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APRESENTAGAO

Este livro aborda cinco diferentes contextos em que as técnicas de aprendizado de maquina
podem ser utilizadas, servindo como referéncia pratica em diferentes abordagens, tais como: predi¢ao de
consumo de energia elétrica, predi¢iao do valor do preco do petroleo, classificagao de arritmias cardiacas
e método para a seleciao automatica de artigos.

Estas aplicagdes sao explanadas pelos autores e diferentes técnicas de aprendizado de maquina
sao utilizadas, dentre elas: redes neurais (Dense, convolucional, recorrentes, Perceptron multicamadas,
Elman e Jordan), Naive Bayes e mineracao de textos. Para a aplica¢ao os autores empregam os softwares
(linguagens de programacao) Python e R. Com o objetivo de apresentar aplicacGes de algumas das
técnicas com destaque na atualidade, primeiramente ha um descritivo a respeito de cada abordagem e
entdo, sao reportados os treinamentos dos modelos de aprendizado de maquina e os resultados. As
técnicas incluem classificacao, regressio e também mineracao de texto. As possiveis abordagens para os
problemas relatados nao se restringem as técnicas utilizadas, mas a intengao é motivar o leitor a explorar
aplicagoes na area de aprendizado de maquina.

O livro ¢ destinado a profissionais, estudantes, pesquisadores e demais interessados no tema
aprendizado de maquina, estatistica e areas relacionadas a fim de colaborar com a explanagio de
possibilidades de aplicacbes destas técnicas em contextos diversos. Presume-se que o leitor esteja
familiarizado com os conceitos basicos de machine learning, algebra linear, probabilidade, e analise de
algoritmos. A inten¢do com esta obra é, primordialmente, explicar as possibilidades de aplicacao dos
algoritmos elencados.

Nos capitulos 1 e 2 as técnicas de redes neurais artificiais sio aplicadas para a predi¢io de preco
do valor de petréleo e consumo de energia elétrica, respectivamente. Tais técnicas tratam de modelos
computacionais inspirados no sistema nervoso central de um animal. Flas sio apresentadas como um
sistema de neurdnios interconectados, que podem computar valores de entradas, simulando o
comportamento de redes neurais biologicas. Na primeira abordagem a autora utiliza as redes Perceptron
multicamadas, Elman e Jordan, ja na segunda o autor faz uso das redes hibridas Dense, convolucional e
recorrente.

No capitulo 3 ¢ tratada a classifica¢do de arritmias cardfacas e, além da técnica de Naive Bayes
também ¢ utilizada a Transformada Wavelet, que ¢ uma transformada integral que utiliza fungao wavelets
que sio capazes de decompor determinado sinal (dado) em diferentes escalas. Além desta, também é
empregada uma técnica de Ensemble, que encapsula os modelos obtidos por varios algoritmos de
aprendizagem a fim de obter uma tnica predi¢ao global. Por fim, no capitulo 4 ¢ abordado um método
para a selecdo automatica de artigos. Para isto, ¢ utilizado mineragdo de texto, que trata do processo de
obtengao de informagoes importantes de um texto.

Os organizadores
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Capitulo I

Predicdo diaria do preco de petroleo WTI

4 10.46420/ 9786581460204capl Suellen Teixeira Zavadzki de Pauli'”

INTRODUCAO

Ha situag¢oes no cotidiano em que nos deparamos com andlises de dados obtidos ao longo do
tempo, de forma sequencial, sendo estas informacgoes coletadas em intervalos de horas, dias, meses ou
outras medidas temporais. Alguns exemplos deste tipo de analise sdo a previsao de demanda semanal em
uma industria, valores maximos em ag¢Oes na bolsa de valores a cada minuto, temperatura maxima do ar
a cada hora, preco histérico diario do petréleo WTT.

