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Resumo

A estimacdo de funcdes a partir de um conjunto limitado de amostras é um problema central em
estatistica aplicada. Um grande nimero de abordagens para tratar esse problema foi proposto como os
métodos dos minimos quadrados por Gauss e de minimo médulo por Laplace, e, mais recentemente, o
uso de redes neurais, de support vector machines, de composi¢do de especialistas, dentre outros. Neste
trabalho abordou-se a composi¢cdo de especialistas e otimizacdo na formagdo de agrupamentos, que
engloba andlise exploratéria, minera¢do de dados e modelagem em uma unica técnica, util, por
exemplo, na criacdo de modelos preditivos. A idéia basica da composi¢@o de especialistas é particionar
o espago de entrada em diferentes regides e em cada regifio seleciona-se o especialista mais adequado.
Propds-se, entdo, a otimiza¢do na formacdo dos agrupamentos como uma forma de melhorar a
qualidade dos ajustes dos modelos e das previsdes realizadas.

Palavras-chave: mistura de especialistas; formacdo de agrupamentos; otimizacgao.

Abstract

Estimation of real-valued functions from a finite set of samples is a central problem in applied
statistics. Many different approaches to deal with this problem were proposed as the least-squares
method by Gauss, the least-modulus method by Laplace, and more recently the usage of neural
networks, support vector machines, mixture of local expert models, amongst others. We addressed the
issues mixture of local expert models (MLEM) and clustering optimization, which congregates
exploratory analysis, data mining and mathematical modeling in the same technique, used, for example,
in the development of predictive models. The basic idea of MLEM is clustering the points from the
entry data set, and then different modeling techniques are applied in order to select the best model for
each cluster. We proposed a clustering optimization procedure as a way to improve the performance on
both the fitting of the models and their usage in forecasting.

Keywords: mixture of experts; clustering; optimization.
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1. Introducio

A estimaga@o de fungdes a partir de um conjunto limitado de amostras é um problema central
em estatistica aplicada. Um grande nimero de abordagens para tratar esse problema foi
proposto como os métodos dos minimos quadrados por Gauss e de minimo médulo por
Laplace, no século XIX e, mais recentemente, o uso de redes neurais, de support vector
machines, de composi¢ao de especialistas, dentre outros.

Em geral, sabe-se que nenhum dos métodos propostos € completo. Alguns apresentam alta
velocidade de convergéncia, mas podem apresentar falhas de generalizacdo detectadas na
validacdo cruzada. Outros conseguem boa generalizacdo ao custo de baixa velocidade de
convergéncia.

A composicdo de especialistas é uma abordagem que tem por principio combinar o0s
resultados obtidos por vdrios tipos de especialistas, i. e., varias técnicas matematicas usadas
para a estimagdo de fungdes, sendo sua meta conseguir um resultado melhor do que aquele
que seria obtido pelos especialistas trabalhando de forma isolada. As etapas dessa abordagem
sdo: (a) dividir o espago de atributos utilizando algum método de geracdo de agrupamentos,
(b) designar um especialista para responder em cada regido do espaco de atributos, (c)
implementar a composi¢do de especialistas usando uma rede supervisora que decide como
ponderar as saidas de cada especialista.

O objetivo deste trabalho é propor a otimizacdo na formacdo de agrupamentos, que consiste
em integrar as etapas de formacdo de agrupamentos e de designacdo dos especialistas, em
composi¢do de especialistas aplicados a problemas de regressdo, para melhorar a qualidade
dos ajustes dos modelos e das previsdes realizadas.

2. Composicao de especialistas

A composicio de especialistas (do inglés Mixture of Local Expert Models) é uma abordagem
proposta por Jacobs et al. (1991) que consiste em usar as diferentes técnicas existentes com a
estratégia “dividir para conquistar”’, decompondo problemas complexos em tarefas mais
simples.

Segundo Melo et al. (2003) a caracteristica central da composi¢do de especialistas € o uso de
vdrios tipos de especialistas, em que cada tipo de especialista usa uma técnica diferente de
modelagem, assumindo que diferentes especialistas apresentam diferentes desempenhos em
diferentes regides do espago de entrada.

Pinto (2003) indica que a composi¢do de especialistas locais permite misturar modelos
simples transformando-os em poderosas ferramentas para tratar problemas complexos e que
os especialistas podem ser, por exemplo, modelos de regressdo, que combinados através de
um conjunto de pesos, podem auxiliar na obtencdo de melhores solu¢cdes do que aquelas
obtidas pelo modelo global, que é o modelo obtido a partir de todos os dados do conjunto de
treinamento.

As etapas de construcdo de um modelo de previsdo usando a composicdo de especialistas
locais sdo:

1. Inicialmente o espaco de entrada (X) € particionado em vdrias regides (X,.), utilizando um
método de geracdo de agrupamentos;
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2. Em cada regido os diferentes modelos sdo treinados utilizando apenas os dados daquela
regiao;

3. Para cada regido ¢ eleito o melhor especialista, segundo algum critério especifico e esse
especialista passard a ser considerado o Unico especialista daquela regido.

2.1 Particao do espaco de entrada

Para executar a etapa inicial de particdo do espaco de entrada qualquer um dos métodos de
geracdo de agrupamentos pode ser utilizado, uma vez que todos os métodos existentes se
propdem a descobrir similaridades nos dados colocados na sua entrada durante o
treinamento. A partir deste principio sdo obtidos agrupamentos (clusters) que estdo
préximos, segundo algum critério de distincia, definindo uma regido do espago de entrada.

