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RESUMO

Planejar em situagoes de incerteza requer o uso de informagdes que auxiliam os gestores na
tomada de decisao. A andlise de séries temporais com o objetivo de criar previsdes sobre
eventos futuros é uma importante aliada neste processo. Neste contexto situa-se a analise
de previsao de demanda que pode ser definida como uma projecao do futuro sobre a procura
por bens ou servigos oferecidos por uma organizacao. De posse dessa informacao os gestores
podem orientar suas agoes em fungao dos objetivos operacionais e estratégicos. Portanto,
gerar previsoes confiaveis e precisas é uma atividade indispensavel para qualquer instituicao
com foco no fornecimento de bens ou servicos. Este trabalho investiga a aplicagao de
métodos baseados em aprendizado de maquina para a geracao de previsoes quantitativas de
curto prazo. Dada a volatilidade caracteristica das relagdes de consumo influenciadas por
diversos fatores, a relagdo entre as variaveis explicativas e a demanda prevista podem sofrer
alteracoes ao longo do tempo. Assim, os modelos de previsao podem apresentar degradagao
da sua acuracia se nao forem atualizados constantemente. Dessa forma, esta pesquisa
compara o desempenho de quatro algoritmos de aprendizado de maquina com capacidade
de treinamento continuado. O dataset utilizado no experimento consiste na demanda didria
de refeicoes do restaurante universitario da Universidade Federal de Uberlandia. Para
treinamento dos modelos foram coletados dados compreendidos entre janeiro de 2015 a
abril de 2018, sendo que os ultimos seis meses foram reservados para o procedimento
de teste. A metodologia adotada baseia-se no processo CRISP-DM com utilizagao de
praticas apropriadas a projetos de aprendizado de maquina. Os resultados indicaram que
a metodologia empregada foi capaz de produzir modelos com boa qualidade de ajuste
(residuos nao correlacionados e média residual préxima de zero) além de uma capacidade

de generalizacao adequada, aferida pelas métricas RMSE e MAE.

Palavras-chave: planejamento. aprendizado de maquina. treinamento continuado. teoria

da ressonancia adaptativa. previsao de demanda. redes neurais artificiais.



ABSTRACT

Planning in situations of uncertainty requires the use of information that assists managers
in decision making. The analysis of time series with the aim of creating predictions about
future events is an important ally in this process. In this context the demand forecast
analysis can be defined as a projection of the future on the demand for goods or services
offered by an organization. With this information, managers can guide their actions
in function of the operational and strategic objectives. Therefore, generating reliable
and accurate forecasts is an indispensable activity for any institution focused on the
supply of goods or services. This work investigates the application of methods based
on machine learning for the generation of short term quantitative forecasts. Given the
volatility characteristic of consumer relations influenced by several factors, the relationship
between the explanatory variables and the forecast demand may change over time. Thus,
forecasting models may show degradation of their accuracy if they are not constantly
updated. Thus, this research compares the performance of four machine learning algorithms
with continuous training capacity. The dataset used in the experiment consists of the daily
demand for meals at the university restaurant of the Federal University of Uberlandia. To
train the models, data were collected between January 2015 and April 2018, and the last
six months were reserved for the test procedure. The methodology adopted is based on the
CRISP-DM process with the use of appropriate practices for machine learning projects.
The results indicated that the methodology employed was able to produce models with
good quality of fit (uncorrelated residues and residual mean close to zero) and an adequate

generalization capacity, measured by RMSE and MAE metrics.

Keywords: planning. machine learninig. continuous learning. adaptive resonance theory.

demand forecasting. artificial neural network.
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1 INTRODUCAO

Elaborar previsoes é uma atividade que realizamos frequentemente em nossas vidas:
estimamos o prazo para a conclusdo de uma tarefa, a quantidade de material necessario
para execucao de uma obra ou analisamos o melhor investimento para as nossas economias.
Ao realizar uma previsao estamos de alguma forma tentando reduzir incertezas sobre o
futuro para que possamos tomar as melhores decisdes no presente com a finalidade de
alcancar algum objetivo.

No ambito das organizacoes, seja ela fornecedora de bens ou servigos, a previsao
assume um papel estratégico. Ter uma boa estimativa da demanda dos clientes por bens ou
servigos, é essencial para o planejamento da producao. Com isso as organizagoes podem, por
exemplo, determinar a quantidade de matéria-prima a ser adquirida, planejar a quantidade
de bens prontos em estoque, dimensionar o niimero de pessoas a serem contratadas e até
a quantidade de materiais de escritério a serem adquiridos. Como resultado, espera-se
melhorar a eficiéncia da cadeia de suprimentos através da reducao de custos, além do
aprimoramento dos servigos aos clientes (CHASE, 2009).

Diante do exposto, fica evidente a importancia de se produzir boas previsoes. Neste
sentido, segundo Kolassa e Siemsen (2016), o que determina a qualidade das previsdes é o
processo empregado para se obté-las, e nao o resultado dela isoladamente. O que deve ser
avaliado é se o processo que gerou as previsoes fez uso efetivo de todas as informagoes
relevantes disponiveis na organizacao. Se a previsao ficou longe da demanda realizada,
mas 0 processo que a gerou fez uso efetivo das informacgoes, a organizacao nao teve sorte.
Por outro lado, se o processo desprezou informagoes importantes, mas mesmo assim a
previsao ficou bem proxima da realidade, pode-se atribuir este fato a uma obra do acaso.
Tal suposigao reforga a ideia de que a previsdo (baseada em modelos matemaéticos) é uma
projecao do futuro, baseada em dados historicos. Portanto, na impossibilidade de se prever
o futuro diante da aleatoriedade dos fatos, quanto mais se conhecer sobre a variavel que se
deseja prever e fazer o uso efetivo desse conhecimento, maior sera a probabilidade de se
gerar boas previsoes, que invariavelmente ser4 acompanhada de um erro.

Além da importancia do processo empregado na construcao das previsoes, a previ-
sibilidade da série temporal também deve ser considerada para a avaliacdo das previsoes.

Se um modelo responde inadequadamente de forma recorrente, o motivo pode ser atri-
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buido ao processo que o construiu, mas também pode ser devido ao excesso de ruido
na série temporal. Assim, um bom processo de previsao nao é aquele que torna a série
temporal perfeitamente previsivel, mas sim aquele que melhora a previsibilidade da série
se comparado aos métodos mais simples (KOLASSA; SIEMSEN, 2016).

Uma vez que a demanda pode ser mensurada regularmente, o conjunto historico
dos valores obtidos podem ser considerados como uma série temporal. Como tal, a mesma
¢é passivel de andlise para a elaboragao de modelos matematicos capazes de preverem um
ponto no futuro baseado em padroes captados nos dados histéricos. Outra abordagem
utilizada para a previsao de demanda ¢é através do julgamento de uma pessoa ou um
grupo de pessoas. Neste caso, o gestor baseado na sua intuicdo e experiéncia, emite sua
opinido sobre a demanda prevista. Este tltimo método é denominado de método qualitativo
enquanto o primeiro, quantitativo (CHASE, 2009).

Os métodos de previsao quantitativos podem ser divididos em dois grandes grupos:
modelos de série temporais e modelos causais ou explicativos. Os métodos de séries
temporais, consideram apenas as observacoes historicas da variavel que se deseja prever. O
objetivo ¢ encontrar um modelo que melhor representa a série e entao utiliza-lo para prever
um ponto no futuro. Ja os modelos explicativos consideram a relagao entre a variavel
dependente (que se deseja prever) com uma ou mais varidveis independentes ou explicativas
(HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018).

Dentre as técnicas classicas de previsao, destacam-se os métodos estatisticos listados
no Quadro 1. Cada método sugere um modelo baseado em um conjunto de suposicoes
sobre como os dados sao gerados. Geralmente estes modelos sdo compostos por um ou mais
pardmetros que sao estimados utilizando os dados histéricos disponiveis (HYNDMAN;
ATHANASOPOULOS, 2018).

Nos tltimos anos observa-se um aumento significativo no uso de técnicas de aprendi-
zado de maquina como alternativa aos métodos estatisticos de previsao de séries temporais.
Este interesse ¢ evidenciado pelo crescente nimero de artigos publicados em diversos
veiculos de publicagoes cientificas de diversas areas do conhecimento (Figura 1).

Dentro do universo de algoritmos de aprendizado de maquina, as Redes Neurais
Artificiais (RNAs) apresentam caracteristicas notaveis que as tornam interessantes para
a tarefa de previsao. Segundo o teorema da aproximagao universal (CYBENKO, 1989),

as redes neurais podem aproximar qualquer funcao continua de n variaveis reais. Esta
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Quadro 1 — Métodos estatisticos classicos de previsao

Método

Descricao

Modelos de série temporal

Naive

Utiliza o ultimo valor observado para prever o proximo ponto.

Média simples

Utiliza a média dos valores passados como previsao.

Média movel simples

A previsao é baseada na média de n observagoes mais recentes.

Média moével ponde-
rada

A previsao é baseada na média de n observacoes mais recen-
tes ponderadas por pesos. Os pesos decaem na medida que a
observagao fica mais distante.

Suavizacao exponen-
cial

A previsao é baseada na combinacao linear de todas observacoes
histéricas, ponderadas por pesos. Os pesos decaem exponenci-
almente na medida que a observacgao fica mais distante.

Suavizacao exponen-
cial de Holt

Método de suavizagao exponencial para séries com tendéncia.

Suavizacao exponen-
cial de Holt-Winter

Método de suavizagao exponencial para séries com tendéncia e
sazonalidade.

Método Box-Jenkins

Metodologia para elaboragao de modelos ARIMA (autoregres-
sivos integrados e de médias maéveis).

Modelos causais ou

explicativos

Regressao linear

Modela a relacao linear entre duas variaveis utilizando o método
dos minimos quadrados.

Regressao linear multi-
pla

Semelhante a regressao linear, porém pode considerar mais de
uma variavel explicativa.

Fonte — Adaptado de Reid e Sanders (2015)

Figura 1 — Quantidade de publicagoes anuais sobre o tema de previsdo com aprendizado

de maquina.
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capacidade é 1til para capturar a complexidade de relacionamento entre variaveis de muitos
problemas reais. Além disso, as RNAs sdo menos restritivas quanto as suposi¢oes sobre o
processo de geracao dos dados. Dessa forma sao menos suscetiveis a erros de especificagao
de modelos se comparadas aos métodos estatisticos paramétricos. Em situagoes onde os
dados sao facilmente coletados, mas o mecanismo de geragao dos mesmos é desconhecido,
a aplicacao das redes neurais torna-se vantajosa devido a sua capacidade de aprender com
os dados (ZHANG, 2004).

Tradicionalmente, os modelos de previsao, sejam eles estatisticos ou de aprendizado
de maquina, sdo ajustados de forma offline a partir de um conjunto de dados. Nesta abor-
dagem assume-se que os dados disponiveis para treinamento representam completamente
o processo que se deseja modelar. No entanto, esta suposi¢ao nao é verdadeira para muitos
problemas do mundo real. Em ambientes nao estacionarios, a relacao entre as variaveis de
entrada e a variavel alvo podem mudar com tempo, resultando em uma degradacao da
acuracia do modelo. Esta mudanca na funcao implicita que governa a geracao dos dados é
denominada de desvio de conceito (concept drift) e esta associado a cendrios onde ocorre
um fluxo continuo de dados (HOENS; POLIKAR; CHAWLA, 2012).

Uma das formas de superar os efeitos colaterais do desvio de conceito é através
da atualizacdo continua do modelo assim que novos dados sao disponibilizados. Tal
abordagem ¢ denominada de treinamento continuado ou aprendizado incremental. No
entanto, para atingir este objetivo, o modelo deve ser capaz de lidar com uma importante
questao: como assimilar rapidamente novas informagoes e ao mesmo tempo manter os
conhecimentos adquiridos anteriormente? Grossberg (2013) denominou este problema
como dilema estabilidade-plasticidade. Por outro lado, os modelos que nao lidam com
o dilema estabilidade-plasticidade, sdo acometidos pelo que Grossberg (2013) chama de
esquecimento catastrofico. Situagao onde os conhecimentos anteriores sao perdidos frente

a uma tentativa de aprender rapidamente uma nova informacao.

1.1 O restaurante universitario

O Restaurante universitario (RU) da Universidade Federal de Uberlandia (UFU)
serve mensalmente, em média, mais de 100 000 refei¢bes entre café da manha, almoco e
jantar em quatro campi da universidade. Toda essa demanda é suprida através de um

contrato celebrado com a empresa terceirizada Nutrir Refei¢oes Coletivas Ltda. O contrato
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prevé a “producao, transporte, disponibilizacao e distribuicao de refei¢oes e cafés da manha,
incluindo os servicos auxiliares de limpeza e higienizagdo de areas fisicas, utensilios e
equipamentos” a um custo anual de R$ 13.369.487,52 (UFU, 2018a).
Segundo a interpretagdo de Cardozo (1999) sobre o principio da eficiéncia na
administragao publica (BRASIL, 1988):
[...] pode-se definir esse principio como sendo aquele que determina aos
orgaos e pessoas da Administragdo Direta e Indireta que, na busca das
finalidades estabelecidas pela ordem juridica, tenham uma acéo instru-
mental adequada, constituida pelo aproveitamento maximizado e racional
dos recursos humanos, materiais, técnicos e financeiros disponiveis, de
modo que possa alcancar o melhor resultado quantitativo e qualitativo

possivel, em face das necessidades publicas existentes (CARDOZO, 1999,
p.166).

Em concordéancia com o principio da eficiéncia, a administracdo do RU planeja
mensalmente a operacionalizacao do fornecimento de refei¢coes a comunidade universitaria
com o objetivo de racionalizar a utilizacao dos recursos publicos. Uma informagcao impor-
tante que baliza este planejamento é a previsao da demanda diaria de refeicbes em um

horizonte de 30 dias. Quando da elaboracao deste trabalho, esta previsao era realizada

qualitativamente, baseado no julgamento subjetivo da nutricionista do restaurante.

1.2 Objetivo

O objetivo geral deste trabalho consiste na elaboragdo de modelos baseados em
aprendizado de maquina com treinamento continuado, com a tarefa de produzirem previsoes
de demanda do consumo diario de refeicoes do RU em um horizonte de 30 dias. Serdo
comparados os desempenhos dos seguintes algoritmos: Fuzzy ARTMAP (FAM), Euclidean
ARTMAP (EAM), K-Nearest Neighbors (KNN) e Seasonal Naive (SNAIVE), sendo que

os dois ultimos foram utilizados como linha de base.

1.2.1  Objetivos especificos

e Analise exploratoria da série historica da demanda diaria de refeicoes do RU, com-

preendida no periodo de Janeiro de 2015 a Abril de 2018.

e Preparagao dos dados para ajuste dos modelos: limpeza, engenharia, selecao e

transformacao de atributos.
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Implementacao e validacao dos algoritmos FAM e EAM na linguagem Python.

Otimizacao dos hiperparametros dos modelos.

Avaliagdo dos modelos em regime de treinamento continuado: qualidade do ajuste e

acuracia das previsoes.

Comparagao dos resultados.

1.3 Organizacao
Este documento esta organizado nos seguintes capitulos:

Capitulo 1 - Introducao: Este capitulo se inicia pela contextualizagao do tema
abordado além de introduzir alguns conceitos iniciais. Posteriormente apresenta e

justifica o problema que se pretente resolver, bem como os objetivos da pesquisa.

Capitulo 2 - Aprendizado de Maquina: Revisao da literatura e fundamentacao
teodrica sobre o fluxo de atividades de projetos com aprendizado de maquina com
énfase no treinamento supervisionado e tarefas de regressao. Apresenta conceitos
utilizados na pesquisa sobre a andlise exploratoria dos dados, engenharia, selecao
e a transformacao de atributos. Sob a perspectiva do dilema viés-variancia, traz
também as praticas mais difundidas para a otimizacao de hiperparametros com o ob-

jetivo de se obter modelos bem ajustados e com a melhor capacidade de generalizagao.

Capitulo 3 - Redes neurais artificiais ART: Fundamentacao tedrica utilizada
no trabalho sobre as RNAs da familia Adaptive Resonance Theory (ART). Apresenta
o dilema da plasticidade-estabilidade, sendo esta uma caracteristica indispensavel
aos modelos com capacidade de treinamento continuado. Descreve a arquitetura
bésica de uma rede ART e os seus desdobramentos em redes de treinamento nao
supervisionado e supervisionado. Detalha a arquitetura e algoritmos das redes FAM

e EAM, ambas de treinamento supervisionado.
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Capitulo 4 - Séries temporais: Apresenta a definicao adotada nesse trabalho

sobre séries temporais, seus componentes e propriedades.

Capitulo 5 - Material e Métodos: Detalhamento do fluxo de atividades aplicado
ao problema de modelagem da série temporal da demanda diaria de refei¢des do
RU da UFU. Aborda desde o entendimento do negdcio, coleta, andlise exploratoria
e preparacao dos dados, bem como o ajuste e avaliacdo dos modelos em regime de
treinamento continuado. O capitulo ainda descreve o procedimento utilizado para a
validacao da implementacao das redes FAM e EAM. O capitulo se encerra com a

apresentacao e discussao dos resultados obtidos na pesquisa.

Capitulo 6 - Consideracoes finais: Exposicao das conclusoes do trabalho eviden-

ciando os principais resultados obtidos, limitagoes da pesquisa e trabalhos futuros.
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2 APRENDIZADO DE MAQUINA

Aprendizado de maquina ou machine learning é um ramo da Inteligéncia Arti-
ficial, que emprega técnicas e algoritmos na criagdo de modelos computacionais cuja
caracteristica principal é a capacidade de descobrir padroes num grande volume de dados
ou de melhorarem o seu desempenho numa determinada tarefa através da experiéncia
(SWAMYNATHAN;, 2017; MOHRI; ROSTAMIZADEH; TALWALKAR, 2012). O pesqui-
sador Arthur Lee Samuel (1959), considerado pioneiro na édrea de inteligéncia artificial
(WIEDERHOLD; MCCARTHY, 1992), define aprendizado de maquina como o “campo
de estudo que da aos computadores a capacidade de aprender sem serem explicitamente
programados”™ (SIMON, 2013, p. 89, traducido nossa).

Uma definicdo mais precisa para o termo “aprender”, no contexto de aprendizado

de maquina foi dada por Mitchell (1997, p. 2, tradugao nossa):

Diz-se que um programa de computador aprende com a experiéncia F
com relac¢do a alguma classe de tarefas T e medida de desempenho P, se
seu desempenho em tarefas em T, como medido por P, melhora com a
experiéncia E 2.

Aprendizado de méaquina tem sido aplicado na automacao de atividades que para

os humanos sao executadas intuitivamente, mas que, no entanto, sao dificeis de definir
formalmente (SARKAR; BALI; SHARMA, 2017). Algumas aplicagdes tipicas incluem
(MOHRI; ROSTAMIZADEH; TALWALKAR, 2012):

a) classificagao de texto ou documento, p.ex., detecao de spam;
b) processamento de linguagem natural;
reconhecimento e sintese de fala;

d) reconhecimento 6tico de caracteres;
) tarefas de visdo computacional, p.ex., reconhecimento de imagem, detegao de

faces;

f) detegao de fraudes (transagoes com cartao de crédito, telefone) e invasao de

redes;

L Field of study that gives computers the ability to learn without being explicitly programmed (SIMON,

2013, p. 89)

A computer program is said to learn from experience E with respect to some class of tasks T and
performance measure P, if its performance at tasks in T, as measured by P, improves with experience
E (MITCHELL, 1997, p. 2)

2
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g) games;

h) controle ndo assistido de veiculos;

i) diagnésticos médicos;

j) sistemas de recomendagoes, motores de busca, sistemas de extra¢ao de informa-
coes.

Para exemplificar a utilizagao do aprendizado de maquina e introduzir alguns

conceitos, considere o problema que consiste na elaboracao de um programa de computador

capaz de reconhecer digitos escritos a mao como estes ilustrados na Figura 2.

Figura 2 — Amostras de digitos escritos & mao

o1 112]3[¢]s6]7]8[Y
ol /2|3 [H]516]7]7[4
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01\ [2]3M] 161337

Fonte — Base de dados MNIST (LECUN; CORTES, 2010)

Cada digito esta representado eletronicamente por uma imagem com dimensoes
de 28 x 28 pixeis, onde cada um deles pode assumir valores inteiros do intervalo [0, 255]
(tons de cinza variando do preto ao branco). O procedimento devera receber como entrada
um vetor = de 784 elementos (pixeis da imagem) e entdo apresentar na saida o digito
correspondente (0,1,...9).

Utilizando uma abordagem tradicional, o procedimento poderia ser construido
implementando-se regras baseadas nas formas dos tragos dos digitos. Devido ao grande
numero de possibilidades, inlimeras regras deverao ser escritas e inevitavelmente surgira
um digito que nao seréa enquadrado em nenhuma das regras elaboradas.

Na abordagem utilizando aprendizado de maquina, um modelo é construido através
de um processo denominado treinamento ou ajuste. Neste procedimento é utilizado uma
grande quantidade N de digitos {x,z3,..., 2y} chamado de conjunto de treinamento.

Associado a cada padrao x;, é conhecido antecipadamente o digito que o mesmo repre-
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senta. Este mapeamento é feito manualmente, analisando cada digito e atribuindo a sua
categoria pertencente (0,1,...9). No contexto de aprendizado de maquina esta informagao
¢ denominada de saida desejada, rétulo ou target, representado por y; (BISHOP, 2006).

Durante o treinamento cada par (z;, y;) é apresentado gradativamente ao algoritmo
de aprendizado de méquina, onde pardmetros internos (ou pesos) sao ajustados com o
objetivo de aprender a associacao entre o vetor de entrada z; e a sua saida correspondente
y; (SARKAR; BALI; SHARMA, 2017).

Apoés a fase de aprendizagem, o modelo serd empregado para reconhecer novos
digitos nao utilizados no procedimento de ajuste. Estes dados sao denominados de conjunto
de teste e sao utilizados para medir a capacidade que o modelo possui de reconhecer
corretamente padroes nao utilizados no treinamento. Esta caracteristica é conhecida como
capacidade de generalizacao (BISHOP, 2006).

Aplicando a definigao sugerida por Mitchell (1997) neste exemplo, a tarefa T é o
reconhecimento e classificagao de digitos em imagens, a medida de desempenho P poderia
ser o percentual de digitos classificados corretamente e a experiéncia F é representada

pelo banco de dados de digitos escritos & mao (conjunto de treinamento).

