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Resumo

Aradjo, Juliana Christina Carvalho de; Souza, Reinaldo Castro
(Orientador). Aplicacdo de SRV e ESN a previsao de séries do Mercado
de Seguros. Rio de Janeiro, 2016. 85 p. Dissertacdo de Mestrado —
Departamento de Engenharia Elétrica, Pontificia Universidade Catdlica do
Rio de Janeiro.

A previsdo de seguros é essencial para a indUstria de seguros e resseguros.
Ela fornece subsidios para estratégias de negdcios de longo-prazo, e pode servir
como um primeiro passo para o planejamento de linhas especificas de produtos.
No contexto brasileiro, a previsdo de seguros é de especial relevancia. O Brasil
possui 0 maior mercado segurador da América-Latina e tem potencial para se
tornar um dos mais importantes centros seguradores do mundo no médio-longo-
prazo. A SUSEP e a CNseg realizam previsdes de carteiras do mercado de seguros
brasileiro com base em modelos estatisticos. Entretanto, as séries temporais de
prémios utilizadas para essas previsdes exibem comportamento ndo estacionario e
n&o linear. Assim, a utilizacdo de algoritmos de machine learning, na modelagem
de séries de seguros, se justifica em funcdo da habilidade desses algoritmos em
capturar componentes de natureza ndo linear e dindmica que possam estar
presentes nessas séries, sem a necessidade de realizar suposicGes sobre 0 processo
gerador dos dados. Com base no exposto, este trabalho investiga o uso de redes
neurais Echo State (ESN) e GA-SVR na previsdo de prémios de seguros do
mercado brasileiro. A base de dados utilizada neste trabalho foi disponibilizada
pela SUSEP e compreende as carteiras de Automdveis, Vida e Previdéncia. Foram
realizadas previsdes univariadas e multivariadas com ESN e GA-SVR para as trés

carteiras mencionadas. Os resultados demonstram superioridade preditiva da ESN.

Palavras-Chave

Prémio de seguros; previsao; aprendizado de maquinas.
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Abstract

Araujo, Juliana Christina Carvalho de; Souza, Reinaldo Castro (Advisor).
Applying SVR and ESN to forecast Insurance Market Series. Rio de
Janeiro, 2016. 85 p. MSc. Dissertation — Departamento de Engenharia
Elétrica, Pontificia Universidade Catolica do Rio de Janeiro.

Insurance forecasting is essential for the insurance industry. It provides
support for long-term business strategies and can serve as a first-step for planning
specific lines of products. In the Brazilian context, insurance forecasting is of
special relevance. In the Latin American insurance market, Brazil is the leader in
premium, and could become one of the most important insurance centers of the
world in the medium- or long-term. SUSEP and CNseg forecast insurance
products of the Brazilian market with statistical models. Nevertheless, premium
time series exhibit nonstationary and nonlinear behavior. Therefore, the use of
machine learning algorithms in the modeling of insurance series is justified, due
to the ability of these algorithms in capturing nonlinear and dynamic components,
which may be present in those series, without making assumptions about the data
generating process. Based on this, this work investigates the use of Echo State
neural networks (ESN) and GA-SVR in the forecast of insurance premium of the
Brazilian market. The database used in this work was provided by SUSEP and
consists of the products Automobiles, Life and Providence. Univariate and
multivariate forecasts were made with ESN and GA-SVR for the three

aforementioned products. The results show predictive superiority of ESN.

Keywords

Insurance premium; forecasting; machine learning.
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1
Introducéao

1.1
Séries temporais e algoritmos de machine learning

A previsdo de séries temporais é de grande relevancia em diversas areas.
Previsdes acuradas podem servir de base para a tomada de decisao e planejamento
gerencial e/ou estratégico em Economia, Financas, Industria e Comércio [1,2].

A maior parte da literatura de séries temporais classica supde que as séries
sdo estacionarias [3] ou que podem ser transformadas em séries estacionarias
através de alguma transformacdo simples, como a diferenciacdo. Modelos
estatisticos classicos assumem que o processo gerador da seérie temporal é um
processo linear, e fazem suposi¢des sobre as caracteristicas da série temporal [4],
como os modelos de Box-Jenkins [1].

Séries temporais reais, no entanto, frequentemente ndo apresentam
caracteristicas de um processo linear. De fato, a alta complexidade dos fenémenos
do mundo real reflete-se por comportamentos cadticos ndo lineares [4]. Nas
ultimas décadas, algoritmos de aprendizado de méquinas (machine learning) tém
sido amplamente utilizados como alternativa aos métodos estatisticos classicos de
previsdo [5,6].

Para o problema de previsdo, redes neurais [7,8,9] e regressdo por vetores
suporte [10,11] sd@o os algoritmos de machine learning mais utilizados.
Geralmente, esta ultima aparece na literatura combinada com metaheuristicas
evoluciondrias que otimizam seus pardmetros, como a otimizacdo por enxame de
particulas (Particle Swarm Optimization, PSO) [12,13,14] e os algoritmos
genéticos (Genetic Algorithms, GA) [15,16,17].

Os algoritmos de machine learning assumem que 0 mecanismo de geracao
dos dados é complexo e desconhecido. Eles utilizam os dados de entrada (input)
para prever a saida (output), realizando poucas suposi¢des sobre o0 processo
gerador dos dados [18]. Dado um conjunto de exemplos de treinamento T, o

modelo geral de aprendizado de machine learning é composto por, basicamente,
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trés elementos: um gerador (G) de vetores aleatorios, um elemento supervisor (S),
e uma maquina de aprendizado (MA).

Em termos gerais, o gerador produz, de maneira independente, vetores
aleatorios x pertencentes a um espaco n-dimensional, i.e., x € R™, a partir de uma
funcgéo de distribuicdo de probabilidade desconhecida, F. O elemento supervisor,
por sua vez, produz o valor de saida y para cada vetor de entrada x, de acordo
com uma func&o de distribuigdo condicional D, também desconhecida.

A maquina de aprendizado, que fundamenta a teoria por tras das redes
neurais e regressao por vetores suporte, implementa um conjunto de fungdes f (x),
com o intuito de, dada uma entrada x*, produzir uma saida y* que se aproxime da

resposta do supervisor. A Figura 1.1 ilustra o0 modelo geral de aprendizado a partir

de exemplos.
X
.
I
Figura 1.1 — Modelo basico de aprendizado de maquinas
1.2

Previsdo de seguros e revisao da literatura

O setor de seguros € um setor de servico relevante em qualquer economia. O
desenvolvimento de todos os setores da economia nacional depende do
desenvolvimento saudavel do mercado de seguros e do apoio financeiro as
companhias de seguros [19]. O seguro permite um planejamento futuro com mais
seguranga, evitando ou atenuando riscos especificos que sdo considerados uma
ameaca para o0 processo comercial como um todo. Seguro é todo contrato pelo
qual uma das partes, segurador, se obriga a indenizar a outra, segurado, em caso
da ocorréncia de determinado sinistro®, em troca do recebimento de um montante
(prémio de seguro).