Dentre os métodos de geracdo de agrupamentos, destaca-se o algoritmo k-médias que é um
método partitivo que tem como critério de erro a distdncia Euclideana. Se o objetivo €
particionar n observagdes, no espaco p-dimensional, em k agrupamentos, a formulagdo, por
programacao matemdtica, do algoritmo k-médias é:

i=1 c=1

1
n k p 2
Min Y >z | D (x; —my)? (1)
1

k
Sujeito a Zzic =1 i=1,..,n
c=1

Z. = ,c=1,...,k ei=1,..n

c

{1, se o ponto i pertencer ao agrupamento ¢

0, caso contrario

em que
n
Z Zic Xij
_ =l
n
Z Zic
i=1

sendo m; o centréide do agrupamento ¢ na dimenso j.

m c=1,...,k e j=1l,..p 2)

(e}

Desta forma, objetiva-se determinar em qual dos k agrupamentos cada um dos n pontos serd
alocado. A varidvel de decisdo (z;.) é bindria recebendo valor 1 se o ponto i pertencer ao
agrupamento ¢ ou 0 caso contrario e cada ponto sé pode pertencer a um agrupamento. A
funcdo objetivo do problema minimiza a soma da distancia Euclideana entre os pontos e os
centréides, no espaco R, e quando o ponto é alocado ao agrupamento c seus atributos
passam a interferir no centréide desse agrupamento (m;).

Segundo Mangasarian (1997), esse problema pode ser resolvido por um procedimento de
otimizagdo iterativa em dois passos. No primeiro passo € feita a atribuicdo dos pontos aos
agrupamentos e no segundo passo os centréides dos agrupamentos sdo atualizados, levando-
se em consideracdo as alocagdes correntes. Isso conduz ao seguinte algoritmo:
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Algoritmo k-médias — Dado os k centréides dos agrupamentos m; ,, m,, ..., My, na iteragdo
t, calcula-se my 1, My 41, ..., My yy pelos seguintes passos:

1. Alocagdo dos pontos aos agrupamentos: Para cada i=1,...,n ponto, aloca-se x; ao
agrupamento ¢ de forma que m;), seja o centréide mais préximo de x; tomando como
critério a distancia Euclideana.

2. Atualizacdo dos centréides: Para c=1,....k faz-se m.,,; ser a média de todos os x;
alocados a m,. Para-se quando m.;,; = m.,,c=1,....k.

Em relacdo ao niimero de iteragdes necessdrias para a convergéncia, Duda et al. (2001)
afirmam que € muito menor do que o nimero de pontos existentes. Esses autores posicionam
o algoritmo k-médias em uma categoria de procedimentos iterativos de otimizacao, pois os
valores dos centréides tendem a se mover de forma a minimizar uma func¢do de erro
quadrética, podendo, ento, ser vista como uma forma de se obter estimativas de maxima
verossimilhanca da média.

Segundo Webb (2002), apesar da solugdo obtida por esse procedimento iterativo ser sub
6tima, o valor da fun¢do objetivo da solucdo obtida por esse método ndo é muito maior que o
valor da fun¢do objetivo da solugdo 6tima, sendo, portanto, uma boa aproximagdo da mesma.
O autor afirma, ainda, que a necessidade computacional para se obter a solucdo 6tima é
proibitiva, mesmo nos casos com moderado nimero de pontos.

2.2 Treinamento dos modelos

Para a escolha dos especialistas locais os dados sdo divididos em dois conjuntos,
denominados conjunto de treinamento e conjunto de validagdo. Desta forma, serd eleito o
especialista local aquele que obtiver as melhores estatisticas de desempenho, calculadas a
partir do conjunto de validagdo.

Segundo Melo et al. (2003), em relacdo aos modelos treinados em cada regido do espago de
entrada, é importante que sejam escolhidos de forma a representar diferentes técnicas de

N

modelagem, como as que dao &nfase a ndo-linearidade como, por exemplo, a andlise de
regressao ndo-linear e a linearidade como, por exemplo, a andlise de regressao linear.

A etapa de treinamento dos modelos pode ser vista como um problema de otimizagdo em que
o objetivo é buscar, para cada tipo de modelo, os parimetros que minimizem o risco
empirico (Vapnik, 1999) dado por

Ry = 2 L8 £ ) @

em que L(Y;,f(X;)) € uma funcdo de perda. Assim, a formula¢do do problema de otimizacdo
para a estimag@o dos pardmetros do modelo é

Min- 3 L(Y, £ (X)) “)
i=1

sendo que, no caso linear, fX)=a+pBx e, no caso quadrético,

f(X,)=B,+B.x,+B,.x7, em que & e B sdo os parAmetros a serem estimados no caso linear
e Bo. B1 e B2 sdo os pardmetros a serem estimados no caso quadratico.
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As fungdes de perda mais comumente utilizadas em problemas de regressdo sdo a de
minimos quadrados, dada por

L(y, f () =y~ f(x))° )
a de minimo mddulo, dada por
L(y, f(0))=]y= f(x)| (0)
e a robusta (Huber, 1964), dada por
%(y—f(x))z, se |[y—f(o|<u
L(y, f(x) = ) ™

,u|y - f(x)| - ’u?, caso contrario

em que [ € um parametro arbitrado.
Vapnik (1995) propds uma nova funcdo de perda chamada e-insensitiva dada por

0, | y— <
Lg(y,f(x))={ e ly-f(nke ®)

ly—f(x)l-g, caso contrario

Essa fun¢do de perda foi proposta no contexto da regressdo support vector machine
(SVM). O principio desta funcdo de perda € penalizar apenas o erro maior que um valor
arbitrado (€).

