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Abstract: Forecasting time series, an essential task in managing Smart Cities and Smart
Grids, becomes a challenge when dealing with big data. The development of highly accurate
machine learning models is made even more difficult by optimization of hyper-parameters, a
costly computational task. To mitigate these challenges, the paper proposes the method of
Time Series Nebulae of High Order Weighted, a versatile and customizable method through its
hyperparameters. Altogether a hyperparameters optimization method is presented for Weighted
High Order Nebulae Time Series that automates the generation of accurate and parsimonious
models, using Genetic Algorithms adapted to multiobjective problems using the Dual Tour
operator. The proposed methods were evaluated using a cluster with commodity hardware and
a large volume of solar time series data, achieving good performance in viable processing time.

Resumo: A previsao de séries temporais, uma tarefa essencial no gerenciamento de Smart Cities
e Smart Grids, torna-se um desafio quando precisa lidar com Big Data. O desenvolvimento de
modelos de aprendizado de méquina altamente precisos é ainda mais dificil devido & otimizacao
de hiperparametros, uma tarefa computacional dispendiosa. Para atenuar esses desafios, esse
trabalho propoe o método de Séries Temporais Nebulosas de Alta Ordem Ponderada, um método
versatil e customizavel através de seus hiperparametros. Em conjunto é apresentado um método
de otimizagao dos hiperparametros para Séries Temporais Nebulosas de Alta Ordem Ponderada
que automatiza a geracao de modelos acurados e parcimoniosos utilizando Algoritmos Genéticos.
Os métodos propostos foram avaliados usando um cluster com hardware de commodity e um
grande volume de dados de séries temporais de energia solar, alcangando bom desempenho em
tempo de processamento viavel.

Keywords: Fuzzy Time Series; Smart Grids; Big Data; Distributed Training; Hyperparameter
Optimization.

Palavras-chaves: Séries Temporais Nebulosas; Smart Grids; Big Data; Treinamento
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1. INTRODUCAO O cenério exposto traz a oportunidade de explorar os
métodos Séries Temporais Nebulosas (STN) Song and
Chissom (1993), que tém atraido mais atengao e relevancia
nos ultimos anos devido a muitos estudos relatando sua
boa precisdo em comparagao com outros modelos Singh
(2017). Os métodos de previsao do STN produzem mode-
los orientados a dados e nao paramétricos e se tornaram
atraentes devido a simplicidade, versatilidade, acurécia e
desempenho computacional, além de produzir representa-
coes legiveis dos padroes de séries temporais, tornando
seu conhecimento passivel de ser auditado, reutilizavel
e atualizavel. Exemplos de aplicagdes bem-sucedidas sao
mostrados em previsao de carga de energia Sadaei et al.

A demanda por modelos preditivos acurados e parcimo-
niosos, treinados a partir de grandes séries temporais, é
onipresente em toda a ciéncia e engenharia. Mas otimi-
zagao desses modelos - em especial aqueles baseados em
aprendizado de maquina - é uma tarefa desafiadora tanto
pelo conhecimento prévio da parametrizacao dos métodos
quanto pelo seu alto custo computacional. Por outro lado,
alguns métodos de previsao sao caixas-pretas e encontram
barreiras legais ou resisténcias devido a falta de transpa-
réncia e auditabilidade.
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(2017); Severiano et al. (2017); Silva et al. (2017a, 2018);
SAD (2019), previsao de pregos do {ndice de estoque Sadaei
et al. (2016); Silva et al. (2016); Talarposhti et al. (2016),
séries temporais Silva et al. (2017b); Guney et al. (2018)
entre outros.

O campo de pesquisa nas STN é amplo e ainda existem
muitos aprimoramentos possiveis (e necessarios) para esses
métodos, incluindo uma alternativa que explicite todos os
hiperparametros envolvidos no treinamento dos modelos.
Para preencher essa lacuna o presente trabalho propoe o
método de STN de Alta Ordem Ponderada (STNAOP),
um método versatil e customizavel através de seus hiper-
parametros. Em conjunto é apresentado um método de
otimizacdo dos hiperparametros para STNAOP que auto-
matiza a geracao de modelos acurados e parcimoniosos,
utilizando Algoritmos Genéticos adaptados para proble-
mas multiobjetivo usando o operador de Torneio Duplo.

