peso a cada estimador, proporcional a sua acurdcia num conjunto de validagio.
Existem varios métodos de combinagdo por voto que se baseiam no ranking das classes
feito por cada estimador (KELVIN et al., 2003), atribuindo pesos as classes em fungao
das posigdes no ranking. Em regressao, os pesos podem, por exemplo, ser inversamente
proporcionais a variancia das estimativas (PERRONE e COOPER, 1993).

O empilhamento (stacking) (WOLPERT, 1992) ¢ um método mais elaborado
para a combinagdo de estimadores que funciona da seguinte forma: suponha que se tem
um conjunto de algoritmos de aprendizado e um conjunto de exemplos de treinamento.
Cada um desses algoritmos ¢ treinado para produzir um conjunto de estimadores-base.
Os resultados computados por esse conjunto de estimadores sdo combinados para
formar novas instancias, chamadas meta-instancias. Cada “atributo” da meta-instancia é
a saida de um dos estimadores e o valor objetivo ¢ o mesmo da instancia original. Outro
algoritmo ¢ treinado com as meta-instdncias ¢ produz um meta-estimador, que ¢

responsavel pela predicao final do comité.
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5.4. Métodos para a Selecdo de Estimadores

Dado um conjunto de estimadores treinados, € possivel construir um comité de
forma a maximizar sua performance pela selecdo de seus componentes, evitando a
inclusdo de estimadores que possam degradar a performance do comité, ou que
constituam apenas overhead computacional, ndo influenciando os resultados de forma
significativa.

Tal sele¢do pode ser exaustiva, testando-se todas as combinacdes de
estimadores possiveis. Esse método ¢ praticavel apenas para poucos estimadores, sendo
pouco usado.

Uma outra forma de selecionar os estimadores componentes de um comité
consiste numa busca gulosa em que, comegcando com um comité vazio, a cada iteracao ¢
adicionado o estimador que maximiza a performance do conjunto. Em classificagdo a
performance do comité ¢ medida pela acurécia, ou seja, porcentagem de acerto em um
conjunto de validacdo. Para problemas de regressao, em geral usa-se o erro médio
quadratico do comité. Entretanto, pesquisas recentes (PINA e ZAVERUCHA, 2007b)
apontam a analise de curvas caracteristicas de erro de regressao como uma técnica mais
adequada para a selecdo de estimadores em um comité.

Outras técnicas podem ser agregadas a busca, tais como uma boa inicializagdo
do comité, com estimadores que apresentam alta performance individual, ou o uso de
selecdo com reposi¢do, em que um mesmo estimador pode ser escolhido mais de uma
vez, reforcando sua contribuicdo no resultado final (CARUANA e NICULESCU-

MIZIL, 2004).
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5.5. Curvas Caracteristicas de Erro de Regressao

Resultados alcancados por Provost, Fawcett ¢ Kohavi (1998) indicam a analise
ROC (PROVOST e FAWCETT, 1997) como uma metodologia superior a comparagao
de acuricias na avaliacdo de algoritmos de aprendizado classificadores. Mas as curvas
ROC sao limitadas a problemas de classificagdo. Curvas Caracteristicas de Erro de
Regressao (REC, Regression Error Characteristicy (Bl e BENNETT, 2003)
generalizam curvas ROC para regressdo com beneficios similares. Como nas curvas
ROC, o gréfico caracteriza a qualidade do modelo de regressao para diferentes niveis de
tolerancia de erro.

A andlise de curvas REC ¢ uma técnica para a avaliagdo e comparacao de
modelos de regressao que facilita a visualizagdo da performance de muitas fungdes de
regressao simultaneamente em um unico grafico. Um grafico REC contém uma ou mais
curvas monotonicamente crescentes (curvas REC), cada uma correspondendo a um
modelo de regressao.

Pode-se facilmente comparar muitas funcdes de regressao examinando-se a
posicao relativa de suas curvas REC. O formato da curva revela informagoes adicionais
que podem ser usadas para guiar a modelagem.

Curvas REC sao tragadas com a tolerancia de erro no eixo x ¢ a acuracia de
uma fungdo de regressdo no eixo y. A acurdcia ¢ definida como a porcentagem de
pontos preditos dentro da tolerancia.

Em regressdo, o residual ¢ o conceito andlogo ao erro de classificagdo num
problema de classificacdo. O residual ¢ definido como a diferenca entre o valor predito

f(x) e o valor real de resposta y para cada ponto (X, y). Pode ser o erro quadratico
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(y —Aix))* ou o desvio absoluto | y —f{x) |, dependendo da métrica de erro empregada.
Residuais devem ser maiores que uma tolerancia e para que sejam considerados como
erros.

A area acima da curva REC (AOC, Area Over the Curve) ¢ uma estimativa
viesada do erro esperado para o modelo de regressdo. E uma estimativa viesada porque
ela sempre subestima a esperanga real. Se e ¢ calculado usando desvio absoluto (DA),
entdo o valor da AOC ¢ préximo ao desvio absoluto médio (DAM). Se e ¢ baseado no
erro quadratico (EQ), o valor da AOC aproxima o erro médio quadratico (EMQ). A
avaliacdo de modelos de regressdo usando curvas REC ¢ qualitativamente invariante a
escolha da métrica de erro e a escala de representacdo do residual. Quanto menor for a
AOC, melhor sera a funcdo de regressao.

A fim de ajustar as curvas REC no grafico REC, um modelo nulo ¢ usado para
fazer a escala do grafico. Abordagens de regressdo razoaveis produzem modelos de
regressao que sao melhores que o modelo nulo. O modelo nulo pode ser, por exemplo, o
mean model (modelo da média): uma fun¢do constante igual a média da resposta dos
dados de treinamento. Um exemplo de grafico REC pode ser visto na Figura 1. O

nimero entre parénteses na figura ¢ o valor da AOC para cada curva.
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Figura 1. Exemplo de curva REC.
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6. FILTRO DE PARTICULAS NAO-PARAMETRICO

A principal dificuldade na utilizagdo de filtros de particulas ¢ que o
pesquisador necessita ter conhecimentos sobre estatistica para analisar a série temporal
e escolher o modelo de espago de estados a ser usado, definindo a funcao de transi¢ao
de estados ¢ a fungdo das observagoes:

Xev1 =f (s i) t=1,2,.. (94)
Ve =h(x, wy) t=1,2,.. (95)

Para eliminar a necessidade de conhecimento especializado, o algoritmo
desenvolvido estima tais fungdes ndo-parametricamente com o uso de kernels.

Para isso ¢ necessario que exista um conjunto de kernels que represente cada
uma dessas densidades. Tais conjuntos de kernels sdo inicializados aleatoriamente a
partir dos dados e entdo, numa abordagem semelhante ao algoritmo EM, no passo E
usa-se um filtro de particulas para inferir um conjunto de amostras que represente as
estimativas dos estados. Tal conjunto ¢ utilizado no passo M para atualizar os kernels
que representam as fungdes de transicdo de estados e observacdes, de forma a
convergirem para as densidades reais. Essa ¢ a idéia do Filtro de Particulas Nao-
Paramétrico (FPNP). Apesar da semelhanca que o nome pode sugerir, a abordagem
proposta ¢ totalmente diferente de Kernel Dynamical Modeling (RALAIVOLA e
d’ALCHE-BUC, 2003), uma extensdo com kernels de modelos dindmicos lineares.

Como ¢ um método aproximado e todas as informagdes sdo obtidas a partir dos
dados, o filtro de particulas nao-paramétrico pode se beneficiar de uma significativa

reducdo em bias e variancia se for utilizado como componente de um comité.
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Na préxima secdo sera apresentado o algoritmo basico do filtro de particulas
ndo-paramétrico. O algoritmo basico pode ser melhorado em suas diversas partes
componentes. Nas se¢des seguintes serdo mostradas as decisdes de projeto tomadas,
seja com embasamento tedrico ou através da avaliagdo empirica das op¢des adequadas.
Apos analisadas todas as decisdes de projeto, o algoritmo final foi desenvolvido e, por
fim, uma extensa avaliagdo experimental foi conduzida, comparando o sistema proposto
com os sistemas de predi¢ao de séries temporais mais usados atualmente. A seguir serdo
apresentadas as séries temporais usadas tanto nas tomadas de decisdes de projeto
empiricas quanto na avaliacdo do algoritmo final.

Nos experimentos, 10 séries temporais com dados de problemas reais foram
usadas com o intuito de tentar estabelecer um ranking geral entre os modelos testados.

Os nomes e tamanhos das séries temporais usadas sdo mostrados na Tabela 1.

Tabela 1. Séries temporais usadas na avaliagdo experimental.

Séries Temporais Tamanho das Séries

A 1000
Burstin 2001
Darwin 1400
Earthquake 2048
Leuven 2000
Series 1 96

Series 2 96

Series 3 96

Soiltemp 2304
Speech 1020
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Os ultimos 100 pontos de cada série (exceto Series 1, 2 e 3) foram usados para
avaliar as performances dos algoritmos, os 100 pontos anteriores foram usados para
validagdo e os demais foram usados para treinamento. Para Series 1, 2 e 3, a divisao
usada foi: 36 pontos para treinamento, 24 pontos para valida¢dao e 36 pontos para teste
(TEIXEIRA, 2005).

A série temporal A contém 1000 pontos de dados medidos em um experimento
de laboratorio de fisica. A série mostra a transi¢do de periddico para caodtico das
pulsacdes de intensidade de um laser. Foi usada como conjunto de dados na competi¢ao
de predigdes de Santa Fe. Uma descri¢cdo meticulosa de suas caracteristicas € o processo
de geragdo podem ser encontrados em (WEIGEND e GERSHENFELD, 1994). A série ¢
mostrada na Figura 2 e pode ser obtida em:

http://www-psych.stanford.edu/~andreas/Time-Series/SantaFe.html
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Figura 2. Série temporal A.
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A série temporal Burstin (ZHU e SHASHA, 2003) ¢ composta por uma
seqiiéncia de 2001 pontos de dados usados no estudo da detec¢do de ruptura. Detecgdo
de ruptura ¢ a atividade de encontrar agregados anormais em seqiiéncias de dados. A
série ¢ mostrada na Figura 3 e pode ser obtida em:

http://cs.nyu.edu/cs/faculty/shasha/papers/burst.d/burst.html

1.4

05f

I:I 1 1 1 1 1 | | 1 1
1] 200 400 BOO 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000

Figura 3. Série temporal Burstin.

A série temporal Darwin contém 1400 valores mensais de pressdo do ar ao
nivel do mar em Darwin, Australia, medidos entre 1882 e¢ 1998. Essa séric ¢ um
indicador chave de padrdes climatologicos e foi utilizada em vérios estudos
relacionados ao El Nifio e ao SOI (Southern Oscillation Index), que mede mudangas na
pressdo do ar relacionadas as temperaturas na superficie do mar. A série ¢ mostrada na
Figura 4 e pode ser obtida em:

http://www.stat.duke.edu/~mw/ts_data_sets.html
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Figura 4. Série temporal Darwin.

A série temporal Earthquake (SHUMWAY e STOFFER, 2006) contém 2048
pontos de dados de um terremoto, gravados em uma estagdo de gravagdo sismica. Os
instrumentos de gravagdo na Escandinavia observam terremotos e explosdes em minas.
O problema geral de interesse estd em distinguir ou discriminar entre as formas de
ondas geradas por terremotos e aquelas geradas por explosdes. A série ¢ mostrada na
Figura 5 e pode ser obtida em:

http://lib.stat.cmu.edu/general/tsa/tsa.html
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Figura 5. Série temporal Earthquake.

A série temporal Leuven contém 2000 pontos de dados gerados por um circuito
de Chua generalizado, o circuito eletronico mais simples que exibe caos, como
verificado em muitos experimentos de laboratorio, simulagdes computacionais e analise
matematica rigorosa. A série foi usada na competi¢do de predi¢cdes de K.U. Leuven
(SUYKENS e VANDEWALLE, 2000). A série ¢ ndo-linear com muitos pontos de
quebra ocorrendo aleatoriamente, similar a série A, mas as oscilagdes ndo sdo tdo
regulares e tem diferentes deslocamentos determinados por cinco atratores. A série ¢
mostrada na Figura 6 e pode ser obtida em:

ftp://ftp.esat.kuleuven.ac.be/pub/sista/suykens/workshop/
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Figura 6. Série temporal Leuven.

Series 1, Series 2 e Series 3 (TEIXEIRA, 2005) sdo séries de carga elétrica
mensal obtidas de empresas brasileiras de energia elétrica e apresentam um
comportamento de mudanga abrupta e significativa em seus Ultimos anos, quando
ocorre um racionamento de energia. Cada uma das séries contém dados de 8 anos (96

pontos) que sao mostrados nas Figuras 7, 8 € 9.
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Figura 9. Série temporal Series 3.

