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Resumo

Abordagens de selegdo dinamica tém sido aplicadas com sucesso no contexto de
séries temporais. Um dos aspectos importantes para se obter uma alta acuracia é a colegao
de preditores, que deve ser diversa o suficiente para os modelos gerarem diferentes
previsdes, mas ndo ao ponto de ser aleatoria, pois eles precisam ter um bom desempenho.
Outro aspecto crucial é o critério para realizar a selegao do preditor a ser utilizado na
previsdo do padrdo de teste. Para isto, é preciso escolher qual métrica e quantidade de
vizinhos tem maior afinidade com a coleg¢ado de preditores e o conjunto de dados que esta
sendo previsto. Este trabalho utiliza Algoritmo Genético para buscar uma colegdo de
preditores a ser utilizada em uma abordagem de selegdo dinamica e indicar quais métricas
e quantidades de vizinhos tém maior afinidade com a colecdo encontrada. Este trabalho
mostra ue a selecao dindmica é altamente suscetivel a escolha destes parametros.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Contexto

Uma série temporal € composta por observacbes ordenadas, capturadas em um
intervalo especifico de tempo [1]. Séries temporais podem ter diferentes caracteristicas.
Exemplos de comportamento [2] que podem diferenciar as séries temporais sao:
Sazonalidade: quando um existe um padrio perioddico e recorrente na série; Ciclico: que
difere da sazonalidade por poder ocorrer em diferentes frequéncias; Tendéncia: que é a
mudancga sistematica e nao peridodica de crescimento ou queda dos valores da série
temporal; Estacionaridade: que ocorre quando a série mantém constante suas propriedades
estatisticas ao longo do tempo.

Diferentes abordagens tém sido utilizadas para prever séries temporais. O desafio,
porém, reside no fato de que geralmente fendbmenos temporais tém suas caracteristicas
alteradas através do tempo [3]. Assim, uma promissora abordagem tem sido a utilizagao de
Ensemble, partindo da premissa de que diferentes preditores podem se especializar em
diferentes padrbes temporais da série temporal [4]. Em especial, destacam-se as
abordagens dinamicas, que tendem a apresentar melhores resultados quando utilizados a
séries temporais. Espera-se, portanto, que os Ensembles comportem-se melhor que um
preditor individualmente, conhecido, neste contexto, como monolitico.

A construcdo de Ensemble é composta por trés etapas [5]: geragdo do conjunto de
preditores, também conhecido como Pool, a selecdo e a integragdo. Na primeira etapa,
gera-se os preditores, sendo importante que eles sejam diversos entre si, mas sejam
eficazes. Na segunda etapa, seleciona-se um ou mais preditores com base em algum
critério. No terceiro, utiliza-se os preditores selecionados para compor o resultado final. Este
estudo utiliza a Sele¢do Dindmica como Ensemble, que verifica dinamicamente qual preditor
utilizar para cada novo padrdo temporal a ser previsto. Esta abordagem tem apresentado
bons resultados pois ela tira proveito de que diferentes preditores podem aprender melhor
sobre os padrdes temporais de diferentes regides da série temporal [6].

Para gerar um pool na Selegado Dindmica, para além dos hiperparametros de cada
preditor, ha também os hiperparametros da Selecdo Dindmica, que sdo a métrica com a
qual se compara os padrboes de entrada com os ja aprendidos pelos preditores e a
quantidade de vizinhos com a qual um padrao sera comparado para verificar a proximidade
e, a partir disso, escolher o melhor preditor [7].

1.2 Objetivo

Diante da grande quantidade de parémetros a serem escolhidos pelo Ensemble
quando comparado ao uso de um unico preditor, surge a proposta de utilizar uma busca
baseada em algoritmo genético. Objetiva-se, assim, transformar estes hiperparametros em
genes e a acuracia de previsao do sistema em fitness para que o algoritmo genético possa



buscar a melhor configuragdo para cada série temporal que for dada como entrada. O
resultado da busca n&o sé sera os hiperparametros de todos os preditores como também a
métrica e o numero de vizinhos no qual o uso da Seleg¢ao Dindmica obtenha mais afinidade
com o conjunto de dados em questado. Este estudo, no entanto, foca em analisar o impacto
de diferentes métricas e numero de vizinhos para o resultado final do sistema de previsao.