O restante deste trabalho estd organizado da seguinte
forma: na secao 2, os principais conceitos de Séries Tem-
porais Nebulosas sao introduzidos, na secao 3, os proce-
dimentos sequenciais do STNAOP sao apresentados, na
secao 4 o procedimento de otimizagao dos hiperparametros
é discutido. Na secao 5 é avaliado o desempenho dos
métodos. Finalmente, na secao 6, os principais achados
da pesquisa sao sintetizados.

2. PRELIMINARES

O método Séries Temporais Nebulosas (STN) foi intro-
duzido em Song and Chissom (1993) para lidar com o
conhecimento vago e impreciso em dados de séries tem-
porais. Dada uma série temporal univariada ¥ € R!, e
seus valores individuais y(t) € Y, por t = 0,1,...,T, o
Universo do Discurso (UoD) U ¢ delimitado pelos limites
conhecidos de Y, tal que U = [min(Y), max(Y)]. Uma
varidvel linguistica A é definida em U, onde os termos
linguisticos sao conjuntos fuzzy A;, para i = 1...k, cada
um com sua prépria fungao de pertinéncia (MF) p4,. Essa
etapa é chamada de particionamento de UoD e depende de
trés hiperparametros: o niimero de particoes k, o método
de particionamento II e a fun¢ao de pertinéncia p. Comu-
mente, as fungoes de pertinéncia sao fungoes triangulares,
trapezoidais, sigmdides ou gaussianas. O pardmetro k é um
dos parametros mais importantes dos métodos do STF,
pois impacta diretamente no viés/ variancia do modelo e
o comprimento dos modelos.

O método II que particiona U em k conjuntos fuzzy irao
compor a variavel linguistica A tal que II : Y, k, p — A.
Existem muitos métodos de particionamento na literatura
do STN, como o método de Grade mais simples Song and
Chissom (1993) (todas as parti¢oes tém o mesmo tama-
nho), métodos heuristicos Huarng (2001); Chen and Phu-
ong (2017); Xian et al. (2017), métodos meta-heuristicos
Pal and Kar (2019); Cai et al. (2015), baseado em entropia
Chen (2014) e clusters baseados em Dincer and Akkus
(2018); Bose and Mali (2017); Zhang et al. (2018). Cada
método tem seus proprios recursos e a melhor escolha
depende da natureza dos dados e do contexto associado.

Existem vérias categorias de métodos STN, variando prin-
cipalmente por ordem e varidncia de tempo. A ordem
é o numero de lags (atrasos) usados na modelagem da
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série temporal. Dados os dados da série temporal F', os
modelos de Primeira Ordem precisam de F(t — 1) para
prever F'(t), enquanto os modelos de Alta Ordem requerem
F(t—1),---,F(t — p) para prever F(t).

Depois de Song and Chissom (1993), a STN Convencional
(CSTN) foi proposto em Chen (1996) para simplificar os
procedimentos de treinamento e previsao, gerando também
regras mais legiveis. As STN ponderadas (STNP) adici-
ona pesos nas regras como em Yu (2005); Cheng et al.
(2008); Ismail and Efendi (2011); Sadaei et al. (2014).
J4 os modelos de STN de Alta Ordem (STNAO) sao
capazes de reconhecer padroes passados mais complexos na
série temporal, incluindo sazonalidades e tendéncias, e sao
discutidos em Severiano et al. (2017) e Zhang et al. (2018).
Modelos ponderados de alta ordem sao abordados em
Jiang et al. (2017). A determinagdo dos melhores indices
de defasagem para modelos de alta ordem ¢é discutida em
Guney et al. (2018), que usa ACF/PACF, veja Egrioglu
(2014) e Carvalho Jr and Costa Jr (2017). Em Carvalho Jr
and Costa Jr (2017) o pardmetro a-cut é discutido como
um parametro de reducao de ruido e regularizagao.