A série temporal Soiltemp contém 2034 pontos de dados que representam a
temperatura do solo em um campo agricultural. A série ¢ mostrada na Figura 10 e pode
ser obtida em:

http://lib.stat.cmu.edu/general/tsa/tsa.html
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Figura 10. Série temporal Soiltemp.

A série temporal Speech (SHUMWAY e STOFFER, 2006) cont¢ém 1000
pontos de dados que representam uma pequena amostra de 0.1 segundo de voz gravada
dizendo aaa...hhh, contendo uma complicada mistura de freqiiéncias relacionadas a
abertura e fechamento da glote. O reconhecimento de fala ¢ um problema de grande
interesse, que requereria converter esse sinal em particular na palavra aaa...hhh. A série
¢ mostrada na Figura 11 e pode ser obtida em:

http://lib.stat.cmu.edu/general/tsa/tsa.html
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Figura 11. Série temporal Speech.

Os resultados dos testes empiricos realizados na tomada de decisdes de projeto
e na avalia¢do do sistema final foram comparados através da andlise de curvas REC e
sua significancia foi medida seguindo a metodologia recomendada por Demsar (2006),
utilizando o teste de Friedman (FRIEDMAN, 1937) para detectar se houve diferenca
significativa entre os resultados, seguido pelo teste de Nemenyi (NEMENYI, 1963),
para tomar decisdes de projeto, ou pelo teste de Holm (HOLM, 1979), para comparar o
sistema proposto com a estado-da-arte em filtragem de Kalman e filtragem por
particulas. Nos experimentos onde apenas dois modelos foram comparados um com o
outro, foi usado o teste de Wilcoxon (WILCOXON, 1945). A hipotese nula € de que os
algoritmos sendo comparados alcangam performances estatisticamente iguais. Se a
hipdtese nula € rejeitada, houve diferenca significativa entre os algoritmos. Os testes de

Wilcoxon, Friedman, Nemenyi e Holm s3o apresentados no Apéndice.
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6.1. Algoritmo Basico

O algoritmo basico do filtro de particulas ndo-paramétrico ¢ apresentado em
Algoritmo 1 (PINA, 2006d). A inferéncia no sistema ¢ realizada por um filtro de

particulas. Logo, a densidade posterior filtrada p(x, | y,,) pode ser aproximada por:

N
px, [ y) = D wis(x, —x)) (96)
i=1

e a atualizacdo dos pesos ¢ dada por:

p(y, | x)p(x) | x))
q(x; [ x,_,,)

i i
Wt o Wt—l

97)

O método de inferéncia escolhido foi o de filtragem por particulas pois sdo
mais gerais que os filtros de Kalman e podem ser aplicados a uma gama maior de
problemas. No entanto, o uso de filtros de particulas introduz uma necessidade de se
definir a funcdo de transi¢do de estados e a funcao das observagdes, que determinam a
dindmica do sistema. Essa necessidade foi contornada estimando-se todas as densidades
necessarias nao-parametricamente com kernels.

O algoritmo EM funciona da seguinte forma: no passo E s3o inferidas as
estimativas dos estados dadas as observacoes, ou seja, as probabilidades de filtragem. A
suavizacao das estimativas € um passo opcional.

Essas estimativas sao entao usadas no passo M para atualizar os conjunto de

kernels que representam as fungdes de transicao de estados e das observagoes (1 e V).
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Algoritmo 1. Algoritmo basico do filtro de particulas ndo-paramétrico.

Inicializacdo do Modelo: Inicialize A = {u, v} com conjuntos de amostras de
dimensdes apropriadas. Escolha o tamanho do conjunto de amostras N > 0.

Passo E:

1. Para t = 1 até T faca inferéncia com um filtro de particulas, usando como fung¢ao
de transi¢do de estados e fungdo das observacdes suas representagdes com kernels,
dadas respectivamente pelos conjuntos pL e v.

2. Parat=T-1 até 1 faca a suavizagdo das estimativas.
Passo M:

1. Atualizagdo de u: Escolha N tempos aleatérios ¢ € {1, ..., T— 1}, gere amostras x’
e x’’ a partir das estimativas [suavizadas] usando estimacdo com kernels e as adicione
no conjunto de amostras que representa (L.

2. Atualizagao de v: Escolha N tempos aleatorios ¢t € {1, ..., T }, gere amostras a
partir das estimativas [suavizadas] usando estimacdo com kernels e as adicione no

conjunto de amostras que representa v.

6.2. Densidade de Importancia

A densidade de importancia deve ser tal que seja possivel amostrar a partir
dela, no passo de atualizacdo do tempo, e que seja possivel avalid-la, no passo de
atualizagdo das observagodes, mais especificamente, no calculo dos pesos das novas
particulas, como foi visto na Se¢do 3.1.

Usar a densidade de importancia 6tima ndo ¢ facil, por causa dos motivos

descritos na Se¢do 3.3. Portanto foi escolhida uma densidade de importancia subdtima,

a priori de transi¢@o de estados p(x, | x,_,). Usando a regra de Bayes, tem-se que:
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p(xt 4 xt—l )
[ pCrox,)dx,

p(x, [x,,)= (98)

Foram usados estimadores com kernels bivariados para aproximar p(x,,x, ) :

~ i 1 < xz_xtj xtif _xlj*
P = ZK( p H ™ J (99)

X J=L X

Para aproximar | p(x, , X.i)dx, foram usados estimadores com kernels

univariados:

A ; 1 &
Ip(xt’xt—l)dszh ZK(X

X, J=1

;71 - xtj—l
I (100)

Portanto, para amostrar a partir da priori de transi¢do de estados p(x; | x.1) a

seguinte representagdo com kernels foi utilizada:

1 iK x, —x/ X =/,
thr hxt—l -/=1 hxt hxt—l

p(x, [x.,)= — (101)
1 ZN: X — X
K
thlfl J=1 hxlfl
Simplificando e rearrumando a formula, tem-se:
Li[{ X _xtj xti—l _'xtj—l
hx, j=1 hx, hx,,l
(x| x,,)= — (102)

De forma andloga, os pesos das particulas sdo escolhidos usando-se a

representagdo com kernels bivariada de p(y, | x}).
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6.3. Passo de Reamostragem

A segunda decisao de projeto tomada foi referente a necessidade de um passo
de reamostragem na filtragem por particulas. Para esse proposito, foram testadas trés
versoes do sistema, uma sem reamostragem, uma com reamostragem a cada instante de
tempo, € uma em que ¢ feita reamostragem quando o nimero efetivo de particulas,
como descrito na Se¢ao 3.2, e dado por:

] 1
N, =——>
y ZN:(Wf)Z (103)
i=1

cai abaixo de um valor limiar, selecionado como 50% do numero total de particulas.

As Figuras 12, 13 e 14 mostram trés exemplos de graficos REC obtidos. O
valor de limiar igual a 0 corresponde a versdo do algoritmo sem passo de reamostragem
e o valor de limiar igual a 1 corresponde a versdo do algoritmo em que o passo de
reamostragem ¢ aplicado a cada instante de tempo. Foi possivel notar que ndo existe um
ranking de performance claro entre as trés versdes, que valha para a maioria das séries

testadas.
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Figura 12. Gréfico REC para a série temporal Burstin. Limiar = 0 significa que nao foi
usado passo de reamostragem e limiar = 1 significa que ¢ aplicada reamostragem a cada

instante de tempo.
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Figura 13. Grafico REC para a série temporal Leuven (limiar = 0, sem reamostragem, e

limiar = 1, reamostragem a cada instante de tempo).
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Figura 14. Gréafico REC para a série temporal Soiltemp (limiar = 0, sem reamostragem,

e limiar = 1, reamostragem a cada instante de tempo).

Embora a andlise das curvas REC ndo mostre claramente a superioridade no
uso de um dos valores de limiar e o teste de Friedman ndo tenha detectado significancia
estatistica na diferenca entre eles, foi decidido utilizar reamostragem com limiar de 0,5,
por motivos tedricos, como forma de amenizar os efeitos do fendmeno da degeneracao,

sem no entanto causar a rapida perda de diversidade das particulas.
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6.4. Suavizacao

A suavizagdo em filtros de particulas raramente recebeu qualquer atengdo, por
duas razdes. A primeira ¢ que os algoritmos de suavizagdo, tais como o Suavizador
Forward-Backward e o Suavizador com Dois Filtros, descritos na Secao 3.8, t€m
complexidade computacional da ordem de N°, onde N é o namero de particulas,
geralmente grande. Deve-se notar que, em contraste, o filtro de particulas tem
complexidade O(N). A segunda é que os Suavizadores com Dois Filtros existentes
fazem suposi¢des que sdo dificeis de se verificar ou satisfazer na pratica.

A despeito disso, foram realizados testes com os dois suavizadores
mencionados a fim de verificar se sua inclusdo resultaria em beneficios significativos
para o sistema. No Suavizador Forward-Backward, os pesos de importancia sao

atualizados através da recursao para tras no tempo dada pela equagao:

N J i

i i j (X [x))

W= w DW= e (104)
J=1 Zk=l wt p(xt+l | xt )

J& no Suavizador com Dois Filtros, um segundo filtro de particulas ¢ usado

para computar p(y.+1.7| x;) seqiilencialmente, notando que:

p(yz:T | xz) = Ip(yHl:T | xt+l)p(xz+1 | xt)p(yt | xt)dle (105)

A simples analise das curvas REC sugere que o sistema sem suavizagdo
alcanca resultados ligeiramente melhores que as versdes que utilizam suavizacao. Isso
pode ser visto nos graficos REC apresentados nas Figuras 15 e 16. Entretanto, o teste de
Friedman nao detectou diferenca estatisticamente significativa entre os resultados das

trés versoes.
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Figura 15. Gréfico REC para a série temporal Darwin.
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Figura 16. Grafico REC para a série temporal Serie2.
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Como ndo houve evidéncia estatistica que comprovasse a necessidade de uma
etapa de suavizagdo, sua inclusdo resultaria apenas em overhead computacional, ja
bastante elevado devido a natureza ndo-paramétrica do sistema, e portanto a idéia foi

descartada.

6.5. Fungdo Kernel

Uma vez que calcular a densidade em um dado ponto requer N avaliagdes da
funcdo kernel e essa operacdo ¢ realizada muitas vezes no sistema proposto, foi
necessario utilizar uma fun¢ao kernel simples e de facil computagdo. Foram feitos testes

com duas fungdes kernel bastante populares na literatura: a fun¢ao kernel Gaussiana:

e (106)
K()=
(1) oy
e a fun¢do kernel de Epanechnikov:
E-(1—1‘2) se|t]<1
K(t)=14 - (107)

0 caso contrario

A andlise das curvas REC mostra clara vantagem do uso do kernel Gaussiano
sobre o kernel de Epanechnikov (por exemplo, Figuras 17 e 18), exceto para as séries
temporais A e Burstin, nas quais a fun¢do kernel de Epanechnikov obtém resultados

ligeiramente melhores (Figuras 19 e 20).
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Figura 19. Gréfico REC para a série temporal A.
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Figura 20. Grafico REC para a série temporal Burstin.

87



Como apenas dois modelos foram testados para tomar esta decisao de projeto,
foi usado o teste de Wilcoxon para determinar se houve diferenca significativa entre os
resultados de ambos. O teste mostrou que a diferenca foi realmente estatisticamente

significativa e portanto a fun¢do kernel Gaussiana foi selecionada como a melhor opcao.

6.6. Seletor de Largura de Kernel

Uma vez que o algoritmo proposto realiza muitos passos de estima¢do com
kernels, ¢ desejavel que as larguras também sejam facilmente computadas. Portanto, os
seletores de largura de kernels mais adequados ao sistema proposto sdo os mais simples,
mas que no entanto fornecem uma boa estimativa para uma larga faixa de aplicagdes.
Dentre esses, trés seletores de largura foram testados neste trabalho: o seletor de Escala
Normal, o seletor usado no sistema WEKA (WITTEN e FRANK, 2005) e o seletor
usado no sistema S-PLUS.

O seletor de escala normal ¢ dado pela seguinte formula:

| )

. 2
= 872 R(K) & (108)

3u, (K )’n
onde & ¢ uma estimativa de o, geralmente o desvio padrao amostral, e:
R(K) = [ K(x) dx (109)

1, (K) = j 2K (x)dx (110)

Uma vez que para kernels Gaussianos:
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R(K):jK(x)zdsz (111)

NS
1, (K) = j K (x)dx =1 (112)

e o desvio padrao amostral ¢ dado por:

1/2
&z[lz(x,-—fn)z} (113)
nin
onde X, ¢ a média amostral.