1.3 Estrutura

Este trabalho estd organizado da seguinte forma: capitulo 2 apresentara os
conceitos basicos acerca de Selecao Dinamica, Algoritmo Genético e equacgdes utilizadas
neste estudo. No capitulo 3 sera utilizado estes conceitos para o alcance deste objetivo e
sera apresentado todo o conhecimento necessario para a reproducdo deste estudo. No
capitulo 4, sera apresentado os valores escolhidos para rodar o experimento, assim como
detalhes praticos que levam ao resultado deste estudo, que em seguida serao apresentados
e discutidos. Por fim, o capitulo 5 contera a conclusdo deste estudo e também sugestdes
para futuras pesquisas.



Capitulo 2

Conceitos basicos

Este capitulo apresentara os conceitos de Selegao Dinamica e Algoritmo Genético,
centrais a este estudo, assim como o explicara qual preditor sera usado para formular o
conjunto de preditores, as métricas para comparacao de padrdes temporais e a férmula
utilizada para comparacéo de resultados, que € o MSE.

2.1 Selecdo Dinamica

A Selecao Dindmica (ja citado em [7], traduzido de Dynamic Selection, DS) trata-se
de um Sistema de Multiplos Preditores (Multiple Predictor System), também conhecido
como Ensemble. Assim, para utilizar esta técnica, € necessario um conjunto de preditores
bem treinados e diversos. Neste trabalho, isto é alcangado através da busca do algoritmo
genético. O treinamento dos preditores consiste em apresentar diferentes padrdes
temporais como entrada e, como saida, a previsao deste padrao. Na sele¢ao dindmica, para
cada padrao de teste, escolhe-se K padrées de treino ou validagcdo mais proximos dele
para, entdo, verificar qual preditor alcangcou melhores resultados naquela predigao proxima.
Esta proximidade é medida através de uma métrica de distancia. O melhor preditor é
escolhido e utilizado para prever o padrao de teste. O resultado entdo pode ser comparado
com o Oracle (ou, em sua traducao livre, Oraculo), que é o resultado obtido hipoteticamente
no caso do Ensemble escolher sempre o melhor preditor.

Conjunto de Padrées de treino Padrées de testes

dados original e validacdo a serem previstos

Y Y Y

Criacdo do conjunto de

preditores Selecdo de Modelo ———>» M(Pt)

A

Y

Previsdo

N preditores
treinados

Figura 2.1 - Esquema da Selegéo Dinamica. Os hiperparametros K, o numero de vizinhos, e
dist, a métrica de comparacgéo, sao utilizados pela selecdo de modelos, junto com os
padrdes de teste e validacio e o padrao de teste a ser previsto. No fim deste processo, o
modelo M é selecionado e aplicado ao padrao de teste (PT) para obter a previsao.



2.2 Regressao de Vetor de Suporte (SVR)

Para preditores da selegdo dindmica, foi escolhido a Regresséo de Vetor de Suporte
(traducao livre de Support Vector Regression - SVR). Este preditor, cujo treinamento é
supervisionado, tem poucos parametros quando comparado as redes neurais, mas uma boa
performance para tarefas de previsao [8]. Utilizou-se a implementacédo do SKlearn do SVR
neste estudo, e como parametros para busca utilizou-se kernel, C, Epsilon e Gamma. Os
demais parametros foram utilizados em seus valores padrao.