Alguns dos métodos citados acima incorporam a otimi-
zagao do particionamento ou a inducao de regras, mas
eles nao cobrem a otimizacao de todos os parametros.
Este trabalho nao propoe um novo esquema de partici-
onamento, preferindo avaliar os existentes como um dos
hiperparametros do modelo.

3. O METODO DE SERIES TEMPORAIS
NEBULOSAS DE ALTA ORDEM PONDERADA

O método de Séries Temporais nebulosas de Alta Ordem
Ponderada (STNAOP) incorpora vérios recursos presentes
na literatura, representados pelos hiperparametros resumi-
dos na Tabela 1. O método é composto de dois procedi-
mentos: o procedimento de treinamento e o procedimento
de previsao.

O procedimento de treinamento, explicado na subsegao
3.1 e ilustrado na Figura 1, é um processo de trés etapas
responsavel por criar um modelo ponderado de STN de
alta ordem M. O modelo final STNAOP M consiste em
uma varidvel linguistica fuzzy A e um conjunto de regras
difusas ponderadas sobre A. As entradas do procedimento
de treinamento sao os dados de treinamento de séries
temporais nitidas Y e o conjunto de hiperparametros.

O procedimento de previsao, explicado na subsegao 3.2,
visa produzir uma estimativa pontual §(¢ + 1) dada uma
amostra de entrada, os ultimos lags de dados €2, usando as
varidveis e as regras fuzzy induzidas no modelo M.

3.1 Processo de treinamento

Estéagio 1 - Particionamento:

(a) Definindo U: O UoD define o espago amostral,
isto é, os limites conhecidos da série temporal Y,
tal que U = [min(Y) — Dy, max(Y) 4+ D3], em
que D; = min(Y) x 0.2 e Dy = max(Y) x 0.2
sao usados para extrapolar os limites conhecidos
como uma margem de seguranca.
Particionamento UoD: Dividir U em k interva-
los U; com pontos médios ¢;, por invocagao do
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Tabela 1. Hiperparametros STNAOP

Variavel Parametro Tipo Descrigao
k Ntmero de partigges NT O numero de conjuntos nebulosos que serao criados para descrever a
série temporal
o Funcao de pertinén- p:U — [0,1] Uma fungdo que mede a pertinéncia de um valor y € U a um conjunto
cia nebuloso
11 Método de particio- II:Y,k,u— A Um procedimento que recebe os dados da série temporal Y e o
namento parametro k e retorna uma varidvel lingiiistica A com k conjuntos
fuzzy A; € A, cada um com sua funcio de pertinéncia KA,
«@ a-cut [0,1] A nota minima de adesdo no processo de fuzzyficacdo
Q Ordem N+ O numero de atrasos usados no precedente de cada regra difusa
L Lags Um vetor dos indices dos lags, com comprimento Q and 1 < L[i] < L[i+
1] for t = 0..Q

[ NUMERO DE PARTICOES ] [

METODO DE
PARTICIONAMENTO

J [ FUNCAO DE PERTINENCIA ]

DADOS ORIGINAIS }—»{ PARTICIONAMENTO

CONJUNTOS
FUZZY

v

FUZZYFICAGAO ]

[ a-CUT

"

INDUCAO DE REGRAS

DADOS
FUZZYFICADOS

——— INDICE DAS
E S S oxeo=
- PARAMETROS

[ ORDEM ]— - HIPERPARAMETROS

Figura 1. Processo de treinamento

método de particionamento II, que definird os
comprimentos de todos os intervalos;

(¢) Defina a varidvel linguistica A: Para cada inter-
valo U; crie um conjunto fuzzy sobreposta A;,
com a fungao de pertinéncia p4,. O ponto médio
do conjunto fuzzy A; serd c;, o limite inferior
l; = ¢;—1 e o limite superior u; = ¢;41 V¢ > 0
ei<kelp=minU, l; = maxU. Cada conjunto
fuzzy A; € A é um termo linguistico da variavel
linguistica A;