2.1 Classificacao dos métodos de aprendizado de maquina

Diante da diversidade de algoritmos e técnicas de aprendizado de maquina, classifica-
los em categorias facilita a identificagdo dos métodos mais apropriados para cada tipo de
aplicacao. Nesta secdo serdao apresentadas as principais classificacoes dadas aos métodos
de aprendizado de maquina (Figura 3) considerando trés aspectos: grau de supervisao
humana, forma de generalizacao e capacidade de aprendizado continuado. As categorias
nao sao mutuamente exclusivas. Portanto, um método de aprendizado de maquina pode
assumir uma classificacao pertencente a cada um dos trés aspectos considerados. A seguir

¢ dada uma descricao das principais caracteristicas de cada categoria:

a) aprendizado supervisionado: neste tipo de aplicagao os vetores de entrada
x; sao rotulados, ou seja, se conhece previamente o valor correspondente ;. O
objetivo do treinamento é criar uma aproximacao da funcao que associa x; a y;
baseado em um grande nimero de pares (x;, y;) (conjunto de treinamento). Apés
o treinamento este conhecimento é utilizado para prever o valor correspondente

¢ de uma entrada desconhecida 2’ (SARKAR; BALI; SHARMA, 2017). O
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Figura 3 — Classificacao dos algoritmos de aprendizado de maquina
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Fonte — Sarkar, Bali e Sharma (2017)

aprendizado supervisionado ainda pode ser subdividido em duas categorias,

dependendo do vetor de saidas desejadas y;:

— classificagado: nas tarefas de classificacao a saida desejada pode assumir
valores (reais ou inteiros) de um conjunto finito de categorias ou classes
previamente estabelecidas (BISHOP, 2006). O problema de reconhecimento
de digitos escritos a mao, apresentado no inicio deste capitulo, é um exemplo

de aplicacao onde se utiliza o treinamento supervisionado do tipo classificacao;

— regressao: quando a saida desejada é uma variavel continua e pode assumir
qualquer valor real. Neste tipo de tarefa as variaveis de entrada ou atri-
butos (elementos do vetor z;) sdo denominadas de varidveis independentes,
explicativas ou ainda preditoras, enquanto que a saida que se deseja estimar
é denominada de varidvel dependente (SARKAR; BALI; SHARMA, 2017).
Exemplos de treinamento supervisionado do tipo regressao incluem: a previsao
do prego das agoes de uma determinada empresa (TSAL; WANG, 2009) e
aplicagoes em identificacao de sistemas (CHIUSO; PILLONETTO, 2019).

b) aprendizado nao supervisionado: neste tipo de treinamento os padroes de
entrada x; nao sao rotulados, ou seja, a saida desejada y; nao esta disponivel.

As principais aplicagoes incluem:

— clusterizacgao: os algoritmos de aprendizado de maquina nesta categoria
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c)

procuram descobrir padroes de similaridade entre os dados e agrupa-los em
classes distintas entre si (clusters). Como os dados nao sao rotulados, cabe
ao pesquisador atribuir significado a cada agrupamento (SARKAR; BALI;
SHARMA, 2017). De posse do modelo treinado, novas observagoes podem ser

classificadas nos clusters formados;

— reducao de dimensionalidade: em algumas aplicagoes o vetor de entrada

x; pode apresentar um numero muito elevado de atributos. Nesta situacao,
atividades como a analise e visualizacdo dos dados podem se tornar bas-
tante complicadas devido a complexidade do espago dos atributos. Problemas
quanto ao treinamento dos modelos e limitagoes quanto a memoria e espago de
armazenamento também podem decorrer em funcao da alta dimensionalidade.
Estes efeitos colaterais sdo denominados por “maldi¢do da dimensionalidade”
(SARKAR; BALI; SHARMA, 2017). A redugdo de dimensionalidade busca
reduzir a quantidade de atributos mantendo as principais caracteristicas da
representagao inicial (MOHRI; ROSTAMIZADEH; TALWALKAR, 2012).

Principal Component Analysis (PCA) é um exemplo de algoritmo nao su-

pervisionado utilizado para a redugao de dimensionalidade por um processo

denominado de extragdo de atributos (SARKAR; BALI; SHARMA, 2017).

aprendizado semi supervisionado: neste cenario o algoritmo de aprendi-
zado de maquina recebe uma grande quantidade de dados nao rotulados e
alguns exemplares rotulados. Este tipo de abordagem é utilizado, por exem-
plo, em situacoes onde o custo e tempo gastos na rotulagem dos dados sao
muito elevados tornando impeditivo a sua realizacao. No entanto, o objetivo do
modelo treinado com aprendizado semi supervisionado também ¢é o de classi-
ficacdo e regressao como ocorre no aprendizado supervisionado (CHAPELLE

BERNHARD SCH6LKOPF, 2006);

aprendizado por reforco: ao contrario das trés abordagens citadas anteri-
ormente, no aprendizado por reforco, nao esta disponivel para o algoritmo de
aprendizado de maquina um conjunto de dados para treinamento. O aprendizado
se d4 pela interacao com o ambiente que se deseja atuar por um determinado

periodo com o objetivo de melhorar o desempenho de uma determinada tarefa.
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O algoritmo inicia com um conjunto de politicas e estratégias para interagir
com o ambiente. Apds observar o ambiente ele escolhe uma acao baseada nas
politicas e estratégias previamente definidas. Neste momento o algoritmo recebe
uma resposta na forma de punicao ou recompensa. Assim ele pode atualizar as
suas politicas e estratégias, se necessario, de forma iterativa até que ele aprenda
o suficiente sobre o ambiente para receber as respostas desejadas (SARKAR;

BALI; SHARMA, 2017).

Dependendo do algoritmo de aprendizado de maquina, a forma de generalizar a

partir dos dados de treinamento pode assumir basicamente dois modos:

2)

aprendizado baseado em instancias: os métodos enquadrados nesta cate-
goria generalizam novos dados diretamente a partir do conjunto de treinamento
armazenado em memoria, ao invés de construirem explicitamente um modelo
matematico. O algoritmo KNN se enquadra neste tipo de aprendizado. Nele, uma
medida de similaridade (p.ex. distancia Euclidiana) é utilizada para encontrar
os representantes mais similares (o hiperparametro k define a quantidade) ao
novo ponto de dados que se deseja generalizar. Caso a aplicacao em questao se
tratar de um problema de classificagao, o novo dado sera rotulado com a classe
que pertente a maioria dos representantes mais proximos (SARKAR; BALI;

SHARMA, 2017; BISHOP, 2006);

aprendizado baseado em modelo: ¢ a abordagem mais tradicional de apren-
dizado de maquina (SARKAR; BALI; SHARMA, 2017). Aqui os dados do
conjunto de treinamento sao apresentados iterativamente ao algoritmo. Para-
metros internos ao modelo (também denominados de pesos) sdo ajustados de

forma a otimizar determinada funcao objetivo.

O 1ltimo aspecto de classificacao diz respeito ao periodo em que o algoritmo recebe

treinamento:

a)

aprendizado em lote: também conhecido como aprendizado offline. Os al-
goritmos pertencentes a esta familia, sdo treinados utilizando todos os dados
disponiveis e ao atingirem o desempenho desejado sao implantados em produgao.
No entanto, esses modelos nao assimilam novas informagoes na medida que

novos dados sao disponibilizados. Ao longo do tempo este modelo pode se tornar
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ineficiente sendo necessario novo treinamento. Nesta ocasiao, o novo conjunto
de treinamento serd constituido pelos dados histéricos (utilizados quando do
primeiro treinamento) acrescidos dos novos dados disponiveis desde entao. Esta
abordagem pode representar um problema na medida em que o conjunto de
treinamento se torna maior com o passar do tempo, consumindo mais proces-
samento, memoria e espago de armazenamento (SARKAR; BALI; SHARMA,
2017);

b) aprendizado online: da mesma forma que ocorre no treinamento em lote, o
ajuste inicial acontece utilizando todos os dados disponiveis. No entanto, uma
vez implantando em producao, os modelos com treinamento online continuam
a aprender com novos dados na medida em que sao disponibilizados, sem a
necessidade de executar todo do treinamento com os dados historicos. Este
tipo de treinamento também é denominado de aprendizado incremental ou
continuado. Os dados histéricos utilizados no treinamento continuado podem
ser removidos uma vez que foram utilizados no ajuste incremental do modelo.
Isto evita o problema de acimulo de dados que estao sujeitos os modelos com
treinamento em lote. No entanto, estes modelos podem ter o seu desempenho

comprometido uma vez que estao suscetiveis a receberem amostras de dados

ruins (SARKAR; BALIL; SHARMA, 2017).

2.2 Fluxo de atividades do aprendizado de maquina

Em aplicagoes do mundo real, os dados coletados necessitam de tratamento apropri-
ado antes de serem utilizado no treinamento dos modelos. Além disso, técnicas apropriadas
devem ser empregadas de modo a garantirem o funcionamento correto dos mesmos e evitar
problemas comuns em projetos de aprendizado de maquina. A adoc¢ao de um fluxo de
trabalho pode ajudar nesse processo, orientando o pesquisador na escolha das melhores
praticas.

A Figura 4 ilustra um tipico fluxo de atividades em projetos de aprendizado de
maquina. O mesmo é baseado na metodologia Cross Industry Standard Process for Data
Mining (CRISP-DM) (CHAPMAN et al., 2000), que se tornou um processo de modelagem
padrao da industria em projetos de mineragao de dados (SARKAR; BALI; SHARMA,
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2017).

Figura 4 — Fluxo de atividades do processo de modelagem com aprendizado de maquina
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Fonte — Adaptado de (CHAPMAN et al., 2000) e (SARKAR; BALI; SHARMA, 2017)

Nas proximas segoes serao descritas as principais caracteristicas de cada atividade

do processo.

2.2.1 Entendimento do negbcio

Antes de iniciar o processo de coleta e modelagem dos dados é necessario definir o
problema que se pretende resolver em uma perspectiva de negocios. Entender o objetivo
priméario do cliente é fundamental para canalizar os esfor¢os na direcao correta. Outro
fator igualmente importante é a definicao do critério de sucesso. Isto pode ser feito através
de uma métrica objetiva, como por exemplo, reducao dos custos em 10% ou de forma
subjetiva como “conseguir informagoes tteis sobre produtos relacionados” (CHAPMAN et
al., 2000).

Na sequéncia deve-se analisar o contexto em que o problema esta inserido, identifi-
cando recursos, restrigoes, hipéteses e outros fatores que poderao influenciar no processo
de anélise dos dados.

Uma vez identificado o escopo problema de negbcio e o seu contexto, o analista
devera definir o problema de aprendizado de maquina correspondente. No exemplo de
problema de negécio dado no inicio desta segao (reducao dos custos em 10%), o problema
de aprendizado de maquina poderia ser mapeado em “prever a quantidade de itens que

serao adquiridos no préximo més baseado em dados historicos de trés anos, informacgoes
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demogréficas e prego dos itens” (CHAPMAN et al., 2000). Da mesma forma, devera ser
definido o critério de sucesso para o problema de aprendizado de maquina, como, por

exemplo, obter um certo nivel de exatidao nas previsoes.

2.2.2 Coleta dos dados

Nesta atividade serdao coletados os dados das fontes identificadas no passo anterior.
Pode ocorrer em paralelo com a etapa de entendimento do negdcio, pois a disponibilidade
e a qualidade dos dados podem influenciar na definicdo do problema. Aqui uma infini-
dade de fontes podem ser consideradas: mainframes, websites, aplicagbes web, banco de
dados relacionais, arquivos de texto, sensores, dispositivos moveis, etc (SARKAR; BALI;
SHARMA, 2017).

Dependendo da fonte, técnicas apropriadas devem ser utilizadas para a extracao dos
dados. Ao coletar informagoes de banco de dados relacionais, por exemplo, a linguagem
Structured Query Language (SQL) é a ferramenta mais comum para a recuperagao de
dados. Se a fonte de dados considerada é um website, a técnica de web scraping pode ser a
mais adequada (SARKAR; BALI; SHARMA, 2017).

O formato dos dados coletados também podem variar dependendo da fonte con-
siderada. Dentre os mais comuns, podemos citar: Comma-separated values (CSV), Java
Script Object Notation (JSON), eXtensible Markup Language (XML) e Hyper Text Markup
Language (HTML). Cada formato exige um tratamento adequado de modo a se extrair as

informagoes desejadas.

2.2.3 Entendimento dos dados

Esta atividade tem por objetivo melhorar o entendimento sobre os dados coletados
e ainda avaliar a qualidade dos mesmos. Esta etapa do processo pode ser subdividida em

trés passos:

2.2.3.1 Descricao dos dados

E realizado um levantamento inicial dos dados que envolve a documentacio: do
volume dos dados (tamanho, quantidade de registros, tabelas); dos atributos (tipo de

dados e descrigao); relacionamento entre dados de diferentes fontes; estatisticas descritivas
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bésicas (média, mediana e varidncia) e identificagdo dos atributos mais importantes para

a solucao do problema (SARKAR; BALI; SHARMA, 2017).

2.2.3.2 Analise exploratoria dos dados

Tukey (1977) compara a anélise exploratéria de dados com o trabalho de investigagao
criminal. Segundo o autor, o investigador, para obter sucesso no seu trabalho, deve possuir
as ferramentas adequadas e entendimento sobre a area que esta atuando. De forma
semelhante, o cientista de dados deve possuir conhecimentos especificos sobre o problema
que se pretende resolver. No entanto, na maioria das situagoes, o conhecimento aprofundado
em uma determinada area pode representar um fator impeditivo a realizagao do projeto.
Contudo, conhecimentos gerais sobre a analise de dados pode ser util em varias situagoes.

O objetivo principal da analise exploratéria é obter um entendimento mais detalhado
sobre os dados. Para isso, o cientista de dados devera utilizar ferramentas da estatistica

descritiva e recursos de visualizacao de dados. As principais tarefas desta atividade incluem

(SARKAR; BALI; SHARMA, 2017):
a) explorar, descrever e visualizar os atributos dos dados;
b) selecionar atributos e subconjuntos de dados que parecem mais importantes;
¢) andlise de correlagoes e associagoes;
d) testes de hipdtese;

e) identificacdo de dados ausentes.

2.2.3.3 Analise da qualidade dos dados

Nesta atividade os dados sdo analisados quanto a: identificacao de valores ausentes;
valores inconsistentes; informacoes incorretas devido a dados corrompidos e informagoes
incorretas de metadados. Os resultados sdo documentados para que as intervencgoes
apropriadas sejam realizadas nas atividades subsequentes (SARKAR; BALL; SHARMA,
2017).

2.2.4 Preparacao dos dados

Em raras situagoes os dados coletados sdo utilizados na sua forma bruta pelos

métodos de aprendizado de maquina. Nesta etapa os atributos passardao por um processo
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de limpeza, correcao e transformacgdo denominado de pré-processamento ou data wrangling.
Em muitos casos, mesmo depois do pré-processamento alguns atributos necessitam de
uma etapa de transformacao adicional derivando novos atributos mais apropriados para
o treinamento dos modelos. Tal procedimento é realizado na atividade de engenharia de
atributos. Finalmente os atributos passam por um processo de selecao onde sera escolhido

o conjunto que melhor representa o problema abordado.

2.2.4.1 Pré-processamento

Seguem nas proximas alineas as principais tarefas executadas na atividade de

pré-processamento (SARKAR; BALI; SHARMA, 2017):

— filtragem dos dados: selecdo de um subconjunto de registros ou atributos. Ao finalizar
a coleta dos dados, nem todos os atributos serdo de interesse do cientista de dados.
Da mesma forma pode ser feita uma sele¢do de registros baseado em um determinado

critério como, por exemplo, pelo campo de data;

— conversao de tipos: conversao da informacao para o tipo correto. Os campos que
contém data sdo exemplos tipicos, pois, geralmente sdo coletados no formato de string.
Para que seja possivel realizar operagdes sobre este campo (filtragem, adigdo, etc), esta
informacao deve ser convertida para o tipo data na ferramenta que o cientista de dados

esteja utilizando;

— transformacoes: nesta tarefa novos atributos sao criados a partir da combinacao
ou nao de atributos existentes. Por exemplo, em uma aplicagao bancaria, os clientes
poderiam ser classificados dependendo do montante de aplicagdes que possuem. Ou

ainda a extracao do dia da semana de um campo de data;

— preenchimento de valores ausentes: a existéncia de valores ausentes nos atributos
podem ocasionar diversos tipos de problemas se ndo forem corretamente tratados. A
primeira abordagem é simplesmente a remocao dos registros que possuem atributos
com valores ausentes. Esta pratica é adotada quando se dispoe de um banco de dados
significativamente grande. No entanto, em outras situacoes, estes valores devem ser
preenchidos. A acado mais comum é o preenchimento dos valores ausentes com medidas

de tendéncia central como a média ou a mediana. Em projetos com dados de séries
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temporais, pode ser necessaria a criagdo de novos registros para tornar a série igualmente

espacada.

2.2.4.2 Engenharia de atributos

De forma geral os algoritmos de aprendizado de maquina utilizam apenas informa-
¢Oes numeéricas para o treinamento dos modelos. Além disso, dependendo do algoritmo,
a magnitude da informacao também deve estar em uma determinada faixa. No entanto,
os dados coletados podem se apresentar em diferentes formatos. Apés a fase de pré-
processamento, um tratamento especial ainda podera ser necessario para alguns atributos.
A atividade de derivar informacgoes dos dados brutos, que sejam utilizaveis pelos algoritmos
de aprendizado de méaquina é denominado de engenharia de atributos (ZHENG; CASARI,
2018).

Considerada a etapa mais importante do fluxo de atividades do projeto de apren-
dizado de maquina, a atividade de engenharia de atributos influencia diretamente os
resultados obtidos na fase de modelagem. Escolher os atributos mais adequados para o
problema que se pretende resolver, pode ser a chave para se obter as respostas corretas
(ZHENG; CASARI, 2018). Domingos (2012) enfatiza a importancia dos atributos ao

declarar que:

Ao final do dia, alguns projetos de aprendizado de méquina serdo bem-
sucedidos e outros falhardo. O que fez a diferenca? Facilmente o fator
mais importante sdo os atributos utilizados (DOMINGOS, 2012, tradu¢ao
nossa)®.

A engenharia de atributos é altamente dependente do problema em questao e
exige a combinacao de conhecimentos inerentes ao dominio do problema, experiéncia,
intuicao e ferramentas matematicas para transformar dados brutos em atributos pertinentes
(SARKAR; BALI; SHARMA, 2017). Em uma aplicacao de reconhecimento de digitos, por
exemplo, a informagao de tamanho do arquivo poderia ser irrelevante para o problema. J&

o contorno da imagem pode representar um importante atributo. A lista abaixo exemplifica

algumas possiveis informagoes que podem ser obtidas pela engenharia de atributos:

e idade de uma pessoa dado a data de nascimento e a data atual;

3 At the end of the day, some machine learning projects succeed and some fail. What makes the difference?

Easily the most important factor is the features used. (DOMINGOS, 2012)



Capitulo 2.

Aprendizado de Mdquina 37

e média e mediana da quantidade didria de visualizagoes de um video;

e quantidade de ocorréncias de uma palavra em um documento;

e informagoes dos pixeis de uma imagem;

e desvio padrao do indice pluviométrico dos tltimos dez dias.

Segundo Sarkar, Bali e Sharma (2017), ao utilizar a engenharia de atributos o

cientista de dados pode se beneficiar dos seguintes aspectos:

a)

melhora a representacao dos dados: além de preparar os dados para o
treinamento dos modelos de aprendizado de maquina, a engenharia de atributos
torna os dados mais legiveis para o seu entendimento. Visualizar graficamente a
frequéncia das palavras de um documento pode nos dar mais informacoes do

que lidar com ele sem nenhum tipo de tratamento, por exemplo;

melhora o desempenho dos modelos: modelos treinados com os atributos
corretos podem superar o desempenho de outros métodos mesmo que estes

sejam mais sofisticados;

etapa indispensavel para a construcao e avaliagdo dos modelos: na
etapa de construcao e avaliacao do modelo talvez seja necessario, iterativamente,
retornar a atividade de engenharia de atributos até que se encontre o melhor

conjunto de atributos para obter o melhor modelo;

tipo de dados variados: utilizar dados numéricos com alguma transformacao
é relativamente simples se comparado a tipos de dados como textos, videos e ima-
gens. A engenharia de atributos pode ajudar na elaboracdo de modelos utilizando

diversos tipos de dados, mesmo para tipos complexos e nao estruturados;

foco no problema do negdcio: a engenharia de recursos promove uma maior
interacao entre o cientista de dados e os especialistas do negocio. Esta comuni-
cacao ¢ importante na medida em que se viabiliza a criacao e identificagao dos

atributos que podem ser tteis para a solu¢ao do problema.

Dependendo do tipo de dado, técnicas especificas da engenharia de atributos devem

sem empregadas para a obtencao da informagcao que viabiliza o treinamento dos modelos. A

seguir, para cada tipo de dado, sera feita uma breve abordagem das principais ferramentas.
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A engenharia de atributos aplicada em imagens foge do escopo deste trabalho, portanto,

nao sera abordada.

2.2.42.1 Engenharia de atributos para dados numéricos

Dados numéricos podem se originar de uma variedade de fontes: geolocalizacao de
um lugar ou pessoa, valor de uma compra, medidas de um sensor, volume de trafego de
carros, etc. Apesar de estarem em um formato legivel para os modelos de aprendizado de
maquina, podem ser necessarios alguns tipos de transformacoes.

Alguns aspectos sobre o dado numérico precisam ser analisados: a magnitude
do dado, se valores negativos sao permitidos e a granularidade dos dados. Outro fator
importante é a escala do dado. Alguns algoritmos que utilizam distancia Euclideana podem
apresentar resultados distorcidos se os atributos estdo em escalas muito diferentes, como é
o caso do KNN (ZHENG; CASARI, 2018). A seguir serd dada uma breve descrigao sobre

as técnicas aplicaveis a atributos numéricos:

a) binarizagao: as vezes estamos interessados representar apenas se houve ou nao
a ocorréncia de um evento, ao invés de considerar a quantidade de ocorréncias
(ZHENG; CASARI, 2018). A Tabela 1 ilustra a criacao do atributo ouvida
derivado do atributo quant__audicoes. O novo atributo indica se a musica foi
ouvida pelo menos uma vés (indicado pelo valor um). Caso contrario o campo é

preenchido com o valor zero.

Tabela 1 — Exemplo de binarizacao de atributos

id_usuario id_musica quant_audicoes ouvida

1 451 0 0
2 851 2 1
3 624 10 1
4 628 11 1
) 863 0 0
6 624 20 1

Fonte — Adaptado de (SARKAR; BALIL; SHARMA, 2017)

b) interagdes: os atributos numéricos podem ser combinados com o objetivo de

capturar possiveis relagoes entre si. Por exemplo os atributos x1,zs € x3 po-
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)

d)

dem ser combinados obtendo-se os novos atributos : z?, :1:%, x%, T1T9, T1XT3 € Tol3

(SARKAR; BALI; SHARMA, 2017);

quantizagao: nesta técnica valores numéricos continuos sao discretizados. Sao
definidos intervalos de valores conhecidos como bins e entao definido um valor
correspondente para cada um deles. Cada observagao do atributo que se deseja
transformar assume o valor do bin ao qual ele pertence (estd compreendido no
intervalo). Esta técnica pode ser utilizada para minimizar os efeitos de dados
ruidosos ou ainda para categorizacao. No entanto, a perda de informacao é o
efeito colateral mais importante dessa transformacao. A Figura 5 ilustra a técnica
de quantizacao (linha vermelha) aplicada ao conjunto de dados representados

pelos pontos azuis.

Figura 5 — Exemplo de quantizacao de dados

[ 3
e

Fonte — (MINEAULT, 2013)

transformacao logaritmica: a transformagao logaritmica pode ser definida
como y = logy(x). Na medida que ela expande valores que se concentram em
magnitudes menores e comprime aqueles que estao em magnitudes maiores, ela
é util para corrigir distribui¢oes que apresentam assimetria positiva dos dados.
A Figura 6 evidencia o efeito da transformacao log. Valores entre 100 e 1000
sdo mapeados no intervalo [2, 3] (compressao), ja valores entre zero e cem sao

expandidos para o intervalo [0, 2].