2.3 Algoritmo genético

O algoritmo genético baseia-se na estratégia de evolugédo encontrada empiricamente
pela natureza. Ele consiste de uma populagao inicial aleatéria que, a cada geragao, sofre
mutagdes e se reproduz, para entdao passar por uma pressao evolutiva, que seleciona os
individuos mais aptos a resolver um problema. Este processo é repetido por varias
geracgOes até que individuos satisfatérios sejam encontrados. Cada individuo é constituido
por genes, que € onde ha os efeitos da mutagéo e reproducéo, e cada combinagéo genética
implica em uma aptidao (traducéo livre de fitness) diferente para resolver o problema [9-11].

Para utilizar esta abordagem para resolver problemas ou fazer buscas na
computagao, € necessario ser capaz de expressar este cenario em termos dos genes do
individuo e pela funcdo de fitness, que, para dado gene, expressa numericamente 0 quao
apto um individuo é no cenario. Além disso, diversas modificagbes podem ser feitas na
funcdo de mutacido e reprodugado para controlar o processo evolucionario. Por exemplo,
pode-se fazer este processo focar em uma busca ampla, através de mutagdes grandes, ou
focar sua busca por solugdes otimas em um local especifico, através de mutacgdes
pequenas. Na literatura isto € conhecido como exploration e explotation.

2.4 Padrao Temporal

Em previsdes de séries temporais, um padrao temporal se refere a uma sequéncia
ininterrupta de medigbes do conjunto de dados utilizada como entrada que contém como
saida a medicao imediatamente apds a ultima medicdo da sequéncia de entrada. O
tamanho ideal desta janela varia de acordo com a série temporal.

2.5 Erro quadratico médio

O erro quadratico médio (traducgao livre do inglés Mean Square Error - MSE) foi
utilizado para avaliagdo dos resultados (Equacédo 2.1). No texto de previsdo, recebe como
entrada as N previsdes do preditor e utiliza N resultados esperados e retorna um numero
real. Esta métrica foi escolhida por estar associada a avaliacdo de predicdo de séries
temporais em varios artigos, inclusive ao artigo de referéncia deste estudo (ja citado em [6]).

n
2
MSE = %Z (yi — yi) (2.1)
i=1

N ~ ’ . . ~ ~ "
emque Y. ey sdo o valorreal da série e a previsdo no tempo L, respectivamente.
i i



2.6 Meétricas

A métrica, ou medigao de similaridade (tradugéo livre do inglés Similarity Measures
utilizado em [6]), é utilizada pela Sele¢cdo Dindmica para medir o quao proximos sao dois
padrées temporais. As métricas sdo um parametro que influenciam no resultado final da
Selegcédo Dinédmica. Das sete métricas escolhidas, cinco (Euclidian, Chebyshev, Manhattan,
Cosine, DTW) foram utilizadas para comparag¢ao com [6], duas (Canberra, Braycurtis) foram
utilizadas para avaliar novas métricas.

Euclidean

o, . 2
dis(y, 9) = [ 2, — ¥) (2.2)
i=1

l

Canberra

. |yi_§,i|

dist(y,y) = ). —- (2.3)
s

=

Braycurtis
, |yi_§,i|
dist(y, §) = 5 —— (24)
E[y+9
i=1
Chebyshev
dist(y, ) = max|yi — }“/i| (2.5)
Cosine

(2.6)
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Manhattan

(2.7)

l

n
dis(y, 9) = S|y, = ¥,
i=1

Dynamic Time Warping (DTW)

dist(i, j) = d(y, §) + min{dist(i — 1, j — 1), dist(i — 1, ), dist(i, j — 1)} [12] (2.8)

obs: DTW foi implementada em python pelo autor seguindo o seguinte link:
https://towardsdatascience.com/dynamic-time-warping-3933f25fcdd
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Capitulo 3

Abordagem proposta

Usar o Algoritmo Genético para gerar um conjunto diverso e eficaz para a Selegéao
Dinadmica. Para isto, sera gerada uma populagido em que cada individuo consiste em um
conjunto de preditores de SVR. A fungao de fitness a ser usada para avaliar cada individuo
€ o resultado do MSE dos melhores parametros da Selecdo Dindmica da combinacgao entre
as diversas métricas e valores de K. Assim, busca-se garantir que a populagao esteja bem
equilibrada entre sua diversidade e capacidade de predi¢gao e encontrar os parametros da
Selegao Dindmica com maior afinidade a série temporal em questao.