3. Otimizac¢ao na formacao dos agrupamentos

Pela abordagem de composicio de especialistas proposta por Jacobs et al. (1991) e utilizada
por Melo er al. (2003) e Pinto (2005) as etapas de particdo do espaco de entrada e de
estimagdo dos pardmetros dos especialistas locais sdo isoladas. Neste trabalho, a integracdo
das etapas de particdo do espago de entrada e de estimacdo dos pardmetros dos especialistas
locais apresenta-se como uma possibilidade de melhoria tanto na qualidade do ajuste, na fase
de estimacgdo dos pardmetros, como na utilizacdo dos modelos para fazer previsoes.

Como foi apresentado anteriormente, tanto o algoritmo k-médias como o método dos
minimos quadrados podem ser vistos como modelos de otimiza¢do, nos quais pretende-se
otimizar o valor de uma funcdo objetivo respeitando um conjunto de restricdes. Da mesma
forma, para fazer a integrag@o das etapas de parti¢do do espago de entrada e de estimacdo dos
parametros dos especialistas locais, em problemas de regressdo, propde-se uma formulacdo
que incorpore a parti¢do do espaco de entrada na estimag@o dos pardmetros dos modelos de
regressdo locais. Assim, se for tomada como funcdo de perda, que deve ser minimizada, a de
minimos quadrados, chega-se no seguinte modelo de otimizagdo

n k 2
Min %Z{yi—ZEc.f(xi)L} )

i=1 c=1

em que
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L 2
—[_Z](Xif_ln(’f)

z
- — (10)

.0

no caso em que o grau de pertinéncia das observagdes aos agrupamentos (P;.) é dada
pela fungdo softmax. No caso linear, f(X,),=a.+fB.x; e, no caso quadritico,

P
2
~ (X;j_mq')

F(X). =By + Boxi+ Pox’, em que @ e B (c=1,...k) sdo os pardmetros a serem

estimados no caso linear e Bo., Bic € Pac (c=1,....k) sdo os pardmetros a serem estimados no
caso quadratico. Este modelo de otimizag@o é ndo-linear irrestrito, a funcdo de perda € a de
minimos quadrados e as varidveis de decisdo sdo os centréides dos agrupamentos (m) € os
parametros dos especialistas.

Variagdes desta formulacdo podem ser obtidas modificando-se a fungdo de perda ou a funcdo
que determina o grau de pertinéncia das observacdes aos agrupamentos.

3.1 Algoritmo para resolucio do problema de otimizacio proposto

Para a resolucdo deste modelo de otimizagdo ndo-linear irrestrito uma alternativa € utilizar
um time assincrono (Saito Jr., 1999) que é uma estrutura que utiliza algoritmos com
caracteristicas diferentes cooperando entre si, 0 que aumenta a chance do treinamento obtido
ser mais eficiente e que gera um resultado melhor do que quando cada um dos algoritmos

trabalha de forma independente.

Assim, a opcdo € utilizar um time assincrono composto por uma meta-heuristica evolutiva
baseada em algoritmos genéticos e pelo método Quasi-Newtoniano. O papel da meta-
heuristica evolutiva é gerar uma solucao inicial que € utilizada como ponto de partida para o
método Quase-Newtoniano.

Segundo Saito Jr. (1999) a justificativa de utilizar uma estrutura de algoritmos trabalhando
de modo paralelo e assincrono é que alguns dos algoritmos de otimizag@o existentes podem
apresentar dificuldades para conseguir obter o ponto minimo global de uma func¢do objetivo,
em um problema de minimizagdo. Um algoritmo, para resolver problemas de otimizacao,
pode apresentar pontos fracos como a convergéncia para minimos locais, o que ocorre pois
muitos desses algoritmos sdo do tipo hill-climbing. Essa caracteristica ndo é desejada ja que
ndo € interessante terminar o processo de treinamento em um ponto de minimo local, em que
o valor da fun¢@o objetivo ainda € considerado alto (Saito Jr., 1999).

Segundo Goldberg (1989) uma meta-heuristica evolutiva lida com uma populacdo de
solucdes, que evolui, principalmente, através da iteracdo entre seus elementos. Segundo
Konzen et al. (2003) o algoritmo genético € uma meta-heuristica evolutiva, sendo uma
técnica de busca aleatéria direcionada, desenvolvida por Holland (1975), capaz de obter a
solucdo 6tima global em um espaco de busca complexo multi-dimensional. Seu principio de
funcionamento € baseado no processo evolutivo dos seres vivos, seguindo o principio basico
de que as geracdes derivadas serdo mais evoluidas do que seus precursores (Cooper, 2000).

De acordo com Konzen et al. (2003) a evolucdo da populagdo € realizada através de
operadores genéticos denominados crossover e mutagdo. No crossover os Cromossomos sao
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combinados formando novos individuos e na mutagdo, os componentes de uma solu¢do
podem sofrer perturbagdes em seus genes.