A previsdo de seguros € de especial interesse para a industria de seguros e

resseguros. Ela pode fornecer subsidios para estratégias de negocios de longo-

! Sinistro é a ocorréncia de acontecimentos previstos no contrato de seguro, de natureza
stbita, involuntaria e imprevista. Os prejuizos causados pelos riscos cobertos sdo indenizados ao
segurado pela seguradora.
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prazo, e pode servir como um primeiro passo para o planejamento de linhas
especificas de produtos [20]. No contexto brasileiro, o estudo deste tipo de
demanda é de especial relevancia. Dados mostram que o setor de seguros é
responsavel por mais de 3,4% do produto interno bruto (PIB), o dobro do
registrado no inicio da década de 90 [20,21]. No mercado da América Latina, o
Brasil é lider em prémios e oferece potencial para tornar-se um dos mais
importantes centros seguradores do mundo no medio-longo prazo, em todos o0s
segmentos, incluindo Seguros Gerais, Seguro de Vida e Produtos de Previdéncia
Complementar [21].

Apesar da relevancia para o setor, pesquisas bibliogréaficas na literatura
académica indicam a escassez de estudos envolvendo a previsdo de demanda de
Seguros. Quando se empreende pesquisas envolvendo palavras-chave como
“seguro”, “previsdo”, “modelos”, “prémio”, “risco”, “demanda de seguro” em
bases de dados como Scopus ou Web of Knowledge, sé&o encontrados muitos
artigos fora do escopo desejado. Poucos tratam da especificamente da previsdo de
seguros [20,22,23]. A maioria utiliza métodos de estatistica classicos como Box e
Jenkins [22,24], econometria [20,25,26] ou distribuicdes estatistica para previsao
de sinistros [27].

No Brasil, a Superintendéncia de Seguros Privados’® (SUSEP) e a
Confederacdo Nacional de Seguros Gerais, Previdéncia Privada e Vida, Saude
Suplementar e Capitalizacdo (CNseg)® realizam previsdes de carteiras do mercado
de seguros com base em modelos estatisticos. Entretanto, as séries temporais de
prémios utilizadas para essas previsdes exibem comportamento ndo estacionario e
uma série de fatores que dificultam a sua previsdo por modelos estatisticos
classicos:

1) Alteragbes no nivel das carteiras de seguro: ao longo do tempo,
algumas carteiras de produtos deixam de atuar nos mercados devido a
fatores regulamentares, enquanto outros iniciam a sua atuagdo. Isso

pode provocar alteracdes nos valores dos prémios. No entanto, mesmo

2 A SUSEP ¢é responsavel pela autorizagdo, controle e fiscalizacio dos mercados de
seguros, previdéncia complementar aberta, capitalizaco e resseguros no Brasil.

¥ A CNseg é responsavel por congregar as principais liderancas, coordenar agdes politicas,
elaborar o planejamento estratégico do setor e representar o segmento perante o Governo, a
sociedade e as entidades nacionais e internacionais.
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que as carteiras permanecam, modificagdo nos planos de cobertura do
seguro podem provocar mudancas estruturais e/ou de nivel.

2) AlteracBes econOGmicas ou climaticas: alteracbes econdmicas ou
climaticas significativas podem aumentar o nivel de sinistralidade e/ou
reduzir o valor das receitas das seguradoras por determinados periodos.

3) Alteracdes ao nivel das empresas presentes nos mercados: No caso dos
mercados de seguro, importantes alteracdes podem resultar, por
exemplo, da fusdo entre duas empresas concorrentes, ou da faléncia de
uma empresa significativa para o mercado. Segundo dados da SUSEP, a
participagdo no mercado das 10 maiores seguradoras representava
60,0% em 2001, atingindo o percentual maximo de 67,3% em 2015.

4) Efeito calendario em funcdo da flutuacdo na quantidade de dias Uteis
em cada més.

As séries temporais de seguros sdo, portanto, afetadas por regulamentacdes
no setor. Isto faz com que dados historicos antigos possam nao ser representativos
do processo atual da série. Adicionalmente, como os mercados e a Economia
estdo em continua mutagdo, mesmo os dados mais recentes representam um
processo que pode sofrer alteragcdes de funcionamento significativas em relacdo ao
futuro imediato. Assim, a utilizacdo de algoritmos de machine learning, na
modelagem de séries de seguros, se justifica em funcdo de suas habilidades em
capturar a natureza ndo linear, dindmica e cadtica que possam estar presentes
nessas séries, sem a necessidade de realizar suposicdes sobre a distribuicdo dos
dados [28].

1.3
Objetivos e contribuicdes

Com base no que foi exposto, os principais objetivos e contribui¢fes desta
dissertacdo compreendem:
= Investigar o uso de algoritmos de machine learning na previsdo de
prémios” de seguros;
= Criar um modelo automatico hibrido (GA-SVR) que combine

algoritmos genéticos (GAs) para otimizacdo de parametros e

* Consideram-se os prémios de seguro como o melhor indicador que mostra o tamanho da
indUstria de seguros e reflete a demanda do setor.
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regressao por vetores suporte (SVR) para previsdo no mercado de
sequros;

= Investigar o uso de Redes Neurais com Estado de Eco (echo-state) no
contexto do mercado segurador;

» Realizar previsdes univariadas e multivariadas para as carteiras de
Automaveis, Vida e Previdéncia do mercado brasileiro de seguros;

= Verificar a hipoOtese de nédo linearidade nas carteiras de Automaveis,
Vida e Previdéncia do mercado brasileiro de seguros;

= Contribuir para a literatura de previséo de seguros.

14
Organizacao da dissertacéao

O presente capitulo motiva a dissertacdo, mostrando a sua relevancia,
caracteriza a inovacdo atraves de busca na literatura cientifica por trabalhos
correlatos; apresenta o problema a ser resolvido e os objetivos da dissertagéo.

No segundo capitulo, realiza-se uma breve revisdo do metodo de redes com
estado de eco para previsdo de séries temporais. O terceiro capitulo apresenta uma
sintese sobre a teoria do aprendizado estatistico e sobre regressdo por vetores
suporte. No quarto Capitulo, é realizada uma introducdo aos algoritmos genéticos
e 0 Seu uUso na otimizagdo de parametros da regressdao por vetores suporte. Este
capitulo sintetiza 0 GA-SVR para previsao.

No quinto capitulo, apresenta-se 0s modelos propostos para 0 mercado de
seguro, as métricas de avaliacdo da acuracia das previsdes realizadas e os modelos
estatisticos para a comparacdo. No sexto capitulo, é apresentado um estudo de
caso onde os modelos apresentados sdo aplicados na previsdo de prémio de trés
carteiras de seguro brasileira, a saber: Automdveis, Vida e Previdéncia. O sétimo

capitulo apresenta as conclusdes obtidas com o uso dos modelos propostos.
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2
Redes neurais com estado de eco

2.1
Introducéo

Uma Rede Neural (Neural Network, NN) é um sistema massivamente
paralelo e distribuido, composto por unidades de processamento simples que
possuem uma capacidade natural de armazenar e utilizar conhecimento [29]°. As
redes neurais sdo inspiradas na estrutura neural de organismos inteligentes e que
adquirem conhecimento através da experiéncia.