3.1 Configuracao dos Genes

Cada individuo da populagao possui os seguintes parametros:

Mutation_gen, a intensidade que todos os demais genes, excetuando-se o
ele proprio, irdao mutacionar. Espera-se, através deste parametro, que o
préprio algoritmo genético seja capaz de escolher entre explotation e
exploration.

Step_lower_window e step_higher_window: sao, respectivamente, os valores
minimos e maximos que cada parametro step pode alcancar.

Além desses parametros, cada individuo também possui seu conjunto de preditores.
Cada parametro de cada um desses preditores se configura como gene do individuo. Sao

eles[13]:

Step: determina o tamanho da janela do padréo de previsao do preditor.
Kernel: o nucleo utilizado no SVR.

Gamma: coeficiente para o kernel.

C: o parametro de regularizagao do SVR.

Epsilon: a distancia para qual ndo havera penalidade caso o SVR erre.

step_lower_window step_higher_window

Populagéao Individuo
Individuo 1 Preditor 1

Individuo 2 Preditor 2 Preditor

Individuo N Preditor N'

6%53

Figura 3.1: esquema descrevendo a modelagem da populagéo que sera utilizada no
Algoritmo genético. N € o numero de individuos e N’ é o numero de preditores de cada

individuo.
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Assim, pode-se afirmar que o Gene de cada individuo da populagao sera expresso
da seguinte forma:

Gene(mutation_gen, step_lower_window, step_higher_window, step v kernel p gamma,, c v
epszlonl, stepz, kernelz, gamma,, Cz’ epszlonz, . ) stepn, kerneln, gamma , Cn, epSLlonn)

em que n é numero de preditores por individuo.

3.2 Bagging

Para buscar criar preditores especializados em diferentes regides de competéncia,
cada preditor recebeu uma diferente parte do conjunto de dados ao ser treinado. Mais
especificamente, cada conjunto de treino foi dividido em dez partes e os preditores foram
divididos em dez grupos. O grupo 1 recebeu a parte 1 e 2, o0 grupo 2 recebeu a parte 2 e 3,
0 grupo 3 recebeu a parte 3 e 4, assim por diante. O grupo 10 recebeu todo o conjunto de
treinamento. Os conjuntos de validagdo e teste sdo usados por inteiro em todos os
preditores na durante todo o processo de busca e Selecdo Dinamica.

Grupo 1: Parte 1 Parte 2 Parte 3 e Parte 9 | Parte 10
Grupo 2: Parte 1 Parte 2 Parte 3 e Parte 9 | Parte 10
Grupo 9: Parte 1 Parte 2 Parte 3 L Parte 9 | Parte 10
Grupo 10: Parte 1 Parte 2 Parte 3 e Parte 9 | Parte 10

Figura 3.2: bagging utilizado neste estudo. As partes em negrito foram as utilizadas no
grupo especificado. O ultimo grupo recebe o conjunto de dados completo.

3.3 Poda

Cada novo individuo é testado todas as combinagbes de selegcdo dinamica,
combinando entre as métricas € o numero de vizinhos, para verificar qual € a melhor. Os
preditores de um individuo que nao foram utilizados por nenhuma selegdo dindmica entram
na lista de poda. Deste modo, antes da mutagao, substitui-se os preditores que nao foram
utilizados pela selegcdao dindmica pelos que participaram, preferencialmente do mesmo
grupo. Se nédo houver nenhum outro preditor do mesmo grupo para substitui-lo, escolhe-se
outro aleatoriamente outro preditor que tenha sido usado na Selecdo Dinamica. E preciso
atentar para, ao escolher um preditor de outro grupo, manter o mesmo conjunto de treino
associado a ele.
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3.4 Mutacao