Estagio 2 - Fuzzyficagdo:

Transforme a série numérica original ¥ em uma
série temporal fuzzy F', onde cada ponto de dados
f(t) € F é uma matriz 1 x k com os valores fuzzyfica-
dos de y(t) € Y com relagdo aos termos linguisticos
A; € A, onde a participagao difusa é maior que a
« -cut predefinida, isto é, f(t) = {4; | pa,(y(t)) >
aVA; € A},

Estagio 3 - Indugdo de regra:

(a) Gerar os padroes temporais de alta ordem: Os
padroes temporais difusos possuem o formato
Ao, ..., Aig — A;, onde o precedente (ou LHS)
¢ f(t— L(Q)) = A, f(t—L(Q—1)) = A, ...,
f(t = L(0)) = A;q, e o consequente (ou RHS) é
flt+1)= A,

(b) Gerar a base de regra: Selecione todos os padrdes
temporais com o mesmo precedente e agrupe seus

A

LEGENDA

conjuntos subsequentes criando uma regra com o
formato Ajo,...,Aiog — wi - Ag,w; - Aj, ..., em
que o LHS é f(t — L(Q)) = Aio, f(t — L(Q —
é f(t+1) em A, Aj,... e 0s pesos wj, Wy, ...
sao as frequéncias normalizadas de cada padrao
temporal, de tal forma que:

_ #A
#RHS
onde #A; é o nimero de ocorréncias de A; em

padroes temporais com o mesmo precedente LH S

e #RHS é o nimero total de padrdes temporais

com o mesmo precedente LHS. Cada regra pode

ser entendida como o conjunto ponderado de

possibilidades que pode acontecer no tempo t +

1 (o consequente) quando um certo precedente

Ao, ..., Ajq é identificado na anterior L lags (o

precedente).

VA; € RHS (1)

Wy

8.2 Processo de previsao

Passo 1 - Fuzzificagao:
Compute o grau de pertinéncia p; para cada y(t) €
Y onde t € L em cada conjunto fuzzy A; € A, de

modo que pyi = fia, (y(t)).
Passo 2 - Correspondéncias de regras:
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Selecione K regras onde todos os conjuntos fuzzy
A; no LHS tem py; > a; O grau de pertinéncia a regra
fuzzy é mostrado abaixo, usando a funcdo minima
como T-norma.

i = m Moti

teL icA

(2)

Passo 3 - Pontos médios da regra:

Para cada regra selecionada j, calcule o ponto
médio mp; como abaixo, onde c4, é o parametro c
da fungao p do conjunto fuzzy A;:

mpj = E W; - C;

i€ERHS

3)

Passo 4 - Defuzzificacao:

Calcule a previsao como a soma ponderada do
ponto médio da regra mp; por suas classificacoes de
associacao pu; para cada regra selecionada j:

Glt+1)=> ;- mp;
JEK

(4)

4. OTIMIZACAO DE HIPERPARAMETROS

A otimizacao de hiperparametros é uma tarefa computa-
cional onerosa e, em um contexto de Big Data, seu custo
pode ser proibitivo. O procedimento geral de treinamento
do STNAOP néao incorpora qualquer tipo de otimizacao,
deixando ao usudrio a tarefa de buscar empiricamente os
melhores valores para os hiperparametros. Por outro lado
esses parametros tém grande impacto no desempenho do
modelo final e sua otimizagao é altamente recomendada.

Dois objetivos conflitantes sao testados durante a otimi-
zacao do hiperparametros, a precisdo e a parcimonia (a
complexidade estrutural geralmente medida pelo ntmero
de parametros do modelo). Para aumentar a precisdo de
um modelo STN é necessario aumentar o nimero de con-
juntos fuzzy e/ou a ordem do modelo, o que aumenta

automaticamente o numero de regras fuzzy. A medida
que o nimero de regras aumenta, a complexidade com-
putacional do modelo também aumenta e a abordagem
de STN pode se tornar menos interessante do que outras
alternativas tradicionais. Este problema de otimizagao visa
entao encontrar um equilibrio entre esses dois objetivos,
mantendo o modelo pequeno, rapido e preciso.