As NNs foram desenvolvidas, originalmente, na década de 40, a partir do
neurdnio artificial projetado por McCulloch, e Pitts [29]. Desde entdo, mais
expressivamente a partir da década 80, diversos modelos de redes neurais tém
surgido. Mais recentemente as Redes Neural Estado de Eco (Echo State Networks,
ESN) [30,31,32] propostas por Jeager tornaram-se amplamente utilizado pela
simplicidade no treinamento e pelos 6timos resultados obtidos em benchmarks
como a Japanese Vowel Competition [37] e a International Forecasting
Competition NN3 [9].

2.2
O neur6onio artificial

O neurdnio artificial é uma estrutura l6gico-matematica que procura simular
a forma, o comportamento e as fun¢Ges de um neurdnio bioldgico real. As
principais partes do neurdnio artificial genérico sdo:
i.  As sinapses, caracterizadas pelos seus pesos associados,
ii. O ajuncdo somadora e
iii. A funcéo de ativacao.

A Figura 2.1 ilustra o esquema de um neurdnio artificial genérico.

> Ao leitor ndo familiarizado com os conceitos de Redes Neurais sugere-se a leitura de
Haykin [29].
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O == Limiarde ativacio

Potencial de ativacido
X o= 2 =
X, = w g () —>
=~ d}—rmy
: l Sinal de saida
l B L y=g)
X Funcio de ativacdo
n wn Combinador Linear

Sinais de entrada l

Pesos sinapticos

Figura 2.1 — Esquema de um neurdnio artificial genérico.

Na representacgdo ilustrada na Figura 2.1, a juncdo somadora soma todos 0s
sinais de entrada ponderados pelos pesos das conexdes. Assumindo os vetores de
entrada e de pesos como sendo vetores coluna, esta operacdo corresponde ao
produto interno do vetor de entradas x pelo vetor de pesos w, mais o limiar 6. A
funcdo de ativacdo € geralmente utilizada para limitar a saida do neurbnio e
introduzir ndo linearidade no modelo. O limiar 6 tem a funcdo de aumentar ou
diminuir a influéncia do valor da entrada para a ativagdo do neurénio.
Matematicamente, a saida do neurbnio pode ser descrita como uma combinacao
linear das entradas pelos pesos associados, mais o limiar 0: y = g(u) =
fQL wix; +0)ouy = gw) = f(Xizwix;), onde x, € um sinal de entrada de

valor um e peso associado w, = 6.

2.3
Facetas elementares de redes neurais

Uma Rede Neural possui duas facetas elementares, a arquitetura e o
algoritmo de aprendizagem:

i. A arquitetura da rede que descreve a conectividade entre o0s
neuronios, e.

ii. O algoritmo de treinamento ou aprendizado, que consiste na

estratégia de ajuste dos pesos sinapticos.
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Existem basicamente trés paradigmas de aprendizado [29]:

i. O aprendizado supervisionado é baseado em um conjunto de
exemplos de estimulo resposta, ou em algum outro tipo de
informacdo, que represente 0 comportamento que deve ser
apresentado pela rede neural,

ii. O aprendizado ndo supervisionado que é baseado apenas nos
estimulos recebidos pela rede neural. Basicamente, a rede deve
aprender os “padrdes” dos estimulos e

iii. O aprendizado por reforco onde o comportamento da rede é
avaliado apenas com base em algum critério numérico, fornecido
em instantes espacados de tempo.

Quanto a arquitetura, as NNs podem ser classificadas em dois tipos:

I.  As Redes Neurais Progressivas (Feedforward Neural Networks,
FNN) [29], onde os sinais sdo propagados em um Unico sentido, e

ii. As Redes Neurais Recorrentes (Recurrent Neural Networks,
RNN) [33]. Nesta rede existem lacos de realimentacdo que se
deslocam desde os neurbnios de uma camada até de camadas

anteriores.

2.4
Redes neurais recorrentes

RNNSs sdo estruturas de processamento capazes de representar uma grande
variedade de comportamentos dindmicos ndo lineares. A presenca de lagos de
realimentacdo (feedback) permite a RNN processar e armazenar informacoes
temporais e sinais sequenciais, dando a ela a capacidade de reproduzir
comportamentos complexos mesmo com um ndmero reduzido de parametros. Por
conseguinte, a rede pode gerar respostas distintas a um mesmo estimulo de
entrada, dependendo de seu estado atual. Da perspectiva de processamento de
sinais, RNNs se assemelham a filtros com resposta a um impulso infinito [34].

Foi demonstrado por Funahashi e Nakamura [35] e Schafer e Zimmermann
[36] que a arquitetura de rede recorrente apresenta a capacidade de aproximagao
universal. Contudo devido a realimentacdo, pequenas alteracdes nos parametros

podem levar a dindmica da rede de pontos fixos estaveis para instaveis, o que
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causa um subito salto na medida de erro®. Neste cenario, as Redes com Estado de
Eco e as NNs com padrdo Long Short-Term Memory (LSTM) [37] representam

solugdes robustas e promissoras.

2.5
Redes neurais estado de eco

Uma ESN é, basicamente, uma rede neural recorrente com aprendizado
supervisionado onde a camada oculta ¢ uma camada densamente interconectada
(denominada “reservatorio de dindmicas”) e a camada de saida corresponde a um
combinador linear ajustavel. Diferentemente das abordagens tradicionais de redes
neurais recorrentes, nas ESNs ndo ha necessidade de treinamento dos pesos da
camada de entrada e nem dos pesos internos da rede (Reservoir). Apenas 0S pesos
da camada de saida sdo treinados. Os estados do reservatorio sdo chamados de
Estado de Eco (Echo State) e sdo os responsaveis pela memoria dos padrbes de
entrada.

A arquitetura de uma ESN consiste de uma camada de entrada, uma camada
densamente interconectada de Elementos de Processamento N&o Linear (EPNL)
gue compdem um Reservatorio de Dinamicas (RD), e uma camada de saida
responsavel por combinar esses EPNLs. A estrutura basica de uma ESN com K

sinais de entrada u, N unidades internas x e L saidas y é ilustrada na Figura 2..

® Esta e outras dificuldades das RNNs s&o listadas por Jaeger [44].
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Figura 2.2 — Arquitetura genérica de uma ESN. Fonte: adaptado de [38].

Na Figura 2., temos que:
i. W™ representa a matriz dos pesos sinapticos entre a camada de
entrada e o reservatorio;
ii. W representa as conexdes do reservatorio;
iii. WP s30 as conexdes entre a camada de saida e o reservatorio;
iv.  W''s30 as conexdes entre a camada de entrada e a camada de
saida;
v.  W°"sd0 as conexdes entre o reservatorio e a camada de saida e
vi. W™ representa as conexdes recorrentes da camada de saida.