Entdo, para fun¢do kernel/ Gaussiana, selecionada na Se¢do 6.5, a largura de
kernel dada pelo seletor de escala normal ¢ dada por:
1/5 n 1/2
o = o] {lzu —w} (114)
Os seletores de largura usados pelos sistemas WEKA e S-PLUS sdo baseados
na faixa de valores de x, e apesar de ndo terem forte suporte tedrico, alcancam
performances compardveis as de seletores mais complexos. O seletor de largura do
WEKA ¢ dado por:

A _ max(x) —min(x)

hWEKA = \/; (1 15)

e o seletor de largura do S-PLUS ¢ dado pela férmula:

i _ max(x) — min(x)
S 2 (14 log, n)

(116)

A analise das curvas REC geradas nao foi conclusiva, como pode ser notado
nas Figuras 21 e 22. Nao obstante, o teste de Friedman foi capaz de detectar diferenca

significativa entre eles.
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Figura 21. Gréfico REC para a série temporal Serie3.
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Figura 22. Grafico REC para a série temporal Speech.
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Embora o teste de Friedman tenha detectado que existe diferenga
estatisticamente significativa entre os resultados obtidos usando-se os trés seletores de
largura de kernel, o teste de Nemenyi ndo foi poderoso o suficiente para detectar a

diferencga. Foi consirado entdo o rank médio de cada algoritmo, mostrado na Tabela 2.

Tabela 2. Rank dos seletores de largura.

Escala Normal WEKA S-PLUS

Rank médio 1,8 2,2 2,0

O rank médio sugere que o seletor que deve ser usado ¢ o seletor de Escala
Normal. Entdo, o teste de Holm foi aplicado usando o seletor de Escala Normal como
base de comparacao, na tentativa de verificar se a diferenga significativa detectada pelo
teste de Friedman esta presente apenas entre o seletor de Escala Normal e o seletor do
WEKA, ou se também esta presente entre o seletor de Escala Normal e o seletor do S-
PLUS. O teste de Holm também foi inconclusivo, portanto o seletor de Escala Normal
foi escolhido como parte do sistema baseado no fato de que ele apresentou um rank
médio melhor e, considerando o teste de Friedman, obteve uma performance
significativamente maior que pelo menos um dos outros seletores testados.

Dada esta ultima decisdo de projeto, o algoritmo final do Filtro de Particulas

Nao-Paramétrico ¢ mostrado em Algoritmo 2.
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Algoritmo 2. Algoritmo do filtro de particulas ndo-paramétrico.

Inicializacdo do Modelo: Inicialize A = {u, v} com conjuntos de amostras de
dimensdes apropriadas. Escolha o tamanho do conjunto de amostras N > 0.
Passo E:

1. Inicialize oy com amostras aleatérias a partir dos dados.

2. Parat=1 até T faga:

— Para cada amostra x, , de a,i, gere a densidade condicional p(x, | x._)

usando estimagdo com kernels (usando kernels Gaussianos e seletor de

largura de escala normal). Amostre um Gnico x, a partir dessa densidade.

— Atribua a w/ um valor proporcional a p(y, | x;) usando sua representagdo

com kernels (usando kernels Gaussianos e seletor de largura de escala
normal).
N
P
Wt

— Normalize os pesos: w' = -

—  Calcule N o :;

N

2w’

i=1

— Se ]\A/ef <0,5N entdo

— Reamostre N amostras a partir do novo conjunto representando o.,.
Passo M:
1. Atualizagdo de pu: Escolha N tempos aleatérios ¢ € {1, ..., T— 1}, gere amostras x’
e x’’ a partir das estimativas usando estimac¢ao com kernels e as adicione no conjunto de
amostras que representa L.
2. Atualizagdo de v: Escolha N tempos aleatorios ¢ € {1, ..., T }, gere amostras a
partir das estimativas usando estimacdo com kernels e as adicione no conjunto de

amostras que representa v.
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6.7. Avaliacdo Experimental do Sistema Final

Foram utilizados na avaliagdo experimental: o Filtro de Particulas Nao-
Paramétrico (FPNP), o Filtro de Kalman Estendido (EKF), os Filtros de Kalman com
Pontos Sigma - Filtro de Kalman Unscented (UKF), Filtro de Kalman com Diferenga
Central (CDKF) e suas formas raiz quadrada (SRUKF e SRCDKF, versdes otimizadas
do UKF e do CDKEF, respectivamente), o Filtro de Particulas com Reamostragem (SIR),
o Filtro de Particulas com Somas de Gaussianas (GSPF), os Filtros de Particulas com
Pontos Sigma (SPPF, usando SRUKF e SRCDKF para gerar a densidade de
importancia) e o Filtro de Particulas com Pontos Sigma e Misturas de Gaussianas
(GMSPPF). As implementagdes dos filtros de Kalman com pontos sigma e dos filtros
de particulas com pontos sigma foram obtidas a partir do pacote ReBEL, sob licenga
académica de OGI School of Science and Engineering, Rudolph van der Merwe e Eric
A. Wan. Todos os algoritmos foram implementados em Matlab e os testes foram
realizados em um computador Intel Core 2 Duo 6300, 1.86GHz, 1GB de RAM.

Os valores dos parametros dos Filtros de Kalman com Pontos Sigma foram
escolhidos de acordo com a recomendagdo de seus autores: para o Filtro de Kalman
unscented e sua forma raiz quadrada, foram escolhidos ¢ =1, f= 2, ¢ k = 0; para o

Filtro de Kalman com Diferenga Central e sua forma raiz quadrada, foi escolhido

h=A/3.

Determinar o nimero de particulas necessarias ¢ um problema muito dificil
quando se trabalha com filtros de particulas. Os limites citados na literatura de filtros de
particulas sdo muito vagos para serem de interesse pratico. Existem varios artigos em

que os autores utilizaram um baixo nimero de particulas e ainda assim conseguiram
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bons resultados. Foram realizados testes aumentando-se gradativamente o niumero de
particulas usadas até haver estabiliza¢ao dos resultados. Como o esfor¢o computacional
requerido pelo sistema proposto é um fator importante que precisa ser considerado, o
numero de particulas escolhido foi razoavelmente baixo: N = 200. Para manter a
comparagdo justa, todos os filtros de particulas utilizados nas avaliagdes experimentais
usaram o mesmo numero de particulas.

Para avaliar a performance da nova abordagem, o Filtro de Particulas Nao-
Paramétrico foi comparado aos Filtros de Kalman e aos Filtros de Particulas tradicionais
utilizando também estimacdo ndo-paramétrica, com redes neurais, para modelar a
dinamica dos sistemas. Foram usadas redes neurais feedforward com fungio de ativagao
tangente hiperbolica na camada escondida e fun¢do de ativacdo linear no neuronio de
saida, como mostrado na Figura 23 (W1 ¢é a matriz de pesos sinapticos entre a entrada e
a camada escondida e W2 ¢é o vetor de pesos entre a camada escondida e o neurdnio de
saida). O treinamento foi realizado com o algoritmo de retropropagagdo do erro
(RUMELHART et al., 1986) e o valor de p foi determinado usando a abordagem
wrapper (KOHAVI e JOHN, 1997), escolhendo o valor que proporcionou melhor
resultado no conjunto de validagdo. No modelo de espaco de estados correspondente, a

funcao das observagdes ¢ dada por ¥, = X,.

Figura 23. Rede neural usada para modelar a dindmica dos sistemas.
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A Tabela 3 contém os valores de AOC das curvas REC geradas para o Flltro de
Particulas Nao-Paramétrico (FPNP) e para os filtros de Kalman tradicionais usados
nesta pesquisa: o Extended Kalman Filter (EKF) e a familia dos filtros de Kalman com
Pontos Sigma (UKF, CDKF, SRUKF, SRCDKF). Repare que o CDKF e sua versao
otimizada, o SRCDKF, obtiveram performances idénticas, ao contrario do UKF e do
SRUKEF. Isso provavelmente se deve a estabilidade numérica do CDKF, maior que do
UKEF e teoricamente uma de suas vantagens. Analisando os valores na tabela é possivel
concluir que o FPNP alcangou uma performance melhor que os filtros de Kalman em

oito das séries estudadas.

Tabela 3. AOC’s das curvas REC para o FPNF e para os filtros de Kalman.

Série Temporal =~ FPNP EKF UKF CDKF SRUKF SRCDKF
A 0,086743 0,26615 0,14579  0,13216  0,14954  0,13216
Burstin 0,09336 1,6815  0,14242  0,1437  0,14242 0,1437
Darwin 0,11054 1,3019  o0,11711  o0,11101  0,11711  0,11101
Earthquake 0,049648 0,31558 0,088879 0,20975  0,08003  0,20975
Leuven 0,16498  0,44577  0,1548  0,18579  0,1407 0,18579
Series 1 0,077789 3,8396  0,11234  0,12468  0,12102  0,12468
Series 2 0,14105 1,6903 0,13977  0,17075  0,13991  0,17075
Series 3 0,094089 0,13904  0,1276  0,16197 0,12759  0,16197
Soiltemp 0,018666 0,023886 0,039946 0,066588 0,031505 0,066588

Speech 0,052703 0,61147 0,075437 0,20336 0,074109  0,20336
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Um bom exemplo da performance superior alcancada pelo FPNP é mostrado nas
Figuras 24 e 25, para a série A. Pode-se notar que o modelo gerado pelo FPNP domina

todos os demais sem sombra de duvida.
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Figura 24. FPNP, EKF, UKF e CDKEF aplicados a série temporal A.
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Figura 25. FPNP, SRUKF e SRCDKF aplicados a série temporal A.
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\

A pior performance do FPNP foi verificada quando aplicado a série temporal
Leuven, para a qual o SRUKF obteve o melhor resultado, seguido por sua versdo sem
otimizagdo, o UKF. Deve-se notar porém, analisando as curvas REC mostradas nas
Figuras 26 e 27, que a diferenca entre as performances ndo foi tdo grande,

principalmente para baixas tolerancias de erro.
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Figura 26. FPNP, EKF, UKF e CDKF aplicados a série temporal Leuven.
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Figura 27. FPNP, SRUKF e SRCDKF aplicados a série temporal Leuven.
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A outra série para a qual o FPNP nao foi o melhor algoritmo foi a série temporal
Series 2, novamente superado pelo SRUKF e pelo UKF, sendo que estes inverteram
posicdes, desta vez com o UKF em primeiro ¢ o SRUKF em segundo, com pouca

diferenga, como pode ser visto nas Figuras 28 e 29.
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Figura 28. FPNP, EKF, UKF e CDKF aplicados a série temporal Series 2.
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Figura 29. FPNP, SRUKF e SRCDKF aplicados a série temporal Series 2.
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A pior performance de todos os algoritmos, foi claramente do EKF, sendo o
ultimo no ranking para oito das dez séries temporais testadas. Isso ¢ explicado pela
dificuldade do EKF em lidar com as nao-linearidades das séries. Um caso quase
extremo pode ser visto na Figura 30, para a série temporal Darwin. Nao obstante, o EKF

obteve uma o6tima performance para a série Soiltemp, sendo superado apenas pelo FPNP

(Figura 31).
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Figura 30. FPNP, EKF, UKF e CDKF aplicados a série temporal Darwin.
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Figura 31. FPNP, EKF, UKF e CDKEF aplicados a série temporal Soiltemp.
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Prosseguindo a analise, o FPNP foi entdo comparado com outros métodos de
filtragem por particulas, a saber: o filtro Sampling Importance Resampling (SIR), o
Gaussian Sum Particle Filter (GSPF) e os Filtros de Particulas com Pontos Sigma,
GMSPPF e SPPF (usando o SRUKF ou o SRCDKF para gerar a densidade de
importancia. As AOC’s das REC curvas geradas para cada filtro de particulas sao
apresentadas na Tabela 4. Repare que comparado a outros filtros de particulas, a
performance do FPNP ndo se mostra tdo superior quanto ocorreu na comparagao com
filtros de Kalman tradicionais. No entanto, deve-se salientar que mesmo assim, o FPNP
alcangou melhor peformance em mais séries temporais que os demais (seis contra

quatro, do segundo colocado).

Tabela 4. AOC’s das curvas REC para o FPNF e para os demais filtros de particulas.