Antes de entrar na tarefa de otimizacao, é necessério discu-
tir uma metodologia para avaliar a precisao dos previsores
de séries temporais. A exatidao é comumente medida em
uma metodologia de janela deslizante (sliding window),
onde um conjunto de dados Y de tamanho T é fatiado em
sequéncias sobrepostas de W - chamadas janelas de dados
- com tamanho fixo e cada uma deslocada da anterior por
um valor constante D. Cada janela de dados tem suas
préprias divisoes de treino e teste (geralmente uma divisao
70%/30%) e, em seguida, o método é treinado e testado
T/ D vezes com dados diferentes. Os melhores valores para
o tamanho da janela de dados W e o deslocamento da
janela D dependem do conjunto de dados. E aconselhével
que, para um conjunto de dados Y com tamanho T, a
janela de dados e o deslocamento de dados fornecam pelo
menos 10 experiéncias, bem distribuidas sobre o conjunto
de dados total, de modo que W =T/2e D=.2-W.
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O problema de otimizagao de hiperparametros do ST-
NAOP ¢ formulado abaixo, onde a fungao objetivo f; (5)
controla a precisao (representada pela soma ponderada do
erro médio € (8) e o desvio padrdo do erro o. (9)) do
modelo e a fungdo objetivo fy (6) controla a parcimonia
(representado pela soma ponderada do comprimento do
modelo |M| (10) e a soma dos lags |L| (11)). Algumas
restrigoes adicionais sdo impostas & ordem 2 (12), niimero
de particoes k (13), o -cut (14) e os indices de lags L (15).

Otimize:
minimize f1= 0.6+ 0.4o. (5)
minimize fa = 0.6|M]|+ 0.4|L] (6)
Onde:
RMSE = | > (y(t) = 9(1))?) (7)
t=0
144
e=W~'> RMSE(i) (8)
i=0
w
oc=W™Y - RMSE(i) (9)
i=0
rules
M=) "1 (10)
i=0
Q-1
Ll = L() (11)
i=0
Sujeito a:

Q>1 (12)
k>3 (13)
a€0,1) (14)
1<L(0) <...< L(Y) (15)

A abordagem do Algoritmo Genético (AG) foi escolhida
para resolver o problema de otimizagao. Os algoritmos
genéticos, em sua forma original, sao destinados & otimiza-
¢ao mono-objetiva, mas com poucas adaptacgoes também é
possivel lidar com problemas multiobjetivos mais simples.
Neste trabalho foram feitas as adaptacoes no operador de
selecao, que implementa a estratégia do Duplo Torneio,
de modo a compor os dois objetivos no equilibrio da
populagao.

Cada individuo da populacao é representado por um vetor
- 0 gendtipo - com todos os hiperparametros da Tabela 1.
Esse vetor contém valores reais, categoricos e de matriz, de
acordo com o tipo de hiperparametro. A populacao inicial
é gerada aleatoriamente, exceto pelo hiperparametro L,
cujo tamanho é limitado por € e os indices de defasagem
inicialmente consideram os defasagens mais significativas
de ACF/PACF. O AG itera as etapas listadas abaixo até
que os critérios de parada sejam atingidos:

(1) Avaliagdo: Cada genétipo ¢é transformado em um
modelo treinado - o fendtipo - e entao avaliado. A
avaliagao do fendétipo usa as métricas de acordo com
a funcao objetivo f; e fo e apds o procedimento
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de avaliacao, a populagao é classificada em ordem
crescente.

Selecao: O operador de selegdo é responsdvel por
escolher uma parte dos individuos que sobreviverao
para a préxima geracao. Como o problema é multi-
objetivo, uma estratégia de Torneio Duplo foi im-
plementada para equilibrar a selecao entre os dois
objetivos. No torneio duplo, a primeira rodada escolhe
aleatoriamente dois pares de individuos na populagao,
e cada dupla competird entre si com base no objetivo
f1. No segundo turno, os vencedores do primeiro
turno competirao entre si com base no objetivo fs.
Este processo é repetido por uma taxa SR da popu-
lacao.