Ainda, segundo Konzen et al. (2003), pode-se descrever o funcionamento dos algoritmos
genéticos nos passos:

Passo 1 — Fazer a codificac@o das varidveis. Tradicionalmente, a codificagdo € feita criando-
se codigos bindrios (Goldberg, 1989). Embora essa forma de representacdo tenha se
mostrado eficiente em varios problemas, observou-se, a medida que foram crescendo as
aplicacdes de algoritmos genéticos, que esta representacdo pode ndo ser a mais adequada,
surgindo dai alternativas como a representacdo por nimeros inteiros ou reais, em que o
cromossomo € descrito por um vetor desses nimeros (Claumann, 1999). Ainda, segundo
Claumann (1999) as vantagens da codificacio real em relacdo a codificag@o bindria sdo:

a) Na codificacdo real ndo ha necessidade de conversdes para avaliar a fungdo objetivo,
pois cada gene corresponde a uma varidvel. Em codificac@o bindria, vdrios genes sdao
utilizados para representar uma Unica varidvel,

b) O tempo de processamento tende a ser menor na codificagdo real, em problemas
multivaridveis, pois a codificagdo bindria pode gerar cromossomos muito grandes,
sendo que, a aplicagdo dos operadores genéticos demandard um elevado tempo
computacional;

¢) O limite de precisdo da solucdo obtida em codificacdo real é o da precisdo da
maquina. Em codifica¢dio bindria este limite é baseado no nimero de genes (bits)
utilizados na representacdo das varidveis;

d) A utilizacdo da codifica¢do real permite um maior controle em relacdo a acdo dos
operadores genéticos, pois cada gene representa uma varidvel. No caso da codificacio
bindria, a aplicacdo dos operadores genéticos produz modifica¢des nos fendtipos que
sdo dificeis de serem previstas.

Recentemente, tem-se utilizado a codificagdo em nimeros reais, ao invés de codificagcdes
bindrias, principalmente, para resolver problemas de otimizacio na formagdo de
agrupamentos (Niesse & Mayne, 1996 e Iwamatsu, 2000), o que possibilitou uma melhora
significativa nos resultados obtidos, quando comparado a codificag@o bindria.

Passo 2 — Gerar, aleatoriamente, uma populagdo inicial de solucdes. Cada solucdo
(cromossomos ou individuos) é formada por uma cadeia de varidveis de decisdo;

Passo 3 — Avaliar o fitness dos individuos da popula¢do. Uma forma de avaliar a solugdo é
calculando o valor da fung@o objetivo da mesma;

Passo 4 — Repetir até que o critério de parada seja atendido

a) Selecionar um conjunto de pais na populagdo e realizar a mutagao;

b) Cruzar os pais de modo que se reproduzam (crossover);

¢) Avaliar a fitness dos filhos gerados;

d) Substituir os filhos julgados inadequados.
Segundo Iwamatsu (2000) quando a codificacdo empregada é em nimeros reais, diferentes
operadores genéticos podem ser utilizados para que o Passo 4 seja mais eficiente como:

inversdo, média aritmética, média geométrica e crossover m-pontos. Os detalhes desses
operadores genéticos podem ser encontrados em Niesse & Mayne (1996). Além do crossover
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m-pontos, féz-se uso do crossover uniforme, que combina, aleatoriamente, as vardveis de
decisdo dos cromossomos pais, para aumentar a eficiéncia do algoritmo.

Passo 5 — Fim

Em relacdo a selecdo dos pais da populacdo, normalmente, estes sdo ordenados de acordo
com o valor da fitness e divididos em grupos. O grupo com as piores solucdes é descartado e
o grupo com as melhores solucdes é mantido e sofre mutacdo e crossover até que todos os
individuos descartados sejam repostos.

Além da meta-heuristica evolutiva baseada em algoritmos genéticos, o time assincrono é
composto pelo método Quase-Newtoniano.

Segundo Bazaraa et al. (1993), o método Quasi-Newtoniano foi originalmente proposto por
Davidon (1959) e, posteriormente, desenvolvido por Fletcher & Powell (1963). Uma
caracteristica desse método € que utiliza uma aproximacdo da matriz Hessiana da fungdo
objetivo, para guiar a busca pela solucdo 6tima, ao invés da prépria matriz Hessiana, uma
vez que a sua estimagdo, principalmente das derivadas segundas, pode ser dificil de se obter.

Segundo Fletcher & Powell (1963), pelo método Quasi-Newtoniano, a cada passo, avalia-se
o valor da funcdo objetivo em diferentes pontos, para estimar a derivada primeira e a
derivada segunda da mesma. Esses valores permitem decidir a direcdo a ser seguida para
atingir o 6timo da funcgdo.

3.2 Tlustracio do modelo de otimizacio proposto e do algoritmo de resolucio

Para ilustrar o funcionamento do time assincrono na abordagem de composicdo de
especialistas com otimizacdo na formacdo dos agrupamentos, em problemas de regressao,
gerou-se um conjunto de treinamento com 30 observagdes, no espaco 1-dimensional, em que
a varidvel dependente foi obtida pela composi¢do de dois especialistas lineares. Em relacdo a
funcdo que gerou o grau de pertinéncia das observagdes aos agrupamentos foi utilizada a
funcdo softmax. Um ruido aleatério foi incorporado a série gerada. A Tabela 1 mostra os
pardmetros dos especialistas e os centréides dos agrupamentos utilizados na geracdo das
observacdes, a Tabela 2 mostra os dados gerados e a Figura 1 o conjunto de treinamento
gerado.

Tabela 1 — Parimetros dos especialistas e centréides dos agrupamentos.

Pardmetro Valor
Centréide do agrupamento 1 m; = 11,200
Centréide do agrupamento 2 m, = 19,700
Intercepto do especialista do agrupamento 1 o, = 3,600
Coeficiente angular do especialista do agrupamento 1 B, =-0,730
Intercepto do especialista do agrupamento 2 o, = -3,300
Coeficiente angular do especialista do agrupamento 2 B, =0,450
Meédia do ruido 0,000
Desvio padrao do ruido 0,500
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Tabela 2 — Observagdes geradas pela composicdo de dois especialistas lineares.