Cada progenitor é escolhido pelo método roleta, utilizando como pontuagdo a
férmula 3.1, a cada rodada do algoritmo, onde o fitness € o MSE do conjunto de validacao.
Seleciona-se dois progenitores e aplica-se neles a mutacdo. Cada mutagdo varia o
mutation_gen de acordo com a férmula 3.2. Os step_lower_window e step_higher_window
variam de acordo com a férmula 3.3. Depois seleciona-se os preditores de acordo com a
chance de mutacao. Se um preditor for escolhido, aplica-se a formula 3.4 em C, gamma e
epsilon e a férmula 3.5 no step. Uma vez que um preditor € mutacionado, ele é treinado
pelo conjunto de treino de acordo com o bagging e 0 seu grupo.

1
fitness )

peso_rolleta = log( (3.1)

mutation_gen = mutation_gen + random.gauss(0, tau_l) (3.2)

step_window = step_window + 10 * random.gauss(0, mutation_gen) (3.3)

gene = gene * math.exp(random. gauss(0, mutation_gen)) (3.4)
step = max(step_lower_window, min(step_heigher_window, step
+ random. gauss(0, mutation_gen) * 3)) (3.5)

3.5 Cruzamento

Obtém-se, através disto, 4 individuos a serem cruzados: 2 progenitores e 2
progenitores mutacionados. O cruzamento é feito 2 a 2 e ¢é multiplicado pelo
children_number, a quantidade de cruzamentos. Cada cruzamento é feito da seguinte
forma: dois filhos sdo gerados fazendo corte de 1 ponto e cruzando estas partes, dois filhos
sédo gerados com cortes de 2 pontos. Outros quatro filhos sao escolhidos através da escolha
aleatéria entre o progenitor 1 e o progenitor 2. Gera-se, portanto, um total de 32 filhos vezes
children_number por passo. Este desenho foi concebido para tirar proveito de que a parte
mais custosa de todo o processo é treinar um preditor.

Individuo 1 Individuo 2
Preditor 1 Preditor 1
Preditor 2 < > Preditor 2
Preditor N' Preditor N'

Figura 3.3: esquema de reproducéo utilizado neste estudo.
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3.6 Funcéo de fitness

Apods a criagdo dos diversos filhos, aplica-se neles a fungao de fitness. Como ja dito,
esta funcao consistira em utilizar a combinacao de todas as métricas e todos os valores de
K na Sele¢cao Dindmicas no conjunto de dados em questdo e, depois de feita a previsao,
selecionar aquela que obtiver menor erro associado através do MSE. A Selecdo Dindmica
se torna barata quando comparada a treinar um preditor uma vez que os valores do
conjunto de treino e validagao, seus respectivos erros, sejam pré-computados cada vez que
se treina um novo preditor. Além disso, também foram pré-computados os max(K) vizinhos
de todos os padrbes temporais para todos o0s passos, o que ajudou ainda mais a acelerar a
Selecao Dindmica e, por consequéncia, a fungao de fitness.

Individuo Padrdes ja

previstos

Preditor 1

Preditor 2 I

—>»{ Funcao de Filness

Padrées a serem
previstos

Preditor N' @

Figura 3.4: esquema da funcao fitness. Atentar para K e dist em negrito, que representam
um vetor de valores. Padrdes ja previstos sdo os padrées nos quais ja se conhece 0 erro ao
utiliza-los em cada preditor do individuo. Durante a busca estes padrdes sdo apenas o
conjunto de treino. No teste, sdo o conjunto de treino e o de validag&o. Ja os padrdes a
serem previstos s&o o conjunto de validagdo na busca e conjunto de teste no teste. A
funcao de fitness utiliza os padrdes ja conhecidos para, a cada novo padrao a ser previsto
que chega, decidir qual modelo utilizar. Um conjunto de predi¢cdes € construido para cada
combinacao de K e dist. Aplica-se MSE em todos eles e escolhe-se o melhor. Retorna-se
este valor como fitness associado ao individuo.