SPPF- SPPF-

Série Temporal FPNP SIR GSPF  GMSPPF SRUKF SRCDKF
A 0,086743 0,092569 0,091292 0,17247  0,27028  0,24854
Burstin 0,09336  1,2138  0,15682  0,15457 11,1425 1,2328
Darwin 0,11054 0,10916 0,11854  0,12537 0,47984  0,83357
Earthquake 0,049648 0,048115 0,055299 0,18906 0,574 0,15395
Leuven 0,16498 0,14315 0,16193 0,23336  0,40495  0,4513
Series 1 0,077789 0,085905 0,10719  0,12529  0,28606  0,62289
Series 2 0,14105 0,13493 0,15078 0,18032  0,4341  0,34265
Series 3 0,094089 0,11047 0,11061 0,21182  0,16549  0,12183
Soiltemp 0,018666 0,031723 0,21502 0,074003 0,21484  0,1916
Speech 0,052703 0,061352  0,0569  0,19801 0,33662 0,35516
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Uma das séries em que a alta peformance do FPNP pode ser verificada foi a

série temporal Burstin, como pode ser visto nas Figuras 32 e 33.
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Figura 32. FPNP, SIR e GSPF aplicados a série temporal Burstin.
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Figura 33. FPNP, GMSPPF e SPPF aplicados a série temporal Burstin.
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Apesar de ser melhor que os filtros de Kalman tradicionais quando aplicado as
séries temporais Darwin e Earthquake, comparado com outros filtros de particulas o
FPNP fica em segundo lugar, perdendo para o filtro SIR por uma diferenga quase

imperceptivel nos graficos REC, como pode ser visto nas Figuras 34 e 35.
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Figura 34. FPNP, SIR e GSPF aplicados a série temporal Darwin.
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Figura 35. FPNP, SIR e GSPF aplicados a série temporal Earthquake.
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E interessante observar que o segundo melhor algoritmo néo foi o GSPF e nem
um dos complexos filtros de particulas com pontos sigma, mas o filtro SIR, um dos
filtros de particulas mais basicos. De fato, o filtro SIR pode ser visto como um
“componente” do FPNP, devido principalmente a escolha da densidade de importancia.

Pode-se notar que o SPPF, seja usando o SRUKF ou o SRCDKEF para gerar a
densidade de importancia, obteve as piores performances para a maioria das séries
testadas, sendo superior apenas ao EKF (isso pode ser visto, por exemplo, nas curvas

REC geradas para a série temporal Series 1, nas Figuras 36 ¢ 37).
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Figura 36. FPNP, EKF, UKF e CDKF aplicados a série temporal Series 1.
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Figura 37. FPNP, GMSPPF e SPPF aplicados a série temporal Series 1.

Analisando-se todos os resultados dos filtros de Kalman e dos filtros de
particulas simultaneamente, chegou-se ao ranking apresentado na Tabela 5, usado na
determinagdo da significancia com o teste de Friedman. O teste de Friedman acusou
significancia estatistica na diferenga entre resultados. Foi entdo realizado o teste de
Holm para identificar as diferencas significativas. O resultado do teste de Holm mostrou
que o FPNP alcangou um performance significativamente melhor que o EKF, CDKF,
SRCDKF, GSPF, GMSPPF, SPPF-SRUKF e SPPF-SRCDKF, com nivel de
significancia de 0,05. O teste ndo foi poderoso o suficiente para detectar diferenca

significativa entre o FPNP e os filtros UKF, SRUKF e SIR.
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Tabela 5. Ranking dos algoritmos. Os empates sdo representados pela média dos ranks.

Teié;fral FPNP EKF UKF CDKF SRUKF SRCDKF SIR GSPF GMSPPF SSIQ)SIF('F SEEI];FI;F
A 1 10 6 4,5 7 4,5 3 2 8 11 9
Burstin 1 11 2,5 4,5 2,5 4,5 8 7 6 9 10
Darwin 2 11 5,5 3,5 5,5 3.5 1 7 8 9 10
Earthquake 2 10 5 8,5 4 8,5 1 3 7 11 6
Leuven 5 10 3 6,5 1 6,5 2 4 8 9 11
Series 1 1 11 4 6,5 5 6,5 2 3 8 9 10
Series 2 4 11 2 6,5 3 6,5 1 5 8 10 9
Series 3 1 7 6 8,5 5 8,5 2 3 11 10 4
Soiltemp 1 2 5 6,5 3 6,5 4 11 8 10 9
Speech 1 11 5 7,5 4 7,5 3 2 6 9 10
Rank

L 1,9 9.4 44 6,3 4,0 6,3 2,7 4,7 7.8 9,7 8,8
médio

A Tabela 6 mostra o impacto, em cada algoritmo, da escolha de um modelo
adequado (MIGON et al., 2005) para representar a dindmica do sistema para cada série
temporal testada. Para a série A, as pulsagdes caodticas seguem mais ou menos o modelo
teorico de Lorenz de um sistema de dois niveis (HUEBNER et al., 1989). Para modelar
a série temporal Burstin foi usado um modelo ARIMA (KEDEM e FOKIANOS, 2002).
A fun¢do de autocorrelagdo sugere que um modelo ARIMA sazonal fornece uma boa
descri¢do para a série Darwin (STORCH e ZWIERS, 1999). Para a série Earthquake, foi
utilizado um modelo ndo linear para séries temporais de escala evolutiva, chamado
modelo de volatilidade estocastica (KITAGAWA,1987). O modelo usado para a série
temporal Leuven ¢ uma combina¢do ndo linear das trés variaveis de estado do circuito
de Chua generalizado (McNAMES et al., 1999). Modelos para as séries temporais

Series 1, 2 e 3 foram desenvolvidos usando o software BATS (POLE et al., 1994). A
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partir de um certo ponto as oscilagdes na série Soiltemp se tornam bem estaveis e
periddicas, que podem ser modeladas com um modelo autoregressivo linear
(SHUMWAY e STOFFER, 2006). A série temporal Speech apresenta um
comportamento quasi-peridédico, portanto também foi usado um modelo autoregressivo

linear simples (SHUMWAY e STOFFER, 2006).

Tabela 6. AOC’s das curvas REC para o FPNF ¢ para os demais filtros.

Tefnéll;i()eral FPNP EKF SRUKF SRCDKF SIR GSPF  GMSPPF SSISL};IIZ_F SIS{E}]))FI;F
A 0,0868 0,5861 10,0926 0,0926 0,0893 0,0845 0,0838  0,5465 0,4968
Burstin 0,0934 0,5187 0,0931 0,0931 0,0934 0,0934 0,0933 0,0970 0,0991
Darwin 0,1106 2,9703 0,1120 0,1120 0,1126 0,1105 0,1106  0,2162 0,1935

Earthquake  0,0497 1,5039 0,0482 0,0482 0,0486 0,0483 0,0484  0,0710 0,1057

Leuven 0,1650 0,5565 0,1675 0,1675 0,1676 0,1681 0,1680  0,1697 0,1720
Series 1 0,0778 0,2638 0,0671 0,0671 0,0672 0,0678 0,0679  0,0653 0,0724
Series 2 0,1411 0,3060 0,1231 0,1231 0,1234 0,1249 0,1250  0,1229 0,1977
Series 3 0,0941 0,2747 0,0711 0,0711 0,0714 0,0720 0,0721 0,0654 0,0752

Soiltemp 0,0187 0,7212 0,0152 0,0152 0,0155 0,0145 0,0146  0,0470 0,0448

Speech 0,0528 0,9161 10,0569 0,0569 0,0586 0,0544 0,0540  0,1680 0,1445

E possivel constatar que mesmo no se beneficiando da escolha de um modelo
feita por um especialista, o FPNP foi capaz de alcangar o melhor resultado em duas das
dez séries testadas. O ranking médio mostrado na Tabela 7 sugere ainda que o FPNP
obteve performance média maior que metade dos algoritmos testados, melhor inclusive
que o SPPF-SRUKEF, que obteve mais vitorias. O teste de Friedman detectou que existe
diferenga significativa nos resultados. Foi entdo realizado o teste de Nemenyi, que

detectou diferenca significativa entre a performance do EKF e de todos os outros
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algoritmos, exceto os SPPF. Foi também detectada diferenca significativa comparando
SRUKF e SRCDKF com SPPF-SRCDKF. Nao foi detectado que o FPNP tenha obtido

performance significativamente pior que qualquer um dos outros algoritmos testados.

Tabela 7. Ranking dos algoritmos. Os empates sao representados pela média dos ranks.

Série Temporal FPNP EKF SRUKF SRCDKF SIR  GSPF GMSPPF SPPF-SRUKF  SPPF-SRCDKF

A 3 9 5,5 5,5 4 2 1 8 7
Burstin 4 9 1,5 1,5 55 55 3 7 8
Darwin 2 9 4,5 4,5 6 1 3 8 7
Earthquake 6 9 1,5 1,5 5 3 4 7 8
Leuven 1 9 2,5 2,5 4 6 5 7 8
Series 1 8 9 2.5 2,5 4 5 6 1 7
Series 2 7 9 2,5 2,5 4 5 6 1 8
Series 3 8 9 2,5 2,5 4 5 6 1 7
Soiltemp 6 9 3,5 3,5 5 1 2 8 7
Speech 1 9 4,5 4,5 6 3 2 8 7
Rank médio 46 9,0 3,1 3.1 4,75 3,65 3.8 5,6 7.4
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7. COMITES DE PREVISORES DE SERIES TEMPORAIS

Neste capitulo serdo apresentadas as contribuicdes do trabalho na area de
comités de estimadores. Na proxima sec¢dao sera apresentada a primeira aplicacdo de
curvas REC na avaliagdo e selecdo de componentes de um comité de estimadores. A
abordagem ¢ utilizada no algoritmo de boosting para regressao. Em seguida, na Secao
7.2, sdo apresentados os resultados da comparagao, através de curvas REC, de Filtros de
Kalman com Pontos Sigma na previsao de séries temporais € comités formados por tais
filtros. Na Se¢do 7.3 a avaliagdo se estende, incluindo na comparagdo varios métodos de
filtragem por particulas, funcionando individualmente ¢ como estimadores base de
comités. Por fim, na Se¢do 7.4 ¢ apresentada a avaliagdo de comités de Filtros de

Particulas Nao-Paramétricos.

7.1. Curvas REC para Selecdo de Modelos em Comités

Boosting (SCHAPIRE, 1990) ¢ um dos métodos mais populares para
constru¢do de comités. Ele produz multiplos modelos ao repetidamente alterar o
conjunto de treinamento dado a um algoritmo de aprendizado. S3o dados pesos aos
exemplos e a cada iteragdo uma nova hipétese ¢ aprendida e os pesos dos exemplos sdo
atualizados para que o sistema mantenha o foco em exemplos que a ultima hipotese nao
conseguiu predizer corretamente. O estimador final ¢ construido pelo voto ponderado
dos modelos individuais. Cada estimador recebe um peso de acordo com sua acurdcia.

Boosting foi desenvolvido por pesquisadores de aprendizado computacional para
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garantir a melhora na performance de algoritmos de aprendizado fracos que apenas
precisam gerar uma hipotese com acurdcia maior que 1/2 (FREUND e SCHAPIRE,
1996). Nos ultimos anos, muitas pesquisas foram feitas sobre boosting (SCHAPIRE,
2002).

Em (AVNIMELECH e INTRATOR, 1999) ¢ apresentado um algoritmo de
boosting para regressdo. O algoritmo, chamado de Regressor-Boosting, ¢ baseado em
uma observacao fundamental de que freqiientemente o erro médio quadratico (EMQ) de
um estimador ¢ significativamente maior que a mediana quadratica do erro, devido a um
pequeno numero de erros grandes. Reduzindo o numero de erros grandes, ¢ possivel
reduzir o EMQ. O problema ¢ definir o limiar a partir do qual um residual deve ser
considerado um erro grande, uma vez que muitos fatores devem ser considerados. Em
(PINA e ZAVERUCHA, 2005) ¢é proposto o uso de Curvas Caracteristicas de Erro de
Regressao (BI e BENNETT, 2003), a fim de selecionar um bom valor limiar, de forma

que apenas residuais maiores que tal valor sejam considerados erros.

7.1.1. Boosting para Regressao Usando Curvas REC

A esséncia do algoritmo Regressor-Boosting (AVNIMELECH e INTRATOR,
1999) ¢ a constru¢do de um comité de trés estimadores. Eles sdo treinados com
diferentes distribui¢cdes de entrada ¢ suas saidas sdo combinadas a fim de reduzir a taxa

de erros grandes. Um erro ¢ considerado grande se ele ¢ maior que um valor limiar y

(ele ¢ entdo chamado de erro grande com referéncia a 7).
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O algoritmo funciona como segue. Os dados de treinamento sdo divididos em
trés conjuntos. O primeiro conjunto ¢ usado para treinar um primeiro estimador. O
segundo conjunto ¢ usado para construir o conjunto de treinamento para o segundo
estimador. Tal conjunto de treinamento contém as instancias do segundo conjunto para
as quais o primeiro estimador apresentou erro grande ¢ uma quantidade similar de
instdncias para as quais ele ndo apresentou erro grande. Os dois estimadores sdo
testados com o terceiro conjunto, ¢ o conjunto de treinamento do terceiro estimador
contém somente as instancias do terceiro conjunto para as quais exatamente um dos dois
primeiros estimadores apresentou erro grande. A saida do comité ¢ a mediana das saidas
dos trés estimadores.