A Figura 7 apresenta uma aplicacao pratica da transformacao logaritmica.
Através do grafico de dispersao fica claro como a relagao entre as duas variaveis

fica evidenciada apos a aplicagao da transformacao.
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Figura 6 — Exemplo de transformacao log
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Fonte — (ZHENG; CASARI, 2018)

Figura 7 — Aplicagdo da transformagao logaritmica evidenciando a relacao entre duas

variaveis
(a) dados brutos (b) dados com transformag&o logaritmica
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Fonte — (Wikipedia contributors, 2018)

e) normalizagdo min-max: em algumas situagoes sao exigidos que os valores de
um determinado atributo estejam dentro de um intervalo pré-estabelecido [a, b].
A normalizagdo min-max atende a este requisito aplicando uma transformacao
linear nos dados originais, transformando-os para a escala desejada. Seja = a
variavel sobre a qual se deseja aplicar a normalizagdo min-max, min(x) e maz(x)
os valores minimo e maximo que x pode assumir. A normalizacdo min-max é
dada por:

x; — min(x)

7 = max(x) — min(x) (b=a)+a (2.1)
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onde x; é o valor corresponde ao elemento x; de x, transformado para o intervalo

[a,b] (ZHENG; CASARI, 2018).

f) padronizagao: frequentemente, os atributos de uma determinada observagao
variam em unidades de medidas e escala. Algoritmos que utilizam distancia
Fuclidiana, por exemplo, podem gerar resultados distorcidos uma vez que
atributos com as maiores magnitudes terao mais peso no céalculo da distancia,
se comparados a outros atributos de magnitudes menores. Em outros casos, o
algoritmo pode assumir que os seus dados estejam em uma distribuicao normal.
Para superar estas questoes, pode ser empregada a padronizagao dos atributos.
Neste procedimento os dados sao redistribuidos assumindo média zero e desvio
padrao um. Seja x a variavel cujos valores se deseja padronizar, T a média de
x e 0, o desvio padrao de x. O valor padronizado z; de um elemento z; € = ¢é

dado por (ZHENG; CASARI, 2018):

Ty =—— (2.2)

2.2.4.2.2 Engenharia de atributos para dados categéricos

Um atributo categorico representa um conjunto finito de categorias ou classes. As
categorias podem se apresentar no formado numérico ou textual e sao classificadas em
variaveis nominais e ordinais. Nas varidveis categéricas nominais as classes nao possuem
uma relacao de ordinalidade, como, por exemplo: género de filmes, nome de paises, cores
de objetos, etc. Ja as variaveis categoricas ordinais podem ser ordenadas, por exemplo,
dias da semana, tamanho de roupas e nivel educacional (SARKAR; BALI; SHARMA,
2017).

Quando um atributo categoérico se encontra no formato de texto, é necessario
transformar cada categoria em uma representacao numérica, ja que os algoritmos de
aprendizado de maquina nao podem lidar diretamente com uma informacao textual. Por
exemplo, o atributo categorico “nivel educacional” poderia ser mapeado para os seguintes
valores inteiros: fundamental-0, ensino médio-1, graduagao-2, especializacao-3, mestrado-4
e doutorado-5. No entanto, este tipo de codificacao pode inserir informagoes equivocadas
nos modelos de aprendizado de méquina. Por exemplo, em uma aplicacdo que busca prever

a evasao escolar, utilizando o nivel educacional como um de seus atributos, a relacao
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equivocada “quanto maior o nivel educacional, maior serd a evasao” podera ser assimilada
pelo modelo uma vez que doutorado-5 > mestrado-4 > especializacao-3 > graduagao-2
> ensino médio-1 > fundamental-0. Nestes casos existem outras alternativas que podem
ser utilizadas para a codificacdo de atributos categoéricos. Nas proximas alineas serao
abordados dois métodos de codificacao de atributos categéricos utilizados neste trabalho.
No entanto, existem outros procedimentos disponiveis na literatura, cada um com suas

vantagens e desvantagens (ZHENG; CASARI, 2018).

a) One-Hot Encoding: dado um atributo categérico com k categorias, esta
codificacao transforma o atributo em um vetor de k elementos. Cada posi¢ao do
vetor corresponde a uma categoria. A posicao n assume o valor um indicando que
a observagao corresponde a n-ésima categoria ou zero caso contrario (SARKAR;
BALI; SHARMA, 2017). No Quadro 2 abaixo, é apresentado um exemplo da

codificacao one-hot encoding aplicada ao atributo categérico dia da semana:

Quadro 2 — Atributo “dia da semana” codificado com one hot encoding

one hot encoding
Categoria | Numérico | cat; | cat, | cats | caty | cats | catg | caty,
Segunda 0 1 0 0 0 0 0 0
Terca 1 0 1 0 0 0 0 0
Quarta 2 0 0 1 0 0 0 0
Quinta 3 0 0 0 1 0 0 0
Sexta 4 0 0 0 0 1 0 0
Sabado 5 0 0 0 0 0 1 0
Domingo 6 0 0 0 0 0 0 1

Fonte — autoria proépria

b) Feature Hashing: em cenarios onde o atributo categérico pode assumir cente-
nas ou milhares de categorias, a codificacao one-hot encoding torna-se inviavel,
pelo alto custo computacional que ela pode acarretar. A codificagao feature
hashing, por sua vez, mapeia cada categoria original (de tamanho arbitrario) a
um vetor de m posigoes, através da aplicacao de uma funcao hash. No entanto,
este procedimento pode provocar colisao ao mapear diferentes categorias a um

mesmo vetor (ZHENG; CASARI, 2018).
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2.2.4.2.3 Engenharia de atributos para textos

Se comparado aos atributos categéricos e numéricos, a engenharia de atributos
para dados textuais pode ser mais desafiadora. Por se tratar de um dado nao estruturado,
este tipo de atributo pode assumir diversos tipos de sintaxes, formatos e conteidos. Além
disso, é necessario traduzir a informacao textual para uma representacao numeérica, para
que ela possa ser entendida pelos modelos de aprendizado de maquina (SARKAR; BALI;
SHARMA, 2017).

De forma semelhante ao dado numérico, o atributo textual também pode conter
informagoes classificadas como ruidos (ZHENG; CASARI, 2018). O primeiro passo, antes
de construir uma representacao numérica para o atributo textual, é submete-lo a um
pré-processamento. A seguir serdao apresentadas, de forma sucinta, as principais técnicas

de pré-processamento:

a) tokenizacgdo: é a acao de decomposi¢ao do documento (qualquer representacao
textual, independente do seu tamanho) em componentes menores que possuem
uma sintaxe e semantica definida. Por exemplo, um paragrafo possui diversos
componentes incluindo sentencas que podem ser quebradas em oragoes que por
sua vés pode ser quebrada em frases e palavras. O processo de tokenizacao é
realizado utilizando delimitadores especiais tais como: ponto final, espago em

branco, quebras de linhas, tabulagao, etc. A estes componentes extraidos dos

documentos dé-se o nome de tokens (ZHENG; CASARI, 2018).

b) remocao de caracteres especiais: consiste em remover caracteres que nao

possuem significado importante para o processo de engenharia de atributos, por

exemplo: 7, $, &, *, %, @, (.

¢) expansao de contragdes: contragoes sao representagoes reduzidas de palavras.
Sao muito comuns, por exemplo, na lingua inglesa. Este tipo de construcao pode
representar problemas no processo de engenharia de atributos para textos, dado
que uma mesma palavra pode ser representada, por no minimo, duas maneiras
diferentes. Além de que, as contracoes em Inglés, possuem o caractere especial

apoéstrofo, que deverd ser removido (ZHENG; CASARI, 2018).

d) remocao das stopwords : remocao de palavras que possuem pouca ou ne-

nhuma importancia quanto ao seu significado dentro do documento. Exemplos:
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de, a, o, que, e, do, etc.

e) corregao de erros ortogréaficos: compreende a corregao de palavras que estao

escritas incorretamente.

f) padronizacao de caixa das letras: a padronizagao de caixa das letras (maius-
culas ou mintsculas) simplifica procedimentos como, por exemplo a combinagao

de palavras ou tokens.

g) stemming: processo de redugao de palavras flexionadas ou derivadas ao seu
radical. Por exemplo, as palavras abalada, abalado, abalaram, abalos e abalou
possuem o mesmo radical: “abal”. Tal procedimento trata as palavras de mesmo

radical como sindénimos, dando a mesma importancia para elas dentro do

documento (ZHENG; CASARI, 2018).

h) lematizagao: reducao da palavra a sua forma equivalente no género masculino
e singular, também chamada de lema. Por exemplo, as palavras “gato”, “gata”,
“gatos” e “gatas” sao todas formas do mesmo lema: “gato”. Para os verbos, o

seu lema assume a forma nominal no infinitivo.

Apés o procedimento de pré-processamento do atributo textual, o proximo passo
consistem em construir uma representagao numérica para cada documento. Uma abordagem
comumente utilizada é o Modelo de Espaco Vetorial (MEV), onde cada documento é
representado por um vetor, definido a seguir: seja um corpus documental C' contendo
N documentos e i termos (tokens). Seja D; um documento de C. D; é representado
vetorialmente como:

Dj = {wyj,waj, w3, ..., w5} (2.3)

onde w; ; é o peso do i-ésimo token de C relativo ao documento D; (ZHENG; CASARI,
2018). Dentre os diversos métodos para cédlculo dos pesos, serd abordado a seguir o
modelo Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF), devido a sua utilizagao
no experimento deste trabalho. Desta forma, o peso w;; é calculado de acordo com a
equacao:

w;; = tf-udf;; =tf;; X idf; (2.4)

O termo tf; ; ¢ dado pela quantidade de vezes que o token i ocorre no documento
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7. Esta métrica também é conhecida como bag of words. O termo idf; é dado por:
N
vdf; = log — 2.5
fi = log 7 (2.5)
onde N é a quantidade de documentos do corpus e df; é o nimero de documentos em que

o token 7 ocorre. Assim o peso w; ; dado ao termo i dentro do documento j é (MANNING;

RAGHAVAN; SCHUTZE, 2008):

a) maior quando 7 ocorre muitas vezes dentro de um nimero pequeno de documen-

tos, indicando que o termo é altamente discriminante para estes documentos;

b) menor quando i ocorre poucas vezes em um documento ou quando ocorre em

muito documentos, indicando que o termo representa pouca importancia;

¢) menor quando ¢ ocorre em praticamente todos os documentos, indicando que o

mesmo é muito comum, portanto, possui pouca capacidade de discriminacao.

2.2.4.3 Selegao de atributos

Ao final da etapa de engenharia de atributos o cientista de dados pode obter
centenas ou milhares de atributos. No entanto, trabalhar com uma grande quantidade
de atributos tornam os modelos muito complexos e pode levar a condi¢ao de sobreajuste.
Nesta situagao o modelo se ajusta demasiadamente ao conjunto de treinamento e a sua
capacidade de generalizagao é comprometida. O objetivo desta etapa é encontrar o melhor
conjunto de atributos que maximizam o desempenho dos modelos (SARKAR; BALI,
SHARMA, 2017).

Os métodos de selecao de atributos se subdividem basicamente em trés categorias:

a) métodos de filtro: utilizam técnicas de selecao de atributos independente do
modelo de aprendizado de maquina que se pretende utilizar. Pode ser considerado
como um tipo de procedimento de pré-processamento. Consideram apenas
informagoes inerentes aos atributos e variaveis de saida (STANCZYK, 2015). Um
exemplo de sele¢ao por filtro é a remocao de atributos que possuem variancia
abaixo de um limiar pré-estabelecido (SARKAR; BALI; SHARMA, 2017). Neste
trabalho foi utilizado o coeficiente de correlagdo de Pearson (MUKAKA, 2012)
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(equacao 2.6) para eliminar atributos altamente correlacionados.

p— i (xi — ) (yi — Y) _ cov(X,Y)
\/E?:l(xi — )% \/2?21(2/1 —y)? \/Var(X) -var(Y)

b) métodos wrappers: nesta abordagem o estimador utilizado é ajustado e

(2.6)

avaliado para todos os possiveis subconjuntos de atributos. E garantido que

se encontre a melhor combinacao de atributos, porém, possui um alto custo

computacional (STANCZYK, 2015).

¢) métodos embedded: alguns algoritmos de aprendizado de maquina possuem
embutido no processo de treinamento, seus proprios métodos para a selegao de
atributos. Exemplo de estimadores nesta categoria estdo os algoritmos Arvores
de Decisao e Floresta Aleatéria. Estes estimadores, no processo de treinamento,
atribuem uma medida de importancia aos atributos. De forma iterativa os
atributos de menor importancia podem ser removidos, e o conjunto resultante
reavaliado. O processo se repete até que se encontre um conjunto com a quanti-
dade de atributos desejada. Esta técnica é denominada de eliminagao recursiva

de atributos (SARKAR; BALI; SHARMA, 2017).

2.2.5 Avaliacao de modelos e otimizacao de hiperparametros

Uma vez que os dados se encontram em um formato adequado para os algoritmos
de aprendizado de maquina, esta etapa do processo aborda as praticas necessarias para se
obter modelos bem ajustados e com boa capacidade de generalizacao. Inicialmente faz-se
necessario a defini¢cao de métricas que possibilitam quantificar e comparar o desempenho dos
modelos. Posteriormente sera abordada uma estratégia de ajuste fino dos hiperparametros

denominada de busca aleatoéria, combinada com o procedimento de validacao cruzada.

2.2.5.1 Meétricas de avaliacao para modelos de regressao

Dependendo to tipo do modelo utilizado (classificagao, regressao ou clusterizacao)
deve-se adotar métricas especificas para avaliacdo do seu desempenho. Nesta se¢ao serao
abordadas duas métricas aplicaveis a modelos de regressao: Mean Absolute Error (MAE)

e RMSE.
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Considere um conjunto de n observagoes da variavel dependente y, representados
por {y1,Ya, ..., Yn}. Deseja-se avaliar a acurdcia das respostas de um modelo M qualquer,
utilizando como referéncia as observacoes de y. Sejam {§1, 9, ..., U} as respostas do
modelo M correspondentes a cada uma das n observacgoes da variavel y.

A primeira métrica, denominada MAE é definida pela equagao (2.7) (HYND-
MAN; ATHANASOPOULOS, 2018). Ela calcula, em média, o quanto o modelo errou,

independentemente se foi para mais ou para menos.
MAE = ;z Y 2.7)
Outra medida de acurdcia muito utilizada é a RMSE, dada pela equacao (2.8).
sy = T =0 .

Apesar de facil interpretacao, a métrica MAE da o mesmo peso a todos os erros.

Por outro lado, RMSE tende a penalizar modelos que cometem erros grandes devido a
expressao quadratica em sua equacao. Ambas as métricas possuem a mesma unidade
de medida da variavel de interesse, portanto, nao podem ser utilizada para comparar o
desempenho de modelos ajustados com diferentes variaveis (ADHIKARI; AGRAWAL,
2013).

2.2.5.2 Otimizacao do modelo

Uma das atividades da etapa de pré-processamento é a divisao dos dados em
conjunto de treinamento e testes. Como visto, o conjunto de treinamento ¢ utilizado para
o ajuste dos parametros internos do modelo, através do procedimento de treinamento, e o
conjunto de testes é empregado para avaliar a sua capacidade de generalizagao frente a
dados desconhecidos. Ao construir um modelo utilizando aprendizado de méquina, deseja-se
que o mesmo absorva as informagcoes relevantes contidas no conjunto de treinamento, e que,
ao mesmo tempo, apresente a melhor capacidade de generalizagao possivel. No entanto,
este objetivo constitui um importante problema de aprendizado de maquina denominado
de dilema viés-varidncia ou bias-variance trade-off (BISHOP, 2006).

Para melhor entendimento do dilema viés-variancia, considere um problema hipo-
tético onde, dada uma variavel de entrada x, desejamos generalizar a variavel de saida t
correspondente. Os dados para este exemplo serdo gerados pela fungao f(z) = seno(2mx)+r,

onde r representa um ruido aleatério de distribuicao Gaussiana (BISHOP, 2006, p.23).
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Considere o conjunto de dados X = (z1,xa,...,2y5)T formado por N observacoes
de z, juntamente as observacoes da variavel de saida denotada por t = (ty,ts,...,t5)7,
onde t, = f(z,). A Figura 8 representa graficamente um conjunto de dez pontos (circulos

azuis) obtidos escolhendo-se = igualmente espagados no intervalo [0, 1].

Figura 8 — Conjunto de pontos obtidos utilizando a funcao f(z) = seno(2wx) + r, onde r
representa um ruido Gaussiano. A linha verde representa a funcao seno(27x)
sem a presenca de ruidos.
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Fonte — Bishop (2006, p.23)

Estamos interessados em criar um modelo que a partir desse conjunto de dados
possa generalizar o valor §j para uma entrada & desconhecida. Implicitamente, estamos
tentando descobrir a funcao seno(2wz) que deu origem aos dados. Para este problema
hipotético, considere o método de ajuste de curva utilizando a fun¢dao polinomial dada

pela equagao (2.9).

M
y(z, W) = wo + w1 + wer? + -+ - + wyr™ =D wja? (2.9)
§=0
onde M é a ordem do polinémio. Os coeficientes wq, wy, . .., wys sao denotados pelo vetor

w.
Os valores dos coeficientes serao determinados pelo ajuste do polindmio aos dados
de treinamento. Isto pode ser feito minimizando a funcao de erro definida pela equacao

(2.10), cuja solugao seréa denotada pelo vetor w*.

1 N
E(w) = 35 > {y(wn, w) —ta} (2.10)
n=1
No entanto, ainda temos que escolher a ordem M do polindmio. No campo de

aprendizado de maquina, a ordem do polindbmio pode ser entendida como sendo o hiper-

parametro do modelo. Esta escolha representa uma importante decisao no processo e
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determinara a qualidade de generalizagao do modelo. Este é o foco principal desta secao:
a otimizacao de modelos pelo ajuste dos hiperparametros.

Retornando ao exemplo proposto, considere as seguintes escolhas para a ordem
do polinémio: M = 0,1,3 e 9. Os resultados dos ajustes de curva para cada caso, estao

representados graficamente na Figura 9.

Figura 9 — Representagao grafica do ajuste de curva do polinémio para as ordens M =

0,1,3e9
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Fonte — Bishop (2006, p.26)

Podemos observar que para M = 0 e 1 foi obtido um péssimo ajuste aos dados de
treinamento e consequentemente uma representacao ruim da fungao seno(2mx). Por outro
lado, o ajuste do polinomio de ordem M = 3 parece ser o que mais se aproxima da funcao
senoidal. Para M = 9 conseguimos um excelente ajuste aos dados de treinamento, pois a
curva passa por todos os pontos obtendo entao E(w*) = 0. No entanto, a curva resultante
possui varias oscilagbes, nao representando corretamente a fungao seno(2mx). Esta tltima
situacao é conhecida como sobreajuste ou overfitting.

Como exposto no inicio da segdo, o objetivo da modelagem com aprendizado de
maquina é a construgao de modelos que possuem 6tima capacidade de generalizacao frente
a novos dados. Podemos entao quantificar a capacidade de generalizacao do polinémio

para cada uma das escolhas da ordem M. Para isso foi gerado um conjunto de testes
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contendo 100 observagoes utilizando a mesma funcao f(z) empregada para a construgao
do conjunto de treinamento. Para cada escolha de M foi avaliado o erro cometido no
conjunto de treinamento e no conjunto de testes através da métrica RMSE. O resultado

do procedimento esta representado graficamente na Figura 10.

Figura 10 — Representacao grafica da métrica RMSE para o conjunto de treinamento e
teste para diversos valores de M.
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Fonte — Bishop (2006, p.27)

Nota-se que para valores de M no intervalo [0, 3[ o resultados da métrica RMSE
apresentam valores relativamente ruins devido a incapacidade que o polindémio possui de
capturar as oscilagoes da func¢ao seno(2rz). Para M no intervalo [3, 8], encontramos os
melhores resultados para o valor do erro tanto no conjunto de treinamento quanto no
conjunto de testes. Tal fato pode ser comprovado examinando a Figura 9¢ que apresenta o
melhor ajuste para M = 3. Para M = 9 o erro no conjunto de treinamento é reduzido a
zero, no entanto, ¢ muito elevado para o conjunto de teste, comprometendo completamente
a capacidade de generalizacdo do modelo.

De forma geral o erro de generalizacdo pode ser definido pela seguinte equagao:
Erro de generalizacao = Erro de viés + Erro de variancia + Erro irredutivel — (2.11)

O erro de viés pode ser definido como a diferenca entre o valor previsto pelo modelo
e o valor real da varidvel que estamos tentando prever. E provocado devido a suposicoes
equivocadas do modelo frente ao conjunto de treinamento utilizado. Por exemplo, utilizar

uma regressao linear em um conjunto de treinamento cuja variavel de saida tem relacao
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quadratica com as varidveis de entrada por resultar em um erro de viés elevado (SARKAR;
BALIL; SHARMA, 2017).

O erro de variancia ¢ definido como a sensibilidade que o modelo possui em
detrimento as alteragdes no conjunto de treinamento. Um modelo bem condicionado
consegue captar a relacao entre as variaveis de saida e entrada independente da escolha
dentre os possiveis conjuntos de treinamento que podem ser obtidos pela amostragem
das variaveis de interesse. Um modelo sobreajustado, apresentara muitas flutuagoes nas
respostas frente a novos padroes de entrada (alta varidncia) em decorréncia da mudanga
do conjunto de treinamento. Por outro lado, o modelo subajustado tera a tendéncia de
apresentar respostas mais ou menos constantes independentes dos padroes de entrada
(baixa varidncia) (SARKAR; BALI; SHARMA, 2017).

De forma geral a variancia tende a crescer com o aumento da complexidade do
modelo e, a0 mesmo tempo, o viés tende a diminuir. No entanto, a capacidade de generali-
zacao fica comprometida (erro elevado no conjunto de testes). Esta relagdo esta ilustrada

na Figura 11.

Figura 11 — Erro de treinamento e teste em func¢ao da complexibilidade do modelo
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Fonte — Hastie Robert Tibshirani (2009, p.38)

Com a exposicao deste exemplo hipotético, fica claro identificar o problema encon-
trado no dilema viés-variancia: o modelo deve ser bem ajustado ao conjunto de treinamento,
mas sem perder a sua capacidade de generalizacao. O desafio consiste entdo em atingir
um equilibrio entre os dois objetivos. Nas proximas segoes serao abordadas praticas que

auxiliam o pesquisador a obter modelos bem ajustados.
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2.2.5.2.1 Hiperparametros

Uma das formas de controlar a complexidade de um modelo de aprendizado de
maquina é através do ajuste de hiperparametros. Como visto, este aspecto influencia
diretamente no balango viés-varidncia. Os hiperparametros podem ser definidos como
“meta parametros” do modelo e sdao definidos antes que se inicie o seu treinamento
(SARKAR; BALI; SHARMA, 2017).