Uma caracteristica intrincica deste tipo de dados é que possuem dependéncia entre as
observacoes. Neste sentido, ha modelos estatisticos bastante sélidos na literatura que concentram-se na
analise desta dependéncia. Tais modelos assumen que a série temporal segue um modelo estocastico com
forma conhecida. Inicialmente, a classe de modelos estacionarios obteve grande destaque, estes assumem
que o processo permanece em equilibrio estatistico, com propriedades probabilisticas que ndio mudam
ao longo do tempo, variando sobre um nivel médio constante fixo e com variancia constante.
Posteriormente, outros modelos foram propostos, dado o desafio da ndo estacionariedade das séries (Box
et al,, 2015).

Um modelo que descreve a estrutura de probabilidade de uma sequéncia de observagoes é
denominado de processo estocastico. Alguns processos estocasticos estacionarios siao bastante
tradicionais na literatura, como o autorregressivo (autoregressive , AR), o média movel (moving average, MA)
e o autorregressivo-média movel (autoregressive-moving average, ARMA). Com a necessidade de modelos para
procesos nio estacionarios, foram desenvolvidos também os autoregressivos de média mével integrada
(autoregressive integrated moving average, ARIMA). Além destes, ha outras variagoes, para mais detalhes a
respeito destes modelos ver (Brockwell et al., 2016; Box et al, 2015).

O mecanismo que gera a série temporal ¢ frequentemente pensado para considerar trés
componentes: sazonal, tendéncia e um erro aleatério. A presenca de tendéncia e variagdo sazonal pode
ser dificil de estimar e remover, porém, isto ¢ bastante importante nas abordagens estatisticas tradicionais
pois é necessaria a especificagdo para assumir um modelo de série temporal. O uso das redes neurais
neste contexto nao necessita de especificagoes das relagdes entre variaveis de entrada e de saida. As

camadas ocultas de uma rede neural removem a necessidade de pré-especificar da natureza do mecanismo

! Doutoranda na Universidade Federal do Parana
* Autor(a) cortespondente: est.suellen@gmail.com
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de geracao de dados. Isso ocorre porque podem aproximar func¢des de decisdo extremamente complexas
(Lewis, 2017). Por outro lado, isto nao torna menos importantes os modelos tradicionais, dado que a
interpretabilidade dos parametros fica mais complexa com o uso das RNAs, assim, a escolha do modelo
deve ser feita alinhada com o objetivo da analise.

A analise de séries temporais tem aplicacao nos mais diversos campos, como ciéncias ambientais,
medicina, ciéncias sociais, negocios, industria, governo, economia, entre outros (Montgomery et al.,
2008). A fim de ilustrar a variedade de aplicacSes de diferentes modelos de redes neurais em dados de
estrutura temporal, sio descritos alguns exemplos da literatura. Ali et al. (2017) aplicaram a rede neural
perceptron multicamadas para a previsao de secas, enquanto Dudek (2016) aplicou tal rede para a
previsao de precos de eletricidade. Devadoss (2013) fez a previsio para o mercado de a¢bes, também
utilizando a rede perceptron multicamadas. Wu et al. (2019) utilizaram as redes Elman e Jordan para
previsao de casos de brucelose, uma doenca infecciosa. Lee et al. (2018) aplicaram a rede neural recorrente
Elman para prever e analisar uma série temporal de consumo de energia elétrica. Wang et al. (2021)
aplicou a rede Elman no mercado de acSes. Sestanovi¢ aplicou a rede Jordan para a previsio de inflacio.
Neste capitulo a aplicagdo utilizada ¢é a série diaria de petréleo WTT.

Para a aplicagao, deseja-se um modelo capaz de realizar a previsao diaria de preco de petréleo
baseada em informacdes historicas. Algumas perguntas poderiam surgir neste momento, como qual
modelo poderia ser utilizado para solu¢ao deste problema e quantos periodos de tempo seriam suficientes
para realizar uma boa previsao.