Apenas as conexdes no sentido & camada de saida sdo treinadas (W™,

WOUt e WOUtOUt)

2.6

Breve descricdo mateméatica do modelo basico da ESN

Seja um vetor de entrada com K elementos para um tempo t >1, i.e.,

t . ~A = , -
u(n) = (uy(n), ..., u,(n)) ; seja um vetor de estados dos neurdnios do reservatorio

com N elementos, i.e., x(n) = (x;(n), ...,xN(n))t; e seja um vetor de saida

y(n) = (v, (n), ...,yL(n))t com L elementos. A atualizacdo dos estados é definida

pela Equacdo (2-1).
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x(n + 1) = f(Wmu(n + 1) + Wx(n) + Whacky(n)) (2-1)

Onde f é a funcdo de ativacdo das unidades internas do reservatorio,
tipicamente a funcdo sigmoide ou tangente hiperbélica’. E possivel aplicar um
parametro o (leak rate) aos neurdnios sigmoides da rede [39]. Este parametro
pode ser aplicado antes ou depois da funcéo de ativagdo do neurdnio. Se escolhido
corretamente, o parametro o pode efetivamente ajustar a dindmica da ESN para
coincidir com a escala de tempo de entrada, melhorando o desempenho da rede
[40]. A Equacdo (2-2) apresenta as mudancas da Equacdo (2-1) de uma ESN

depois de se adicionar o parametro o antes da funcdo de ativacao:
x(n+ 1) = f((1 — )x(n) + a(Wmu(n + 1) + Wx(n) + Wheky(n)+) (2-2)
A saida da ESN é computada de acordo com a Equacéo (2-):
y(n + 1) = fou(Wincuty(n + 1) + Wo¥x(n + 1) + WOU0uly(n)) (2-3)

A Equacéo (2-4) do erro de predicdo e a Equacdo (2-5) da atualizacdo do
weut através de um algoritmo estocastico de gradiente descendente sdo descritos a

sequir:

e(n) = ya(n) —y(n) (2-5)

AW = ne(n)[u(n); x()]" (2-6)

Em que: e(n) é o erro, y,(n) os valores de saida desejados, y(n) as saidas
da rede, WUt representa 0s pesos sinapticos entre o reservatorio e a camada de
saida, n € a taxa de aprendizado, u(n) s@o as entradas da rede, e x(n) 0s estados

do reservatorio no instante n.

! Quando se utiliza funcdo tangente hiperbélica na camada de saida, um pré-processamento dos dados se faz
necessario, de modo que os dados apresentados no treinamento estejam escalados entre -1 e 1. No caso da sigmoide o
escalonamento deve ser realizado no intervalo entre 0 e 1. O objetivo é adaptar os dados de entrada ao intervalo das fungdes
de ativagdo, aumentando a exatiddo da previséo realizada pela ESN.
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2.7
Propriedade de eco e geracdo do reservatério

A propriedade de eco® é crucial para que o modelo ESN funcione.
Intuitivamente, uma rede recorrente exposta a sinais externos u(n) tem a
propriedade de Echo State se as ativacGes dos neurénios x(n) forem variacdes
sistematicas dos sinais de entrada u(n). De uma maneira mais formal, isso
significa que para cada neurbnio interno x; existe uma funcdo de eco (echo
function) e;, tal que, se a rede foi executada por um tempo indefinidamente longo

no passado, o estado corrente podera ser escrito como na Equacéo (2-).
xi(n) = e;(u(n),u(n — 1), u(n — 2),...) (2-6)

Para a ESN de tempo discreto existem inumeras definicdes alternativas
(ndo-triviais) e caracterizacGes algébricas que estabelecem que as matrizes de
pesos W da rede conduzem as redes de propriedade Echo State [41]. Para
finalidades praticas, entretanto, basta ajustar o maior valor absoluto |A,,,,| de um
autovetor de W, denominado “raio espectral”. O raio espectral é usado para
escalar ou normalizar os pesos para que a rede ndo apresente um comportamento
cadtico e para que as ativacGes dos neurdnios do Reservatorio Dindmico néo
sejam saturadas. Se |A,q.| > 1, a rede ndo tem a propriedade de Echo State.
Deste modo, para aplicagdes praticas, |Anq| < 1. E também importante que a
dindmica dos neurdnios do reservatorio seja bastante variada.

Recentemente, Yildiz, Jaeger e Kiebel demonstraram uma nova condicdo
suficiente para a existéncia de estados de eco. Esta condicdo explora a ideia de
estabilidade matricial de Schur, apresentada em [42].

2.8
Treinamento de uma ESN

O processo de aprendizado da ESN consiste em determinar 0s pesos
utilizando um conjunto de dados de treinamento T, que consiste de pares de
entradas e saidas desejadas [(u(1),yq(1)),(u(2),yq(2)), ..., (u(T),y4(T))]. Quando a
ESN é alimentada com a entrada de treinamento u(n), a saida y(n) sera proxima

Os estados da rede tornam-se assintoticamente independentes da condi¢do inicial, i.e., o efeito dos estados
iniciais desaparece e as dindmicas presentes no reservatério passam a ser governadas pelo histdrico recente dos sinais de
entrada - por isso o termo [30].
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da saida desejada yq(n). A Equacdo (2-) mostra uma funcdo Normalized Root
Mean Square Error (NRMSE), que deve ser minimizada durante o processo de

treinamento:

RMSE
NRMSE = ——— (2-7)

Ymax — Ymin

Onde o RMSE é calculado conforme a Equacao (2-) € Ymax € Ymin S0 0S

valores maximo e minimo de y(n), respectivamente.

1 T
RMSE = \/sz(e(n))z (2-8)

Onde e(n) € o erro de predi¢do da Equacao (2-1).

O treinamento comeca com a geracdo de uma RNN néo treinada e aleatéria
que satisfaca a propriedade do estado de eco. Para a geracao aleatdria de pesos de
uma ESN serdo necessarios dois parametros: o tamanho da rede N, e 0 raio
espectral a € [0,1].:

» Passo 1: Gerar uma matriz de pesos aleatorios Wo;

= Passo 2: Normalizar a matriz W,, gerando a matriz W; com raio
espectral A de W,, W; = W,/A de forma que W, terd raio espectral
unitario;

= Passo 3: Escalar a matriz W, para a matriz W com a < 1,W = aW;.
Assim W terd raio espectral «;

= Passo 4: Gerar as matrizes de pesos aleatorios W™ e WP,

Utilizando as matrizes de pesos inicializados, executa-se a ESN com o
conjunto de dados de treinamento T, e aplicando-se a Equacdo (2-1). Em cada
amostra, os estados das unidades de entrada e das unidades internas s&o
armazenados na matriz de colecdo de estados X de dimensdo T x (K + N), sendo
K, N e L 0s nimeros de unidades de entrada, interna e saida, respectivamente.

Chamemos W todos os pesos do readout (WMt & wWoUut = youteut o
WPiaeuty o formagdo do readout a partir de um reservatério é uma tarefa
supervisionada ndo-temporal de mapeamento dos estados do reservatério x(n)
para as saidas desejadas d(n). Sendo este um dominio bastante investigado em
Machine Learning, existem varios métodos disponiveis. No método batch, o
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treinamento dos pesos do W°“ pode ser definido como uma solucdo de um
sistema de equacdes lineares da Equacdo (2-.

woutx =y, (2-9)

Em que: X € RV*Tsdo todos os estados do reservatorio e Y4€ REXT sdo
todos os valores desejados d(n), ambos armazenados durante o periodo de
treinamenton =1, ..., T.