Cada algoritmo de aprendizado de maquina possuem seus préprios conjunto de
hiperparametros. A exemplo do que foi abordado na secao 2.2.5.2, o parametro M do
polinémio pode ser considerado como um hiperparametro.

Na préxima segao serda abordado um método de avaliacao de modelos denominado
de Validagao Cruzada (VC). O mesmo sera utilizado posteriormente no procedimento de

otimizacao de hiperparametros.

2.2.5.2.2 Validacao Cruzada

Como visto, a acuracia de um modelo pode ser medida comparando as suas respostas
com um conjunto de dados nao utilizados para o treinamento. Este procedimento pode
ser empregado no processo de ajuste de hiperparametros utilizando a técnica de busca
em grade ou grid search. Em uma abordagem mais ingénua, o conjunto de dados pode
ser dividido em treinamento e teste. Logo em seguida, diversos modelos candidatos* sdo
ajustados utilizando o conjunto de treinamento e avaliado no conjunto de teste, e entao
aquele que apresentar o melhor resultado é escolhido e finalmente sua capacidade de
generalizagdo é avaliada no conjunto de teste.

No entanto, nesta abordagem ocorre uma situagao denominada de vazamento de
dados. No caso, o conjunto de testes esta sendo utilizado para estimar os hiperparametros do
modelo e logo apés utilizado para avalia-lo, gerando certamente um resultado tendencioso.

Em uma segunda abordagem mais elaborada, o montante de dados disponiveis
sao divididos em trés conjuntos: treinamento, validacao e teste, conforme ilustrado na
Figura 12. Aqui os modelos candidatos sao ajustados com o conjunto de treinamento, mas
a sua avaliacdo ocorre no conjunto de validacao, escolhendo-se entao aquele que apresentar

melhores resultados.

4 Um modelo por ser diferente de outro simplesmente pela variacdo de hiperpardmetros, mesmo quando

utilizam o mesmo algoritmo.
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Figura 12 — Divisao dos dados nos conjuntos de treinamento, validagao e teste
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Este procedimento também pode apresentar problemas, conduzindo o modelo esco-
lhido para uma situagao de sobreajuste se o conjunto de validagdo nao for suficientemente
representativo (BISHOP, 2006). Uma solugao mais robusta que pode ser utilizada nesta
atividade de otimizacao de modelos é a VC.

Na VC, uma parcela dos dados é reservada para o conjunto de testes, como ocorre
nas outras situagoes. O restante dos dados sao divididos em £ conjuntos iguais. O modelo
sera treinado e avaliado k vezes, sendo que a cada iteracdao, k — 1 conjuntos sao utilizados
para o treinamento e o conjunto restante utilizado para avaliacdo. O resultado final sera
obtido pela média aritmética das avaliacoes parciais. A Figura 13 ilustra graficamente o
procedimento descrito. Este método de validagao cruzada é denominado de k-fold (BISHOP,
2006, p.32).

Figura 13 — Representacao grafica do procedimento de validacao cruzada
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Fonte — autoria prépria

O maior problema da VC é o custo computacional. Alguns problemas, por si 86,

demandam um alto poder computacional para serem modelados. Dependendo do tamanho
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de k e a quantidade de hiperparametros que se deseja otimizar, tal procedimento pode se

tornar inviavel (BISHOP, 2006).

2.2.5.2.3 Otimizacao de hiperparametros com busca aleatéria

A primeira e mais simples estratégia para a otimizacdo de hiperparametros é
chamada de busca em grade ou grid search. Define-se inicialmente uma lista de valores
que cada hiperpardmetro pode assumir dentro do espago de busca (por exemplo, n valores
igualmente espacados). Entao, para cada combinagao possivel de valores (Figura 14), é
criado um modelo candidato, e sua acuracia é avaliada em regime de validagao cruzada.
Aquele que apresentar melhor resultado, serd escolhido (SARKAR; BALI; SHARMA,
2017).

Figura 14 — Exemplo de busca em grade para dois hiperparametros. Os pontos em azul
representam as possiveis combinacoes de valores.

hiperparametro B

hiperparametro A

Fonte — autoria prépria

A principal desvantagem do método é o custo computacional. Associado com a VC
e a complexibilidade do problema, esta abordagem pode demandar muito tempo para ser
executada ou até mesmo ser inviabilizada. No entanto, ela pode ser facilmente paralelizada.
Outra desvantagem é que a melhor solugdo pode nao estar entre as possiveis combinagoes
de valores, uma vez que o espago de busca é definido pelo usuario (SARKAR; BALI,
SHARMA, 2017).
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Uma alternativa a busca em grade é a busca aleatéria. Esta abordagem, através
de resultados empiricos, apresentou resultados iguais ou superiores a busca em grade,
demandando menos tempo de execugao (BERGSTRA; BENGIO, 2012). Neste procedi-
mento, ao invés de informar uma lista de valores para cada hiperparametro, os mesmos
sdo obtidos aleatoriamente a partir de uma distribuicao uniforme, dentro de um espaco de
busca delimitado. A cada iteracdo um modelo candidato é criado e avaliado em regime
de validagao cruzada, escolhendo-se o que apresentar melhor acurdcia (SARKAR; BALI,
SHARMA, 2017).

Intuitivamente, a Figura 15 explica porque o método de busca aleatéria é mais
eficiente. Nela estao representados a aplicagao dos dois métodos para a otimizacao de
um modelo com dois hiperparametros, sendo que um deles possui maior importancia que
o outro. Na figura da esquerda (busca em grade) o espa¢o de busca é uniformemente
mapeado. No entanto, a projecao dos pontos na dimensao mais importante produz uma
cobertura ineficiente. Por outro lado, na busca aleatéria, os mesmos nove pontos estao
distribuidos de maneira um pouco menos uniforme pelo espaco de busca, mas a projecao
na dimensdo da varidvel importante consegue uma melhor distribuicio (BERGSTRA;

BENGIO, 2012).

Figura 15 — Comparativo entre os métodos de otimizacao de hiperparametros: busca em
grade e busca aleatoéria.
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3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS ART

O ser humano aprende gradualmente frente a uma sucessao de eventos que ocorrem
em tempo real. Ainda que as regras do ambiente no qual estd inserido mudem, podemos
nos adaptar novamente, mesmo que nao tenhamos uma orientacao externa para tal. Além
disso, podemos aprender rapidamente novos fatos sem que, forgcosamente, tenhamos que
esquecer o que ja sabemos (GROSSBERG, 2013). Inspirado pela capacidade que o cérebro
bioldgico possui de aprender a categorizar, reconhecer e prever objetos e eventos em um
ambiente em constante mudanga, Grossberg (1976a), Grossberg (1976b) estabelece uma
teoria que propoe explicar como o cérebro humano processa as informagoes cognitivas,
denominada ART.

Existem na literatura outros modelos de redes neurais que buscam emular esta
capacidade de aprendizagem dos seres humanos tais como: mapas auto-organizaveis,
back propagation, recozimento simulado, neocognitron, maquinas de vetores de suporte,
regularizacao e Modelos Bayesianos. No entanto, estes modelos sao acometidos por um efeito
indesejado denominado esquecimento catastréfico (GROSSBERG, 2013). Tal anomalia
ocorre devido a incapacidade que a rede neural tem de lidar com o dilema plasticidade-
estabilidade (GROSSBERG, 1982): a rede neural deve ter a aptiddo de assimilar novas
informagoes frente a um ambiente em constante mudanga (plasticidade) e, ao mesmo
tempo, preservar a integridade dos conhecimentos adquiridos anteriormente (estabilidade).
A principal contribuicdo da ART estd em resolver o dilema plasticidade-estabilidade
(GROSSBERG, 1982).

Embora que, a teoria de Grossberg esteja fundamentada na neurobiologia, psico-
logia e em uma rigorosa representagao matematica, este trabalho limita-se ao estudo de
algoritmos que incorporam alguns principios fundamentais da teoria ART. Na préxima
secao serda abordada a arquitetura basica da rede neural ART que daré origem a modelos

mais sofisticados.

3.1 Arquitetura simplificada

ART é uma rede neural auto-organizavel de treinamento nao supervisionado com
a capacidade de categorizacao e reconhecimento de padroes. Possui um mecanismo que

permite, de forma adaptativa, a expansdo da camada de saida adicionando novos neuronios
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até que a quantidade apropriada seja atingida, dependendo dos dados de entrada. Este
crescimento é regulado através do teste de vigilancia que determina se uma entrada
¢é suficientemente diferente das categorias existentes. Os neurdénios da camada de saida
representam as categorias ou cluster, nos quais os padroes de entrada vao sendo acomodados.
Cada neurdnio é constituido por um vetor de pesos denominado de protétipo da categoria,
que representa todas as entradas que ali foram associadas (RAJASEKARAN; PAI, 2017).

A rede neural ART é constituida por trés elementos basicos: camada de entrada Fi,
camada de saida I, e um mecanismo de controle de similaridade de padroes (Figura 16).
A camada F) é completamente conectada a camada Fy, ou seja, cada neurdnio da camada
F} é conectado a todos os neuronios da camada Fy através de ligacoes ponderadas por

pesos, denominados de pesos bottom-up. Da mesma forma a camada F, é completamente

conectada a camada Fy pelos pesos top-down (RAJASEKARAN; PAI, 2017).

Figura 16 — Arquitetura simplificada da rede neural ART
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Fonte — Rajasekaran e Pai (2017)

Apresentado um padrao na entrada da rede, os neurénios da camada F5 recebem

estimulos ponderados pelos pesos bottom-up. Dessa forma os neurénios competem entre si
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segundo o principio “ganhador leva tudo”. Aquele que receber o sinal de maior intensidade
vence a competicdo. Sendo este considerado como uma hipétese, serd avaliado no teste
de vigiladncia antes de aprender o padrdao de entrada (CARPENTER; GROSSBERG,
1998). O teste de vigilancia é realizado confrontando-se o padrao de entrada com os pesos
top-down correspondentes ao neurénio vencedor. Caso passe no teste (ocorre a ressonancia),
o neurdnio vencedor assimila as informacoes do padrao de entrada, caso contrario a busca
se repete até que todos os neuronios sejam avaliados. Se nenhum candidato passar no
teste, um novo neurdnio é criado (adaptagao) que entao aprende o padrao de entrada. Este
mecanismo de busca é a base do principio de estabilidade das redes ART (CARPENTER;
GROSSBERG, 1998).

O critério de similaridade é controlado pelo parametro de vigilancia p. Uma baixa
vigilancia permite uma maior generalizacao com categorias mais abrangentes, memoria
mais abstrata e consequentemente demanda menos neurénios na camada F5. Por outro
lado, uma alta vigilancia promove uma generalizagao limitada, categorias refinadas e uma
memoria detalhada. Na condicao de extrema vigilancia, cada categoria ird representar um
tnico padrao de entrada (CARPENTER; GROSSBERG, 1998).

A rede pode operar, combinadamente, no modo de aprendizado rapido ou lento,
controlado pelo pardmetro de taxa de aprendizagem 5 € (0,1]. Na ocorréncia de eventos
raros, no qual o mecanismo de busca determina a criagao de uma nova categoria, a rede
opera no modo de aprendizado rapido (valores de 3 préximos a 1). Com isso o sistema
assimila a nova informagao rapidamente, sem comprometer nenhuma categoria existente, e
consequentemente tem condigoes de generalizar frente a padroes semelhantes. No modo de
aprendizado lento (valores intermedidrios de [3), a rede previne a dele¢ao de informagoes
importantes frente a padrées com ruidos ou com informacoes incompletas. Desta forma
apenas uma mudanca persistente nos padroes de entrada podem promover, a longo prazo,
alteragoes significativas nas categorias preexistentes da rede (DAVID; RAJASEKARAN;
2009).

3.2 Fuzzy ART

A teoria ART evoluiu como uma série de modelos matematicos de redes neurais

que podem operar com treinamento supervisionado e nao supervisionado. O primeiro

deles, denominado ART 1 (CARPENTER; GROSSBERG, 1987a), era capaz de reco-
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nhecer categorias de uma sequéncia arbitraria de padroes de entradas binarias. ART 2
(CARPENTER; GROSSBERG, 1987b), por sua vez, era a versao analdgica de ART 1,
capaz categorizar padroes com valores reais. Inserindo melhorias na ART 2, Carpenter,
Grossberg e Rosen (1991a) propoem a ART 2-B que apresenta um aumento consideravel
na velocidade de processamento se comparada a versao original. Em Carpenter e Grossberg
(1990) ¢ introduzido o modelo ART 3, onde véarios médulos de ART 2 sao dispostos de
forma hierarquica. Nesta configuracao, os sinais de saida camada Fy sao entradas para a
camada F; do médulo superior. O mecanismo de busca sofreu uma reformulagao, para
atender a nova arquitetura, baseada nas propriedades quimicas dos neurotransmissores
fisiologicos.

A primeira rede neural de treinamento supervisionado, derivada da teoria ART, foi
a ARTMAP (CARPENTER; GROSSBERG; REYNOLDS, 1991). E composta por dois
médulos ART 1, ARTa e ARTD, além do médulo map field que associa as categorias de
ARTa com as categorias de ARTb. No entanto, como esta rede é baseada na rede ART
1, ela opera somente com padroes bindrios. Para superar esta limitagao Carpenter et al.
(1992) introduziram a FAM, de arquitetura idéntica & ARTMAP, com exce¢ao aos médulos
ARTa e ARTD que foram substituidos pela rede Fuzzy ART (FA) capaz de categorizar
padroes de entrada com valores reais.

Dado que FAM foi uma das redes neurais analisadas no experimento desta pesquisa
e que por sua vez é composta por dois médulos FA, esta secao limita-se em detalhar apenas

o funcionamento da rede FA.

3.2.1 Arquitetura

FA é uma rede neural capaz de categorizar uma sequéncia arbitraria de padroes
analogicos ou binarios. Sua arquitetura se assemelha a arquitetura simplificada apresentada
na se¢ao 3.1. Porém, na FA os pesos bottom-up e top-down sao substituidos por apenas um
vetor de pesos W (Figura 17) que representa o protétipo da categoria do j-ésimo neurénio
da camada F,. Outra diferenca é a inclusao da camada Fj na arquitetura, responsavel

pelo pré processamento do padrao de entrada.
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Figura 17 — Arquitetura da rede neural Fuzzy ART com codificacdo de complemento na
camada Fj
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3.2.2  Algoritmo de treinamento

A rede FA se diferencia da ART 1 pela inclusdao do operador AND (A), da teoria de
conjuntos fuzzy, em substituigdo ao operador de intersegdo (N). Esta melhoria possibilitou
a rede FA a categorizacao de padroes analogicos. Nesta secao é apresentado o seu algoritmo

de treinamento.

1. Inicializacdo dos pesos: O protétipo que define cada categoria j € (1,...,N) é
um vetor de pesos w; = (wj1,...,wj2p), onde N é o nimero de categorias e 2M é o
tamanho do vetor de entrada apds a codificacdo de complemento. Os pesos sao inicializados

wjlz---:wngzl.

2. Leitura dos hiperparametros: Parametro de escolha o > 0; taxa de aprendizagem

B € (0,1] e parAmetro de vigilancia p € (0, 1].
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3. Leitura do vetor de entrada: Cada padrao de entrada a é um vetor M dimensional

(ay,...,ap) onde cada componente a; assume um valor do intervalo [0, 1].

4. Normalizagao do vetor de entrada: Com o objetivo de se evitar a proliferacao de
categoria (MOORE, 1989), o vetor de entrada a é normalizado utilizando a codificagao de

complemento:
I=(a,a% = (ay,...,ap,as,...,a%y) (3.1)

onde af =1 — a;. Logo o vetor I sera 2M dimensional.

5. Escolha da categoria: Para cada categoria j, a fungao de escolha Tj é definida como:

IAw,
= [TA w;| (3.2)
a+ [wy|
onde o operador fuzzy A é definido por:
(x Ay)i = min(z;,y;) (3.3)
e a norma |-| é definida por:
M

x| = |2l (3.4)

=1

A categoria escolhida representada pelo indice .J é dada por:

Ty=max{l;:j=1,...,N} (3.5)

6. Ressonancia ou reset: A ressonancia ocorre quando a categoria escolhida torna

verdadeira a desigualdade:
|I N WJ| >
2P
1]

caso contrario ocorre o reset: o valor da fungao de escolha Ty é igualada a -1 e uma nova

(3.6)

categoria J é escolhida por (3.5). O processo se repete até que ocorra a ressonincia. Caso
nenhuma categoria atenda ao critério de vigilancia, uma nova é criada e utilizada para

aprender o padrao de entrada.

7. Aprendizagem : O vetor W; ¢é atualizado de acordo com a equacao:

W = 31 A WD) 4 (1 - W (3.7)
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8. Aprendizado rapido e recodificagao lenta: Como detalhado na seg¢ao 3.1 a rede
pode operar combinando o aprendizado rapido e a recodificacdo lenta. Ao criar uma
categoria, a rede utiliza o aprendizado rapido ( = 1) para assimilar a nova informagao.
Para atualizacao de categorias existentes a rede chaveia para o modo de recodificacao lenta

(valores intermediarios de /3) prevenindo que o aprendizado ja assimilado seja corrompido.

A Figura 18 apresenta o fluxograma de treinamento da rede neural FA, com todos

os passos do algoritmo descrito anteriormente.

Figura 18 — Fluxograma de treinamento da rede neural Fuzzy ART
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3.3 FEuclidean ART

Fuclidean ART (EA) é uma rede neural de treinamento ndo supervisionado, utilizada
para classificacao de padroes de entradas analdgicas. Ela se diferencia de FA pela inclusao da
distancia Euclidiana como medida de similaridade ao invés do operador AND fuzzy. Segundo
os autores Kenaya e Cheok (2008a), EA foi elaborada para superar duas deficiéncias da

FA: sensibilidade a ruidos e representacoes ineficientes das categorias fuzzy.
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Nao havendo alteragoes na topologia de rede em relagao a FA, nesta secao sera

apresentado somente o algoritmo de treinamento da EA.

3.3.1 Algoritmo de treinamento

1. Leitura do hiperparametro R;,: Similar ao parametro p da rede FA, o pardmetro
Ry, determina o raio da hiperesfera que define o tamanho da categoria. Valores baixos de
Ry, implicam em uma quantidade maior de categorias e um menor niimero de membros

em cada uma delas.

2. Leitura e normalizacao do padrao de entrada: Os componentes dos padroes de
entrada sdo reescalados para o intervalo [0, 1] utilizando a normaliza¢do min-max (ver segao
2.2.4.2.1). Posteriormente o padrao é normalizado utilizando a codificacao de complemento,

da mesma forma que ocorre na rede FA.

3. Escolha da categoria: Para cada categoria j ¢ calculada a distancia euclideana em

relacdo ao padrao de entrada I:

d(L,W;) = /(T- W;)T(I-W,) (3.8)
A categoria J é escolhida tal que:

d(LW,) = min[d(LW,)], j=1,...,N (3.9)

4. Ressonéncia: A ressonancia ocorre se d(I, W) < Ry,. Neste caso o padrao I é
adicionado a categoria J. Caso contrario uma nova categoria é criada cujo centro da

hiperesfera é o padrao 1.

5. Aprendizagem: A adaptacao é efetuada recalculando-se o centro da hiperesfera através

da média aritmética de todos os padroes pertencentes a categoria:

L
> Xk
wie) = k=L (3.10)

onde X j; ¢ o k-ésimo membro da categoria J e L é a quantidade de membros da categoria

J.

O fluxograma do procedimento de treinamento descrito acima esta representado na

Figura 19.
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Figura 19 — Fluxograma de treinamento da rede neural Euclidean ART
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3.4 Fuzzy ARTMAP

FAM (CARPENTER et al., 1992) é uma rede neural de treinamento supervisionado
e incremental capaz de aprender o mapeamento entre pares de padroes (a,b), onde a é

um vetor de entrada e b um vetor que representa a saida desejada.

3.4.1 Arquitetura

A arquitetura da rede FAM é composta por dois médulos FA, ART, e ART,, um

moédulo map field e um mecanismo de match tracking (Figura 20).
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Figura 20 — Arquitetura da rede neural Fuzzy ARTMAP
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Durante o treinamento o médulo ART, recebe o vetor a, e o médulo ART}, recebe
o vetor de saida desejada b. Os dois médulos sao interligador pelo médulo inter-ART
F chamado de map field que associa a categoria j da camada F¢ do médulo ART, a
categoria k da camada F? do médulo ART;,. O padrdao b é categorizado pelo médulo
ARTy, representado pela categoria K, conforme o procedimento de aprendizado abordado
na secao 3.2.2. O aprendizado do padrao a pelo médulo ART, é regulado pelo mecanismo
de match tracking: se a categoria J escolhida no médulo ART, for uma categoria nova, a
associagdo entre J e K é memorizada no map field atribuindo-se w%, = 1. Se J for uma
categoria existente e houver o relacionamento w%. = 1 no map field entdo a categoria J
aprende o padrao a. Por outro lado, se J for uma categoria existente, mas nao ocorre o
relacionamento entre J e K no map field, o parametro de vigilancia p, do médulo ART, é

incrementado e a busca por uma nova categoria J é iniciada.
3.4.2  Algoritmo de treinamento

A seguir é descrito o algoritmo do processo de treinamento da rede FAM:
1. Leitura dos hiperparametros:

e p, : parametro de vigilancia base do médulo ART,

e p, : parametro de vigilancia do moédulo ART,
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e o > 0 : parametro de escolha

e 3 (0,1] : taxa de aprendizagem

2. Leitura dos padroes de entrada: Leitura dos padroes de entrada (a,b) onde a; €

[0,1] e b; € [0,1].

3. Codificagdo de complemento: Os padroes (a,b) sdo normalizados utilizando a
codificacao de complemento:
A=(aa%) | a=1—q
’ Z (3.11)
B=(b,b%) | bi=1-1¥
4. Atribuigao p, = p,: a variavel p, lida no inicio do algoritmo representa o parametro de
vigilancia minimo do médulo ART,. Este passo reinicia a variavel p, a cada apresentacao
um novo par de padrdes (a, b), uma vez que a mesma é incrementada de forma auténoma

pelo mecanismo de match tracking.

5. Categorizacao do padrao B: o padrao B é classificado no médulo ART, pela

categoria K, conforme procedimento descrito na secao 3.2.2.

6. Escolha da categoria no médulo ART,: a categoria J no médulo ART, é escolhida
para classificar o padrao A, conforme procedimentos descritos nos passos 5 e 6 do algoritmo

de aprendizagem da rede FA apresentado na secao 3.2.2.

7. Mecanismo match tracking: se J é uma nova categoria, entdo o padrao A é assimi-
lado no modo de aprendizado réapido (8 = 1) conforme equagao apresentada no passo 7 do
algoritmo de aprendizado da rede FA. V& para o passo 8 a seguir. Se J é uma categoria

existente, outras duas situagoes podem ocorrer:

e se w%. # 1 (ou seja, ndo ocorre o mapeamento entre J e K no médulo inter-ART): o
parametro p, é incrementado de acordo com (3.12) e uma nova busca pela categoria

J ¢ iniciada conforme o passo 6.

AN w§

Pa 3.12
A (3.12)

onde € ¢ uma constante suficientemente pequena para que p, cresca de forma gradativa;
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e se w¥ = 1: a categoria J do médulo ART, aprende o padrdo A, no modo de
recodificagdo lenta, conforme passo 7 do algoritmo de aprendizado da rede FA. Volte

para o passo 2 se houver mais padroes de treinamento.