X Y X Y X Y
8,0 -2,875 13,0 -5,681 18,0 5,233
8,5 -2,066 13,5 -6,468 18,5 5,132
9,0 -2,519 14,0 -6,784 19,0 5,931
9,5 -3,326 14,5 -5,635 19,5 5,074
10,0 -3,688 15,0 -4,452 20,0 5,091
10,5 -4,048 15,5 -1,833 20,5 5,568
11,0 -4,713 16,0 1,164 21,0 5,912
11,5 -4,574 16,5 2,463 21,5 6,241
12,0 -4,807 17,0 3,877 22,0 6,739
12,5 -5,847 17,5 4,031

O funcionamento do time assincrono, composto por uma meta-heuristica evolutiva, baseada
em algoritmos genéticos e no método Quasi-Newtoniano, para a estimac¢io dos centrdides e
dos parametros dos modelos, obedece aos seguintes passos:

Passo 1: Gerar uma populag¢do inicial de solugdes

Seguindo a sugestdo de Liu & Xie (1995) em rela¢do ao tamanho da populacio de solucdes,
gerou-se um conjunto de 100 solugdes iniciais, aleatoriamente. Empregou-se a codificacdo em
ndmeros reais e a representaciio usada foi uma cadeia de varidveis de decisdo com 6 elementos,
em que o primeiro dos valores € o centrdide do agrupamento 1, o segundo é o centréide do
agrupamento 2, o terceiro € o intercepto do modelo linear para o agrupamento 1, o quarto € o
coeficiente angular do modelo linear para o agrupamento 1, o quinto é o intercepto do
modelo linear para o agrupamento 2 e o sexto valor € o coeficiente angular do modelo linear
para o agrupamento 2. Em relagdo aos pardmetros utilizados na geracgao aleatdria das solucgdes,
para os centroides, os valores sdo uniformemente distribuidos entre 10 e 20, para os interceptos

e para os coeficientes angulares, os valores sdo uniformemente distribuidos entre -5 e 5.

Composicao de Especialistas

8,0

6,0 - - .
4,0 .

2,0 A

-2,0 - . .
-4,0 4 .

6,0 .

-8,0 T T T T T T T
7,0 9,0 11,0 13,0 15,0 17,0 19,0 21,0 23,0
X

Figura 1 — Observagdes geradas pela composi¢do dos especialistas.
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Passo 2: Avaliar as solugdes geradas

Nessa etapa calcula-se o valor da func¢do objetivo, para as 100 solucdes iniciais geradas.
Essas solugdes foram, entdo, classificadas em ordem crescente.

Passo 3: Selec@o dos pais e cruzamentos

Nesta etapa as 10 solugcdes com menor valor da fungdo objetivo sdo mantidas e as 90
restantes sdo excluidas. A partir das 10 solu¢des selecionadas sdo feitos cruzamentos para se
obter 90 novas solugdes. Neste trabalho, os cruzamentos utilizados sdo apenas do tipo
crossover uniforme, ou seja, optou-se por ndo utilizar outro operador genético. Optou-se,
também, por ndo realizar mutagdo.

Passo 4: Convergéncia da meta-heuristica evolutiva baseada em algoritmos genéticos

Se o algoritmo ndo convergiu volta-se para o passo 2, caso contrario segue-se para o passo 5.
O critério de convergéncia adotado foi de 0,01.

Passo 5: Refinamento da solu¢@o aplicando-se o método Quasi-Newtoniano, tomando como
valor inicial a solug@o obtida pela meta-heuristica evolutiva, baseada em algoritmos genéticos.

Os pardmetros foram estimados em um microcomputador com processador Celeron 600
MHz e 192 MB de memoéria RAM, utilizando o programa computacional SAS versdo 8.2. O
tempo demandado na estimacfo dos parametros pelo time assincrono composto pela meta-
heuristica evolutiva, baseada em algoritmos genéticos, e pelo método Quasi-Newtoniano foi
de 4 segundos e 92 centésimos.

A Tabela 3 mostra os pardmetros dos especialistas e os centréides dos agrupamentos
estimados pela meta-heuristica evolutiva baseada em algoritmos genéticos, a Figura 2 mostra
a aderéncia obtida pelos parametros e centrdides estimados pela meta-heuristica evolutiva
baseada em algoritmos genéticos, a Tabela 4 mostra os pardmetros dos especialistas e os
centréides dos agrupamentos finais obtidos e a Figura 3 mostra a aderéncia final obtida.

Verifica-se, a partir das Tabelas 3 e 4 e Figuras 2 e 3, que a meta-heuristica evolutiva
baseada em algoritmos genéticos gerou uma boa aproximacio da solugdo inicial e que o
método Quasi-Newtoniano, a partir dessa solucdo, chegou em uma solu¢do final muito
préoxima dos pardmetros reais. Em relagdo ao valor da funcdo objetivo, no passo 1, a solugio
com menor valor de funcdo objetiva, obtida de forma aleatéria, foi de 16,415. Apés a
convergéncia da meta-heuristica evolutiva baseada em algoritmos genéticos esse valor foi
para 0,971 e a solucdo final obtida teve o valor da funcio objetivo igual a 0,115.

A Tabela 5 compara os valores reais dos pardmetros utilizados na geracdo da composigdo de
especialistas e estimados pelo time assincrono, assim como o valor de suas fun¢des objetivo.