Em vez do voto majoritario do comité usado para classificacdo, o modelo de
combinag¢do usado ¢ a mediana dos trés estimadores. Quando o comité ¢ usado para
predigdo, a pior das trés estimativas para qualquer instancia ¢é irrelevante, pois a
mediana deve ser uma das outras estimativas. A mediana se mostrou teoricamente e
empiricamente melhor que a média das saidas (AVNIMELECH e INTRATOR, 1999), e
pode também ser aplicada a versdes mais recentes do algoritmo de boosting.

Na pratica existem muitos fatores que devem ser considerados na escolha do
limiar y usado pelo algoritmo Regressor-Boosting, tais como o tamanho do conjunto de
dados. O valor 6timo para y € aquele para o qual os erros grandes sdo responsaveis por
uma parte significativa do EMQ, mas a taxa de erros grandes ¢ baixa. Usualmente os
conjuntos de dados com os quais o segundo e o terceiro estimadores sdo treinados sdo
mais dificeis e tem uma taxa de erros grandes maior. Na maioria dos casos a escolha de

um bom y pode requerer tuning.
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Em (PINA e ZAVERUCHA, 2006a) ¢ proposto o uso de curvas REC a fim de

encontrar um bom valor para y. O valor para o parametro y ¢ selecionado como fun¢ao

da AOC da curva REC obtida para um estimador. Os erros grandes sdo aqueles

residuais maiores que f{AOC), onde f{.) deve ser definido. Foram conseguidos bons

resultados apenas multiplicando o valor da AOC por um escalar, ajustado por meio de

conjuntos de validagdo em uma valida¢do cruzada interna (MITCHELL, 1997).

Entretanto, a maior melhoria proporcionada por essa abordagem ¢ que pode-se

ter acesso a todos os beneficios das curvas REC descritos no Capitulo 5, tornando

possivel uma melhor avaliagdo de cada parte do comité e facilitando o tuning. O

algoritmo de boosting para regressao usando curvas REC ¢ descrito em Algoritmo 3.

Algoritmo 3. Boosting para regressdo usando curvas REC.

Eal e

Divida o conjunto de dados em conjunto de treinamento e conjunto de teste.

Divida o conjunto de treinamento em trés conjuntos: Setl, Set2 e Set3.

Treine Expert] com TrainingSet] = Set1.

Teste Expertl com Set2. Construa a curva REC, calcule a AOC e determine o limiar
v. Adicione ao TrainingSet2 todas as instincias nas quais Expertl teve erro grande.
Adicione ao TrainingSet2 uma quantidade similar de instancias nas quais Expertl
nao teve erro grande.

Treine Expert2 com TrainingSet2.

Teste Expertl e Expert2 com Set3. Construa as curvas REC, calcule as AOCs e
determine os limiares y; e y2. Adicione ao TrainingSet3 todas as instincias nas quais
exatamente um dos experts (Expertl ou Expert2) teve erro grande (com referéncia a
71 para Expertl e com referéncia a y, para Expert2).

Treine Expert3 com TrainingSet3.

A saida do comité para cada instdncia do conjunto de teste ¢ a mediana das saidas

dos trés experts.
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7.1.2. Avaliacdo Experimental

Uma avaliacao experimental extensiva foi realizada com o objetivo de analisar
o uso das Curvas Caracteristicas de Erro de Regressdo para a selecdo de modelos em
comités de Redes Neurais. Esta secdo descreve os aspectos dos experimentos e
apresenta seus resultados.

Nos experimentos, 20 conjuntos de dados foram usados a fim de incluir muitos
dominios e dificuldades. Os conjuntos de dados foram obtidos em: UCI Machine
Learning Repository (BLAKE e MERZ, 2005), empresas brasileiras (TEIXEIRA e
ZAVERUCHA, 2003), Delve repository [http://www.cs.toronto.edu/~delve/], MLnet
Archive [http://www.mlnet.org/], StatLib data [http://lib.stat.cmu.edu/] e na home page
de Luis Torgo [http://www.niaad.liacc.up.pt/~Itorgo/]. Na Tabela 8 sdo apresentados os
conjuntos de dados utilizados e um resumo de suas principais caracteristicas: 0 nome
dos arquivos, o numero de instancias € o numero total de atributos. O método de teste
usado nesta pesquisa foi a validagao cruzada com 10 particoes (DIETTERICH, 1997).

Os parametros das Redes Neurais usadas nos testes (Multilayer Perceptrons)
foram ajustados por intermédio de uma validagdo cruzada interna com conjuntos de
validagdo. Foram feitos testes também usando Decision Stumps para regressao (baseada
no erro médio quadratico). Embora seja mais rapidas, seus resultados foram piores que
os das Redes Neurais em todos os testes realizados e por isso foram deixados de lado.
As implementagdes das Redes Neurais e das Decision Stumps foram obtidas no sistema

WEKA (WITTEN e FRANK, 2005). Todo o codigo fonte foi escrito em Java.
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Tabela 8. Conjuntos de dados usados na avaliagdo experimental.

Conjunto de Dados Arquivo Instancias Atributos
Abalone abalone 4177 9
Airplane Companies  stock 950 10
Auto Imports autoPrice 159 16
Auto-Mpg auto 398 8
Bank bank8FM 4499 9
Basketball Points baskball 96 5
Brazilian utilities electricload 83 13
Breast Cancer r_wpbc 194 33
California Housing  cal housing 20640 9
Census house 8L 22784 9
Computer Activity cpu_small 8192 13
Elevators elevators 8752 19
Housing housing 506 14
Kinematics kin8nm 8192 9
Machine-Cpu machine 209 7
Pole Telecomm pol 5000 49
Pollution pollution 60 16
Pumadyn puma8NH 4499 9
pwLinear pwLinear 200 11
Triazines triazines 186 61
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Foram testados ambos os métodos de combinagdo de saidas das trés redes: a
mediana e a média. Alguns testes confirmaram os resultados alcangados por
Avnimelech e Intrator (1999), nos quais a mediana mostrou ser a melhor abordagem. A
Figura 38 mostra um desses casos. Entretanto, na maioria dos testes a diferenga foi

insignificante.
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Figura 38. Comparacdo entre mediana e média como métodos para combinar as saidas

das trés redes para o conjunto de dados pwLinear.

Foi verificado que a performance do boosting ¢ melhor ou tdo boa quanto a da

melhor rede. A Figura 39 ilustra essa conclusao.
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Figura 39. Comparagdo entre as performances individuais das redes e o boosting para o
conjunto de dados Pole Telecomm.

As AOCs das curvas REC geradas por uma Rede Neural e pelo boosting para
cada conjunto de dados sd3o mostradas na Tabela 9. Na ultima coluna da Tabela 9 estao
marcados os conjuntos de dados para os quais o boosting gerou aumento de
performance. Como esperado, o boosting consegue melhores resultados quando ¢
aplicado a grandes conjuntos de dados.

Com a maioria dos conjuntos de dados a melhora nos resultados com boosting

¢ claramente visivel, como pode ser visto, por exemplo, na Figura 40.
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Tabela 9. AOCs das curvas REC geradas para cada conjunto de dados.

Conjunto de Dados ~ AOC Rede Neural AOC Boosting

Abalone 2,427 2,328 *
Airplane Companies 4,905 6,761

Auto Imports 4500,893 2499,902 *
Auto-Mpg 3,956 2,907 *
Bank 0,027 0,023 *
Basketball Points 0,068 0,062 *
Brazilian utilities 0,066 0,022 *
Breast Cancer 45,227 41,710 *
California Housing 111899,660 38471,861 *
Census 24173,773 19091,456 *
Computer Activity 3,493 2,258 *
Elevators 0,0018 0,0016 *
Housing 2,105 2,142
Kinematics 0,113 0,104 *
Machine-Cpu 39,221 46,020

Pole Telecomm 10,465 9,328 *
Pollution 39,459 28,055 *
Pumadyn 3,234 2,683 *
pwLinear 2,085 1,529 *

Triazines 0,147 0,109 *
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Figura 40. Comparacao entre Rede Neural e Boosting para o conjunto de dados

Pumadyn.

No entanto, com alguns conjuntos de dados a diferenga ¢ mais sutil, porém
ainda assim significativa. Um exemplo desse caso ¢ mostrado na Figura 41. Deve-se
notar que, embora as curvas REC estejam proximas umas das outras, a curva
correspondente ao boosting cobre quase completamente as demais, ou seja, a funcdo de

regressao gerada pelo boosting domina as demais e é portanto preferivel.
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Figura 41. Comparacao entre Rede Neural e Boosting para o conjunto de dados

Kinematics.
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7.2. Comités de Filtros de Kalman com Pontos Sigma

Sao apresentados os resultados da comparacao, usando curvas REC, da familia
de filtros SPKF e EKF aplicados a séries temporais e investigamos os uso de um
método de combinacao de componentes em comités (empilhamento (WOLPERT,1992))
com os modelos testados, avaliando-os através de curvas REC, como sugerido por Bi e
Bennett (2003). As mesmas sé€ries temporais descritas no Capitulo 6 foram utilizadas

nos experimentos e os resultados foram publicados em (PINA e ZAVERUCHA, 2006¢).

7.2.1. Comparando Filtros de Kalman através de Curvas REC

Primeiro, foram comparados o UKF e o CDKF com suas formas raiz-quadrada,
SRUKF e SRCDKEF (versoes otimizadas do UKF e do CDKF) respectivamente. Como
esperado, as curvas REC para o UKF e para o SRUKF sdo muito similares. Isso
significa que a diferenca entre as performances dos modelos gerados pelo UKF e pelo
SRUKEF foi insignificante. O mesmo fato pode ser verificado com as curvas REC para o
CDKF e o SRCDKF. Portanto, considerando esses resultados e as outras vantagens
mencionadas antes no Capitulo 2, os experimentos continuaram somente com as formas
raiz-quadrada dos SPKF.

Analisando os graficos REC gerados, pode-se verificar que, para a maioria das
séries temporais, 0 modelo fornecido pelo SRUKF domina os modelos fornecidos pelo

SRCDKEF e pelo EKF, isto ¢, a curva REC para o modelo do SRUKF estd sempre acima
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das curvas REC para o SRCDKF e o EKF. Portanto, o0 modelo gerado pelo SRUKF

seria preferivel. Um exemplo ¢ mostrado na Figura 42.
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Figura 42. EKF e SPKF’s aplicados a série temporal Burstin.

SRCDKF e EKF alcangaram performances similares para quase todas as séries
temporais, como pode ser visto, por exemplo, na Figura 43. Entretanto, a analise das
AOC’s d4 uma pequena vantagem para o SRCDKF. A baixa performance do EKF
quando comparado aos outros ¢ provavelmente causada pela ndo-linearidade das séries.
Portanto, o SRUKF consistentemente se mostrou a melhor alternativa para ser usada
com essas séries, seguido pelo SRCDKF e pelo EKF, nesta ordem. Uma Arvore Modelo
(QUINLAN, 1992) e o algoritmo NBR (FRANK et al., 2000) também foram testados

para a previsao de séries temporais, mas ambos geraram modelos pobres.
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Figura 43. EKF e SPKF’s aplicados a série temporal Earthquake.

7.2.2. Comparando Comités de Filtros de Kalman

Foi utilizado empilhamento (descrito na Se¢do 5.3) para combinar
componentes em comités de SPKFs ¢ EKF. Uma Arvore Modelo (QUINLAN, 1992) foi
escolhida como meta-regressor, ndo somente porque ela alcangou bons resultados em
experimentos iniciais, mas também porque constitui o estado-da-arte em métodos de
regressao e ja foi utilizada com sucesso como meta-classificador para empilhamento
(DZEROSKI e ZENKO, 2004), superando todos os outros métodos de combinagdo
testados. A implementagdao de arvore modelo foi obtida aprtir do sistema WEKA
(WITTEN e FRANK, 2005). Todo o codigo fonte foi escrito em Java.

A fim de determinar qual subconjunto de algoritmos pode gerar o melhor
comité, foram construidos quatro modelos com empilhamento: um contendo as formas
raiz-quadrada dos SPKFs e o EKF, e os outros deixando um deles de fora. Se muitos
algoritmos estivessem sendo testados, um método heuristico poderia ser usado para

selecionar os componentes do comité (CARUANA e NICULESCU-MIZIL, 2004). A
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Tabela 10 mostra os empilhamentos construidos: o Empilhamento 1 é composto pelo
EKF e pelo SRCDKF; o Empilhamento 2 é composto pelo EKF e pelo SRUKF; o
Empilhamento 3 é composto pelo SRCDKF e pelo SRUKF; e o Empilhamento 4 ¢
composto pelo EKF, pelo SRCDKF ¢ pelo SRUKF. Todos os empilhamentos utilizaram

uma Arvore Modelo como meta-regressor.