8. Aprendizagem no moédulo inter-ART: a relagdo entre a categoria J do mddulo
ART, e a categoria K do médulo ART}, é memorizada atribuindo-se w%}, = 1. Volte para

0 passo 2 se houver mais padroes de treinamento.

O fluxograma do algoritmo de treinamento apresentado acima, é exibido na Figura

21.

Figura 21 — Fluxograma do algoritmo de treinamento da rede neural Fuzzy ARTMAP

Leitura dos hiperparametros:
& B Pus Pb

{

Leitura do par de padrdes:
(a,b)

!

Codidificagdo de complemento:
A=(aa%)
B = (b,b°)

Escolha da categoria J
|A/\w;'

Classificagéo do padrdo B na
categoria K

/ aHWi | | b el

Ty =max{T;:j=1,....N}| |

|AAws|
1Al

i Incremento do parametro de vigilancia
Ty =-1 |4—0-] _ |A/\w§| g

Pa =

Aprendizagem:
a(new) _ a(old) a(old)|
W5 = BA A WSD) + (1 - HWS

Fonte — Adaptado de Serrano-Gotarredona, Linares-Barranco e Andreou (1998)
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3.5 FEuclidean ARTMAP

EAM (KENAYA; CHEOK, 2008b) é uma rede neural de treinamento supervisionado
e incremental. De arquitetura similar a FAM, se diferencia da mesma pela substituicao
dos médulos FA pelo modulos EA. A seguir é apresentado o algoritmo de treinamento
desta rede, que se caracteriza principalmente pela utilizacao da distancia euclidiana para

o calculo de similaridade.

3.5.1 Algoritmo de treinamento
1. Leitura dos hiperparametros:

e R, : tamanho base do raio das hiperesferas das categorias formadas no moédulo

ART,

e Ry : tamanho do raio das hiperesferas das categorias formadas no médulo ART,

2. Leitura dos padrées de entrada: Leitura dos padroes de entrada (a,b) onde a; €

[0,1] e b; € [0,1].

3. Codificagdo de complemento: Os padroes (a,b) sdo normalizados utilizando a

codificacao de complemento:

A=(aa’ | aj=1—q
(3.13)

B=(b,b" | bi=1—-10
4. Atribuicao Ry, = Ripa: a variavel Ry, lida no infcio do algoritmo representa o
tamanho maximo do raio das hiperesferas das categorias do médulo ART,. Este passo

reinicia a varidvel Ry, a cada apresentagao um novo par de padroes (a,b), uma vez que a

mesma é decrementada de forma auténoma pelo mecanismo de match tracking.

5. Calculo das distancias em ART,: A distancia euclidiana do padrao A em relacao

ao centro de cada hiperesfera de cada categoria é calculada segundo (3.14).

da(A, W9) = /(A - W5)T(A — W) (3.14)
6. Escolha das categorias: Encontre da(A, W%) e db(B, W%), tais que:

da(A, W5) = min(da(A, W})), j=1,...,N (3.15)

da(B, W) = /(B — W%)T(B — W%) (3.16)
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onde N é o nimero de categorias de ART, e K é uma categoria em ART, que foi mapeada

a categoria J no médulo inter-ART (pesos w?).

7. Mecanismo match tracking:

se da(A, W9) < Ry, entao

se db(B, WbK) < R entao
aprendizagem dos padroes:

incluir o padrdao A na categoria J do médulo ARTy;
incluir o padrdao B na categoria K do médulo ARTy;
atualizacao das categorias J e K conforme passo 5 do algoritmo de aprendizagem da

rede EA;

senao

se Rin, > 0 entao
Rinae = Ring — € ‘ OD<e<< 1y
V4 para o passo 5;

fim

fim

senao
formagao de novas categorias N +1 e P+ 1 em ART, e ART}, respectivamente;

~41 = A; (o centro da hiperesfera da categoria N+1 é o padréao A)

VVZI’EM_1 = B; (o centro da hiperesfera da categoria P+1 é o padrao B)

W%’H = P + 1; (mapeamento da categoria N + 1 na categoria P + 1)

fim

volte para o passo 2 se existirem mais padroes de treinamento;
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4 SERIES TEMPORAIS

Uma série temporal é um conjunto ordenado de medigoes de um determinado
fenomeno (realizagoes), aferidos em intervalos de tempos regulares (de hora em hora,
semanal, mensal, anualmente, etc). Para exemplificar o conceito, podemos listar as seguintes

séries temporais:

a) aferigoes didrias da qualidade do ar de uma regiao;

b) quantidade de acessos mensais a um determinado website;
c¢) consumo mensal de energia elétrica de uma universidade;
d) indice pluviométrico aferido mensalmente em uma cidade;

e) medidas de uma variavel de controle de um processo.

Levando-se em conta a maneira com que os dados sao registrados, elas podem ser
classificadas como continuas, quando as observagoes sao aferidas continuamente em um
intervalo de tempo ou discretas, quando aferidas em intervalos de tempos regulares. Séries
temporais continuas podem ser discretizadas realizando amostragens em intervalos de
tempos iguais. Em outros casos a série continua pode ser discretizada agregando-se os
dados em intervalos de tempos igualmente espacados. Esta classificacao é independente da
natureza da variavel observada. Uma série temporal pode ser classificada como continua
mesmo quando a varidvel observada for discreta, ou ainda classificada como discreta mesmo
quando a variavel observada for continua (CHATFIELD, 2003).

A série temporal também é classificada como univariada, quando as observacgoes
sao realizadas tomando-se apenas uma variavel, ou multivariada quando a série temporal
principal é acompanhada de outras séries (varidveis explicativas) que contribuem para o
entendimento do comportamento da série principal (CHATFIELD, 2003).

A principal caracteristica que permite que uma série temporal seja analisada, é
que as observacoes sucessivas possuem dependéncia entre si. Segundo Bisgaard e Kulahci
(2011) a esta caracteristica da-se o nome de autocorrela¢do. Devido a esta propriedade,
valores futuros podem ser previstos levando-se em consideracao os valores histéricos. A
série temporal é dita deterministica quando os valores futuros poderem ser previstos de
forma exata. No entanto, a maioria das séries temporais presentes em situagoes reais

possuem um elemento estocastico. Nestes casos a previsao exata dos valores futuros se



Capitulo 4. Séries temporais 71

torna impossivel e assumem uma distribuicao de probabilidades calculada tomando-se os
valores realizados no passado (CHATFIELD, 2003).

Analisar uma série temporal, para Adhikari e Agrawal (2013), compreende métodos
e procedimentos que melhoram o entendimento sobre a série com o objetivo de encontrar
um modelo que a represente com o maximo de precisao possivel.

Segundo Chatfield (2003), a andlise das séries temporais tem por objetivos: descrigao,
explicagao, previsao e controle. Ao iniciar o estudo de uma série temporal o primeiro passo
¢é desenhar o grafico dos valores observados ao longo do tempo. O exame visual do grafico
pode fornecer instantaneamente algumas informacgoes relevantes sobre o comportamento
da série temporal, tornando-se uma ferramenta descritiva importante. A titulo de exemplo,
a série temporal representada no Grafico 1 mostra claramente uma sazonalidade anual
com picos de passageiros nos meses de julho e agosto. O grafico também mostra uma
tendéncia de crescimento ao longo dos anos. Além de mostrar a sazonalidade e a tendéncia,
o grafico da série temporal pode indicar também a presenca de outliers que sao observagoes

desproporcionais se comparadas com as demais.

Gréfico 1 — Passageiros de linhas aéreas internacionais: totais mensais (em milhares) de
Janeiro de 1949 - Dezembro 1960.
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Fonte — (BOX et al., 2015)

Em outras situagoes o objetivo é apenas explicar o comportamento de uma série
temporal em fungao de outra(s), por exemplo, estudar o efeito que uma varidvel macroe-

conOmica teria no valor das agoes de uma determinada empresa. Outro importante objetivo
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ao se analisar uma série temporal é a previsao de valores futuros. Neste caso se define um
horizonte h de previsao, e entao o modelo matematico da série é empregado para gerar os
possiveis valores futuros nos instantes ¢t + 1,¢ + 2,...,t 4+ h, onde t é o instante da ultima
observagao da série.

A anadlise de série temporal também pode ser aplicada quando o objetivo é melhorar
o controle sobre processos fisicos ou econdmicos. Ao gerar uma série das medi¢oes da
qualidade de um processo, o controle sobre o mesmo poderia atuar de forma com que
ele se mantivesse em um nivel alto de desempenho. A predicao da série da qualidade do
processo poderia apontar para uma possivel degradacao, permitindo que acoes corretivas

possam ser tomadas.

4.1 Componentes da série temporal

As séries temporais, de modo geral, apresentam basicamente os seguintes compo-
nentes que afetam o seu comportamento: tendéncia, ciclos, sazonalidade e irregularidades.
A tendéncia mostra como a série se comporta a longo prazo. Séries como crescimento
populacional e niimero de residéncia em uma cidade apresentam tendéncia ascendente.
Por outro lado, séries como taxas de mortalidade e doencas infecciosas possuem tendéncia
descendente.

O componente sazonal representa as variagdes que ocorrem em periodos regulares.
O Gréfico 1 mostra um aumento importante das vendas de passagens aéreas nos meses de
julho e agosto a cada ano. Outro exemplo seria o aumento de consumo de energia elétrica
no inverno.

O componente ciclico difere do componente sazonal por nao possuir um periodo
regular para ocorrer, por exemplo, variagoes econdmicas em periodos de crescimento e
recessao. A duracao de cada ciclo pode se estender por periodos longos, normalmente por
dois ou mais anos.

As variagoes irregulares se caracterizam por nao possuirem um padrao regular para
acontecerem. Sao causadas por incidentes como guerras, greves e eventos climaticos como
terremotos, furacoes, etc.

Dado os componentes da série temporal, basicamente dois tipos de modelos sao
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utilizados para representa-las: os modelos aditivos (4.1) e multiplicativos (4.2).
Y(#)=T(t)+ S) +C(t) + 1(t) (4.1)
Y(t) =T(t) x S(t) x C(t) x 1(t) (4.2)

onde Y (t) representa o valor da série no instante t e T'(t), S(t), C(t) e I(t) sdo respec-
tivamente os componentes tendéncia, sazonalidade, ciclico e irregularidade. No modelo
aditivo assume-se que os quatro componentes sao independentes entre si, ao contrario do

modelo multiplicativo que entende que os componentes podem ser dependentes um do

outro (ADHIKARI; AGRAWAL, 2013).

4.2 Variavel aleatéria

Seja o espaco amostral 2 definido como o conjunto de todos os possiveis resultados
que um evento pode assumir. Uma varidvel aleatéria x (4.3) é uma funcdo que mapeia

cada elemento w € Q a um valor em R (ALBUQUERQUE; FORTES; FINAMORE, 2008).

r: Q—R
(4.3)
wr— z(w)

Para exemplificar o conceito, considere o experimento composto por trés lancamentos
consecutivos de uma moeda, onde K ¢ o resultado para cara e C' para coroa. Neste caso o

espago amostral é dado por (4.4).

Q= {(C.C,C),(C,C,K),(C,K,C),(C, K, K), o
(K,C,0), (K,C,K),(K,K,C),(K, K, )} '

Seja x uma variavel aleatoria que assume o valor 1 quando os langamentos possuirem

duas caras e 0 caso contrario. Portanto, os possiveis valores para « estao listados em (4.5).

2((C,C,C)) =0 2((K,C,C)) =0
2((C,C, K)) = 0 2((K,C, K)) =1 s
2((C,K,C)) = 0 (K, K,C)) =1
2((C K, K)) =1 2((K, K, K)) =1

4.2.1 Funcao distribuicao de probabilidade de uma variavel aleatoria

Denomina-se evento, o conjunto Ay definido por (4.6).

Ax ={w e, X eR:z(w) < X} (4.6)
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A fungao distribuigao de probabilidade (FDP) de uma variavel aleatéria x é dada

por (4.7).

F,: R—R
(4.7)
X — F(X) = P(Ax)
Ou seja, F(X) é a probabilidade que a varidvel aleatéria = seja menor ou igual a
X (ALBUQUERQUE; FORTES; FINAMORE, 2008).
O conceito pode ser estendido quando se considera um conjunto de variaveis aleato-

rias. A funcao distribuicdo de probabilidade conjunta das variaveis aleatérias xq, ..., z, €

definida em (4.8).

Fopzn: RP—R

n

(4.8)
X17 . 7Xn — Fxl,...,wn(X17 L 7Xn) = P(AX17 .. JAXn)

onde Ax,, ..., Ax, sdo eventos definidos em (4.6). Do que foi apresentado podemos concluir
que a funcao distribuicao de probabilidade conjunta das varidveis aleatérias x1,...,x, é a
probabilidade de que sejam menores ou iguais, respectivamente, a X, ..., X,, ao mesmo

tempo.

4.3 Séries temporais e processo estocastico

Dado um conjunto qualquer 7" (na maioria dos casos T esté relacionado ao tempo),
um processo estocastico é o conjunto Z = {Z(t),t € T} tal que Z(t) é uma varidvel
aleatéria (MORETTIN; de Castro Toloi, 2006). Representa-se o processo por Z(t) se t é
continuo, isto é assume valores de um determinado intervalo continuo, por exemplo: T' =
{t:0<t< o0} epor Z caso t é discreto (geralmente t = 0,+1,£2,...) (CHATFIELD,
2003).

Para cada instante ¢ € T, a varidvel aleatéria Z(t) pode assumir qualquer valor de
seu contradominio. No entanto, se fixarmos w € 2 em cada instante ¢, temos uma realizacao
ou trajetéria do processo estocastico. Ao conjunto de todas as possiveis realizagoes do
processo dé-se o nome de ensemble (MORETTIN; de Castro Toloi, 2006). Sendo assim,
uma série temporal pode ser definida como uma realizagao em particular do processo
estocastico (CHATFIELD, 2003).

Um processo estocastico é completamente descrito pela distribuicao de probabilidade

conjunta das varidveis aleatorias Z(t1), Z(t2), . . ., Z(ty) para qualquer conjunto de instantes
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t1,t2,...,tk e qualquer k. Entretanto, para problemas praticos esta abordagem nao é
adotada devido a sua complexidade elevada. Uma maneira mais simples de descrever um
processo estocastico é considerar momentos do processo. Os momentos comumente usados
sdo os de primeira e segunda ordem, chamados respectivamente de funcao média (4.9) e

fungao autocovaridncia (4.11) (CHATFIELD, 2003).

Uo, = E(xy) = /_O:O xfi(z)dz, (4.9)
fi(z) = agt;x) (4.10)

A fungao média é o valor esperado para a varidvel aleatéria z; (SHUMWAY;
STOFFER, 2017). (4.10) é fungao densidade de probabilidade obtida através da derivagao
da funcao distribuigao de probabilidade (4.7). A mesma representa a probabilidade de a

variavel aleatéria assumir o valor z.

(s, 1) = covlas, 20) = El(, — 1) (e — 1) (4.11)

A funcao de autocovariancia (4.11) mede a dependéncia linear entre dois pontos
da série, observados em momentos diferentes. A varidncia (4.12) é um caso especial da

autocovariancia quando s = t.
Yo(t,t) = E[(x; — e)?] = var(z;) (4.12)

No entanto, a magnitude da funcao de autocovariancia depende da unidade em que
a variavel aleatoria é medida. Portanto, para fins de comparacao, padroniza-se a funcao de
autocovariancia produzindo-se a fungio de autocorrelagao, definida por (4.13).

v(s,t)
v(s, 8)7(t, 1)

p(s,t) = (4.13)

4.4 Conceito de estacionariedade

Um processo estocéstico é dito estacionario quando suas propriedades estatisticas
nao se alteram como tempo. Muitos métodos presumem esta condi¢ao para a construcao
de modelos de previsao (ADHIKARI; AGRAWAL, 2013).

O processo Z = {Z(t),t = 0,1,2,...} é estritamente estacionario quando a
distribui¢ao conjunta (4.8) de {Z(t1), Z(t2),..., Z(tk)} é a mesma de {Z(t1+T), Z(t2 +
T),...,Z(tk +T)} para todo t1,t2,...,tk € t e T. Ou seja a distribui¢do conjunta nao é
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afetada pelo deslocamento T' de tempo e depende somente dos instantes ¢1,¢2,...,tk. No
entanto, na pratica, se define a estacionariedade de um processo de uma maneira menos
restrita considerando-se apenas os primeiros dois momentos da série. Neste caso o processo
é classificado como fracamente estacionério e deve atender as seguintes propriedades:

a) a funcdo média pu,, definida em (4.9), é constante para todo ;

b) a funcdo de autocovariancia 7,(s,t) definida em (4.11), depende apenas da

diferenca |s — t| (SHUMWAY; STOFFER, 2017).
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5 MATERIAL E METODOS

Este trabalho comparou o desempenho das RNA FAM (CARPENTER et al.,
1992) e EAM (KENAYA; CHEOK, 2008b) na tarefa de previsao de séries temporais
com treinamento continuado. Como linha de base foram utilizados os algoritmos KNN
(RASCHKA; MIRJALILI, 2017) e SNAIVE (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018).
Modelos de linha de base sao de simples implementacgao e faceis de serem interpretados.
Além disso, fornecem uma referéncia de performance para comparacao com algoritmos
mais sofisticados.

Para o treinamento e avaliacao dos modelos de previsao, foi utilizada a série temporal
historica formada pela demanda diaria de refei¢coes servidas pelo RU da UFU. O RU é
constituido por quatro unidades distribuidas nos campi da universidade conforme lista do
Quadro 3. Cada unidade oferece a comunidade académica trés modalidades de refeigoes:

café da manha, almoco e jantar, com excecao a unidade Gloéria que serve apenas almoco.

Quadro 3 — Unidades do restaurante universitario da Universidade Federal de Uberlandia

Nome da unidade | Localizacao

RU Umuarama Campus Umuarama, Uberlandia, MG
RU Santa Monica Campus Santa Moénica, Uberlandia, MG
RU Pontal Campus Pontal, Ituiutaba, MG

RU Gléria Campus Gloria, Uberlandia, MG

Fonte — autoria prépria

Além da série temporal histérica da quantidade diaria de refei¢oes servidas pelos
RUs, também foram coletados dados sobre o calendéario académico e cardapios, sob a
hipdétese de que os mesmos exercem influéncia na demanda de refeigoes. O periodo de
coleta dos dados estd compreendido entre janeiro de 2015 a abril de 2018.

O método empregado neste trabalho é baseado no processo CRISP-DM (CHAPMAN
et al., 2000) com adaptagdes especificas para a realidade de projetos de aprendizado de
maquina (SARKAR; BALI; SHARMA, 2017). O fluxograma das atividades executadas
estd representado na Figura 22. Nas proximas secoes as atividades do processo serao

apresentadas detalhadamente.
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Figura 22 — Fluxograma do processo de elaboragao dos modelos de previsao
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5.1 Entendimento do negdcio

Nesta fase buscou-se entender as necessidades do RU bem como mapear o problema

de negocio para um problema de aprendizado de maquina.

5.1.1 Definicado do problema

O RU planeja mensalmente o fornecimento de refeicdes para o més subsequente

com o objetivo de dimensionar a quantidade de insumos e servicos necesséarios para atender

a esta demanda. A previsao de demanda é uma informagao importante para subsidiar este

planejamento. Hoje esta previsao é realizada de forma subjetiva pela nutricionista do RU.

O objetivo é elaborar um sistema de previsao quantitativo, baseado em dados

historicos de demanda. Outra caracteristica desejada é a de que o modelo construido seja

capaz de se atualizar, sem a necessidade de intervencao humana. Tal funcionalidade se

torna interessante em uma possivel mudanca do padrao de demanda em decorréncia da

expansao de uma unidade, abertura de novos cursos, etc.

Devido a necessidade de planejamento mensal, o horizonte de previsao H foi

estabelecido em 30 dias.

5.1.2 Definicdo da estratégia de aprendizado de maquina

O problema de negocio foi abordado utilizando técnicas de aprendizado de maquina

com treinamento supervisionado, onde a saida desejada Y é a quantidade diaria de refei¢oes.

Os padroes de entrada X serdao produzidos nas atividades de engenharia e selecao de
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atributos. Dada que a varidvel dependente (quantidade didria de refeigoes) pode assumir
qualquer valor inteiro, o problema se situa na categoria de tarefas de regressao.

Para se obter a previsao da demanda mensal foi utilizada a estratégia recursiva
de multiplos passos (KLINE, 2003), uma vez que os modelos elaborados sao capazes de
prever apenas um passo adiante. A previsao mensal serd obtida pela soma dos valores
obtidos sucessivamente em cada passo, até atingir o horizonte desejado.

Na etapa de construgao dos modelos de previsao, foram comparados o desempenho
de duas RNAs da familia ART: a FAM e EAM. Como linha de base e referéncia, foram
utilizados os algoritmos SNAIVE e KNN.

5.1.3 Identificacdo das fontes de dados

Na fase de entendimento do negdcio buscou-se identificar os fatores que influenciam
a demanda de refei¢oes. Verificou-se que o calendario académico e o cardapio sao as
principais variaveis explicativas que determinam a procura por refei¢oes. Portando, as
fontes de dados identificadas foram a pégina eletronica da UFU, para se obter o calendario
académico, e a pagina eletronica do RU para se obter o historico de cardapios servidos.

A série temporal historica da demanda diaria de refeigoes foi obtida do banco de

dados institucional da UFU.

5.2 Aquisicao e entendimento dos dados

Nesta secao serao detalhadas as atividades realizadas para a aquisicao e entendi-

mento dos dados utilizados na elaboracao dos modelos de previsao.

5.2.1 Quantidade diaria de refei¢oes

O controle de acesso aos RUs da UFU é realizado pelo Sistema de Gestao (SG)
desenvolvido pelo Centro de Tecnologia da Informacao (CTI). A cada entrada de usudrio
um novo registro é armazenado, em banco de dados relacional, contendo informagoes como:
identificacdo do usudrio, restaurante de origem, modalidade de refeicao, data e hora do
registro, dentre outras.

A quantidade de refei¢oes servidas diariamente foi obtida pela contagem dos registros

agrupando-os por data, modalidade de refeicao e restaurante. Foram consideradas apenas
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operagoes de débito (consumo de refei¢ao) e observagdes a partir do ano de 2015. A

consulta SQL utilizada nesta atividade esta listada no Cédigo 1.

Cédigo 1 — Consulta SQL submetida para recuperacao da movimentacao diaria dos RUs

SELECT
COUNT(*) as quantidade,
DATE(data_lancamento) as data,
id_modalidade_refeicao_ru,
id_local_ru

FROM
ufu_movimentacao_ru

WHERE tipo_operacao = ’D’ and extract(year from data_lancamento) >= 2015

GROUP BY
DATE(data_lancamento),
id_modalidade_refeicao_ru,

id_local_ru

O resultado da consulta foi armazenado em um arquivo no formato CSV cujos

campos estao descritos nos Quadros 4 e 5.