Tabela 3 — Pardmetros estimados pela meta-heuristica evolutiva.

Pardmetro Valor
Centréide do agrupamento 1 m; = 11,466
Centréide do agrupamento 2 m, = 19,335
Intercepto do especialista do agrupamento 1 o, =0,283
Coeficiente angular do especialista do agrupamento 1 B, =-0,428
Intercepto do especialista do agrupamento 2 o, =-1,648
Coeficiente angular do especialista do agrupamento 2 B, =0,300
Valor da fun¢do objetivo FO =0,971
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Tabela 4 — Estimativas finais obtidas.
Pardmetro Valor
Centréide do agrupamento 1 m; =11,210
Centréide do agrupamento 2 m, = 19,710
Intercepto do especialista do agrupamento 1 o, =3,616
Coeficiente angular do especialista do agrupamento 1 B, =-0,736
Intercepto do especialista do agrupamento 2 o, = -3,295
Coeficiente angular do especialista do agrupamento 2 B, =0,447
Valor da fung¢@do objetivo FO =0,124

Tabela 5 — Comparagio dos pardmetros utilizados e estimados pelo algoritmo.

Pardmetro Valor utilizado Valor estimado

Centréide do agrupamento 1 m,; = 11,200 m; = 11,210
Centréide do agrupamento 2 m, = 19,700 m, = 19,710
Intercepto do especialista do agrupamento 1 o, = 3,600 o, = 3,616

Coeficiente angular do especialista do agrupamento 1 B, =-0,730 B, =-0,736
Intercepto do especialista do agrupamento 2 o, =-3,300 o, =-3,295
Coeficiente angular do especialista do agrupamento 2 B, =0,450 B, =0,447

Valor da fun¢@o objetivo FO =0,128 FO =0,124

Verifica-se na Tabela 5 que o valor dos pardmetros obtidos utilizando o time assincrono sdo
préoximos dos valores utilizados na geracdo da composi¢do de especialistas e que o valor da
funcdo objetivo, calculada a partir dos pardmetros estimados, € menor que o valor da fung¢do
objetivo, calculada a partir dos parametros utilizados na geragdo da composicdo. Desta
forma, € possivel afirmar que o time assincrono foi capaz de obter uma boa solugdo para

problema de otimizac¢do ndo-linear irrestrito proposto.

COMPOSIGCAO DE ESPECIALISTAS

* REAL — PREVISAO

23

Figura 2 — Aderéncia obtida a partir dos parimetros estimados pela meta-heuristica evolutiva.
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COMPOSIGAO DE ESPECIALISTAS

¢ REAL — PREVISAO

Figura 3 — Aderéncia final obtida.

3.3 Estimacio dos centroides e dos parametros do modelo pelo método seqiiencial em
grade regular

Empregou-se uma estratégia de busca sistemdtica denominada método seqiiencial em grade
regular para que se tivesse um parametro de comparac¢do do desempenho do time assincrono
na estimacio dos centrdides e dos pardmetros dos modelos. Os valores utilizados na geragao
das solugdes, para os centréides dos agrupamentos, variaram de 10 a 20 com espacamento 1,
ou seja, para o centréide de cada um dos agrupamentos os valores foram 10, 11, 12, ..., 18,
19 e 20. Para os interceptos e para os coeficientes angulares, os valores variaram de -5 a 5
com espagamento 1, ou seja, foram -5, -4, -3, ..., 3, 4 e 5. A combinacdo desses valores
totalizou 1.771.561 (=11°) solucdes e para cada uma dessas solucdes calculou-se o valor da
fun¢do objetivo dada por

2

1/2
2 2
_{ 2 (X/-/-—mq-) J

=l

1& Lagt
N> (. +B.x) 1D
nig =l _[ s (X;,-—md)zj

ze j=1

c=1

em que O, e B, sdo os pardmetros e m sdo os centréides dos agrupamentos a serem
estimados.

Posteriormente, as solugdes foram ordenadas de forma crescente, em relacdo ao valor da
fungdo objetivo, e a solucdo com o menor erro foi selecionada.

Os parametros foram estimados em um microcomputador com processador Celeron 600
MHz e 192 MB de memoéria RAM, utilizando o programa computacional SAS versdo 8.2. O
tempo demandado na estimacdo dos pardmetros pelo método exaustivo foi de 23 minutos 9
segundos e 88 centésimos.
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A Tabela 6 mostra os parametros dos especialistas, os centréides dos agrupamentos e o valor
da fung¢@o objetivo reais e os estimados pelo método seqiiencial em grade regular e a Figura 4
mostra a aderéncia obtida a partir deste método de estimacao.

Verifica-se pela Tabela 6 que hd uma grande diferenca entre os valores reais e os obtidos
pelo método seqiiencial em grade regular. Para explicar porque a solucdo obtida pelo método
seqiiencial em grade regular é muito diferente dos valores reais, calculou-se o valor da
funcdo objetivo obtida arredondando-se os valores reais. A Tabela 7 mostra os parametros
dos especialistas, os centréides dos agrupamentos e o valor da fun¢do objetivo estimados
pelo método seqiiencial em grade regular e pelos valores reais arredondados.

Tabela 6 — Parametros estimados pelo método seqiiencial em grade regular e valores reais.