Elitismo: Como o operador de selecdo é aleatério,
existe a possibilidade de que o melhor individuo
da populagdo seja descartado. A estratégia elitista
manterda o melhor individuo da geracao atual na
proxima geracao e descartara o pior.

Cruzamento: O operador de cruzamento combina
os gendtipos de dois individuos (i; e i) para gerar
um individuo descendente (iy). No cruzamento, dois
individuos sao selecionados aleatoriamente na popu-
lacao e ordenados como iy e io de acordo com seus
objetivos f; e fo. Para todos os genes, o processo
de mixagem dard uma grande contribuicao para o
individuo mais bem classificado (com taxas de .7 e
.3). Para os genes codificados reais, uma combinagao
linear como iy = .7i1 + .3i9 sera executada. Para os
genes categoricos, o valor de iy serd i; com probabi-
lidade .7 ou 49, caso contrario. Para o lag L, os lags
individuais também serao uma combinacao linear de
cada lag. Este processo é repetido por uma taxa CR
da populagao.

Mutagao: O operador de mutagao visa introduzir
diversidade na populagao, entao um individuo é es-
colhido aleatoriamente e perturbagoes aleatérias sao
aplicadas em seus genes, tomando cuidado para man-
ter os valores genéticos factiveis de acordo com as
restrigoes do problema. Este processo é repetido por
uma taxa M R da populacao.

Critério de parada: As geracoes irao parar quando
um destes critérios for alcangado: um numero fixo
de geragoes sem melhoria ou nimero méximo de
geragoes.

Esse método de otimizacao de hiperparametros requer a
escolha de alguns parametros, que sao apresentados em
sequéncia com seus valores recomendados: tamanho da
populagao (valor padrao 30), niimero maximo de geragoes
(valor padrao 50), nimero méximo de geragbes sem me-
lhoria (valor 10), taxa de selecao SR € [0, 1] (valor padrao
.5), taxa de cruzamento CR € [0, 1] (valor padrao .5), taxa
de mutacdo MR € [0,1] (valor padrao .05).

5. EXPERIMENTOS COMPUTACIONAIS

O objetivo desta segao é avaliar empiricamente o desem-
penho da otimizagao dos hiperparametros evolutiva na
criacdo de um modelo de STNAOP parcimonico e acurado,
usando uma grande série temporal ambiental focada em
energia solar renovavel.

O conjunto de dados utilizado nesta pesquisa veio do
SONDA - Sistema Nacional de Organizacao de Dados
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Tabela 2. Parametros do algoritmo genético

Parametro Valor
Tamanho da populacao 30
Numero maximo de geragoes 30
Numero méaximo de geracoes 10
sem melhoria

Taxa de selegao .5
Taxa de cruzamento

Taxa de mutagao 1

Tabela 3. Espacos de busca dos hiperparame-

tros
Parametro Espacgo de Busca
k (10, 100]
II Grid, Entropy, FCM
o triangular, trapezoidal, gaussiana
Q [1,3]
o [0, .5]
L [1,50]

Ambientais do Brasil !, um projeto governamental que
agrupa dados ambientais (radiagdo solar, velocidade do
vento, precipitacdo, etc.) do INPE - Instituto Nacional
de Pesquisas Espaciais. A série temporal escolhida foi a
radiagao horizontal solar global da estacao de telemetria
de Brasilia 2, registrado entre 2012 e 2015, por minuto, so-
mando 2 milhoes de instancias, onde 70 % foram utilizados
em treinamento e validagao dentro o algoritmo de otimi-
zagao de hiperparametros e o restante apenas para testar
os modelos gerados. FEssa série temporal possui multi-
sazonalidades e véarias fontes de ruido, caracteristicas que
o STNAOP deve lidar.