Quadro 4 — Descricao dos dados: movimentacao diaria dos RUs

Campo Tipo | Descricao

quantidade Inteiro | Quantidade de refei¢oes servidas

data Data | Data da observacgao

id_modalidade refeicao_ru | Inteiro | Identificagdo da modalidade de refeigao (ver
Quadro 5)

id_local ru Inteiro | Identificagao do restaurante (ver Quadro 3)

Total de observacgoes 6690

Data da coleta 24/04/2018

Fonte — autoria prépria

Quadro 5 — Modalidades de refei¢oes servidas nos RUs

Identificador | Descrigcao

1 Café da manha
2 Almoco

3 Jantar

Fonte — autoria prépria

Os dados historicos de demanda diaria de refei¢oes foram divididos em dez séries
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temporais separadas por restaurante / modalidade de refei¢ao e identificadas conforme
Quadro 6. Para cada série foram realizadas as avaliagoes dos quatro algoritmos (FAM, EAM,

KNN e SNAIVE), de forma independente, conforme critérios detalhados posteriormente.

Quadro 6 — Identificacao das séries temporais histéricas da demanda diaria de refeigoes
do restaurante universitario da Universidade Federal de Uberlandia.

Nome Descricao

GLORIA_ALMOCO Série temporal histérica da quantidade didria de refei¢Ges servidas no
almocgo do RU Gloéria

PONTAL_ALMOCO Série temporal histérica da quantidade didria de refei¢bes servidas no
almoco do RU Pontal

PONTAL_CAFE Série temporal histérica da quantidade didria de refei¢cGes servidas no
café da manha do RU Pontal

PONTAL_JANTAR Série temporal histérica da quantidade diaria de refeicoes servidas no

jantar do RU Pontal

STAMONICA_ALMOCO | Série temporal histérica da quantidade diaria de refei¢does servidas no
almogo do RU Santa Moénica

STAMONICA_CAFE Série temporal histérica da quantidade diaria de refeicoes servidas no
café da manha do RU Santa Moénica

STAMONICA_JANTAR | Série temporal histérica da quantidade didria de refei¢bes servidas no
jantar do RU Santa Monica

UMU_ALMOCO Série temporal histérica da quantidade didria de refei¢Ges servidas no
almogo do RU Umuarama

UMU_CAFE Série temporal histérica da quantidade didria de refei¢cGes servidas no
café da manha do RU Umuarama

UMU_JANTAR Série temporal histérica da quantidade didria de refei¢Ges servidas no
jantar do RU Umuarama

Fonte — autoria prépria

5.2.2 Calendéario académico

Eventos como férias académicas, greves, feriados e proximidade a feriados prolonga-
dos afetam de forma importante a movimentagdo dos RUs. Dessa forma, as informacdes
contidas no calendario académico (UFU, 2018c¢) foram cadastradas em banco de dados
relacional para possibilitar a sua utilizacao na etapa de engenharia de atributos.

A estrutura de tabelas utilizadas estd descrita no diagrama entidade-relacionamento
ilustrado na Figura 23. Cada evento é composto pela data de inicio e fim, cidade onde
se aplica e o tipo do evento. Devido a diferencas nos calendarios (por exemplo feriados

municipais) dos campi sediados em Uberlandia (campus Umuarama, campus Santa Monica
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e campus Gloria) e do campus Pontal (sediado em Ituiutaba), foi necessario adicionar a

informacgao sobre a cidade. Os possiveis valores para as tabelas cidade e evento_tipo

estao listados nas Quadros 7 e 8 respectivamente. Eventos como recessos ou suspensao

das atividades académicas por motivos variados foram todos classificados como tipo 1

(feriado).

Figura 23 — Diagrama entidade-relacionamento das tabelas utilizadas para armazenar o
calendario académico

cidade evento_tipo
PK |id integer PK |id integer
nome character varying(100) descricao |character varying(100)
evento
PK |id integer
inicio date
fim date
FK |evento_tipo_id |integer
FK |cidade_id integer

Fonte — autoria prépria

Quadro 7 — Possiveis valores para a tabela cidade

Identificador | Cidade Descricao

1 Todas Evento se aplica a todas cidades

2 Uberlandia | Evento especifico para os campi da cidade de Uberlandia
3 [tuiutaba Evento especifico para os campi da cidade de Ituiutaba

Fonte — autoria prépria

Quadro 8 — Possiveis valores para a tabela evento_tipo

Identificador | Tipo do evento
1 Feriado

2 Férias

3 Greve

Fonte — autoria prépria
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5.2.3 Cardapio

As informagdes historicas sobre o cardapio foram coletadas com base na suposicao

de que o mesmo exerce influéncia na demanda de refeicdes dos RUs. Esta hipotese sera

investigada na fase de selecdo de caracteristicas.

Os dados foram obtidos junto ao setor de Webmaster do CTI da UFU, responsavel
pela manutencao técnica do site do RU (UFU, 2018b). Foi disponibilizado um arquivo
no formato CSV compreendendo os cardapios (somente almogo e jantar) oferecidos no

periodo de 08/08/2016 a 01/09/2018 nas quatro unidades do RU. O Quadro 9 descreve os

campos contidos no arquivo CSV.

Quadro 9 — Descricao dos dados: cardapio

Campo

Descricao

local

Unidade do RU

principal__almoco

Prato principal do almogo

vegetariano__almoco

Prato vegetariano do almocgo

arroz_ almoco

Tipo de arroz do almoco

feijao__almoco

Tipo de feijao do almocgo

guarnicao_ almoco

Guarnicao do almogo

salada almoco

Salada do almoco

sobremesa,__almoco

Sobremesa do almogo

suco__almoco

Suco do almogo

data Data da observagao
principal__jantar Prato principal do jantar
vegetariano__jantar | Prato vegetariano do jantar
arroz__jantar Tipo de arroz do jantar
feijao__jantar Tipo de feijao do jantar
guarnicao__jantar Guarnicdo do jantar

salada_ jantar Salada do jantar
sobremesa__jantar Sobremesa do jantar
suco__jantar Suco do jantar

Total de registros

Data da coleta

1991
30/08/2018

5.2.4 Analise exploratéria dos dados

Nesta etapa foram utilizadas técnicas de estatistica e visualizacdo com objetivo de

melhorar o entendimento sobre os dados coletados. As informagoes aqui obtidas servirao
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de subsidio para a escolha das ac¢Oes mais apropriadas nas atividades subsequentes do

Processo.

5.2.4.1 Estatistica descritiva basica

Nesta atividade os dados foram sumarizados utilizando métricas basicas como a
média e desvio padrao. O objetivo é ter uma nocao inicial da tendéncia central dos dados

e sua dispersao. Os resultados obtidos podem ser visualizados na Tabela 2.

Tabela 2 — Estatistica descritiva basica dos dados histéricos da demanda de refei¢oes dos
RUs coletados no periodo de 05/01/2015 a 24,/04/2018.

Identificacao da série Quant. de  MIMédia MDesvio Mvalor  MValor

observacoes padrdo minimo  maximo
UMU_CAFE 451 79.51 25.13 1 129
UMU_ALMOCO 851 763.12 328.59 26 1261
UMU_JANTAR 624 244.97 106.72 1 522
STAMONICA_CAFE 628 109.92 42.30 3 192
STAMONICA_ALMOCO 863  1671.63 712.14 157 2754
STAMONICA_JANTAR 624 893.69 276.41 38 1600
PONTAL_CAFE 713 40.00 25.45 1 100
PONTAL_ALMOCO 925 293.28 183.72 6 738
PONTAL_JANTAR 752 198.42 117.37 3 536
GLORIA_ALMOCO 259 34.25 23.87 1 108

(1) unidade: quantidade de refeicoes servidas

5.2.4.2 Grafico de série temporal

O gréfico de série temporal permite identificar visualmente os componentes basicos
da série tais como: tendéncia, sazonalidade e ciclos (CHATFIELD, 2003). Nos Graficos 2,
3, 4 e 5 estao representadas as séries temporais da quantidade diaria de refeigoes do RU
para os campi Umuarama, Santa Monica, Pontal e Gloria, respectivamente. Para tornar a
visualizagao mais legivel, apenas os tultimos oito meses foram considerados nos graficos.
No entanto, as andlises aqui descritas foram baseadas na visualizagdo completa dos dados.

O componente de tendéncia foi estimado pelo ajuste de regressao linear simples
(PAL; PRAKASH, 2017). O mesmo estd representado pela linha vermelha nos gréficos. Foi

possivel observar uma fraca tendéncia, seja crescente ou decrescente, em todas as séries.
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Por outro lado, observa-se uma forte sazonalidade semanal, que serd comprovada pelo
estudo da autocorrelagao da série.

Observaram-se periodos de baixa demanda em decorréncia das férias académicas.
Estes representam o componente ciclico, pois ocorrem duas vezes ao ano em intervalos
mais ou menos regulares. As descontinuidades representadas pelas retas sem observagoes
revelam periodos em que nao houve funcionamento do RU, sejam devido as férias, feriados

Oou recessos.

Grafico 2 — Grafico de série temporal da demanda diaria de refeicbes do RU Umuarama.
Dados compreendidos entre Setembro de 2017 a Abril de 2018.
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Grafico 3 — Grafico de série temporal da demanda diaria de refeicbes do RU Santa Monica.
Dados compreendidos entre Setembro de 2017 a Abril de 2018.
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Fonte — autoria proépria

Grafico 4 — Gréfico de série temporal da demanda didria de refeicoes do RU Pontal. Dados
compreendidos entre Setembro de 2017 a Abril de 2018.
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Grafico 5 — Grafico de série temporal da demanda diaria de refeicbes do RU Gloria. Dados
compreendidos entre Setembro de 2017 a Abril de 2018.
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5.2.4.3 Histograma

O histograma é um recurso grafico que permite identificar com mais detalhes
a distribuicao dos dados (CHAMBERS et al., 2018). A sua observa¢ao pode revelar
informacoes como a tendéncia central dos dados, dispersao, obliquidade, presenca de
valores discrepantes e modas (NIST, 2003).

Para os dados histéricos da demanda de refeicoes do RU, foram gerados os his-
togramas apresentados nos Graficos 6, 7, 8 e 9, divididos por unidade e modalidade de
refeigdo. Sobrepostas aos histogramas, foram plotadas as curvas da Funcao densidade de
probabilidade (FDP), estimadas com nicleo Gaussiano (HILFIGER, 2015). Observou-se
predominantemente uma distribuicao bimodal dos dados devido aos periodos de férias
académicas e dias letivos, e em alguns casos, multimodais (com trés modas).

Os graficos revelaram possivel presenca de valores discrepantes que podem ser obser-
vados nas caldas das distribui¢oes das séries UMU_CAFE, UMU_JANTAR, STAMONICA_ JANTAR,
PONTAL_CAFE, PONTAL_ALMOCO, PONTAL _JANTAR e GLORIA_ALMOCO. No entanto, a andlise

de valores discrepantes sera realizada na préxima secao utilizando o diagrama de caixa.
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Gréfico 6 — Histograma da demanda diaria de refeicoes do RU Umuarama. Dados compre-
endidos entre Janeiro de 2015 a Abril de 2018.
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Fonte — autoria prépria

Grafico 7 — Histograma da demanda didria de refei¢coes do RU Santa Monica. Dados
compreendidos entre Janeiro de 2015 a Abril de 2018.
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Gréfico 8 — Histograma da demanda didria de refeicbes do RU Pontal. Dados compreendi-
dos entre Janeiro de 2015 a Abril de 2018.
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Gréfico 9 — Histograma da demanda diaria de refei¢oes do RU Gloria. Dados compreendidos
entre Janeiro de 2015 a Abril de 2018.
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5.2.4.4 Diagrama de caixa

O diagrama de caixa (boz plot) também é utilizado para retratar a distribuigao
dos dados. Ele revela onde estao concentrados 50% dos dados (compreendidos dentro do
retangulo), 1° e 3° quartis (arestas inferior e superior do retdngulo) e mediana (linha
horizontal dentro do retangulo) (CHAMBERS et al., 2018). Nesta pesquisa utilizou-se
o diagrama de caixa para o estudo dos valores discrepantes, representados por pontos
presentes fora do limite inferior e superior do grafico.

O método indicou valores discrepantes nas séries UMU_CAFE, STAMONICA_ JANTAR e
GLORIA_ALMOCO, como pode ser constatado nos Graficos 10, 11 e 13. No entanto, cada caso
foi analisado individualmente de forma contextualizada ao calendario académico. Para a
série UMU_CAFE o método identificou trés observagoes discrepantes com valores iguais a
um. Por se tratarem de dias letivos e considerando a baixa frequéncia de ocorréncia, as
observagoes foram consideradas discrepantes.

Para o caso da série STAMONICA_JANTAR foram apontadas 41 observagoes abaixo
do limite (com valores entre 38 a 293) e uma observagao acima do limite (valor igual a
1600). As observagoes abaixo do limite ndo foram consideradas valores discrepantes, pois,
ocorrem em periodos de férias, greve ou em semanas adjacentes as férias, justificando a
baixa procura por refeigoes. A observagao acima do limite superior (1535) também nao foi
considerada discrepante, pois, ocorre em periodo letivo e dista apenas 65 unidades acima.

A tnica observagao (108) apontada como discrepante na série GLORIA_ALMOCO nao
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o foi assim classificada, considerando a sua proximidade ao limite superior (106).

Gréfico 10 — Diagrama de caixa da demanda diaria de refeicoes do RU Umuarama. Dados
compreendidos entre Janeiro de 2015 a Abril de 2018.
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Grafico 11 — Diagrama de caixa da demanda diaria de refeicoes do RU Santa Monica.
Dados compreendidos entre Janeiro de 2015 a Abril de 2018.
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Gréfico 12 — Diagrama de caixa da demanda diaria de refeicoes do RU Pontal. Dados
compreendidos entre Janeiro de 2015 a Abril de 2018.
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Gréfico 13 — Diagrama de caixa da demanda diaria de refeicoes do RU Gloéria. Dados
compreendidos entre Janeiro de 2015 a Abril de 2018.
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5.2.4.5 Correlograma

O correlograma é um recurso grafico que auxilia na analise de autocorrelacao de
uma série temporal. No eixo horizontal sao exibidas as defasagens e no eixo vertical o valor
do coeficiente de autocorrelacao correspondente. Ele pode revelar a presenca de tendéncia
caracterizada por coeficientes positivos que decrescem com o aumento das defasagens.
Mostra também a sazonalidade da série identificada por picos que se repetem em defasagens
multiplas da frequéncia de sazonalidade (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018).

A analise dos correlogramas das séries do RU, ilustrados nos Graficos 14, 15, 16 e
17, revelaram um pico positivo e significantemente diferente de zero na defasagem sete,
que se repete em defasagens miultiplas, indicando a sazonalidade semanal das séries. As
defasagens um e seis também se mostraram bastante significativas e poderao ser utilizadas
como componentes auto-regressivos do modelo de previsao.

Os componentes auto-regressivos de um modelo, se referem a observagoes anteriores
da propria série temporal que se deseja prever (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018).
A andlise de correlograma realizada nesta secao, sugere a utilizagdo dos termos passados
Yyr—1, Yr—e € yr—7 (que serao utilizados como novos atributos) para prever o termo gr da

série temporal.
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Gréfico 14 — Correlograma da série temporal da demanda diaria de refeicbes do RU
Umuarama. Dados compreendidos entre Janeiro de 2015 a Abril de 2018.
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Grafico 15 — Correlograma da série temporal da demanda diaria de refeicoes do RU Santa
Monica. Dados compreendidos entre Janeiro de 2015 a Abril de 2018.
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Grafico 16 — Correlograma da série temporal da demanda diaria de refeicoes do RU Pontal.
Dados compreendidos entre Janeiro de 2015 a Abril de 2018.
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Gréfico 17 — Correlograma da série temporal da demanda diaria de refeicdes do RU Gléria.
Dados compreendidos entre Janeiro de 2015 a Abril de 2018.
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5.3 Preparacao dos dados

Nesta fase do processo os dados sdo preparados para que possam ser utilizados
pelos algoritmos de aprendizado de maquina. As atividades desta etapa compreendem o
tratamento de valores discrepantes e inconsistentes, preenchimento de observagoes ausentes,

integragao dos dados, engenharia e selecao de atributos.

5.3.1 Pré-processamento dos dados

Com base na andlise realizada na secao 5.2.4.4, as observacoes consideradas discre-
pantes foram removidas (apenas trés observagoes da série UMU_CAFE). Por estarem no inicio
da série, foram consideradas dados oriundos de testes realizados no sistema de controle de
acesso, e seus valores nao foram substituidos.

Foram constatadas algumas observagoes cujas datas correspondem a domingo. Estes
dados foram considerados como inconsistentes pelo fato de que o RU nao fornecer refei¢oes
nesse dia. Foram atribuidos a estas observagoes o valor zero.

Para os demais dias em que nao houveram registros de movimentagao, foram
atribuidos o valor zero, tornando a série igualmente espacada.

Ainda nesta atividade os dados foram divididos em conjuntos de treinamento e
teste. O conjunto de treinamento ¢é utilizado para criar os modelos de previsao e o conjunto

de teste para a avaliacao final dos modelos. Para cada série, foram reservados os tltimos
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seis meses para teste, com excecao a série GLORIA_ALMOCO que devido ao reduzido niimero
de observagoes disponiveis (259), apenas os tltimos trés meses foram utilizados para teste.

Faz-se necessario a divisao dos dados nesse momento com objetivo de se evitar
um fendémeno indesejado, muito comum em modelos de previsao: o vazamento de dados.
Esta situacao é caracterizada quando se utiliza informacgoes que nao sao legitimamente
disponiveis para ajustar de avaliar os modelos. O principal sintoma da ocorréncia do
vazamento de dados ¢ a criagdo de modelos cuja desempenho sao excessivamente otimistas
em tempo de projeto, mas que apresentam baixa capacidade de generalizacao ao serem

implantados em ambiente de producao (KAUFMAN et al., 2012).

5.3.2 Engenharia de atributos

No contexto de aprendizado de méaquina, atributos ou features sao informacoes
obtidas dos dados brutos, comumente representados por valores numéricos. Por dados
brutos entende-se por informagoes coletadas diretamente das fontes de dados, que passaram
pela atividade de pré-processamento, no entanto, ainda nao estdo em um formato aceitavel
para os algoritmos de aprendizado de maquina. O processo de criacdo de atributos é
denominado de engenharia de atributos ou feature engineering. A criacao e identificacao
dos atributos corretos determinam a qualidade dos modelos preditivos na medida em que
facilitam a identificacao do relacionamento entre as entradas e saidas pelos algoritmos
baseados em treinamento supervisionado (SARKAR; BALI; SHARMA, 2017).

Serao apresentadas nas préximas se¢oes os tipos de atributos criados para o problema,

em questao.

5.3.2.1 Atributos de data

Sao atributos obtidos diretamente da data de ocorréncia da observacao. Com base
no estudo da sazonalidade das séries, realizado na secao 5.2.4.5, verificou-se que o dia da
semana exerce influéncia sob a demanda de refei¢oes. Para representar esta informacao,
foi criado o atributo dia da semana (aqDIA_SEMANA) que pode assumir valores inteiros do
intervalo [0, 6] onde o primeiro valor corresponde a segunda-feira e o tltimo a domingo.

De forma anéloga foi criado o atributo més (agMES) para representar o més da

ocorréncia da observac¢ao. O mesmo pode assumir valores inteiros do intervalo [0, 11].
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Para captar uma possivel mudanga nos padroes de movimentacdo do RU em
decorréncia dos recessos que ocorrem no fim e inicio de ano foi criado o atributo da
primeira e tltima semana do ano (agPUSA). Este atributo assume o valor 1 caso a semana

da observacgao seja a primeira ou a ultima semana do ano e zero para os demais casos.

5.3.2.2 Atributos de calendéario

Verificou-se na atividade de andlise exploratoria dos dados que o calendario acadé-
mico exerce influéncia sobre a demanda de refeicoes do RU. Eventos como férias, feriados
e recessos sao importantes variaveis explicativas para os modelos de previsao. Além dos
eventos explicitos no calendario, informacoes como véspera de férias, véspera de feriado
prolongado e inicio de semestre também podem representar atributos relevantes.

Uma vés que o calendario académico foi cadastrado em um banco de dados relacional
conforme descrito na segdo 5.2.2, a criagdo dos atributos foi viabilizada através da consulta

SQL listada no Apéndice A. O Quadro 10 apresenta os atributos gerados nesta atividade.

Quadro 10 — Atributos de calendario

Atributo Descricao

a.FERIADO atributo feriado

a.FERIAS atributo férias

a.GREVE atributo greve

a.VESPERA_FERIAS atributo das duas semanas que antecedem as férias

a.PRIMEIRA_SEMANA atributo da primeira semana do semestre

a.VESPERA FERIADO_PROLONGADO | atributo dos dois dias que antecedem um feriado
prolongado

a.SEGUNDA_VESPERA_FERIADO atributo da segunda-feira véspera de feriado

a.SEXTA POS_FERIADO atributo da sexta-feira subsequente a um feriado

Fonte — autoria prépria

5.3.2.3 Atributos de janela deslizante

Os atributos de janela deslizante sao criados pela utilizacao de fungdes de agregacao
cujas entradas saio W observacoes precedentes a observacao que se deseja criar o atributo
correspondente, onde W ¢é o tamanho da janela. Para tornar o procedimento mais claro,

considere a série formada pelas observacoes 1, o, . . ., ;. Suponha que se deseja calcular



Capitulo 5. Material e Métodos 96

o atributo de janela deslizante a;qF),(y;) correspondente & observacao y; onde F,, ¢ uma

funcao de agregacao. O valor de a;qF),(y;) serd dado por (5.1).

aden(yt) = Fn(yt—la Yt—2,- .. 7yt—W) (5-1)

A funcao F,, pode assumir qualquer procedimento que de alguma forma agregue
as entradas retornando apenas um valor numérico, por exemplo: média, desvio padrao,
variancia, soma, valor minimo, valor maximo, etc.

Para o problema abordado nesse trabalho, o tamanho da janela deslizante W foi
fixado em sete, considerando o estudo de autocorrelagdo apresentado na secao 5.2.4.5.
Foram utilizadas 43 funcoes de agregacao implementadas no pacote Time Series FeatuRe
Extraction on basis of Scalable Hypothesis tests (tsfresh) (CHRIST et al., 2018) disponivel
para a linguagem de programagcao Python. Algumas dessas fungoes podem receber parame-
tros adicionais que alteram a sua resposta, por exemplo, a funcdo value_count (x, value)
que conta a quantidade de ocorréncias de value no vetor x. Ao todo foram criados 93
atributos de janela deslizante e serao identificados neste trabalho no seguinte formato:

a;aNOME_DO_ATRIBUTO.

5.3.2.4 Atributo do cardapio

O objetivo desta atividade foi associar uma categoria numérica a cada tipo diferente
de cardapio. Apenas o componente prato principal do cardapio foi considerado. Esta
informagao é do tipo cadeia de caracteres ou string sem nenhum tipo de padronizagao,
preenchido por um funcionédrio do RU de forma livre. Ou seja, o mesmo prato pode ser
representado por diferentes variagoes de strings.