N2o h4 uma unica resposta para estas questoes, afinal, ha inimeros modelos que podem ser
aplicado para a previsio de séries histéricas, como os exemplos ja comentados. E importante saber que
antes de se aplicar um modelo deve-se compreender a estrutura do mesmo, ha determinados modelos
que ndo podem ser utilizados para variaveis dependentes, que é o caso de séries historicas. Para esta
aplicagdo a técnica escolhida foi a Rede Neural Artificial (RNA), mais especificamente a Perceptron
multicamadas, Elman e Jordan.

A divisdao das se¢bes esta descrita a seguir. A primeira corresponde a materiais e métodos e esta
dividida na subsessao base de dados, na qual o conjunto de dados utilizado ¢ descrito, na subsessao
Redes Neurais Artificiais, em que ha uma breve descricao a respeito da técnica e na Rafz do Erro
Quadratico Médio, que contempla a técnica de comparagao dos modelos. Na se¢io metodologia esta

descrito os detalhes da analise e, por fim, em resultados e discussao esta a comparagao entre as técnicas.

MATERIAL E METODOS
Base de dados

A série diaria de petréleo WTT foi coletada por meio do sofiware R (R Core Team, 2021), com o
pacote zpeadatar, os dados sio alimentados com informacao do U.S. Energy Information Administration (EIA).

As unidades estao em US$ por barril de petréleo.

|7
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Redes Neuais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais sao técnicas de aprendizado de maquina que possuem a capacidade
de aprendizagem, a qual ocotrre nos processos iterativos dos ajustes dos pesos. De acordo com as
caracteristicas do conjunto de exemplos usados no treinamento, pode-se ter uma aprendizagem
supervisionada ou nio supervisionada, sendo que a primeira ocorre quando cada exemplo apresenta uma
saida esperada e quando nio existe uma saida esperada a aprendizagem é chamada nao supervisionada
(Braga et al., 2000).

Diferentes modelos de RNAs ja foram desenvolvidos e para esta abordagem serao utilizadas as
redes Perceptron multicamadas, Elman e Jordan, todas com aprendizagem supervisionada.

As RNAs foram desenvolvidas com inspiracdo na neurobiologia. O neurdnio é uma unidade de
processamento de informagao, o qual é excencial para a opera¢ao de uma rede neural. As variaveis na
rede sdo consideradas como um conjunto sinais de entrada , cada qual com um determinado peso. Essas
informagoes passam por um somadot, o que constitui em um combinador linear. Apds isto passa por
uma funcao de ativagao, para que seja restringida a saida do neurdénio (Fausett, 2006; Haykin, 1999). A
Figura 1 ilustra o funcionamento de uma rede, é possivel que haja mais de uma camada oculta, porém,

aqui vamos nos restringir a uma somente.

|_ ------- x l— ------- 1
| Camada de | | Camada | Camada de
'l entrada | ! oculta | saida
Xi1 . Zl
Z3
Xi2 o=
—> o Yi
Zm
xip o pmay
Ji k

Figura 1. Rede Neural Perceptron multicamadas. Adaptado de (de Pauli et al., 2020).

Na rede neural Perceptron multicamadas basicamente ha uma camada de entrada com p
neuronios, k neurénios na camada oculta e 0 na de saida, a indexacio I corresponde periodo da série que
esta passando pela rede. A saida y; pode ser calculada conforme y;, = g[2r=1 W o Z(Zil W kX j)],

onde Wj j realiza a ponderacio do neurdnio de entrada j para o oculto k, considerando j= [0, 1, ..., p]

|8
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ek =10,1,..., m] e wy, o faz de k para a saida 0, X;; representa o valor da variavel de entrada j no

petiodo I, Z(.) e g(.) sdo as fun¢des de ativacdo da camada oculta e de saida, respectivamente. Para o
ajuste dos parametros do modelo ocorre, em geral, busca-se minimizar a fun¢ao de erro do modelo pelo
método gradiente (Bishop, 1994; Haykin, 1999 ).