Tabela 10. Empilhamentos construidos.

Empilhamento Estimadores Base
Empilhamento 1 EKF, SRCDKF
Empilhamento 2 EKF, SRUKF
Empilhamento 3 SRCDKF, SRUKF

Empilhamento4  EKF, SRCDKF, SRUKF

As curvas REC mostram que todos os empilhamentos que continham o
SRUKF como estimador base alcangaram performances altas similares. Isso pode ser

visto, por exemplo, na Figura 44.
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Figura 44. Empilhamentos aplicados a série temporal Series 2.
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A Tabela 11 mostra os valores de AOC das curvas REC geradas pelos
empilhamentos com o SRUKF como estimador base. Analisando os valores pode-se ver
que dentre os trés empilhamentos que contém o SRUKF, aqueles que t€ém o SRCDKF
como estimador base alcancam performances ligeiramente superiores. Uma vez que o
numero de séries temporais em que o Empilhamento 3 alcangou a melhor performance ¢
quase o mesmo numero de séries temporais em que o Empilhamento 4 foi o melhor, foi
considerado que a inclusao do EKF como estimador base ndo compensa o overhead em
termos de custo computacional. Assim, o modelo escolhido como o melhor ¢ aquele

gerado pelo Empilhamento 3 (SRCDKF e SRUKF como estimadores base).

Tabela 11. AOC’s das curvas REC geradas para os empilhamentos contendo SRUKF

como estimador base.

Série Temporal Empilhamento 2 Empilhamento 3 Empilhamento 4

A 0,001366 0,001497 0,001310
Burstin 0,001740 0,001613 0,001740
Darwin 0,013934 0,014069 0,014052
Earthquake 0,000946 0,000943 0,000946
Leuven 0,005172 0,005190 0,005142
Series 1 0,001167 0,001306 0,001111
Series 2 0,013139 0,012294 0,012639
Series 3 0,000800 0,000717 0,000767
Soiltemp 0,000884 0,000780 0,000782
Speech 0,000714 0,000713 0,000706
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Comparando o melhor modelo de empilhamento (SRCDKF ¢ SRUKF como
estimadores base ¢ uma Arvore Modelo como meta-regressor) com o melhor algoritmo
individual (SRUKF), pdde-se verificar que o empilhamento alcangou uma performance
significativamente mais alta para todas as séries testadas. Isso pode ser claramente

notado na Figura 45.
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Figura 45. SRUKF e Empilhamento 3 aplicados a série temporal Darwin.

7.3. Comités de Filtros de Particulas

Sao apresentados os resultados da comparagdo, através de curvas REC, de
varios métodos de filtragem por particulas aplicados a problemas dificeis de previsao de
séries temporais nao-lineares (descritos no Capitulo 6). Entdao, o melhor modelo de filtro
de particulas foi comparado com o melhor modelo de filtro de Kalman. Depois, foi

analisado, através de curvas REC, o uso de comités de filtros de particulas. Os
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experimentos foram concluidos com a analise do uso de todos os algoritmos testados na
constru¢do de um melhor modelo de comité (PINA e ZAVERUCHA, 2007¢).

Os algortimos usados nos experimentos foram os mesmos usados nos
experimentos descritos no Capitulo 6: EKF, UKF, CDKF, SRUKF, SRCDKF, SIR,
GSPF, GMSPPF, SPPF-SRUKF (SPPF usando o SRUKF para gerar a densidade de
importancia), ¢ SPPF-SRCDKF (SPPF usando SRCDKF para gerar a densidade de
importancia). As séries temporais utilizadas também foram as mesmas descritas no

Capitulo 6.

7.3.1. Comparando Filtros de Particulas atraves de Curvas REC

Primeiro, foram comparadas as performances individuais de todos os métodos
de filtragem por particulas. Analisando os graficos REC gerados, pode-se verificar que
os modelos gerados pelo GSPF e pelo GMSPPF alcancaram performances similarmente
boas para todas as séries testadas. O grafico REC na Figura 46 mostra um caso onde o
GSPF gerou um modelo ligeiramente melhor que o GMSPPF. Para essa série temporal,
o SPPF-SRUKEF alcancou uma boa performance também. Esta claro que o filtro SIR
teve uma performance mais baixa, especialmente para tolerancias de erros mais altas.
Deve-se notar que o modelo gerado pelo SPPF-SRCDKF ¢ muito pobre e ¢ dominado
por todos os outros, isto €, as curvas REC dos demais filtros estdo sempre acima da
curva REC do SPPF-SRCDKEF. Portanto, os modelos gerados pelo SPPF-SRCDKF nao

seriam recomendaveis.
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Figura 46. Filtros de particulas aplicados a série temporal Leuven.

Na Figura 47, o comportamento das curvas REC geradas pelo GSPF e pelo
GMSPPF pode ser visto em mais detalhes. As curvas se cruzam, em outras palavras,
cada modelo ¢ melhor para diferentes faixas de tolerancia de erro. A fim de selecionar

um dos modelos como o melhor, uma analise das AOC’s foi conduzida.
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Figura 47. Melhores filtros de particulas testados aplicados a série temporal Leuven.
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Os valores das AOC’s das curvas REC geradas por cada filtro da perticulas sdo

mostrados na Tabela 12. Considerando todas as séries temporais, a analise das AOC’s

da uma pequena vantagem ao GSPF.

Tabela 12. AOC’s das curvas REC geradas por cada filtro de particulas.

Série Temporal GSPF GMSPPF  SIR SSIf[IJ)IF(_F SIilé}]’)FI%F
A 0,1039  0,1048  0,1051 0,1166 0,1119
Burstin 0,0933  0,0933 0,0931 0,0992 0,0934
Darwin 0,1100  0,1101  0,1102 0,1559 0,1471
Earthquake 0,0486 0,0486 0,0487 0,0541 0,0540
Leuven 0,1613  0,1623  0,1887 0,1685 0,2858
Series 1 0,0669  0,0705 0,0701 0,0705 0,0755
Series 2 0,1246  0,1248  0,1236 0,1331 0,1511
Series 3 0,0716  0,0716  0,0720 0,0700 0,0721
Soiltemp 0,0153 0,0153 0,0157 0,0318 0,0265
Speech 0,0571  0,0573  0,0590 0,0723 0,0728

A performance do GSPF, considerado o melhor filtro de particulas testado, foi

comparada com a do SRUKF (versdo otimizada do UKF), considerado um dos melhores

filtros de Kalman. Pode-se notar por exemplo no grafico REC na Figura 48 que o filtro

de particulas gerou um modelo consistentemente melhor.
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Figura 48. GSPF e SRUKEF aplicados a série temporal Series 1.

7.3.2. Comparando Comités de Filtros de Particulas

Foi utilizado empilhamento para construir comités de filtros de particulas. Uma
Arvore Modelo foi escolhida como meta-regressor, pelos motivos ja citados
anteriormente. Mais recentemente, foi mostrado que Arvores Modelo alcancam alta
performance como meta-regressores em empilhamentos de filtros de Kalman para a
previsao de séries temporais (PINA e ZAVERUCHA, 2006¢).

Para determinar que subconjunto dos algoritmos pode gerar o melhor comité,
form construidos modelos de empilhamento através de uma abordagem wrapper
(KOHAVI e JOHN, 1997): conjuntos de validacdo sdo usados para estimar a AOC da
curva REC do comité para um conjunto de componentes. O melhor subconjunto de
componentes ¢ mantido. Uma vez que o conjunto de algoritmos usados ndo foi grande,
pode-se realizar uma busca exaustiva em todo o espaco de subconjuntos de algoritmos

possiveis a fim de se encontrar o melhor modelo de comité.
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Os resultados mostraram que o melhor comité de filtros de particulas
encontrado ¢ composto por SIR, GSPF, e SPPF-SRUKF. Comparando o melhor modelo
de empilhamento com o melhor algortimo individual de filtragem por particulas (GSPF)
verificou-se que o comité alcangcou uma performance mais alta, especialmente em uma
determinada faixa de tolerancia de erro. Isso pode ser notado no grafico REC

apresentado na Figura 49.
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Figura 49. GSPF e o melhor comité de filtros de particulas aplicados a série temporal A.

7.3.3. Comparando Comités de Previsores de Séries Temporais

A fim de encontrar um melhor modelo de previsao de séries temporais, foram
incluidos no conjunto de possiveis componentes para o comité o EKF e a familia de
filtros SPKF. Novamente, as predi¢des individuais foram combinadas com

empilhamento usando uma Arvore Modelo como meta-regressor.
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A busca pelo melhor comité foi também realizada através da abordagem
wrapper. Embora o nimero de algoritmos seja maior que nos experimentos anteriores,
ainda foi possivel realizar uma busca exaustiva em tempo razoavel. O melhor comité
encontrado ¢ composto por: CDKF, GMSPPF e SPPF-SRUKF.

O melhor comité de previsores de séries temporais foi comparado com o
melhor comité de filtros de particulas. Pode-se notar no grafico REC da Figura 50 que
embora ambos 0s comités encontrados tenham componentes diferentes, os resultados
finais s3o bem similares. Deve-se notar também que apesar de o GSPF, que foi
considerado o melhor modelo individual, ndo estar presente neste Ultimo comité, o
GMSPPF est4, e como foi verificado antes, suas performances sdo bem parecidas. O
SPPF-SRUKF nao alcangou uma das melhores performances individuais, entretanto ele
foi incluido em ambos os comités. Isso sugere que o SPPF-SRUKF tem uma boa

performance em um conjunto de pontos menor, mas diferente dos demais previsores.
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Figura 50. Melhores comités aplicados a série temporal Earthquake.
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7.4. Comités de Filtros de Particulas Nao-Parameétricos

Para gerar comités de Filtros de Particulas Nao-Paramétricos, o algoritmo foi
executado 50 vezes e em seguida foi feita uma busca gulosa com reposi¢ao, incluindo a
cada passo o estimador que resultasse na melhor performance combinada, medida num
conjunto de validacdo através do uso de curvas caracteristicas de erro de regressao,
parando assim que a inclusdo de nenhum estimador resultasse em melhor performance
combinada. O método de combinacao de resultados escolhido foi a média dos resultados
individuais dos componentes. Também foram construidos comités de tamanho fixo, a
fim de comparar os resultados.

Primeiro foram analisados os comités de tamanho fixo igual a 10, 20, 30, 40 e
50 componentes, escolhidos aleatoriamente. A analise das curvas REC apontou o maior
comité como o melhor, obtendo a performance mais alta em 5 das 10 séries temporais
testadas. O comité formado por 10 componentes foi o segundo colocado, sendo o
melhor para 3 séries temporais. Os comités com 20 ¢ 40 componentes venceram em
apenas uma série, € o comité com 30 componentes nao obteve nenhuma vitdria.

O melhor comité de tamanho fixo para cada série foi entdo comparado com o
comité construido através de uma busca gulosa. O comité cuja selecdo de componentes
foi feita usando uma busca heuristica, obteve a melhor performance para 8 das 10 séries
temporais testadas. Comparando o melhor comité formado com um FPNP funcionando
individualmente, o comité alcangou resultados melhores para todas as series temporais.

Ao realizar a comparagdo do comité de FPNP com os filtros de Kalman e
filtros de particulas, pode-se verificar que o comité consegue superar os filtros de

Kalman em 9 das 10 séries testadas, e consegue superar os filtros de particulas em 8 das
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10 séries testadas. Considereando todos os algoritmos, o comité de FPNP alcangou a
melhor performance em 8 das 10 séries temporais estudadas (lembrando que,
individualmente, o FPNP obteve a melhor peformance em apenas 6 das 10 séries que
fizeram parte desta pesquisa). Os valores das AOC’s das curvas REC geradas para cada

filtro sdo mostrados nas Tabelas 13 e 14.

Tabela 13. AOC’s do melhor comité de FPNP e filtros de Kalman.

Série Temporal ~ FPNP EKF UKF CDKF SRUKF SRCDKF
A 0,083709 0,26615  0,14579  0,13216  0,14954  0,13216
Burstin 0,092154 1,6815  0,14242  0,1437  0,14242  0,1437
Darwin 0,10748 1,3019  o,11711  o,11101  0,11711  0,11101
Earthquake 0,048569 0,31558 0,088879 0,20975  0,08003  0,20975
Leuven 0,16064  0,44577  0,1548  0,18579  0,1407  0,18579
Series 1 0,074493 38396  0,11234  0,12468  0,12102  0,12468
Series 2 0,13425 1,6903  0,13977 0,17075  0,13991  0,17075
Series 3 0,089988 0,13904  0,1276  0,16197  0,12759  0,16197
Soiltemp 0,014593 0,023886 0,039946 0,066588 0,031505 0,066588

Speech 0,051614 0,61147 0,075437 0,20336 0,074109 0,20336

131



Tabela 14. AOC’s do melhor comité de FPNP e demais filtros de particulas.