O primeiro passo foi criar uma lista tinica de pratos principais oriundos do almoco
e jantar, de todas as observacoes obtidas na se¢ao 5.2.3, e entao retiradas as ocorréncias
repetidas (strings iguais). Através de uma inspegao visual houveram apenas duas ocorrén-
cias em que o mesmo prato estava com a grafia diferente, os quais foram retirados da lista.
Para representar os dias em que nao houveram fornecimento de refei¢oes, foi adicionado a
lista a string “sem fornecimento de refeicao”, obtendo-se assim 103 categorias, identificadas
de 0 a 102.

Uma vez identificadas as categorias de cardapio, os modelos de previsao podem ser

treinados com esta informacao visto que o atributo foi mapeado a uma grandeza numérica.
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No entanto, eventualmente, o modelo podera ser atualizado com novas observagoes ou
utilizado para realizar previsoes. Desta forma, é necessario mapear a informacao de cardapio
“nao vista” (que nao foi utilizada no momento do treinamento) em umas das categorias
identificadas no passo anterior. Dado o problema da falta de padronizacao exposto no
inicio da se¢ao, uma medida de similaridade deve ser adotada.

Para tratar este problema foi utilizado o conceito MEV, onde cada documento (no
caso, cada descrigdo de prato principal) é representado por um vetor numérico. Neste
trabalho foi utilizado o modelo TF-IDF para vetorizar os documentos (mais detalhes em
2.2.4.2.3). Ao receber uma nova informagao a mesma técnica é aplicada, obtendo-se um
vetor correspondente. Entao é realizado um célculo de similaridade (neste trabalho foi
utilizada a distancia Euclidiana) entre o novo vetor e os vetores ja conhecidos, encontrando
assim a categoria mais apropriada para a nova observacao (SARKAR, 2016). Este atributo

serd identificado como acarq.

5.3.3 Selecao de atributos

Na etapa anterior foram obtidos trés atributos de data, oito atributos de calendario,
93 atributos de janela deslizante e um atributo de cardéapio, totalizando 105 atributos.
No entanto, de uma grande quantidade de atributos, podem decorrer diversos fendmenos
indesejados mais conhecidos como a “maldigdo da dimensionalidade” (BISHOP, 2006).

A selecao de atributos busca identificar a quantidade 6tima de atributos com
o objetivo de elaborar modelos com boa capacidade de generalizagao, reduzir o custo
computacional, evitar o sobreajuste e ainda proporciona um melhor entendimento sobre a
importéancia dos atributos (SARKAR; BALI; SHARMA, 2017).

A abordagem utilizada para o problema de selecao de atributos foi a utilizacao de
dois métodos. O primeiro, dentro da categoria dos métodos de filtro, elimina os atributos
altamente correlacionados. Uma matriz é criada onde o coeficiente de correlagdo de Pearson
(MAINDONALD; BRAUN, 2010) é calculado para todos os possiveis pares de atributos.
Para os pares onde o valor absoluto do coeficiente de correlagdo é superior a 0,95, o
atributo acima da diagonal principal é removido.

No segundo passo foi utilizada a técnica de Eliminacao recursiva de atributos com
validagao cruzada (ERAVC). Nesta técnica um estimador externo é utilizado para atribuir

pesos aos atributos. O procedimento se inicia utilizando todo o conjunto de atributos e
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aqueles de menor importancia sao eliminados (a quantidade de atributos a serem eliminados
por iteracao é escolhida previamente). O procedimento se repete até se obter a quantidade
desejada de atributos. Utilizando a técnica de validacao cruzada, além da selecao dos
melhores atributos, é possivel se obter a quantidade ideal dos mesmos (ALBON, 2018).
Neste trabalho foi utilizado o estimador Floresta Aleatoria para atribuicao dos pesos aos
atributos (BREIMAN;, 2001). O Quadro 11 lista o resultado da fase de selegao de atributos,

realizada para cada série temporal.

Quadro 11 — Resultado da etapa de selecao de atributos

(continua)

Série Atributos selecionados Quant.

GLORIA_ALMOCO ajqCWT_COEFFICIENTS__W_2, a;4LAG7, 9
ajqTIME_REVERSAL_ASYMMETRY_TATISTIC__LAG_2,
acard, 2qDIA_SEMANA, a.FERIADO, a.FERIAS, a.GREVE,
a.VESPERA FERIAS

PONTAL_ALMOCO ajqABS_ENERGY, ajqCWT_COEFFICIENTS_ W_2, ajqLAGL, 11
ajqLAGS, ajqTIME_REV_ASYMM_STAT__LAG_1, Acard,
agDIA_SEMANA, a.FERIADO, a.FERIAS, a.GREVE,
a.VESPERA FERIAS

PONTAL_CAFE ajqABS_ENERGY, ajqABSOLUTE_SUM_QOF_CHANGES, 11
aJdCWT_COEFFICIENTS__w_2, ajdLAGl, ajdLAG7,
ajqTIME_REV_ASYMM_STAT__LAG_1, agDIA_SEMANA,
a.FERIADO, a.FERIAS, a.GREVE, a.VESPERA_FERIAS

PONTAL_JANTAR ajqABS_ENERGY, ajqABSOLUTE_SUM_QOF_CHANGES, 14
ajqCWT_COEFFICIENTS__W_10, ajqCWT_COEFFICIENTS__W_2,
ajqLAG1, ajqTIME_REV_ASYMM_STAT__LAG_1, card,
agDIA_SEMANA, agMES, acFERIADO, a.FERIAS, a.GREVE,
a.VESPERA_FERIAS, a.PRIMEIRA_SEMANA

STAMONICA_ALMOCO | ajgABSOLUTE_SUM_OF_CHANGES, ajqLAGL, 15
aj4LAGS, aj4LAG7, ajqMAXIMUM,
ajqQUANTILE__Q_0.3, ajqSTANDARD_DEVIATION,
ajqTIME_REV_ASYMM_STAT__LAG_3, acara, aqDIA_SEMANA,
agMES, a.FERIADO, a.FERIAS, a.GREVE, a.VESPERA_FERIAS

STAMONICA_CAFE | ajqFIRST_LOCATION_OF_MAXIMUM,  ajqLAGl,  ajqLAG7, 9
ajqMAXIMUM, aqDIA_SEMANA, a.FERIADO, a FERIAS, a.GREVE,
a.VESPERA_FERIAS
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Quadro 11 — Resultado da etapa de selecao de atributos

(conclusao)
Série Atributos selecionados Quant.
STAMONICA_JANTAR | ajqABS_ENERGY, ajqABSOLUTE_SUM_OF_CHANGES, 16

ajqAUTOCORRELATION__F_AGG_MEDIAN,
ajqAUTOCORRELATION__F_AGG_VAR,
ajoBINNED_ENTROPY__MAX_BINS_10,
ajqCWT_COEFFICIENTS__W_10, ajqCWT_COEFFICIENTS__W_2,
ajqLAG1, ajqLAG2, acarq, 2¢DIA_SEMANA, a4MES, a.FERIADO,
a.FERIAS, a.GREVE, a.VESPERA_FERTAS

UMU_ALMOCO ajqABS_ENERGY, ajqCWT_COEFFICIENTS_ W_2, ajqLAGL, 10
acard, aqDIA_SEMANA, agMES, a.FERIADO, a.FERIAS, a.GREVE,
a.VESPERA_FERIAS

UMU_CAFE ajqABS_ENERGY, ajqCWT_COEFFICIENTS__W_2, 12
ajqFIRST_LOCATION_OF_MAXIMUM,  ajqLAGl,  ajqLAG7,
ajqLINEAR_TREND__ATTR_RVALUE, a;jaMAXIMUN,

agDIA_SEMANA, a.FERIADO, a.FERIAS, a.GREVE,
a.VESPERA_FERIAS

UMU_JANTAR ajqABS_ENERGY, ajqAUTOCORRELATION__F_AGG_MEAN, 12
ajqSUM_OF_REOCCURRING_DATA_POINTS, agDIA_SEMANA,
agMES, a FERIADO, a FERIAS, a.GREVE, a.VESPERA_FERIAS,
a.PRIMEIRA_SEMANA,  a.VESPERA_FERIADO_PROLONGADO,
a.SEXTA_POS_FERIADO

Fonte — autoria prépria

A selecao de atributos descrita nesta se¢ao foi empregada para o treinamento dos
algoritmos KNN, FAM e EAM. Para o método SNAIVE, buscou-se tornar o processo de
modelagem o mais simples possivel. Com isso um modelo inicial é construido com um
esforco reduzido servindo de linha de base para os métodos mais complexos. Pela mesma
razao a selecao de atributos para o modelo SNAIVE baseou-se no principio em considerar
os atributos mais simples de serem obtidos e escolhidos aqueles mais importantes, baseado
no entendimento do negbcio em questao. Assim, os atributos selecionados para o modelo

SNAIVE foram : a4DIA_SEMANA, a.FERIADO e a . FERIAS.
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5.3.4 Transformagao de atributos

Dependendo do algoritmo de aprendizado de maquina utilizado, alguns ajustes na
magnitude dos atributos sdo necessarios. A RNA FAM requer que os atributos e a resposta
desejada estejam normalizados no intervalo [0, 1]. Esta transformacao foi obtida utilizando
a equagao (5.2).

, oz —min(x)

Z;

~ max(z) — min(x) (52)

onde maz(x) e min(x) sdo respectivamente os valores maximo e minimo que a varia-
vel x pode assumir e x} é o valor correspondente a transformagao de x;. Este tipo de
transformacao assume a existéncia de um valor méaximo e de um valor minimo para o
atributo. No entanto, considerando que os modelos serao atualizados de forma continua,
esta restrigdo pode ser violada. Para lidar com este problema, foi utilizado um algoritmo
capaz de calcular de forma incremental a normalizacao dos dados.

Algoritmos como KNN e EAM utilizam distancia euclidiana na sua implementacao.
Se um dos atributos possuir uma escala grande, ele tera uma influéncia maior no calculo
da distancia se comparado a outro atributo com uma escala menor, gerando resultados
distorcidos. Para contornar esta situacao os atributos foram transformados utilizando
o escore padronizado. Neste procedimento todos os atributos terdo média zero e desvio
padrao um. Desta forma os dados estarao em uma mesma escala, mais apropriada para
comparagoes (JAMES et al., 2017).

Os atributos ayDIA_SEMANA, a.FERIADO, a.FERIAS, a.GREVE, a.VESPERA FERIAS,
a.PRIMEIRA SEMANA, a.VESPERA FERIADO PROLONGADO, a.SEGUNDA VESPERA FERIADO e
a.SEXTA_P0OS_FERIADO, apesar de possuirem a sua representacao numérica, necessitam de
mais um nivel de transformacao. Por serem atributos categoricos deseja-se que os modelos
assimilem a relagao de classe ou agrupamento dos dados e nao uma relacao de ordinalidade.
Para tal foi utilizado a transformagao one hot encoding. O procedimento cria um atributo
para cada categoria que assume o valor um na presenca da categoria ou zero caso contrario
(SARKAR; BALI; SHARMA, 2017). O Quadro 12 exemplifica a técnica aplicada para o
atributo agDIA_SEMANA.

O atribulo ac,.q também é categdrico, no entanto, devido a quantidade elevada de

categorias (103) a codificacdo one hot encoding torna-se inapropriada. Para este caso foi
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Quadro 12 — Codificagdo one hot encoding para o atributo aJDIA_SEMANA

one hot encoding
Categoria | Numérico | cat; | cat, | cats | caty | cat; | catg | caty
Segunda 0 1 0 0 0 0 0 0
Terca 1 0 1 0 0 0 0 0
Quarta 2 0 0 1 0 0 0 0
Quinta 3 0 0 0 1 0 0 0
Sexta 4 0 0 0 0 1 0 0
Sabado 5 0 0 0 0 0 1 0
Domingo 6 0 0 0 0 0 0 1

Fonte — autoria prépria

adotada a codificacdo feature hashing. Nesta técnica cada categoria é transformada em um
vetor de dimensao preestabelecida. No entanto, como a dimensao do vetor é menor que o
numero de categorias, podem ocorrer colisoes, onde diferentes categorias sao mapeadas em
um mesmo vetor (SARKAR; BALI; SHARMA, 2017). O Quadro 13 ilustra o resultado da

codificagao para uma amosta de cinco categorias do atributo ac,q.

Quadro 13 — Codificagao feature hashing para o atributo ac.rq

feature hashing

Categoria Numérico | acard0 | acaral | @card2 | acara3 | acara4
Galinhada 60 8 1 -6 -2 -3
Lasanha a Bolonhesa 73 12 0 -8 -1 -3
Estrogonofe de Frango 36 9 3 -6 1 1
Filé de Peixe Assado ao 43 2 -5 0 -6
Molho de Moqueca

Lagarto ao Molho Madeira 69 12 3 -4 1 -4

Fonte — autoria prépria

5.4 Validagdo da implementagao das RNA Fuzzy ARTMAP e FEuclidean
ARTMAP

Antes de dar continuidade ao processo de modelagem da série temporal da de-
manda diaria de refeicbes do RU sera detalhado nas proximas segoes o procedimento de
homologacao que foi realizado com o objetivo de assegurar o funcionamento correto das

RNAs FAM e EAM, uma vez que foram obtidas por implementacao prépria.



Capitulo 5. Material e Métodos 102

5.4.1 Capacidade de clusterizacao

Cada uma das RNAs FAM e EAM sao elaboradas utilizando dois médulos das
redes FA (CARPENTER; GROSSBERG; ROSEN, 1991b) e EA (KENAYA; CHEOK,
2008a) respectivamente. Estas redes por sua vez possuem treinamento nao supervisionado
e sao utilizadas para clusterizacao de dados. Nesta atividade os médulos FA e EA foram
testados antes de serem utilizados nas redes FAM e EAM.

Inicialmente foi gerado de forma aleatéria um conjunto de dados contendo 200

pontos no plano, aglomerados em cinco centros, conforme ilustrado na Figura 24.

Figura 24 — Dados utilizados para teste de clusterizacao das redes FA e EA.
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Fonte — autoria prépria

Posteriormente, as duas redes foram treinadas com os mesmos dados. O resultado
da clusterizacao estd representado na Figura 25. A formacgao dos agrupamentos ¢é indicada
pelos pontos de mesma cor (ndo necessariamente iguais a cores dos dados de treinamento).
O resultado da clusterizagio pela rede FA pode ser verificado na Figura 25(a). Os retdngulos
sao a representacao geométrica das categorias de agrupamento, criadas no processo de
treinamento. Da mesma forma a Figura 25(b) representa o resultado da clusterizagao da
rede EA. As centroéides estao representadas pelo sinal de adi¢ao, em vermelho.

Nesta avaliacao ambas as redes obtiveram um acerto de 100%, agrupando corre-
tamente os dados nas classes originais. Uma vez que as redes FA e EA apresentaram
o comportamento desejado, foram empregadas para a implementacao das redes FAM e

EAM.
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1.0

Figura 25 — Resultado do teste de clusterizagao das redes FA e EA.
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Fonte — autoria prépria

5.4.2 Aproximagao de fungao

O teste das redes FAM e EAM, de treinamento supervisionado, compreendeu em
avaliar a capacidade de aproximagao da fungao (5.3).

y = f(z) = (sin27z)? (5.3)

onde y é a saida desejada (varidvel dependente).

Para a formacao do conjunto de treinamento foram escolhidos de forma aleatéria
200 valores para = € [0,1]. A Figura 26 representa o conjunto de pares (z, f(z)) obti-
dos. Exibidas na Figura 27 estao representadas as categorias formadas no processo de
treinamento da rede FAM.

Posteriormente os modelos foram testados utilizando outro conjunto de dados
composto por 200 pares (z, f(x)), tal que = € [0, 1] escolhidos aleatoriamente. O resultado
da aproximagao dos modelos podem ser observados na Figura 28. Os pontos em azul
representam os dados de teste e a curva laranja a saida do modelo. Para quantificar o
erro cometido pelos modelos, foi utilizada a métrica MAE. Como pode ser observado
graficamente e através dos resultados das métricas, os modelos conseguiram se ajustar
corretamente aos dados de treinamento, respondendo satisfatoriamente no procedimento

de teste.
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Figura 26 — Dados utilizados para treinamento das redes FAM e EAM.
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Fonte — autoria prépria

Figura 27 — Representacao geométrica das categorias formadas no processo de treinamento
da rede FAM. Hiperparametros: a = 0,001, 8 = 0,99 e p, = 0,96. N° de
categorias FA, : 75, FA, : 25.
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Fonte — autoria prépria

secoes é dada continuidade ao processo de modelagem da série
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Figura 28 — Resultado do teste de aproximacao de funcao das redes FAM e EAM.

(a) Resultado da rede FAM. MAE = 0,0116.
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(b) Resultado da rede EAM. MAE = 0,0123.
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Fonte — autoria prépria

5.5 Modelagem e avaliacao

Nesta fase do processo o objetivo foi estimar os hiperparametros dos modelos
utilizando o conjunto de treinamento. Posteriormente cada modelo serd avaliado conforme

critérios abordados nas préximas secoes.

5.5.1 Ajuste de hiperpardmetros

O ajuste de hiperparametros foi realizado utilizando a técnica de busca aleatoria

ou random search. Inicialmente defini-se a quantidade de itera¢oes que se deseja executar.
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Posteriormente, para cada hiperparametro é definido um espaco de busca de onde os
valores serdao escolhidos aleatoriamente. Este espago de busca pode ser definido por uma
lista de valores ou por uma distribuicdo de probabilidade. A cada iteracdo um modelo
candidato é criado e avaliado em regime de validacao cruzada. Aquele que apresentar o
melhor desempenho é escolhido (SARKAR; BALI; SHARMA, 2017).

Devido & dependéncia temporal dos dados (ocorrem de forma sucessiva), um
cuidado especial deve ser tomado no procedimento de validagao cruzada. Deve-se garantir
que observagoes futuras nao sejam utilizadas no treinamento do modelo evitando assim
uma avaliacdo tendenciosa. Para contornar esta situacao foi utilizado o procedimento
de validagao cruzada para séries temporais, denominado rolling origin (HYNDMAN;
ATHANASOPOULOS, 2018). Neste trabalho o conjunto de treinamento foi particionado
em 12 dobras, com horizonte de previsao igual a 20 dias (conjunto de validagao). A métrica
de avaliacao utilizada no procedimento de validagao cruzada foi a RMSE.

O procedimento foi repetido para cada modelo utilizando o conjunto de treinamento
de cada série temporal. Nao foi necessario aplicar o método para o modelo SNAIVE,
pois 0 mesmo nao possui hiperparametros para serem ajustados. Em cada execucao do
procedimento, 200 candidatos foram avaliados. Para o modelo KNN, todos os possiveis
valores para o hiperparametro k foram testados, uma vez que o mesmo é um ndmero
inteiro obtido no intervalo [1,15]. O Quadro 14 mostra a configura¢ao do espago de busca
para os hiperparametros dos modelos. Como pode ser observado nos modelos FAM e EAM,
apenas o parametro de taxa de aprendizagem [ teve o seu valor ajustado. O Quadro 15
apresenta o resultado da fase de ajuste de hiperpardmetros para cada série (apenas os
pardmetros ajustados foram listados).

Uma vez que os hiperparametros foram ajustados, os modelos foram treinados com
o conjunto de treinamento de cada série, obtendo-se assim 40 modelos (cada uma das
10 séries foram modeladas com os 4 algoritmos escolhidos). Vale ressaltar que para os

modelos FAM e EAM foi utilizado apenas uma época de treinamento.
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Quadro 14 — Definicao do espago de busca dos hiperparametros

Modelo Hiperparametro | Descricao Intervalo
FAM « Pardmetro de escolha [0.001] (valor fixo)
FAM Pa Pardmetro de vigilancia do médulo | [0] (valor fixo)
ART,
FAM Ob Parametro de vigilancia do médulo | [0.99] (valor fixo)
ART,
FAM B Taxa de aprendizagem [0, 1] (distribuigao
uniforme)
EAM Pa Pardmetro de vigilancia do médulo | [1] (valor fixo)
ART,
EAM Ob Pardmetro de vigilancia do médulo | [0.01] (valor fixo)
ART,
EAM B Taxa de aprendizagem [0, 1] (distribuigao
uniforme)
KNN k Quantidade de vizinhos mais proxi- | [1,15]
mos
SNAIVE | — Modelo nao possui hiperparametros | —

Fonte — autoria prépria

Quadro 15 — Resultado da etapa de ajuste de hiperparametros

FAM | EAM | KNN

Hiperparametro
B B k
GLORIA_ALMOCO 0.0247 | 0.0877 2
PONTAL_ALMOCO 0.0013 | 0.0704 12
PONTAL_CAFE 0.7141 | 0.1264 2
PONTAL_JANTAR 0.0793 | 0.1642 4
STAMONICA_ALMOCO | 0.9468 | 0.1222 2
STAMONICA_CAFE 0.5888 | 0.0300 3
STAMONICA_JANTAR | 0.0015 | 0.2680 3
UMU_ALMOCO 0.1133 | 0.1883 3
UMU_CAFE 0.0517 | 0.1434 1
UMU_JANTAR 0.1989 | 0.0226 2

Fonte — autoria prépria
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5.5.2 Avaliagdo dos modelos
5.5.2.1 Analise de residuos

A anélise dos residuos busca avaliar a qualidade de ajuste do modelo. Segundo

Hyndman e Athanasopoulos (2018), duas propriedades devem ser satisfeitas:

1. Os residuos nao sao correlacionados. Se existe correlacao no residuo significa que
informacgoes importantes nao foram capturadas pelos modelos, podendo comprometer

a qualidade das previsoes.

2. Os residuos possuem média zero. A média residual diferente de zero aponta para um

modelo que pode gerar previsdes tendenciosas.

Para avaliar a primeira propriedade, foi utilizado o teste Ljung-Box (LJUNG; BOX,
1978) com atraso maximo de 14 dias e nivel de significaAncia a 5%.

A titulo de exemplo, estao apresentados nos Graficos 18 e 19 os resultados da
atividade de analise de residuos para a série UMU_ALMOCO modelada com a RNA FAM.
Como pode ser observado, apesar de existir uma autocorrelagao significativa no atraso 12,
o teste de Ljung-Box resultou em um valor-p maior que o nivel de significancia escolhido.

Neste caso aceita-se a hipdtese nula, de que o residuo nao apresenta autocorrelagao.

Grafico 18 — Correlograma do residuo do modelo FAM para a série UMU_ALMOCO. Resultados
do teste de Ljung-Box : Q) = 14.72, valor-p = 0.3971.
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Fonte — autoria prépria
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Grafico 19 — Residuo do modelo FAM para a série UMU_ALMOCO. Valor da média : 0.1288
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Fonte — autoria prépria

5.5.2.2 Avaliagdo da acuracia das previsoes

Ao contrario da andlise de residuos que utiliza os dados de treinamento para avaliar
a qualidade de ajuste, a avaliacao da acuracia de previsoes utiliza o conjunto de teste
(obtido na atividade de pré-processamento dos dados). Uma vez que estes dados nao foram
utilizados no ajuste dos modelos, esta avaliacao pode fornecer uma estimativa da qualidade
das previsoes em situagoes reais de utilizagdo (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018).

Assumindo que neste ponto o modelo se encontra devidamente ajustado com
o conjunto de treinamento, foi adotado o seguinte procedimento para a avaliacao das

previsoes:

1. Na primeira iteracao o modelo é utilizado para gerar previsdes para os primeiros
30 dias do conjunto de teste. As previsdes sao comparadas (utilizando as métricas

RMSE e MAE) com os valores reais do conjunto de teste.