Aqui foi feita uma breve introdugao para a rede Perceptron multicamadas, com a qual é possivel
ter-se uma ideia do fucionamento das RNAs. Além destas ha outras redes, dentre as quais a Elman e a

Jordan, que sao redes recorrentes e sao também utilizadas nesta aplicacao, para maiores detalhes destas

redes ver em (Elman, 1990; Jordan, 1986) .

Raiz do Erro Quadritico Médio

Para a avaliacao dos modelos foi utilizado a raiz do erro quadratico médio (Roof Mean Square Error,

RMSE), sendo representado por \/ % Ny — )71-)2, em que Yy; cotresponde ao valor observado i na

sétie e ¥; ao valor estimado pelo modelo, com i = [0,1,..., N], sendo N o total de observacoes

avaliadas.

METODOLOGIA

Para a aplicagao foi coletado o preco diario do periodo de 01 de janeiro de 2000 até 31 de marco
de 2020. Os dados foram divididos em trés partes: treinamento, teste e validagdo. A primeira parte, de 01
de janeiro de 2000 até 25 de margo de 2014, o que corresponde a 75% dos dados. A segunda, com 15%
dos dados, inicia apds o treinamento e finaliza em 23 de marco de 2017. A terceira, com 15% dos dados
inicia apos o teste e finaliza em 31 de marco de 2020. Na Figura 2 ¢é possivel visualizar a série historica
assim como as divisoes descritas.

Prego diario do petroleo WTI
150-

100-

uss

I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
A
1

Jan'OO janlOZ Jan'O-‘l jan'OB JSHIOB janl10 Jan'12 jan 14 JSI’II“S janl18 Jan'?_O

Data

Figura 2. Série historica de preco do petroleo WTI. Fonte: A autora.
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Para esta aplicagdao foram consideradas cinco variaveis histéricas na camada de entrada do modelo
e na camada de saida 6 neurénios. Na Figura 3 ¢ ilustrada a forma de constru¢ao da base de dados, em
que com valores de preco coletados em quinze dias é possivel constuir cinco linhas de base, cada qual
com cinco valores correspondentes a camada de entrada (t-5, t-4, t-3, t-2, t-1), os quais representam as
cinco variaveis historicas e seis a de saida (t, t+1, t+2, t+3, t+4, t+5), que sdo correspondentes aos seis

dias posteriores.

01 02 03 04 05 06 07 08 09 10 11 12 13 14 15
t-5 t-4 t-3 t-2 t-1 t 1 2 3 t+4 5
t-5 t-4 t-3 t-2 t-1 t 1 2 3 t+4 5
-5 t-4 t-3 -2 t-1 t 1 2 3 4 5
t-5 t-4 -3 t-2 t-1 t t+1 2 3 t+4 45
-5 t-4 t-3 t-2 t1 t t+1 2 3 t+4 5

Figura 3. Construcao da base historica. Fonte: A autora.

Antes de iniciar o treinamento dos modelos, é interessante verificar as relacoes entre as variaveis.
Neste caso, trata-se de dados histéricos diarios e portanto ja poderia se imaginar que haveria forte relacao
entre as variaveis, porém, isto nem sempre é evidente. Na Figura 4 estdo os valores correspondentes as
correlacdes entre as varidveis. F facil perceber que esta relacio é bastante alta e decresce lentamente
conforme os dias se afastam, mesmo observando t-5 com t+5, por exemplo, em que tem-se 10 dias de

diferenca a correlacdo ainda ¢ bastante alta.

0.998 t+4

0996 0997 0998

08

06

0994 0996 0997

0993 0994 0.99

0991 0993 0.99%

0.99 0991 0993

0988 099 0.991
0.6

0987 0988 099 0991 0993 0994 099 0997 0.998
-0.8

0985 0987 0988 099 0991 0993 0994 0996 0997 0.998 t-5

Figura 4. Correlagio entre as variaveis. Fonte: A autora.
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AplicacGes de Machine Learning

Para o treinamento, os dados foram normalizados entre 0 e 1. Para fins de comparagao, taxa de
aprendizagem e o nimero de iteragoes foi mantido igual para todos os modelos. As redes Elman, Jordan
e Perceptron multicamadas foram treinadas com as possibilidades de 1 a 5 neurénios na camada oculta e
em cada uma destas tentativas com 1 a 5 variaveis na camada de entrada. Para a rede Perceptron
multicamadas foram testadas as possibilidades de funcdo de ativagdo Sigmoide logistica e tangente

hiperbolica.