Série Temporal =~ FPNP SIR GSPF  GMSPPF SSIiJIIJ’IIZ_F SEEI]))P;&F
A 0,083709 0,092569 0,091292 0,17247  0,27028  0,24854
Burstin 0,092154  1,2138 0,15682  0,15457 1,1425 1,2328
Darwin 0,10748 0,10916  0,11854  0,12537 0,47984  0,83357
Earthquake 0,048569 0,048115 0,055299 0,18906 0,574 0,15395
Leuven 0,16064 0,14315 0,16193  0,23336  0,40495 0,4513
Series 1 0,074493 0,085905 0,10719  0,12529  0,28606  0,62289
Series 2 0,13425 0,13493  0,15078  0,18032 0,4341 0,34265
Series 3 0,089988 0,11047 0,11061 021182  0,16549  0,12183
Soiltemp 0,014593 0,031723 0,21502 0,074003 0,21484  0,1916
Speech 0,051614 0,061352  0,0569 0,19801  0,33662  0,35516
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8. MELHORANDO A PERFORMANCE ATRAVES DA

COMBINACAO DE ATRIBUTOS

O algoritmo Naive Bayes para Regressdo (NBR) (FRANK et al., 2000) usa a
metodologia do Naive Bayes para tarefas de predicdo numéricas, modelando a
distribuicdo de probabilidade do valor objetivo com estimadores de densidades por
kernels. Entretanto, a incrivel performance do Naive Bayes para problemas de
classificagdo ndo ¢ observada para problemas de regressdo. Baseados em resultados
experimentais que isolam a suposi¢ao de independéncia como a principal razao da pobre
performance do NBR, Frank ef al. (2000) concluiram que o algoritmo s6 deve ser
aplicado a problemas de regressao quando a suposi¢do de independéncia ¢ verdadeira.
Infelizmente, alguns dos métodos mencionados anteriormente ndo podem ser aplicados
ao NBR e outros necessitariam do uso de  discretizagdo. Em
(PINA e ZAVERUCHA, 2007a) ¢ apresentada a analise e avaliagdo experimental de
uma nova abordagem para melhorar os resultados do algoritmo NBR. Isso ¢ realizado

através da combinagdo de atributos por meio de algoritmos de regressao auxiliares.

8.1. Combinando Atributos

Uma vez que a principal razdo da baixa performance do NBR ¢ a suposicao de
independéncia, tentou-se superar essa situacdo combinando atributos relacionados. A
abordagem proposta ¢ similar a descrita em (PAZZANI, 1996), na qual atributos

nominais sdo combinados se isso gera aumento da acurdcia preditiva. A principal
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diferenca ¢ que em (PAZZANI, 1996) os atributos originais sdo substituidos por um
novo, cujos valores possiveis sdo as combinacdes de todos os valores possiveis para
cada um deles (atributos numéricos sdo discretizados), enquanto que na abordagem
proposta os atributos (nominais ou numéricos) sdo combinados por meio de um
algoritmo de regressdo auxiliar. A principio, esse algoritmo auxiliar, chamado
combinador, pode ser qualquer método de regressdao. O valor da combinagdo ¢ a
predicdo do atributo objetivo fornecida por um combinador baseado apenas nos
atributos sendo combinados, isto é, o combinador usa somente aqueles atributos para
fazer uma predigdo. A Figura 51 mostra o algoritmo NBR e um modelo construido para
combinar dois atributos: o combinador faz uma predicdo C’ do atributo objetivo C

baseado apenas nos atributos Az e Aa.

combinador

Figura 51. Naive Bayes para Regressao (a) e o0 modelo conseguido pela combinagao dos

(a)

atributos Aj e A4 (b).

O procedimento para treinar o modelo funciona como segue. Primeiro, o
algoritmo NBR ¢ treinado tratando todos os atributos como condicionalmente

independentes. Entdo ele considera a substituicdo de cada par de atributos por um novo
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atributo combinado. Para isso, usando o conjunto de treinamento, ¢ gerado um conjunto
de instancias, chamadas instancias parciais, formado apenas pelo par de atributos e
pelo atributo objetivo. Essas instancias parciais sao usadas para treinar o combinador,
como ¢ mostrado na Figura 52: as geradas pelo combinador por meio de validagao
cruzada leave-one-out serdo os valores para o novo atributo combinado, substituindo os
valores dos atributos sendo combinados no conjunto de treinamento original, assim

gerando o conjunto de treinamento para o NBR. Usando esse conjunto gerado, o NBR ¢

treinado, considerando a estrutura modificada, como vista na Figura 53.

tratning set predictions of  traning set
original traming set  for the combiner the combiner  for the NBR
By da b Ay — O By by O e A1y
— — combiner —e —

e

Figura 52. Gerando o conjunto de treinamento para o NBR.

&) & ©

Figura 53. Estrutura do NBR structure depois da combinagdo dos atributos Az e Au.
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A performance do modelo gerado, como na Figura 54, ¢ avaliada com um
conjunto de valida¢do. Se a combinacdo resulta em melhoria, o modelo atual ¢
selecionado e o procedimento continua, considerando combinagdes dois a dois no
modelo modificado. Esse procedimento ¢ a complexidade do algoritmo usado como

combinador determinam o custo computacional da abordagem.

&) & ©

combiner

Figura 54. Modelo final gerado pela combinagdo dos atributos Aj e Ay.

8.2. Avaliacdo Experimental

Uma extensa avaliagdo experimental foi realizada com o objetivo de analisar a
performance da nova abordagem. Esta se¢ao descreve os experimentos € apresenta seus
resultados.

Uma vez que o NBR ¢ um algoritmo lento (devido a suas caracteristicas
inerentes), Decision Stumps (IBA e LANGLEY, 1992) para regressao (baseadas no erro
médio quadratico) foram escolhidas como combinadores, porque, embora sejam
algoritmos de aprendizado fracos, elas sdo rapidas, permitindo a obtengao de resultados

em um tempo de execugdo viavel. Algoritmos de regressao melhores serdo usados como
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combinadores em experimentos futuros. A fun¢ao de perda usada nos experimentos com
o NBR foi o erro quadratico. A implementagdo do algoritmo NBR foi fornecida por
Eibe Frank, um de seus autores. Foi usada a implementacdo da Decision Stump do

sistema WEKA (WITTEN e FRANK, 2005). Todo o cédigo fonte foi escrito em Java.

Tabela 15. Conjuntos de dados.

Conjunto de Dados Inst. Ats. Ats. comb.

autoMpg' 398 7 4,8
bank8FM* 8193 8 42
baskball' 96 4 3,1
bolts' 40 7 3,9
breastTumor' 286 9 42
cloud' 108 6 4,1
cpu_small® 8192 12 7,7
cpu’ 209 7 4.8
delta_ailerons’ 7129 5 34
delta_elevators® 9517 6 3,8
detroit' 13 13 7,0
diabetes_numeric’ 43 2 2,0
echoMonths' 130 9 3,6
elusage' 55 2 2,0
fishcatch! 158 7 43
fruitfly’ 125 4 1,4
gasconsl 27 4 2.4
hungarian' 294 13 9,2
longley' 16 6 3.2
lowbwt' 189 9 4,6
mbagrade' 61 2 2,0
pharynx' 195 11 55
puma8NH? 8192 8 4,0
pwLinear' 200 10 6,5
quake’' 2178 3 1,8
sensory’ 576 11 5,8
servo' 167 4 3,0
strike' 625 6 3,5
veteran' 137 7 5,4
vineyard' 52 3 2,3

! Repositério de Aprendizado de Maquinas da UCL.
? Pagina pessoal de Luis Torgo.
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Nos experimentos, 30 conjuntos de dados foram utilizados a fim de incluir
muitos dominios e dificuldades. Os conjuntos de dados foram obtidos a partir do
repositorio de Aprendizado de Maquinas da Universidade da Califérnia (BLAKE e
MERZ, 2005) e da pagina pessoal de Luis Torgo
(http://www.niaad.liacc.up.pt/~Itorgo/). Nas primeiras trés colunas da Tabela 15,
apresentamos cada um dos conjuntos de dados usados, seu nimero de instancias e seu
nimero de atributos (excluindo o atributo objetivo). O método de teste usado nesta
pesquisa foi o teste ¢ emparelhado com validagdo cruzada de 10 parti¢des
(DIETTERICH, 1997; MITCHELL, 1997).

A quarta coluna da Tabela 15 mostra o nimero médio de atributos apds o passo
de combinagdo. Analisando os valores pode-se verificar que 2,7 combinagdes sao
aceitas em média.

A Tabela 16 mostra para cada conjunto de dados o erro médio quadratico
(emq) alcancado pelo algoritmo NBR e pelo modelo com combinadores. Onde esta
marcado com “**” a performance foi significativamente mais alta com nivel de
significancia de 0,05, ¢ onde estd marcado com “*”, a performance foi
significativamente mais alta com nivel de significancia de 0,1.

A Tabela 17 apresenta um resumo dos resultados. O modelo construido com
combinadores alcangou EMQ menor em mais da metade dos conjuntos de dados
testados. Se forem considerados apenas os resultados estatisticamente significativos nos
niveis citados acima, a nova abordagem apresentou melhor performance que o NBR em
sete conjuntos de dados (cinco com nivel de significancia de 0,05 e dois com nivel de
significancia de 0,1) enquanto que o algoritmo NBR venceu significativamente (com

nivel de significancia de 0,1) em apenas um conjunto de dados. Em cinco conjuntos de
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dados houve empate. Trés deles sdo conjuntos de dados com apenas dois atributos. Para
estes conjuntos de dados ndo houve melhoria com o passo de combinagdo. Os outros
dois empates foram verificados em conjuntos de dados para os quais ambos os modelos

alcangaram erro praticamente zero.

Tabela 16. Resultados experimentais.

Conjunto de Dados NBR NBR + Combinadores
autoMpg 15,9308 16,6334
bank8FM 0,0049 0,0042%*
baskball 0,0090* 0,0103
bolts 87,2708 62,7886
breastTumor 104,2892 101,8824
cloud 0,3373 0,3873
cpu_small 18,9957 18,4744
cpu 11353,9600 5669,3247
delta_ailerons 0,0000 0,0000
delta_elevators 0,0000 0,0000
detroit 3023,5271 874,9849
diabetes_numeric 0,3564 0,3564
echoMonths 152,6883 123,2886*
elusage 155,0093 155,0093
fishcatch 58501,5113 51005,7864
fruitfly 297,4220 269,5326*
gascons 235,5067 210,1115
hungarian 0,2067 0,2528
longley 795914,3021 1034660,3298
lowbwt 305216,4736 262223,0827
mbagrade 0,0960 0,0960
pharynx 105828,4724 118369,0570
puma8NH 17,4688 16,1270%*
pwLinear 533,2886 493,7218**
quake 0,0381 0,0356%*
sensory 0,7730 0,7368
servo 1,4082 0,7372%*
strike 301324,7891 317903,4610
veteran 19574,5786 20325,9729
vineyard 9,3684 14,7656
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Tabela 17. Resumo dos resultados

Medida NBR NBR + Combinadores
Numero de vitorias 9 16
Numero de vitdrias significativas 1 7

Nos experimentos reportados em (FRANK er al., 2000), regressao linear
superou significativamente o algoritmo NBR em 18 conjuntos de dados, enquanto que o
inverso ocorreu em apenas 8, em um total de 32 conjuntos de dados testados. Portanto, o
NBR teve uma performance menor que regressdao linear em mais de 56% dos testes,
alcan¢ando melhores resultados em apenas 25% deles.

A abordagem proposta foi comparada com regressao linear a fim de verificar se
o uso de combinadores pode melhorar a performance do NBR para ser pelo menos
comparavel a regressao linear (PINA e ZAVERUCHA, 2008).

A Tabela 18 mostra os resultados da comparacao. Onde esta marcado com

++ —_ . . . . . ~ .
«“l («=2 "3 performance foi significativamente maior (menor) que regressdo linear

no nivel de significancia de 0,05, e onde estd marcado com W (“(7)”), a performance
foi significativamente maior (menor) que regressao linear no nivel de significancia de
0,1.

Comparando NBR e regressdo linear, pode ser visto que regressao linear
alcanca resultados significativamente melhores em 10 dos 30 conjuntos de dados, isto &,
33% deles, enquanto que o NBR alcanga resultados significativamente melhores em 6
conjuntos de dados, ou seja, 20% deles. Deve-se notar que somente 20 dos 30 conjuntos
de dados usados nesta pesquisa foram usados nos experimentos descritos em (FRANK

et al., 2000), dai as diferentes porcentagens.
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Tabela 18. Comparagdo com regressao linear.