Pardmetro Valor real Valor estimado

Centréide do agrupamento 1 m,; = 11,200 m,; = 15,000
Centréide do agrupamento 2 m, = 19,700 m, = 16,000
Intercepto do especialista do agrupamento 1 o, = 3,600 o, = 2,000

Coeficiente angular do especialista do agrupamento 1 B, =-0,730 B, =-1,000
Intercepto do especialista do agrupamento 2 o, =-3,300 o, =-5,000
Coeficiente angular do especialista do agrupamento 2 B, =0,450 B, = 1,000

Valor da fungéo objetivo FO =0,128 FO =1,193

COMPOSIGAO DE ESPECIALISTAS

¢ REAL — PREVISAO

Figura 4 — Aderéncia obtida pelos pardmetros estimados pelo método seqiiencial em grade regular.

Verifica-se pela Tabela 7 que o valor da fun¢@o objetivo obtido arredondando-se os valores
reais € muito mais alto que o obtido pelo método seqiiencial em grade regular, o que torna a
solucdio obtida aplicando-se o método seqiiencial em grade regular mais adequada. Essa
grande diferenca pode ser explicada pelo espacamento utilizado na geracao das solug¢des do
método seqiiencial em grade regular. Assim, resultados mais préximos podem ser obtidos
reduzindo-se o espacamento, porém haveria um ndmero muito maior de solugdes, o que
demandaria mais tempo de processamento.
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Tabela 7 — Parametros estimados pelo método seqiiencial em grade regular e valores reais

arredondados.
Parametro Valor real Valor estimado
arredondado
Centréide do agrupamento 1 m; = 11,000 m; = 15,000
Centréide do agrupamento 2 m, = 20,000 m, = 16,000
Intercepto do especialista do agrupamento 1 o, = 4,000 o, = 2,000
Coeficiente angular do especialista do agrupamento 1 B, =-1,000 B, =-1,000
Intercepto do especialista do agrupamento 2 o, = -3,000 o, =-5,000
Coeficiente angular do especialista do agrupamento 2 B, = 0,000 B, =1,000
Valor da fun¢do objetivo FO = 35,340 FO =1,193

4. Utilizacao da abordagem proposta na previsao da receita liquida das empresas de
transporte aéreo

As abordagens especialista global e composicdo de especialistas locais com otimiza¢do na
formacéo dos agrupamentos foram aplicadas na previsio da receita liquida (R$ mil de 2002)
das empresas de transporte aéreo.

Utilizou-se como varidvel explicativa o ativo total das empresas de transporte aéreo (R$ mil
de 2002). Os dados utilizados sdo provenientes das revistas Balanco Anual dos anos de 2002
e de 2003 e do anudrio do DAC (Departamento de aviagdo civil) do ano de 2004 totalizando
39 observacoes. Essas observagdes foram divididas, de forma aleatéria, em 2 grupos. O
primeiro grupo ficou com 26 observacdes e foi utilizado no treinamento dos modelos
(conjunto de treinamento) e o segundo grupo ficou com 13 observacdes e foi utilizado na
valida¢dao dos modelos (conjunto de valida¢do). Tirou-se o logaritmo da receita liquida e do
ativo total para que o estudo contemplasse empresas de diferentes portes.

Para a escolha dos especialistas utilizou-se como indicadores, o erro absoluto percentual
médio (EAPM) e a média da soma dos erros quadréticos (MEQ) calculados por:
1 N
EAPM =— ) ——
3

t=1

1 )2
MEQ =3 (Y, -Y,)
t t=1
em que N é nimero de observacdes, Y, € o logaritmo da receita liquida das empresas de
transporte aéreo no periodo t e Yt ¢é o logaritmo da receita liquida prevista das empresas de

transporte aéreo, calculados a partir do conjunto de validag¢do. Foram eleitos os especialistas
com o menor valor desses indicadores.

4.1 Especialista global

Um especialista ¢ chamado de global quando ¢ obtido a partir de todos os dados do conjunto
de treinamento. Neste estudo de caso, os modelos linear e quadritico foram treinados e
testados para selecionar o especialista global. As estatisticas de desempenho geradas pela
aplicacdo dos especialistas no conjunto de validacio mostram que o modelo linear foi o de
melhor desempenho na fase de validagdo, uma vez que apresenta o menor valor de EAPM
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(5,05% contra 6,02% para o modelo quadritico) e a menor MEQ (0,394 contra 0,533 para o
modelo quadrético). Assim, como especialista global o modelo selecionado € o linear dado
por

RL =+ 1,0167.AT - 0,1740 (R*=0,858)

em que RL ¢é o logaritmo da receita liquida prevista e AT € o logaritmo do ativo total. As
Figuras 5 e 6 mostram a aderéncia do especialista global (modelo linear) nos conjuntos de
treinamento e de validaco, respectivamente.

ADERENCIA DO ESPECIALISTA GLOBAL (CONJUNTO DE TREINAMENTO)
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Figura 5 — Aderéncia do especialista global no conjunto de treinamento.

ADERENCIA DO ESPECIALISTA GLOBAL (CONJUNTO DE VALIDACAO)
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Figura 6 — Aderéncia do especialista global no conjunto de validag@o.
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4.2 Composicao de especialistas com otimizacao na formacao dos agrupamentos

Como a otimizagdo na formagdo dos agrupamentos, pela abordagem proposta, é feita de
forma integrada, hd a necessidade de se aplicar a metodologia em todas as possiveis
combinagdes de composicdo de especialistas. Como neste estudo de caso considerou-se
apenas 2 agrupamentos e 2 tipos de especialista (modelo linear e modelo quadritico),
existem apenas 3 possibilidades de composi¢do de especialistas: 1) nos dois agrupamentos
o modelo vencedor ser o linear, que foi denominada composi¢ao linear-linear; 2) em um
dos agrupamentos o modelo vencedor ser o linear e no outro o modelo vencedor ser o
quadratico, que foi denominada composic¢do linear-quadratico e 3) nos dois agrupamentos o
modelo vencedor ser o quadritico, que foi denominada composicdo quadratico-quadrético.
Como funcdo que determina a pertinéncia das observacdes aos agrupamentos utilizou-se a
softmax.