3.7 Finalizando geracao

Ao aplicar a funcdo de fitness em todos os filhos, trocar o pior individuo da
populagdo pelo melhor filho desta nova geracdo. Assim, finaliza-se uma geragéo e os
passos 3.4, 3.5 e e.6 se repetem até que o critério de parada seja alcangado. Neste estudo,
utilizou-se o critério de tempo decorrido desde o inicio por oferecer previsibilidade de tempo
e por ndo haver prejuizo associado a continuar a busca em uma populagéo ja convergida
uma vez que nao se observou overfitting utilizando a funcao de fitness descrita na segao
anterior.
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Capitulo 4
Experimento e Resultados

4.1 Protocolo Experimental

Este estudo utilizou os seguintes conjuntos de dados: Goldman Sachs (Goldman),
Microsoft (MSFT), Pollution, Red Wine, Star Brightness (Star) e Vehicle. Goldman e
Microsoft tratam-se de séries temporais de agoes financeiras no periodo de 04/01/2010 a
31/12/2012, totalizando 754 pontos cada. Star trata-se do brilho de uma estrela a meia-noite
diariamente, tendo 600 pontos. Vehicle sao os pregos de veiculos mensalmente nos EUA de
1971 a 1991, totalizando 187 pontos. Pollution refere-se a quantidade de poluentes na
Franga mensalmente, totalizando 130 pontos. Red Wine s&o pregos de vinho australiano
entre 1980 a 1994, totalizando 187 pontos.

Cada conjunto de dados se divide em 60% para treino, 20% para validagao e 20%
para teste sequencialmente. Estes conjuntos foram escolhidos por possuir diferentes
comportamentos e também por serem famosos na literatura. Os dados foram normalizados
para valores proporcionais entre 0 e 1. Foram utilizados 100 SVRs por individuo na
populagdo. Foram feitas 3 rodadas de 2h30min por conjunto de dados.

Foram testadas as seguintes métricas: euclidian, canberra, braycurtis, chebyshev,
cosine, manhattan e dtw. Os valores para K, o niumero de vizinhos, avaliados foram: 1, 3, 5,
10 e 15. Por questdes de performance, a quantidade de cruzamento, children_number,
variou de acordo com o tamanho do conjunto de dados. Para os maiores optou por 1 filho,
para os conjuntos menores, 8 filhos. Os parametros do SVR C, Gamma e Epsilon variaram

de 10 °até 10° para os conjuntos menores e para os maiores, de 10~° até 10*. Ja o kernel
do SVR variou entre sigmoid e rbf. O valor de step_lower_window é limitado inferiormente
por 3, ja o valor de step highier window ¢é limitado superiormente em 25, e
step_lower_window n&o pode ser igual ou maior que step_highier_window. A chance de
mutacao ficou entre 0.75 para os conjuntos menores a 0.25 para os conjuntos maiores.
Mutation_gen foi limitado entre 0 e 0.5 e tau_/ foi fixado em 0.2.

4.2 Resultados

Para analisar a relacdo entre as métricas e os K niumero de vizinhos na selecao
dindmica, optou-se por graficos de barras, apresentados abaixo através de uma figura para
cada série, contendo todas as métricas, havendo no eixo X o valor de K e no eixo Y o erro
em MSE para cada conjunto de métrica/valor de K. Assim, observa-se que as escolhas de K
e da meétrica causam um grande impacto na selecdo dindmica e que cada conjunto de
dados possui um diferente padrao de comportamento em relacdo a essas variagdes. Cada
uma dessas figuras trata-se de uma série diferente.

Nas Figuras 4.2 e 4.6, é perceptivel que ha uma relacéo entre K e o MSE. Porém,
esta relagcdo é invertida em ambas, pois em uma, quanto maior o K, melhor, em outra,
quanto menor o K, melhor. Nas Figuras 4.2, 4.3, 4.4 e 4.6 verifica-se um aumento no MSE
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para a métrica cossine. Na Figura 5 n&o se verifica nenhum padr&o visual significativo nos
resultados além de uma leve piora para K igual a um em todas as métricas exceto na dtw.
Na Figura 7, as métricas chebyshev e cossine apresentaram um padrao diferente das
demais em relagao ao K.