2. Na segunda iteracao o modelo ¢é atualizado com os primeiros 15 dias do conjunto
de teste e entdo utilizado para gerar previsoes para os proximos 30 dias. Do mesmo
modo é feita a comparacao, utilizando as mesmas métricas, com os dados reais do

conjunto de teste.

3. O procedimento do item 2 se repete, iniciando-se pela tultima observacao utilizada

no treinamento, até que se utilize todo conjunto de teste.

4. O valor final de cada métrica é obtido pela média dos valores correspondentes

calculados em cada iteracao.

A Figura 29 ilustra de forma grafica o procedimento descrito.
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o

Figura 29 — Representagao grafica do procedimento utilizado para avaliacao da acuracia
das previsoes com treinamento continuado.
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Fonte — autoria proépria

Como pode ser constatado, as previsoes geradas no procedimento de teste possuem
horizonte de 30 dias. No entanto, os modelos foram treinados para prever apenas um passo
adiante. Para lidar com esta limitacao foi utilizada a estratégia de previsao recursiva de
multiplos passos. Nesta abordagem, a previsao realizada no passo t — 1 é utilizada no
passo t, sucessivamente, até se atingir o horizonte desejado (BONTEMPI; Ben Taieb; Le

Borgne, 2013).

5.6 Visao geral

Com o objetivo de apresentar ao leitor uma visao geral da metodologia empregada
na construcao dos modelos de previsao, estao apresentadas na Figura 30 as principais fases

e atividades do processo bem como as ferramentas utilizadas em cada uma delas.
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Figura 30 — Visao geral do processo de elaboracao dos modelos

Entendimento dos dados Praracao dos dados Modelagem e avaliagdo

Andlise exploratéria

- Estatistica descritiva
- Graéfico de séries temporais

Engenharia de atributos

- Atributos de data
- Atributos de calendario

- Selegéo de atributos:
.Método filtragem: coeficiente

- Ajuste de hiperparametros:
Random Search com

- Anélise de residuos:
Ljung-Box

- Histograma - Atributos de janela deslizante de correlagéo de Pearson validag&o cruzada rolling - Analise de acuracia:
- Driagrama de caixa - Atributo do cardapio (TF-IDF) .Método wrapper : eliminacdo origin Métricas: RMSE e MAE
- Correlograma recursiva de atributos com - Modelos:

Método: Validagdo cruzada

validag&o cruzada utilizando .Fuzzy ARTMAP
Floresta Aleatoria .Euclidean ARTMAP
- Transformagcéo de atributos KNN

.Normalizag&o Min-Max .SNAIVE

.Escore padronizado
.One hot encoding
.Feature hashing

com treinamento continuado

Fonte — autoria prépria

5.7 Discussao dos resultados

Os resultados obtidos na atividade de avaliagao dos modelos (se¢ao 5.5.2) estao
listados na Tabela 3. Para cada série temporal do RU e para cada algoritmo utilizado
na comparagao, estao listados os valores da acurdcia das previsdes (métricas RMSE e
MAE) bem como a analise de residuos. Os modelos, dentro de cada agrupamento, estao
ordenados de forma ascendente pela métrica RMSE. Visto que estas métricas avaliam o
erro cometido pelos modelos comparando-os com dados reais, quanto menor o resultado,
melhor é a avaliacao.

A analise de residuos foi realizada utilizando o teste de Ljung-Box a um nivel de
significAncia de 5% com atraso méximo de 14 dias. Na tabela de resultados a coluna Q
representa o valor do teste estatistico.

Observou-se que em seis das dez séries, o algoritmo KNN apresentou melhores
resultados quanto a métrica RMSE. No entanto, em apenas duas (GLORIA_ALMOCO e
STAMONICA_CAFE) o mesmo obteve resultados satisfatérios quanto a andlise de residuos
(valor-p > 5%). Tal fato demonstra que o algoritmo, de forma geral, nao atingiu a qualidade

de ajuste suficiente, deixando de assimilar informagoes importantes das séries temporais.
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Tabela 3 — Resultados da atividade de avaliacao dos modelos

(continua)

Acurécia de previsao

Anélise de residuos

Série Modelo RMSE MAE Q valor-p Média
GLORIA_ALMOCO KNN 12,2071 7,5400 17,4207 0,2344 -0,1749
EAM 13,9151 9,0077 36,8839 0,0008 -0,2071
FAM 14,0657 9,1333 19,9450 0,1319 -0,0000
SNAIVE 16,5141 9,6133 179,0109 0,0000 16,1145
PONTAL_ALMOCO KNN 70,4844 48,2851 47,6161 0,0000 -1,0789
FAM 75,5916 52,4267  6,3344 0,9573 -1,9953
EAM 91,9468 61,6404  1,5268 1,0000 -3,5558
SNAIVE 126,9010 95,2939 899,5743 0,0000 -37,0069
PONTAL_CAFE KNN 9,4398 6,1303 25,5538 0,0295 -0,0506
SNAIVE 13,6719 9,6394 1731,3192 0,0000 -8,2675
FAM 13,7168 9,7096 23,4451 0,0534 -0,1332
EAM 14,1364 9,8212  165,4104 0,0000 -0,7710
PONTAL_JANTAR KNN 39,5702 22,9697 24,5919 0,0388 0,5514
FAM 59,9303 35,3026 20,9272 0,1035 -0,7109
EAM 61,7316 40,9183  2,8055 0,9994 -0,8431
SNAIVE 78,9037 53,5091 788,5659 0,0000 -16,8342
STAMONICA_ALMOCO FAM 227,7325 136,8085 11,7835 0,6237 -0,1059
KNN 236,5037  149,9833 38,2109 0,0005 3,7431
EAM 335,7102  216,7698 22,1633 0,0753 -24,4382
SNAIVE 367,4114 256,0182 527,1554 0,0000 -58,4954
STAMONICA_CAFE KNN 13,9760 8,3636 15,9046 0,3192 0,2212
FAM 14,2587 8,3274 4,2956 0,9934 0,0226
EAM 16,5306 9,4199 19,4311 0,1491 -0,1579
SNAIVE 19,8723 11,7121 1924,2376 0,0000 -2,7925
STAMONICA_JANTAR KNN 114,7319 71,1030 35,9400 0,0011 1,5923
FAM 126,5262 80,0684  3,1726 0,9987 -3,7956
EAM 170,9846  107,9908 94,8509 0,0000 -13,3973
SNAIVE 1914557 113,8333 249,7706 0,0000 -70,4023
UMU_ALMOCO FAM 117,7872 68,6516 14,7271 0,3971 0,1288
KNN 126,7330 72,4626 66,4288 0,0000 -6,5627
EAM 178,1053  109,2027 21,5601 0,0881 -14,3218
SNAIVE 190,6711  135,5273 477,5998 0,0000 -21,0183
UMU_CAFE FAM 9,8709 5,2846 19,7351 0,1387 -0,2998
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Tabela 3 — Resultados da atividade de avaliacao dos modelos

(conclusao)
Acurécia de previsao Anélise de residuos
Série Modelo RMSE MAE Q valor-p Média
SNAIVE 11,8964  6,8394 34744275  0,0000 8,5123
EAM 13,3669 8,2399  202,4384 0,0000 -1,3971
KNN 18,1341 11,9667  0,4837 1,0000 0,2935
UMU_JANTAR FAM 38,0886 22,4006 15,1888 0,3654 -0,6766
EAM 48,1593 30,1744  6,5959 0,9492 -3,0508
KNN 59,6184 36,9621 17,4836 0,2313 0,0386
SNAIVE 63,8364 39,8030 321,7829 0,0000 -7,9541

Fonte — autoria prépria

Por outro lado, o método KNN apresentou a melhor avaliagdo para a série
GLORIA_ALMOCO que possui o menor nimero de observagoes (259). Por se tratar de um
método baseado em instancias (utiliza as observac¢oes do conjunto de treinamento sem
nenhum tipo de processamento), o mesmo nao possui parametros internos para serem ajus-
tados, dispensando a fase de treinamento. Por esta razao, o método KNN pode apresentar
melhor capacidade de generalizagdo se comparado a outros métodos mais sofisticados, em
situagoes onde o conjunto de treinamento é relativamente pequeno (ROKACH, 2010).

Por se tratar de um método extremamente simples o modelo SNAIVE obteve as
piores avaliagoes (de forma geral), tanto no quesito acuracia quanto na analise de residuos.
No entanto, destaca-se a importancia da utilizacdo do método como linha de base e
referéncia para comparagao de desempenho em relacao aos modelos mais sofisticados.

Os dados da Tabela 3 foram sumarizados na Tabela 4, obtida pela média aritmética
de todas as métricas por modelo. Com isso foi possivel avaliar o desempenho geral de
cada algoritmo. Os dados sumarizados estao representados no grafico de coordenadas
paralelas da Figura 31 com o intuito de tornar mais evidente a diferenca relativa entre
os resultados obtidos por cada modelo. As linhas horizontais representam cada um dos
modelos comparados, identificados pelas cores: preta (SNAIVE), azul (EAM), verde
(FAM) e vermelha (KNN) conforme a legenda. As linhas verticais representam as métricas
avaliadas: RMSE e MAE para a avaliagdo de acuracia e @), “valor-p”, “média residuo” para
avaliacao da qualidade de ajuste. O ponto em que a linha horizontal cruza a linha vertical

representa o valor da métrica, conforme a escala representada em cada linha vertical.
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Observou-se que a rede neural FAM obteve resultados semelhantes ao algoritmo
KNN quanto as métricas de acuracia. Apesar disso, pela andlise dos residuos, a rede FAM

demonstrou melhor qualidade de ajuste (valores menores da estatistica Q).

Tabela 4 — Desempenho geral dos modelos de previsao

Acuricia de previsao Anédlise de residuos

Modelo RMSE MAE Q valor-p Média
FAM 69,7567 428113 13,9554 0,4763 -0,7565
KNN 70,1398 43,5766 28,9634 0,1854 -0,1427
EAM 94,4586 60,3185 57,3666 0,3261 -6,2140
SNAIVE 108,1134 73,1789 1057,3444 0,0000 -21,5169

Fonte — autoria prépria

Figura 31 — Grafico de coordenadas paralelas do desempenho geral de cada modelo.
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Fonte — autoria prépria

Apesar de que os algoritmos FAM e KNN obtiveram resultados estatisticamente
semelhantes, a utilizagdo da FAM é mais vantajosa. Como ja colocado (segao 2.1), o
aprendizado do algoritmo KNN ¢ baseado em instancias, o que implica no armazenamento
de todo o conjunto de treinamento. Outra desvantagem do algoritmo KNN é que o mesmo
precisa percorrer todo conjunto de dados para encontrar os K vizinhos mais préximos.
Esta agao pode ser inviavel dependendo do tamanho do conjunto de dados.

A rede neural EAM, apresentou desempenho inferior aos modelos FAM e KNN
quanto as métricas de acuracia. No entanto, superou os métodos KNN e SNAIVE quanto

a andlise de residuos.



Capitulo 5. Material e Métodos 115

A titulo de exemplo, as Figuras 32 e 33 ilustram graficamente o resultado dos testes
dos algoritmos FAM, EAM, KNN e SNAIVE para a série temporal STAMONICA_ ALMOCO,
conforme procedimento descrito na subse¢ao 5.5.2.2. A Figura 32 contém as seis primeiras
iteracoes, enquanto que a Figura 33 as tltimas cinco iteragoes. A linha azul simboliza a
série reservada para o teste, portanto representa a quantidade de refeigoes que ocorreram
de fato para todo o periodo. A linha laranja representa as previsoes geradas para o modelo
FAM, enquanto que as linhas verde, vermelha e roxa representam as previsoes geradas
pelos modelos EAM, KNN e SNAIVE respectivamente, conforme consta nas legendas em
cada iteracao.

No exemplo ilustrado nas Figuras 32 e 33 a rede FAM obteve os melhores resultados
(ver tabela 3). Observou-se que o modelo respondeu adequadamente as variagoes de
demanda ao longo do periodo de testes (seis meses), notadamente nas semanas que
antecedem ou sucedem o periodo de férias (22/12/2017 a 12/03/2018) onde ocorrem a
reducao e aumento gradativos da demanda de refei¢oes. Todavia, durante o periodo de
férias a rede neural respondeu de forma ruidosa se comparado aos periodos letivos. Tal
comportamento pode ser atribuido possivelmente a um nimero de observagoes insuficientes
que correspondam aos dias de férias no conjunto de treinamento, para que a rede possa
generalizar corretamente para o periodo. Tal constatacao indica para uma possivel solucao
mista onde um modelo seria empregado para prever a demanda no periodo letivo e outro

para o periodo de férias.



Capitulo 5. Material e Métodos 116

Figura 32 — Teste de acuracia dos algoritmos FAM, EAM, KNN e SNAIVE para a série
STAMONICA_ALMOCO. Perfodo de 25/10/2017 a 08/02/2018.
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Fonte — autoria proépria
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Figura 33 — Teste de acuracia dos algoritmos FAM, EAM, KNN e SNAIVE para a série
STAMONICA_ALMOCO. Periodo de 26/01/2018 a 24/08/2018.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

O Restaurante universitario (RU) da Universidade Federal de Uberlandia (UFU)
desempenha um importante papel sécio-econémico oferecendo refeicoes de baixo custo a
comunidade académica da instituicdo. Como resultado, o RU contribui para a reducao da
evasao e retencao académica, além de propiciar condigoes favoraveis e democraticas para
as praticas das atividades de ensino, pesquisa e extensao. Mensalmente o RU fornece, em
média, mais de 100.000 refei¢oes entre café da manha, almocgo e jantar em quatro campi
da universidade. Esta demanda é suprida através de contrato firmado com uma empresa
terceirizada a um custo anual de R$ 13.369.487,52. A operacionalizacido do fornecimento
das refei¢oes exige um planejamento mensal por parte da administracao do RU com o
objetivo racionalizar a utilizagdo dos recursos publicos. A previsao de demanda para o
horizonte de 30 dias é uma importante informacao para subsidiar os gestores na tomada
de decisao.

Este trabalho utilizou técnicas de aprendizado de maquina para a elaboracao de
modelos de previsao de demanda diaria de refeicoes do RU da UFU. Foram comparados
os resultados de quatro algoritmos com capacidade de treinamento continuado: FAM,
EAM, KNN e SNAIVE, dos quais, os dois tltimos foram utilizados como linha de base. Os
dados histoéricos da demanda didria foram divididos em dez séries temporais, baseado no
campus e modalidade de refeicdo. Cada série foi analisada individualmente comparado-se
os resultados obtidos por cada modelo.

A metodologia empregada na pesquisa foi baseada no processo CRISP-DM com
adaptacoes especificas para a realidade de projetos com aprendizado de maquina. As prin-
cipais atividades do processo envolvem a analise exploratéria dos dados, pré-processamento
(limpeza, engenharia, selegao e transformacao de atributos), otimiza¢ao dos hiperparame-
tros e avaliagdo dos modelos. A avaliacdo dos modelos considerou dois critérios: a qualidade
de ajuste e acuracia das previsdes em regime de treinamento continuado.

Os resultados indicam para uma solucao mista constituida pelos algoritmos FAM e
KNN. O primeiro apresentou melhores resultados em oito das dez séries analisadas. Ja
o método KNN superou os demais em duas das dez séries. A analise das métricas dos
modelos eleitos demonstraram que a metodologia empregada foi capaz de produzir modelos

com boa qualidade de ajuste (residuos nao correlacionados e média residual préxima de
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zero) além de uma capacidade de generalizagdo adequada, aferida pelas métricas RMSE e
MAE. Desta forma, podemos concluir que o objetivo geral deste trabalho foi alcancado
satisfatoriamente.

Uma das limitagoes deste trabalho estd em nao elaborar intervalos de previsao ao
longo do horizonte considerado. Esta informagao fornece um intervalo de confianga dentro
do qual se espera que a previsao esteja contida, dada uma probabilidade. Além do mais
¢ importante salientar que o uso dos modelos estéa condicionado ao conhecimento prévio
das variaveis explicativas para o horizonte de previsao desejado, tais como o cardapio e o
calendario académico.

Para o aprimoramento da pesquisa em trabalhos futuros, sugerimos a utilizacao
de métodos baseados em comités (ensamble) onde os resultados de um conjunto de
modelos sdo agrupados com a finalidade de se aprimorar a capacidade de generalizacao.
Como constatado na discussao dos resultados, outra possivel melhoria pode ser alcancada
modelando-se separadamente o periodo letivo e o periodo de férias. Adicionalmente, esta
pesquisa podera ser estendida para a elaboragao de previsdes de médio a longo prazo
com objetivos estratégicos, como, por exemplo, a ampliacao das unidades do RU ou a

reavaliacdo contratual com a empresa terceirizada.
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WITH

feature_pos_feriado_prolongado AS

(
SELECT

AS
AS
AS
AS
AS
AS
AS
AS
AS

R O O O O O O O o o

.fim + 1 AS data,

feature_feriado,

feature_ferias,

feature_greve,
feature_segunda_vespera_feriado,
feature_sexta_pos_feriado,
feature_vespera_ferias,
feature_pos_ferias,
feature_vespera_feriado_prolongado,

feature_pos_feriado_prolongado,

cidade_id

FROM

evento e

WHERE

evento_tipo_id = 1

AND (extract(dow FROM fim) IN (5,6) OR extract(dow FROM inicio) = 1)

)

>

feature_vespera_feriado_prolongado AS

(
SELECT

generate_series( e.inicio - 2, e.inicio - 1,

AS
AS
AS
AS
AS
AS
AS
AS
AS

O B O O O O O o o

feature_feriado,

feature_ferias,

feature_greve,
feature_segunda_vespera_feriado,
feature_sexta_pos_feriado,
feature_vespera_ferias,
feature_pos_ferias,
feature_vespera_feriado_prolongado,

feature_pos_feriado_prolongado,

cidade_id

FROM

evento e

WHERE

evento_tipo_id = 1

’1 day’::

interval)::

DATE AS data,
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AND extract(dow FROM fim) IN (5)

)

>

feature_pos_ferias AS

(
SELECT

generate_series( e.fim + 1, e.fim + 7, ’1 day’::

AS
AS
AS
AS
AS
AS
AS
AS
AS

O O B O O O O O o

feature_feriado,

feature_ferias,

feature_greve,
feature_segunda_vespera_feriado,
feature_sexta_pos_feriado,
feature_vespera_ferias,
feature_pos_ferias,
feature_vespera_feriado_prolongado,

feature_pos_feriado_prolongado,

cidade_id

FROM

evento e

WHERE

evento_tipo_id = 2

)

3

feature_vespera_ferias AS

(
SELECT

generate_series( e.inicio - 13, e.inicio - 1,

0 AS
0 AS
0 AS

feature_feriado,
feature_ferias,

feature_greve,

0 AS feature_segunda_vespera_feriado,

0 AS feature_sexta_pos_feriado,

CAST(extract(doy FROM e.inicio) - extract(doy FROM generate_series( e.inicio - 13,

interval)::

’1 day’::

interval)::

e.inicio - 1, ’1 day’:: interval):: DATE) AS INTEGER) / 7 + 1 AS

feature_vespera_ferias,

0 AS feature_pos_ferias,

0 AS feature_vespera_feriado_prolongado,

0 AS feature_pos_feriado_prolongado,

cidade_id

FROM

evento e

WHERE

evento_tipo_id = 2

)

B

feature_segunda_vespera_feriado AS

DATE AS data,

DATE AS data,
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SELECT

inicio-1 AS data,

AS
AS
AS
AS
AS
AS
AS
AS
AS

o O O O O » O O ©o

feature_feriado,

feature_ferias,

feature_greve,
feature_segunda_vespera_feriado,
feature_sexta_pos_feriado,
feature_vespera_ferias,
feature_pos_ferias,
feature_vespera_feriado_prolongado,

feature_pos_feriado_prolongado,

cidade_id

FROM

evento e

WHERE

evento_tipo_id = 1

AND extract(dow FROM inicio) = 2

)

B

feature_sexta_pos_feriado AS

(
SELECT

fim+1 AS data,

AS
AS
AS
AS
AS
AS
AS
AS
AS

O O O O » O O O o

feature_feriado,

feature_ferias,

feature_greve,
feature_segunda_vespera_feriado,
feature_sexta_pos_feriado,
feature_vespera_ferias,
feature_pos_ferias,
feature_vespera_feriado_prolongado,

feature_pos_feriado_prolongado,

cidade_id

FROM

evento e

WHERE

evento_tipo_id = 1

AND extract(dow FROM fim)=4

)

B

features_feriado_ferias_greve AS

(

SELECT DISTINCT

generate_series( e.inicio, e.fim, ’1 day’:: interval)::

CASE

evento_tipo_id

DATE AS data,
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WHEN 1
THEN 1
ELSE 0O

END AS feature_feriado,

CASE evento_tipo_id
WHEN 2
THEN 1
ELSE 0O

END AS feature_ferias,

CASE evento_tipo_id
WHEN 3
THEN 1
ELSE 0

END AS feature_greve,

0
0
0
0
0
0

AS
AS
AS
AS
AS
AS

feature_segunda_vespera_feriado,
feature_sexta_pos_feriado,
feature_vespera_ferias,
feature_pos_ferias,
feature_vespera_feriado_prolongado,

feature_pos_feriado_prolongado,

cidade_id

FROM

evento e

ORDER BY
data

)

3

features_union AS

(

SELECT

*

FROM

feature_pos_feriado_prolongado
UNION ALL
SELECT

*

FROM

feature_segunda_vespera_feriado
UNION ALL
SELECT

*

FROM

feature_sexta_pos_feriado
UNION ALL
SELECT

*
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)

>

FROM
features_feriado_ferias_greve
UNION ALL
SELECT
*
FROM
feature_pos_ferias
UNION ALL
SELECT
*
FROM
feature_vespera_ferias
UNION ALL
SELECT
*
FROM
feature_vespera_feriado_prolongado
ORDER BY
data

features AS

(

SELECT
data,
MAX (feature_feriado)
MAX (feature_ferias)

MAX (feature_greve)

AS feature_feriado,
AS feature_ferias,

AS feature_greve,

MAX (feature_segunda_vespera_feriado) AS feature_segunda_vespera_feriado,

MAX (feature_sexta_pos_feriado)
MAX (feature_vespera_ferias)

MAX (feature_pos_ferias)

AS feature_sexta_pos_feriado,
AS feature_vespera_ferias,

AS feature_pos_ferias,

MAX (feature_vespera_feriado_prolongado) AS feature_vespera_feriado_prolongado,

MAX (feature_pos_feriado_prolongado) AS feature_pos_feriado_prolongado,

cc.cidade_id
FROM

features_union fu
INNER JOIN

cidade_cidade cc
ON

fu.cidade_id = cc.grupo_cidade_id
GROUP BY

data,

cc.cidade_id
ORDER BY

data
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)

SELECT DISTINCT
data,
feature_feriado,
feature_ferias,
feature_greve,
feature_vespera_ferias AS feature_semana_vespera_ferias,
feature_pos_ferias AS feature_semana_pos_ferias,
feature_vespera_feriado_prolongado,
feature_segunda_vespera_feriado,
feature_sexta_pos_feriado,
cidade_id

FROM
features

ORDER BY
data
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