Desta forma, na composi¢ao linear-linear (LL) tem-se o modelo de otimizacao:

) 2
Min %Z[yi_(Bl(al+ﬁ1'AT;')+B’2(a2+ﬂ2'ATi))] (12)
in1

Na composi¢do linear-quadrético (LQ) tem-se o modelo de otimizagao:

n 2

Min %Z[)’i _(Pil (& + B.AT;)+ P, (a'z +B,-AT, +6,.AT; ))J (13)

i=l
E na composi¢@o quadratico-quadrético (QQ) tem-se o modelo de otimizagao:

2

Min %zl[y —(By (4 + B.AT, + 6,.AT? )+ Py (@, + B, AT, +52.AT1,2))] (14)
em que
Jan-m?)”
b= e—((Aﬂ—ml)z)l/ ? +e—(<AT,—m2>2)‘/ : (15
(¥
Aemn?)”
B, = e_((ATi_ml)z)l/z e_((AE_nlz)z)l/z (16)

sendo oy, By, 8y, 0y, P2, 85, m; € m, 0s pardmetros a serem estimados.

As estatisticas de desempenho geradas pelas diferentes composi¢cdes, no conjunto de
validag@o, mostram que a composi¢do linear-quadratico foi a com melhor desempenho, uma
vez que apresentou o menor valor de EAPM (4,68% contra 4,73% para a composi¢io
quadratico-quadratico e 5,36% para a composicdo linear-linear) e a menor SEQ (0,346 contra
0,349 para a composi¢do quadratico-quadrético e 0,466 para a composicdo linear-linear).
Desta forma, para se fazer previsdo utilizando a composicdo de especialistas vencedora
utiliza-se:
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RL, = P.(4,725+0,656.AT,) + P,.(=75,907 +21,327.AT, —1,345.AT}?)

em que

_((ATl—15,759)2)l/2
e

A= 72 72
| " 2 _ _ 2
. ((aT-15,759)%) te ((aT-2,639)%)

e N
. ((AT-2,639)%)

g —((AT,.—15,759)2)1/2 —((ATZ—2,639)2)I/2

e +e
sendo RL; a previsdo da receita liquida logaritmizada da empresa i e AT; o ativo total
logaritmizado da empresa i. As Figuras 7 e 8 mostram a aderéncia da composi¢do de
especialistas com otimiza¢do na formagdo dos agrupamentos vencedora nos conjuntos de
treinamento e de validacdo, respectivamente.

O desempenho das abordagens especialista global e composi¢do de especialistas locais com
otimiza¢do na formacdo de agrupamentos foi comparado em relacdo as previsdes geradas
(conjunto de validag@o). As estatisticas de desempenho mostram que a abordagem com o
melhor desempenho foi a de composi¢do de especialistas com a otimizagdo da formacdo de
agrupamentos. Adotando-se a estatistica de desempenho EAPM, o uso desta abordagem
reduziu em 7,3% o erro de previsdo, quando comparado ao especialista global. J4 adotando-
se a estatistica de desempenho MEQ, o uso desta abordagem reduziu em 12,2% o erro de
previsdo, quando comparado ao especialista global.

ADERENCIA DA COMPOSIGAO LINEAR-QUADRATICO (CONJUNTO DE TREINAMENTO)
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‘ ® RECEITA LIQUIDA (R$ MIL) —PREVISAO DA COMPOSIGAO LINEAR-QUADRATICO ‘

Figura 7 — Aderéncia da composicdo de especialistas locais com otimiza¢do na formagdo dos
agrupamentos no conjunto de treinamento.
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ADERENCIA DA COMPOSIGAO VENCEDORA (CONJUNTO DE VALIDAGAO)

18,000

16,000

14,000

12,000

10,000

LN (RECEITA LIQUIDA)

8,000

6,000

4,000
6,000 7,000 8,000 9,000 10,000 11,000 12,000 13,000 14,000 15,000 16,000
LN (ATIVO TOTAL)

[ RECEITA LIQUIDA (R$ MIL) — PREVISAO DA COMPOSIGAO LINEAR-QUADRATICO |

Figura 8 — Aderéncia da composicdo de especialistas locais com otimizagdo na formacio dos
agrupamentos no conjunto de validagao.

5. Conclusao

A composicdo de especialistas locais tem uso potencial em uma grande variedade de
problemas referentes a modelagem, principalmente, quando o objetivo é fazer previsdes, que
é uma drea fundamental das andlises e tomadas de decisdo e que, até hoje, continua sendo um
desafio para os pesquisadores.

Neste trabalho foi proposta a integracdo das etapas de formagdo de agrupamentos e
designacdo dos especialistas, em composi¢do de especialistas locais, aplicados a problemas
de regressdao visando melhorar a qualidade dos ajustes dos modelos, melhorar a qualidade
das previsdes realizadas e otimizar a formac¢do dos agrupamentos. Para cumprir com esses
objetivos foi proposta uma formulacdo que integrasse a estimacdo dos parametros que
definem os especialistas e os agrupamentos.

Como proposta para futuras pesquisas pretende-se estender a abordagem de composicio de
especialistas com otimizagdo na formacdo dos agrupamentos para problemas de
classificagao.
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