Este resultado indica uma alta variagdo de comportamentos a depender dos
parametros da seleg¢do dindmica de tal modo que, em casos como a Figura 2, a acuracia
pode ficar muito aquém do possivel caso escolhida a métrica com pouca afinidade a série
temporal em questéo.

Na Tabela 1, apresentada apds as figuras, estdo os melhores resultados da selegéo
dindmica para cada série temporal, o monolitico que obteve melhor desempenho em
validacao na pool e o Oracle. Observa-se que a métrica dtw possuiu um bom desempenho
na maioria das séries temporais e que, neste estudo, o monolitico ficou melhor que a
Selecao Dindmica na maioria das séries.

Com a Tabela 1, observa-se a possibilidade de uma melhora ainda maior na Selegao

Dindmica, uma vez que os resultados da Selecdo Dindmica estdo, em todos os casos
excetuando-se o redwine, pelo menos a uma ordem de grandeza maior que o Oracle.

Tabela 1 - Resultados comparados

goldman msft pollution redwine star vehicle

Oracle

2,46E-05

2,16E-04

2,37E-03

1,34E-02

7,82E-06

4,53E-03

Monolitico

3,80E-04

1,32E-03

1,44E-02

7,53E-02

1,23E-04

1,40E-02

Melhor DS

DTW, k=15

Canberra, k=10

DTW, k=5

Cosine, k=10

DTW, k=1

Euclidian, k=10

4,92E-04

1,83E-03

1,20E-02

3,97E-02

5,71E-04

1,38E-02
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Capitulo 5

Conclusao

Este estudo analisa o comportamento da selegao dindmica para diferentes métricas
e valores para K. Para isto, o algoritmo genético foi utilizado para buscar os
hiperparametros, mas também buscando alcangar uma populagdo com bom desempenho e
diversa. Observa-se, através dos resultados, que cada conjunto de dados se comporta de
maneira diferente.

Em comparagao com o artigo de referéncia, observa-se que estes resultados ficaram
um pouco piores. Isto pode ser explicado por diferengas no método de bagging e na divisao
entre conjunto de treino, validagdo e teste ou, ainda, porque o algoritmo genético ficou
preso em algum minimo local e, por isso, gerou uma populagéo uniforme.

Ja quanto aos resultados dos monoliticos, isto provavelmente acontece devido a
eficiéncia de busca do algoritmo genético e também ao SVR ser uma maquina de
aprendizagem poderosa, de modo que um dos monoliticos tenham conseguido aprender de
forma mais eficiente todos os padrdes temporais das séries quando comparado aos demais.
Isto, no entanto, implica num maior tempo de treinamento, sendo este um possivel frade-off
a ser considerado.

5.1 Trabalhos futuros

A selegdo dindmica baseia-se na premissa de diversidade de preditores. Existe, no
entanto, a possibilidade do pool de preditores de um individuo do algoritmo genético ter
ficado preso em um 6timo local. Assim, a ideia € adicionar ao algoritmo genético alguma
métrica para selecionar o individuo cujos preditores sejam mais diversos.

E possivel avaliar este estudo em uma série temporal ainda, de tal modo que fique a
associacdo de um preditor com uma regido de competéncia e torne-se inviavel utilizar o
Algoritmo Genético se os preditores forem expostos a toda série temporal. Objetiva-se,
através disto, extrair o melhor da Selegao Dindmica quando comparada aos monoliticos.

Por fim, alterar o método de treinamento/validacdo para, ao invés de passar os
primeiros 60% da série temporal e os 20% seguintes para validagao, passar 60% e 20%
escolhidos de modo aleatdrio nos primeiros 80% da série. Deste modo € possivel que os
preditores aprendam sobre os padrées mais recentes e obtenham melhores resultados de
maneira individual.
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