Os métodos propostos foram implementados usando a
linguagem Python usando a infra-estrutura da biblioteca
pyFTS Silva (2018). Para avaliar a estabilidade do método,
a otimizacao do hiper-parametro foi executada 30 vezes,
com os parametros do algoritmo Genético apresentados
na Tabela 2. Algumas restrigoes de viabilidade foram im-
postas aos espagos de busca de hiper-parametros, como
apresentado na Tabela 3, para melhorar o processo de
otimizagao. Os resultados do AG foi entao comparados
com uma Grid Search (Busca em Grade), um método
guloso para encontrar a combinacao étima dos hiperpa-
rametros que testa todas as combinagoes possiveis. A Grid
Search é um método de otimizagao exato, embora seja
computacionalmente muito caro.

Uma amostra da convergéncia dos objetivos do AG é
mostrada na Figura 2. Em média, o método converge
rapidamente e termina por geragoes maximas sem critérios
de melhoria.

Os hiperparametros gerados pela média sdo apresentados
na Tabela 4, que também apresenta o erro médio do RMSE
e o comprimento do modelo (nimero de regras). Uma
amostra do desempenho dos modelos gerados é mostrada
na Figura 3. O design do algoritmo privilegiou o objetivo
(precisao) de f; sobre o fo (parciménia), e é observivel
pelo desvio padrao dessas métricas. Embora diferentes
modelos com nimero de parametros muito diferentes ob-
tivessem precisao aproximada, como regra geral, quanto
maior o nimero de parametros melhor o desempenho.

1 http://sonda.ccst.inpe.br/
2 Cédigo: BRB. Coordenadas: 15 36 °03 7S 47 42°4770. Alt .: 1023m
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Figura 2. Convergéncia dos objetivos durante a otimizagao de hiperpardametros
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Figura 3. Exemplo de desempenho do melhor modelo gerado

Tabela 4. Resultados dos experimentos

Parametro | Grid Search Alg. Genético
k 33 21+7,88
II Grid Grid
I Gaussiana Triangular
Q 2 2,1+£0,8
a 0,15 0,3+0,1
L (1,7] [1,6]
RMSE 76,97 76,55 + 1,69
IM| 649 659,3 £ 679,78
Tempo (s) 42.230 1.533,88 + 513,51

6. CONCLUSOES

As Séries Temporais Nebulosas sdo métodos de previsao
orientados a dados/nao paramétricos com legibilidade do
modelo que se tornaram muito conhecidos nos tltimos anos
devido a sua simplicidade e precisao. Mas mesmo esses
métodos apresentam desafios quando se busca otimizar a
acuracia e a parcimonia no treinamento de seus modelos.

A otimizacao de modelos de aprendizado de méquina
para grandes séries temporais é uma tarefa desafiadora a
ser executada com procedimentos sequenciais ou mesmo
paralelos executados em uma unica maquina. Dai surge
a necessidade da utilizagao de heuristicas que, embora
relaxem o problema de otimizacao, reduzam significativa-
mente o tempo necessario para encontrar bons parametros
e hiperparametros para o modelo.

Este trabalho propde uma familia de métodos STN de Alta
Ordem Ponderada que engloba procedimentos sequenciais

o

Ohjective 2
—— Population average
—— Best individual
il
5 10 15 20 5 a0
Generations
— SOMDA
— STMACP

200 20 300

e distribuidos e um procedimento de otimizacao de hiper-
parametros baseado em Algoritmos Genéticos que explora
a escalabilidade para melhorar a precisao e parcimonia do
modelo.

Experimentos computacionais mostraram a efetividade do
método, que realizou a otimizacao de hiperparametros
usando uma série temporal de 2 milhoes de registros,
apenas possivel em tempo factivel com computacao dis-
tribuida, gerando modelos de previsao precisos e parcimo-
niosos com baixo erro RMSE.

Pesquisas futuras estenderao o método proposto para
séries temporais multivariadas e melhorarao o método
de otimizacao, além de realizar comparagdes com outras
abordagens na literatura.
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