RESULTADOS E DISCUSSAO

Apbs o petriodo de treinamento, realizado para as respostas de 6 neurénios na camada de saida,
os modelos foram avaliados quanto ao valor de raiz do erro quadratico médio, os resultados obtidos
constam no mapa de calor da Figura 5. E possivel verificar em vermelho os melhores valores obtidos, a
rede Perceptron multicamadas em ambas as opcOes de funcao de ativagiao obtiveram melhores resultados

se comparados com as redes Elman e Jordan para esta aplicagao.

Mapa de calor
Elman

MLP - Sigmoéide MLP - Tangente

M

i

4.86

@

Quantidade de Neurdnio na camada de entrada

1 2 3 4 B 9 2 3 4 B #4 2 3 4 B A 2 3 4 5
Quantidade de Neurénio na camada oculta
Legenda M [2,3) I [3,4) [T [4,5) W [5,20)

Figura 5. Valores de RMSE em cada configuracao de redes no periodo de teste. Fonte: A autora.

Para a rede Elman o menor valor de RMSE foi de 7,42, com 3 neuronios na camada de entrada
e 5 na camada oculta. A rede Jordan, com menor RMSE de 4,20, obteve este resultado com 4 neurénios
na camada de entrada e 1 na camada occulta. Na rede Perceptron multicamadas, com a funcao de ativagao
Sigmoide, o melhor resultado obtido foi de 2,27, com a fungido de ativagao Tangente foi de 2,28.

Para as possibilidades de rede avaliadas, o melhor resultado encontrado foi da rede Perceptron
multicamadas com funcio de ativagdo Sigmodide. Com a Figura 6 é possivel verificar a previsao para 1 a

6 dias considerando o melhor modelo encontrado em comparagao ao observado.
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401

201
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~ 3 dias 4 dias
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E 601
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0
5 401
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o
o
820-
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o jul17 jan 18 jul18 jan19 jul19 jan 20 jul17 jan 18 jul18 jan 19 jul19 jan 20
5 dias 6 dias
807 807

401 401

201 201

jul17 jan18 jul18 jan19 jul19 jan 20 jul17 jan 18 jul18 jan19 jul 18 jan 20
Data

Legenda . MLP - Sigmdide Logistica . Observado

Figura 6. Previsio no periodo de validagao. Fonte: A autora.

O modelo final foi capaz de acompanhar a série, conforme observado na Figura 6, que
corresponde ao perfodo de validagao. Também é perceptivel que a previsao foi adequada para todos os
dias. No geral, o erro da previsao aparenta ser de substimagdao do valor, pois a linha da previsao esta
abaixo do valor observado.

Outras técnicas de redes neurais poderiam ser utilizadas esta aplicagdao, uma delas é a denominada
Memoria longa de curto prazo (Long short-term memory, LSTM), a qual atualmente tem sido destacada para
estruturas de dados temporais. Além disto, haveria a possibilidade de testar as redes com maior
quantidade de neurénios na camada oculta ou incluindo mais variaveis na entrada. A taxa de
aprendizagem e quantidade de iteragdes poderiam também ser modificadas. Além destas possibilidades
ainda existe a op¢ao da modifica¢ao do algoritmo de aprendizagem, para a busca de minimizagao do erro
existe uma variedade de derivagGes do gradiente e além de outras.

Com esta aplicagao a ideia principal foi descrever na pratica uma possivel utilizagao de uma das
técnicas de aprendizado de maquina. Por se tratar de uma base de dados publica o cédigo elaborado

permite a total reproducao do que foi feito.
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