Data Set Linear Regression NBR NBR + Combiners
autoMpg 14,6252 15,9308 16,6334
bank8FM 0,0015 0,0049¢ 0,0042¢”
baskball 0,0073 0,0090" 0,0103“”
bolts 139,2701 87,2708 62,7886
breastTumor 98,3335 104,2892 101,8824
cloud 0,1692 0,3373¢” 0,3873¢”
cpu_small 97,7955 18,9957 18,4744
cpu 7077,5757 11353,9600 5669,3247
delta_ailerons 0,0000 0,0000 0,0000
delta_elevators 0,0000 0,0000 0,0000
detroit 3670,5263 3023,5271 874,9849")
diabetes n. 0,4072 0,3564 0,3564
echoMonths 117,1016 152,6883¢" 123,2886
elusage 132,2234 155,0093 155,0093
fishcatch 16875,3082 58501,5113%) 51005,7864
fruitfly 261,1713 297,42200 269,5326
gascons 1757,5933 235,5067" 210,1115"
hungarian 0,1347 0,2067¢" 0,2528
longley 626534,0651 795914,3021 1034660,3298
lowbwt 290406,6596 305216,4736 262223,0827%
mbagrade 0,0848 0,0960"” 0,0960"
pharynx 185388,5343 105828,4724""  118369,0570""
puma8NH 19,9074 17,4688 16,1270
pwLinear 494,49719 533,2886 493,7218
quake 0,0358 0,0381 0,0356
sensory 0,8835 0,7730 0,7368
Servo 0,7180 1,4082¢” 0,7372
strike 293905,0630 301324,7891 317903,4610
veteran 21724,2110 19574,5786 20325,9729
vineyard 14,2825 9,3684") 14,7656

Para 6 conjuntos de dados, nos quais NBR perdia para regressdo linear
significativamente, o uso de combinadores pode melhorar a performance o bastante para
tornar o NBR estatisticamente igual a regressao linear.

Para 2 conjuntos de dados, nos quais a diferenga entre as performances do
NBR e de regressao linear ndo era significativa, o uso de combinadores melhorou a
performance do NBR de forma que este se tornou significativamente melhor que
regressao linear.

Apenas para 3 conjuntos de dados a performance do NBR foi prejudicada

significativamente pelos combinadores em comparagdo com regressao linear.
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Como resumo desses resultados, o modelo construido com combinadores
superou regressao linear em 7 conjuntos de dados (23% deles), ao passo que regressao
linear s¢ foi significativamente melhor em apenas 4 (13% deles).

A fim de verificar os resultados alcangados na comparagdo de EMQ, foi
realizada a analise REC. Dois dos graficos REC gerados podem ser vistos nas Figuras
55 e 56. Analisando os valores de AOC e a posicao relativa das curvas REC, pdde-se
concluir que o modelo construido com combinadores alcangou performance melhor.
Pode-se notar que a curva para NBR + combinadores cobre as outras e portanto tal

modelo ¢ preferivel.

Accuracy

029 ~--- MBR (0.59888) I
— - NBR + Combiners (0.45097)
—— Linear Regression (0.611)
|:| 1 1 1
o 1 2 3 4

Absolute deviation

Figura 55. Grafico REC para o conjunto de dados servo.
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Accuracy

(
§
0.2 } ~--- MBR (41 5079) I
— - NBR + Combiners (25.2689)
—— Linear Regression (50.7001)
|:| 1 1 1 1 1
o a0 100 150 200 2a0 300

Absolute deviation

Figura 56. Grafico REC para o conjunto de dados cpu.
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9. CONCLUSOES

As técnicas mais conhecidas e utilizadas para a previsdo de séries temporais
sdo baseadas em modelagem paramétrica. Os filtros de particulas que compdem o
estado-da-arte para o tratamento de sistemas ndo-lineares e ndo-Gaussianos requerem a
definicdo das fungdes que representam os modelos de espago de estados escolhidos.
Esta pesquisa apresenta uma abordagem para o uso de filtros de particulas que elimina a
necessidade de definicdo de um modelo, aprendendo a dinamica do sistema a partir de
estimagdo ndo-paramétrica com kernels. As partes componentes do novo algoritmo,
chamado filtro de particulas ndo-paramétrico, foram estudadas e decisdes de projeto
foram tomadas com a finalidade de maximizar a performance do sistema. A avaliagdo
experimental mostrou que o filtro de particulas ndo-paramétrico apresenta um bom
desempenho quando comparado com filtros de Kalman tradicionais e filtros de
particulas utilizando redes neurais parea modelar a funcdo de transi¢ao de estados ¢ a
funcdo observacional. Mesmo quando comparado a outros algortimos que se
beneficiaram de uma boa escolha de modelo de espago de estados, o FPNP conseguiu
resultados comparaveis. Deve-se notar que a escolha do modelo ¢ crucial para a boa
performance dos algoritmos que dependem de sua definicdo. Como pdde ser visto nos
experimentos, algoritmos que apresentaram performance melhor que os demais para
uma determinada escolha de modelo, se mostraram bastante ineficientes quando um
modelo mais adequado foi definido para todos os algoritmos. Esse foi o caso, por
exemplo, do GSPF. E muito importante salientar também que o filtro de particulas néo-
paramétrico nao usou qualquer tipo de informagao externa para fazer suas previsoes ¢

nenhum pré-processamento foi realizado nas entradas. Como trabalho futuro pretende-
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se alterar a abordagem para que seja feito o pré-processamento da série de forma
automatica, de modo a determinar caracteristicas que possam auxiliar as previsdes e
melhorar a performance do sistema. Também sera feita uma andlise para tentar
identificar as caracteristicas das séries temporais mais adequadas a abordagem proposta.

O prego que ¢ pago pela alta performance de um sistema baseado em filtro de
particulas ¢ o elevado custo computacional. Pode ser que para alguns problemas a
performance melhor de um filtro de particulas compense tal esfor¢o computacional,
enquanto que para outros ndo. Esse frade-off depende do problema tratado e deve ser
investigado de forma individual. Entretanto, com a evolucdo da tecnologia e o
aparecimento de computadores cada vez mais rapidos, o custo computacional de um
sistema baseado em particulas como o proposto torna-se cada vez mais acessivel.

Além do filtro de particulas ndo-paramétrico, nesta Tese foi introduzido o uso
de curvas caracteristicas de erro de regressdo ndo s6 na avaliagdo comparativa de
previsores de séries temporais e comités de previsores, como também na sele¢do de
componentes em comités. Foi desenvolvido o algoritmo de boosting para regressdao
usando curvas REC para a sele¢do de modelos de comités de redes neurais, e entdo a
analise foi estendida a comités de filtros de filtros de Kalman tradicionais e comités de
filtros de particulas. Uma extensa avaliacdo experimental foi realizada a fim de
selecionar os melhores modelos de comités de previsores de séries temporais. Foi
também analisado o uso do filtro de particulas ndo-paramétrico como base de comités,
como forma de reduzir bias e variancia do sistema. Os resultados foram melhores que
os do algortimo funcionando individualmente, como esperado.

Como contribuicao final, foi desenvolvido um método de combinagdo de

atributos para melhorar a performance do algoritmo NBR, que considerando o atributo
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objetivo como hidden, pode ser usado para estimac¢do de probabilidades, da mesma
forma que o Naive Bayes ja foi usado antes (LOWD e DOMINGOS, 2005), permitindo

sua aplicacdo em previsdo de séries temporais.
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APENDICE

O teste de Wilcoxon (WILCOXON, 1945) ¢ uma alternativa nao-paramétrica
ao teste ¢ emparelhado, que faz o ranking das diferengas nas performances de dois
algoritmos para cada conjunto de dados, ignorando os sinais, € compara os ranks para as
diferengas positivas e negativas.

Seja d; a diferenca entre as performances de dois classificadores para o i-ésimo
de N conjuntos de dados. Faz-se o ranking das diferengas de acordo com seus valores
absolutos. No caso de empates, usa-se o rank médio. Seja R” a soma dos ranks para os
conjuntos de dados nos quais o segundo algoritmo superou o primeiro, € R~ a soma dos
ranks onde ocorre o contrario. Ranks de d; = 0 sdo divididos igualmente entre os

somatorios, se houver um numero impar deles, um ¢ ignorado:

R = Zi’ank(di)+12rank(di) (117)
d;>0 2 d;=0

R™ =) rank(d,) +12mnk(di) (118)
d;<0 2 d;=0

. . + P

Seja T'a menor das somas, 7= min(R , R"). Para valores de N até 25, em geral
usa-se uma tabela de valores criticos exatos para 7. Para um niimero maior de conjuntos
de dados, a estatistica:

. T-iNW+D)
CJEN(N DN +1)

(119)

¢ aproximadamente normal. Com significancia de 0,05, a hipotese nula pode ser

rejeitada se z € menor que —1,96.
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O teste de Wilcoxon assume comensurabilidade das diferengas, mas apenas
qualitativamente: diferengas maiores contam mais, o que € provavelmente desejavel,
mas as magnitudes absolutas sdo ignoradas.

O teste de Wilcoxon assume diferencgas continuas d;, portanto elas ndo devem
ser arredondadas para uma ou duas casas decimais, pois isso diminuiria o poder do teste
devido ao maior nimero de empates.

O teste de Friedman (FRIEDMAN, 1937) é um teste ndo-paramétrico que faz o
ranking dos algoritmos para cada conjunto de dados separadamente, sendo que o melhor
recebe o rank 1, o segundo melhor recebe o rank 2 etc. No caso de empates, usa-se o
rank médio.

Seja 7/ o rank do j-ésimo dos k algoritmos para o i-ésimo dos N conjuntos de

dados. O teste de Friedman compara os ranks médios dos algoritmos:

1 ‘
R, :ﬁZr/ (120)

Sob a hipotese nula, que afirma que todos os algoritmos sdo equivalentes e

assim seus ranks R; deveriam ser iguais, a estatistica de Friedman:

, 12N , k(k+1)’
zF——k(kﬂ){;R, Y } (121)

¢ distribuida de acordo com > com k — 1 graus de liberdade, quando N e k sdo grades

o suficiente (N > 10 e k£ > 5). Para um numero menor de algoritmos e conjuntos de
dados, valores criticos exatos podem ser encontrados em tabelas.
Iman e Davenport (1980) mostraram que a estatistica y; ¢é indesejavelmente

conservadora e derivaram uma estatistica melhor
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(N-Dyr

T N(k-D- 12 (122

F

que ¢ distribuida de acordo com a distribuicdo F com & — 1 e (k — 1)(N — 1) graus de
liberdade. A tabela de valores criticos pode ser encontrada em qualquer livro de
estatistica.

Se a hipdtese nula ¢ rejeitada, pode-se prosseguir com um teste post-hoc.

O teste de Nemenyi (NEMENYI, 1963) ¢ usado quando todos os
classificadores sdo comparados dois a dois. A performance de dois classificadores ¢
significativamente diferente se os ranks médios correspondentes diferem por pelo

menos a diferenca critica:

k(k+1)
“ 6N

DC=gq (123)

onde os valores criticos ¢, sdo baseados na estatistica de limites Studentizada dividida

por /2.

O teste de Holm (1979) ¢ usado quando todos os classificadores sdo
comparados com um classificador de controle. Embora seja mais conservador e tenha
menor poder, nesse caso especifico o teste de Holm é mais poderoso que o teste de
Nemenyi.

A estatistica para comparar o i-ésimo e o j-ésimo classificador usando esse
método é:

_ (Ri _Rj)
[k +1) (124)
6N

z
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O valor de z é usado para descobrir a probabilidade correspondente a partir de
uma tabela da distribui¢do normal, que ¢ entdo comparada com uma significancia
apropriada a (o valor € ajustado para compensar as multiplas comparagdes).

O teste de Holm seqiiencialmente testa as hipoteses ordenadas por sua
significancia. Sejam pj, p2, ..., pr-1 0s p valores ordenados tais que p1 < pr < ... < prg. O
teste compara cada p; com o/(k — i), comecando com o p valor mais significativo. Se p;
¢ menor que o/(k — 1), a hipétese correspondente ¢ rejeitada e entdo o teste prossegue
comparando p; ¢ menor que o/(k — 2), e assim por diante. Tao logo uma hipotese nula
ndo possa ser rejeitada, todas as outras hipoteses também sdo mantidas.

Algumas vezes o teste de Friedman reporta uma diferenca significativa, mas o
teste post-hoc falha em detecta-la. Isso ¢ devido ao menor poder do teste post-hoc.
Nenhuma outra conclusdo além de que alguns algoritmos diferem pode ser tirada nesse

Caso.
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