O processo de treinamento consiste em minimizar o erro quadrético
E(Yq4,WO"), Para solucionar a Equacdo (2-, sdo utilizados, com frequéncia,
métodos de regressdo linear. Os métodos comumente utilizados para o
treinamento dos pedos da camada de saida (readout) sdo a pseudo-inversa de
Moore-Penrose [39] e a regressdo Ridge (ridge-regress) [43]. Entretanto, existem
outros métodos, como a decomposic¢do ponderada ou a busca evolucionéria [39].
Um método direto consiste em calcular a pseudo-inversa de Moore-Penrose X de

X e WOt através da Equacéo (2-:
wout — ydx'l’ (2-10)

Com W°* calculado, pode-se utilizar a Equagéo (2-) para se obter as saidas
desejadas.

O calculo direto através da pseudo-inversa mostra alta estabilidade
numeérica, mas demanda um alto custo computacional para grandes matrizes de
coleta de estados, limitando assim o tamanho do reservatdrio N e/ou o0 nimero de
amostras do conjunto de dados de treinamento T. Este problema € resolvido
formulando equacgdes a partir da Equacdo (2-), obtendo a Equagdo (2-1) e
finalmente a sua solucdo é expressada segundo a Equacdo (2-). Desse modo, a
solucdo passa a ndo depender do tamanho do conjunto de treinamento T°.

woutxxT =y, xT (2-11)

wout — deT(XxT)_l (2-12)

*Note que, neste caso, ¥4 € RIXN e XXT € RVXN,
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2.9

Parametros da ESN

O ajuste de alguns pardmetros que fazem parte da topologia da ESN é

fundamental para o bom desempenho da rede. Alguns desses pardmetros sdo o

percentual de conexdes (da matriz W)™, o tamanho N do reservatério e o raio

espectral. Algumas recomendacdes de Jaeger [44] para ajuste de parametros da

ESN séo resumidas e apresentadas aqui:

A matriz W deve ser esparsa, de tal forma a permitir a criacdo de uma
rica variedade de dindmicas no reservatério. A intuicdo subjacente a
esta proposta é que um padrdo de conexdes esparso (cerca de 1-20%)
tende a favorecer o desacoplamento de grupos de neurbnios do
reservatério, o que, por sua vez, pode contribuir para o
desenvolvimento de dindmicas individuais, isto €, pouco
correlacionadas. Os pesos devem ser inicializados aleatoriamente de
maneira que sejam homogéneos e distribuidos com média zero. Um
reservatorio esparso pode melhorar o tempo de processamento [39,45];
O tamanho N do reservatério deve refletir a largura T do conjunto de
dados de treinamento e a complexidade da tarefa. Como regra N nao
deve exceder o tamanho de T/10 a T/2. Trata-se de uma precaucao
contra overffiting ou sobreparametrizacao.

A escolha do raio espectral A, como ja mencionado, é critica para o
desempenho do modelo. Ele deve ser pequeno para saidas desejadas
com dinamicas rapida e grande para dindmicas lentas. A estabilidade do
reservatorio ESN é garantida quando o raio espectral € menor do que 1.
Esta condicdo de estabilidade foi estabelecida na propriedade de estado
de eco (ESP) [30].

O tamanho absoluto da matriz de pesos de entrada W™ ¢ importante.
Valores grandes indicam que a rede é fortemente influenciada pelas
entradas e pequenos indicam que a rede é excitada fracamente. Neste
caso 0s neurbnios irdo operar proximo da regido linear da fungdo de

ativacdo que estiver sendo utilizada, sigmoide ou tangente hiperbdlica,

10 T - x .
O percentual de conexdes indica a porcentagem de neurdnios que vao ser conectados aleatoriamente dentro do

RD normalmente de 60%, para garantir uma dindmica variada.
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por exemplo. Grandes valores de pesos de entrada fardo as unidades da
rede trabalharem préximo a regido de saturacéo.

= As mesmas observacdes no item anterior sdo aplicaveis a matriz WPack,

2.10
Desenvolvimentos da ESN

A maior parte das pesquisas em ESN atualmente é dedicada ao modelo do
reservatorio ideal e ou a natureza da camada de saida (ou readout). Ha abordagens
que tratam o projeto do reservatério da perspectiva de aprendizado
supervisionado, recorrendo a ferramentas de otimizag&o evolutiva para ajustar as
conexdes recorrentes do reservatorio de dindmicas, como realizado por [46] e
detalhadas em [39]. A escolha por um combinador linear cujos coeficientes sejam
ajustados visando minimizar o erro quadratico médio entre a saida da rede e um
sinal de referéncia se mostra atraente pela disponibilidade de um vasto arcabouco
teorico para seu treinamento. Contudo, ha varias outras estruturas de
processamento abordadas na literatura.

O uso de uma rede Multilayer Perceptron como camada de saida foi
proposta por Babinec e Pospichal [47]. Butcher et al. [48,49] prop6em um modelo
hibrido que constr6i o readout com base em extreme learning machines [50].
Outra abordagem ¢é apresentada por Shi e Han [51], com o uso de uma Maqguina
de Vetor Suporte (Support Vector Machine, SVM) [52,53] para treinamento de
uma ESN, de modo a utilizar os principios de uma SVM no treinamento do
reservatorio. Uma combinacdo de diferentes camadas de saida € sugerida por
Bush e Anderson [54] e uma aplicacdo de saidas hierarquicas foi proposta por
Jaeger [55]. Boccato et al. [56,57] faz uso da estrutura de um filtro de Volterra em
lugar do combinador linear na camada de leitura. Neste caso, as saidas da rede séo
obtidas através de combinagdes lineares de termos polinomiais [58]. Em certo
sentido, porém, todas estas abordagens mencionadas parecem caminhar na direcdo

contraria ao espirito de simplicidade inerente as ESNs.
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Regressdo por vetores suporte

3.1
Introducéo

O primeiro algoritmo a introduzir nogdes de Vetores Suporte foi proposto
por Vapnik e Lerner [59] na década de 60 [60]**. A forma atual das Maquinas de
Vetores Suporte (SVMs) é uma generalizacdo deste primeiro algoritmo.

Originalmente desenvolvidas para resolver problemas de reconhecimento de
padrées (classificacdo) [52,53], as Maquinas de Vetores Suporte foram
posteriormente estendidas para solucionar o problema de aproximacao de funcdes
[61,62]. A versdao do SVM para regressdo foi proposta por Drucker et al. [63] e
recebeu 0 nome de Regressdo por Vetores Suporte (Support Vector Regression,
SVR, ou Support Regression Vector, SRV).

Baseada na Teoria de Aprendizado Estatistico [64,65,66], a regressao-SV
possui a capacidade de aproximar qualquer funcéo, realizando poucas suposi¢des
sobre o processo gerador dos dados [67,28]. Algumas das propriedades atrativas
da SVR incluem: aproximacéo de fungdes tanto lineares como n&o-lineares; bom
desempenho na generalizacdo de dados e auséncia de minimos locais na resolugéo

de problemas.

3.2
Teoria de aprendizagem estatistica

A Teoria de Aprendizado Estatistico (TAE) [64,65,66] estabelece as
condi¢cdes matematicas que auxiliam na escolha de um classificador ou regressor
particular f a partir de um conjunto de dados de treinamento. Essas condigdes
levam em conta o desempenho do classificador ou regressor no conjunto de treino

e a sua complexidade, com o objetivo de obter um bom desempenho para novos

11 Algoritmo Generalized Portraits.
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dados do mesmo dominio. O problema do aprendizado de maquinas pode ser
sintetizado conforme descrito a seguir.

Dado um espago de entrada X e um espaco de saida Y oriundos de uma
distribuicdo de probabilidade conjunta D sobre X x Y, e de posse de um
conjunto de exemplos (denominado dados de treinamento ou conjunto de entrada)
T = {(x4,y1), -, Xt y¢)} amostrados de maneira independente a partir de D2, o
objetivo do algoritmo de aprendizagem € encontrar uma funcéo (de alguma classe
de funcdes F) que melhor aproxime, a partir do conjunto de exemplos T, o
conjunto de dados amostrados de D [68]. Ou seja, 0 objetivo é o de encontrar uma
funcdo que tenha boa capacidade de generalizagcdo. Ademais, a TAE estabelece

que:

i.  Nenhuma suposicéo é feita sobre a distribuicdo de D;
ii. D éfixa, ndo se altera ao longo do tempo;
iii.  No momento da aprendizagem, D é desconhecida pela maquina;

iv.  Devido a ruidos e sobreposicdo de classes, T ndo € deterministico.

A funcdo de perda ¢(f(x),y) mede a discrepancia entra a resposta
observada y do conjunto de exemplos T, e a resposta da fungéo f escolhida (para
a entrada x). A perda esperada da fungéo f de todos os pontos x € X gerados por

D, denominado risco esperado de f [68] é definida pela Equacéo (3-1).

R(f) = ECC(f(x),¥)) (3-1)

O objetivo do aprendizado estatistico é encontrar a funcdo f € F que
minimize o risco esperado R(f) da funcdo de perda ¢(f(x), y). No entanto, como
D é desconhecido pela maquina, ndo é possivel calcular o risco esperado. Entdo,
busca-se inferir uma fungédo f que minimize o risco empirico R, (f) na amostra

de treinamento. Assim, aproxima-se o risco esperado por meio do risco empirico.

12 para o uso do aprendizado de maquina na previsdo de séries temporais a hipétese de
independéncia ¢ relaxada.
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3.2.1
Principio da minimiza¢&o do risco empirico

O objetivo do principio da minimizacdo do risco empirico (Empirical Risk
Minimization, ERM) é encontrar um classificador (ou um regressor) f,, tal que
[68]:

fo = argminfeFRemp(f) (3-2)

Dado o conjunto de treinamento T, e utilizando os principios indutivos da
minimizacdo do risco empirico, a minimizacdo da funcdo-risco desconhecida é

substituida pela minimizagéo da fungéo conhecida do risco empirico, Rep, (f).

t
1
Remp (F) = ) (£, 30) €
i=1

A motivacdo do Principio da Minimizacdo Empirica do Risco [69] esta na
Lei dos Grandes Numeros [70]. Pela Lei dos Grandes Numeros pode-se concluir
que, para uma funcédo fixa f, o risco empirico converge para o risco esperado a

medida que o tamanho do conjunto de treinamento tende a infinito:

t
1
Remp(f) =7 ) €(F i, 30) = ECE((),y)) paran — oo (3-4)
i=1

Todavia, dado o tamanho limitado dos conjuntos de treinamento em
problemas reais, a minimizacao do risco empirico nao implica, necessariamente,

na minimizacdo do risco funcional™

. Métodos classicos para a solucdo de
problemas de aprendizagem, como o da maxima-verossimilhanca, o de minimos e
ao das redes neurais séo instanciagdes do principio de ERM para fungdes de perda
especificas. A funcional de risco empirico R, (f) difere da funcional de risco

R(f) em dois aspectos principais:

(i). Ndo depende, de forma explicita, da funcdo de distribuicéo

desconhecida;

13 Nesse caso o conjunto de treinamento T pode se tornar pouco informativos para a tarefa
de aprendizado, pois o classificador ou regressor induzido pode se super-ajustar a T.
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(i1). Pode ser minimizada com relagdo aos pardmetros de
aprendizagem (ou vetor peso no caso especifico da maquina de
aprendizagem ser uma Rede Neural).

3.2.2
Limites no risco esperado

Para garantir a consisténcia da Minimizacdo Empirica do Risco, a Teoria do
Aprendizado Estatistico mostra que é imperativo restringir o espaco de fungoes
admissiveis onde f é escolhida para que a capacidade seja adequada a quantidade
de dados de treinamento disponiveis [53]. Em aprendizado de maquina, essa
questdo é levada em conta por meio da complexidade (ou capacidade) da classe de
funcdes que o algoritmo de aprendizado é capaz de obter [68]*. Vapnik [71]
propde um limite ao desvio do risco empirico em relacdo ao risco esperado, que é
dado pela soma do risco empirico e um termo de capacidade (h) que pode ser

garantido com probabilidade (1 —n), onde n € [0,1]:

h (1n(¥ + 1) —In (%)
T

Intervalo de confianca h

R(f) = Remp(f) +\/ (3'5)

Onde h é a dimensdo Vapnik Chernovenkis (VC) da classe de funcdes F, e
onde T é o nimero de exemplos de treinamento. A medida que a razdo t/h cresce,
o termo de capacidade diminui e o risco esperado (erro de teste) se aproxima do
risco empirico (erro de treinamento).

Em outras palavras, um algoritmo de aprendizagem sera consistente (sera
capaz de generalizar) se, e somente se a fungdo f é oriunda de uma classe de

funcbes F com dimensdo VC finita [68].

3.2.3
Dimensao Vapnik Chernovenkis

A dimensdo de Vapnik Chernovenkis (h) é uma das mais importantes
medidas de complexidade de fung¢bes. Quanto maior o valor de h, mais complexas

séo as fungdes de classificacdo ou regressdo que podem ser induzidas a partir de

% De maneira mais simples, Erro de teste = Erro de treino + Complexidade do conjunto de
funcdes.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1421634/CA


PUC-RiIo - Certificagéo Digital N° 1421634/CA

Regresséo por vetores suporte 29

F. Para exemplificar esse conceito, a dimensdo VC do conjunto de funcbes
lineares no K2, é trés, uma vez que existe (pelo menos) uma configuragdo de trés
pontos nesse espago que pode ser particionada por retas em todas as 23 =8
combinac6es binarias de rétulos.

A dimensdo VC de uma classe de funcGes F é definida pelo numero
maximo de pontos que podem ser classificados de todas as maneiras possiveis por
F. De forma genérica, para funcgdes lineares no R"™, e para n > 2, a dimensao VC
(h), é dada pela expresséo: h = n + 1.

De maneira mais formal, diz-se que uma amostra Z, de tamanho n é
quebrada por uma classe de funcbes F, se tal classe pode realizar qualquer
classificacdo numa dada amostra, ou seja, a cardinalidade de F,, = 2n [68].
Entdo, a dimensdo VC de F é definida como o maior nimero n tal que ha uma

amostra de tamanho n que pode ser quebrada por F [68].

3.2.4
Principio da minimizacao estrutural do risco

Considerando a associacdo entre risco esperado e risco empirico, proposta
por Vapnik (Equacdo (3-4), e a dimensdo VC, a minimizacdo do risco esperado
recebe novo viés. Um que é baseado na minimizagdo simultdnea de um termo que
depende do valor do risco empirico, e de outro que depende da dimensdo VC do
conjunto de funcdes [65]. Deste modo, o principio da Minimizacdo Estrutural do
Risco (Structural Risk Minimization, SRM) [60,69] tem por objetivo encontrar
uma funcdo que minimize, simultaneamente, o risco empirico e a dimenséo VC
[68].

Sewell [72] descreve 0 SRM da seguinte forma:

i. Com base no conhecimento prévio do problema escolha alguma

classe de fungbes F;

ii.  Divida F numa hierarquia de subconjuntos combinados em aumento
crescente de complexidade ¥, € F, € ---F, com dimensbes VC
ndo-descrescentes (hy < h, < -+ hy);

iii.  Para cada subconjunto F; encontre a fungdo f; que minimize o risco

empirico; e
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iv.  Selecione a funcdo (ou modelo) em que a soma do risco empirico e
o termo que mede a complexidade da classe de func¢des seja minima.

O SRM consiste em encontrar o subconjunto de fungbes que minimiza o
limite sobre o risco esperado. Dessa forma, esse principio garante, mensura, e
controla a capacidade de generalizacdo do algoritmo de aprendizagem.

Na Figura 3.1 fica evidente que quando a maquina tem uma capacidade
grande (dimensdo VC grande), ela apresenta um risco empirico baixo, mas nao
generaliza bem, pois o intervalo de confianca VC é grande. Com o uso do limite
sobre o risco esperado, é possivel escolher a fun¢do que tenha o menor erro de
generalizagéo [68].

S

Underfitting Overfitting

< >

Risco Esperado

£ :
Intervalo de conflanga WC Risco Empirico

>

Dimensio VC

Figura 3.1 — Limite do risco esperado de uma maquina de aprendizado. Fonte:
adaptado de [73].

3.3
Formulacdo matemética da SVR linear

Dado um conjunto de t amostras de dados temporais de treinamento T =
{x1, 1)) 0, X y)} CR" X R em que x € X é o vetor de entrada (input) e

y € R, o escalar de saida (target), o objetivo do SVR é encontrar um preditor
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f(x) para todo x € X, i.e., que aproxime 0 escalar y a menos de um erro de

previsdo e previamente especificado [64]:
f(x) =wld(x) +b,com p: R" > F,w € F (3-6)

Onde w é o vetor de pesos, b o termo de viés ou bias e ¢(x) € a funcdo de
mapeamento, que projeta os vetores de entrada X no espaco caracteristico de
dimensdo elevada F, onde a regressdo linear estd definida. Quanto maior a
dimensdo, maior ¢ acuracia do SVR na aproximacao da funcéo.

Para estimar a regressdo, é necessario mensurar a diferencga entre os valores
reais e as respectivas previsdes por meio da funcdo de perda e-insensivel linear,
Lg, proposta por [64]. O e-SVR busca estimar f(x) de modo que ela seja 0 mais
suave possivel e com erros menores que € No espaco caracteristico. Assim, a
norma Euclideana do vetor de pesos ||w||? deve ser minimizada ao mesmo tempo
em que se controla o erro referente as restricbes de L¢. Entdo, tem-se 0 seguinte

problema de otimizag&o convexa [64,60]:

1 €t
Minimize{zllwllz + ?Ziﬂ(Lg(f(x), ): (3-7)

Em que L.(f(x),y) é a funcdo de perda e-insensivel:

lyi —h(G)| — g sely; —hXx)[ > ¢

Le(f(x)y) = { 0, caso contrario (3-8)

E importante destacar que a variacdo de & influencia o niimero de suportes
vetoriais e, por conseguinte, afeta a complexidade do modelo [74]. Ao se
considerar a tolerancia € > 0, pretende-se que a imagem de todos os pontos da
amostra estejam a uma distancia de no méximo € da funcéo a ser aproximada pelo
preditor. Permite-se, no entanto, que o preditor esteja fora dessa regido através das
folgas &; e&. As folgas aparecem também na fungdo objetivo do problema
(Equacdo (3-9), para que, ao resolvé-lo, sejam as menores possiveis. Obtém-se,
entdo, o seguinte problema de otimizacdo quadratica restrita para 0 SVR em sua

forma primal, estabelecido por Vapnik [64]:

Minimize { % lwll* + Cz_tﬂ(%i + &) (3-9)
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yi—wld(x)—b<e+§
Sujeitoa SwlTd(x) +b—y; <e+¥&
§,§ 20

A constante C > 0 pondera 0 compromisso entre a complexidade do modelo
e a quantidade de desvios maiores que & admitidos [60]. Além disso, a
programacdo quadratica convexa e as restricbes lineares do problema primal da
Equacdo (3-9) garantem que o SVR sempre terd solucdo Unica global 6tima.
Contudo, os parametros C e ¢ do &-SVR necessitam ser adequadamente

selecionados, a fim de garantir a capacidade de generalizacdo do modelo SVR

3.3.1
Formulacao dual

A formulagdo dual fornece o meio de estender a SVR para fungdes nao
lineares, através do uso de fun¢des ndcleo (kernel). Nesta formulacdo, introduz-se
um conjunto de varidveis dual e multiplicadores de Lagrange (a,a”,n,n*)na
funcéo de perda do SVR [64,60]:

Lw,b, & &) =S IWI? + CEiy (€ +E&) = Zha & +7i) -
(3-10)

Yiia (e+& —yi—(w, @) +b) —Ylaj(e+ & + v — (w,®(x)) — b)

Onde que £ é a funcdo lagrangeana e a,a*,n en* os multiplicadores de
Lagrange. Segundo Mangasarian [75], a fungdo acima tem um ponto de sela em
relagdo as varidveis primal e dual. Assim, derivando £ em relacéo as variaveis de

decisdow, b, &; e &/, é possivel satisfazer a condi¢éo do ponto de sela:

WL=Y_1(afj—a;)=0 (3-11)
Owl =w—Xi_1(a; —aj)Px; =0 (3-12)
0p0l = C - a? =7 =0 (3-13)

Substituindo w e as variaveis duais n; e n; na Equagdo (3-10, obtém-se o

problema de programacdo matematica na forma dual:
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t
{—1 (e —af)(aj —a}")(CIDxl-.Cij)
Maximize{ 2 =1

k —& zi=1(ai +a;)+ zi=1yi (a; —a;i) (3-14)

t
C—a) =0
Sujeito a zi=1(a‘ a;)
a; ,a; €[0,C]

Como o problema de otimizagdo ndo linear da Equacao (3-14 tem restricoes
de desigualdade, as condigdes de Karush-Kunh-Tucker (KKT) [76,77] devem ser
satisfeitas. Essas condi¢des implicam que apenas as observacdes x;, tais que
a; ,a; # 0, sdo os chamados vetores suporte, e que apenas elas e sdo usadas para
estimar a funcdo de decisdo [60]. Deste modo, 0s vetores suporte vao
corresponder as amostras para as quais um dos multiplicadores de Lagrange €
diferente de zero, ou seja, a amostra fora do tubo e-insensitiva.

Desta forma, a Equagdo (3-12) pode ser reescrita como w = Yf_;(a; +

a;)P(x;), e entéo:

L]=

t
f(x) = Z 1(ai —a)){(P(x), ®(x;)) + b (3-15)

t
b=y — z (@ — a)(@(xy), ®(x)) + & (3-16)
i,j=1

Onde a;,a; sd0 os multiplicadores de Lagrange otimizados e
(Cb(xi),cb(xj)) é o produto interno dos vetores no espaco caracteristico. Quando

e = 0, obtém-se uma funcdo de perda de Laplace e, e o problema de otimizacéo €
simplificado [61] [60].

3.4
Mapeamento néo linear e fungdes kernel

O modelo para SVR demonstrado até entdo ndo leva em consideracao
possivel ndo linearidade da amostra de treinamento, fenbmeno que ocorre com
frequéncia. Deste modo, os métodos SVR sdo estendidos para o problema de
regressdo nao linear, com a introdugdo de fungdes nucleo ou kernel (K). Como o
procedimento de derivacdo da funcdo de decisdo com K é muito similar ao caso

linear, mostra-se apenas a forma final:
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t
flx) = zi_ (a; —a))K{x;,x;)+b (3-17)

t
b= (a; —a))K(x;,x;) + ¢

i=1 (3-18)

A funcdo kernel, K(x;, x;), recebe dois dados de entrada x; e x; € calcula o
produto interno destes dados no espago de caracteristicas. O kernel trick consiste
na transformacdo (mapeamento) de dados ndo separaveis linearmente no espaco

de entrada em linearmente separaveis no espaco caracteristico:
K{x;, %)) = (@ (x), @(x;)) (3-19)

As fungdes @ devem pertencer a um dominio em que seja possivel o calculo
de produtos internos. Para que um kernel seja vélido, ele deve obedecer as
condicdo de Mercer [60,78,79]. De forma simplificada, um kernel que satisfaz as
condicdes de Mercer é caracterizado por originar matrizes positivas semi-
definidas K, em que cada elemento K;; é definido por K= K{(x;, x;) , para todo
i,j=1,...,n[80].

O uso de diferentes funcbes kernel possibilita a construcdo de maquinas de
aprendizado com diferentes tipos de superficies de decisdo ndo-linear no espaco
de entrada. Alguns dos kernels mais utilizados sdo os Polinomiais, 0s Gaussianos
ou Funcdes de Base Radial (Radial Basis Function, RBF) e os Sigmoidais. Cada
um deles apresenta parametros que devem ser determinados pelo usuério. O
kernel Sigmoidal, em particular, satisfaz as condicbes de Mercer apenas para
alguns valores de B, e ;. Os kernel Polinomiais com d =1 também séo
denominados lineares. A Tabela 3.1 mostra essas funcbes e 0s parametros

determinados a priori pelo usuario.

Tabela 3.1 — Fungdes Kernel mais utilizadas em SVR

Tipo de Kernel Funcdo K(x;, x;) Parametros
Polinomial (xiTx]. + 1)d d
2
Gaussiano ou RBF exp| — M o
202

Sigmoid tanh(Box{ x; + B1) Bo, B1
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Para a andlise de séries temporais, a escolha do kernel 6timo é crucial para a
qualidade da modelagem. Cada kernel modela diferentes hipoteses no processo
gerador da série temporal. Segundo Cristianini e Shawe-Taylor [81], o problema
de escolher uma arquitetura para uma aplicacdo de rede neural € substituido pela
escolha do kernel adequado para SVR. N&o obstante, até 0 momento ndo ha
nenhum método para escolha da funcdo nicleo mais apropriada para tarefa de

previsdo [82].

3.5
Determinagao dos parametros da SVR

A determinacdo dos parametros é uma etapa crucial nos modelos SVR
[83,14,84]. Dependendo da escolha de parametros, a acuracia das previses pode
ser afetada.

A defini¢do dos parametros ndo é uma tarefa facil [85]. Uma das abordagens
mais bésicas para ajuste de parametros é aquela baseada em tentativa e erro. Esta,
no entanto, além de poder consumir muito tempo, nao realiza uma busca eficiente
no espaco paramétrico [83].

Em geral, os pardmetros do SVR séo obtidos por meio de grid search, um
método de busca exaustiva. Contudo, o grid search apresenta 0s seguintes
problemas: esbarra em étimos locais, é demorado, requer informacéo a priori e
ndo é capaz de otimizar concomitantemente o kernel e os parametros do SVR.

Nos Ultimos anos, técnicas computacionais vém sendo utilizadas para
determinar os parametros do SVR, destacando-se o uso de metaheuristicas
evolucionarias como a Otimizacdo por Enxame de Particulas (Particle Swarm
Optimization, PSO) [84,12,13,14] e os Algoritmos Genéticos (Genetic
Algorithms, GA) [13,15,16,17].

3.6
Aproximacao por regresséo e previsdo de séries temporais

Uma forma de expressar o problema de previsdo de séries temporais em
uma estrutura de estimacao por regressdo é considerar as séries temporais como

sistemas dindmicos. Seja uma série temporal y;, se NEX e h> 0 forem
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escolhidos adequadamente, entdo podemos prever y, a partir de (y(t—
h), ...,y(t — N,) € R™. Portanto, pode-se considerar um problema de regressdo
onde o conjunto de treinamento consiste de entradas (y(t — h), ..., y(t — Ny)e
saidas y, para diferentes valores de t. Porém, conforme destacado por Schélkopf e
Smola [79], varias caracteristicas de previsdo de séries temporais tornam o
problema dificil para esta aproximacéo do vetor suporte. Dentre elas:

i.  Series temporais sdo frequentemente ndo estacionarias, i.e., a
distribuicdo de séries temporais muda com o tempo e, como
consequéncia, exemplos de treinamento que sdo gerados como
descrito acima se tornam menos Uteis, se eles sdo tomados de um
passado distante.

ii.  Os diferentes exemplos de treinamento ndo sdo independentes e
identicamente distribuidos (iid), o que é uma das hipoteses
assumidas por modelos de aprendizagem estatistica, como o SVR.

O SVR foi construido sob a hipétese de que os dados do conjunto de
treinamento T sdo independentes e identicamente distribuidos [86]. No caso de
séries temporais, essa hipotese é violada. Ndo obstante, Fender [87] demonstra
que a maioria dos teoremas centrais envolvidos na minimizag&o do risco estrutural
continua valida para dados que possuem uma estrutura de dependéncia fraca [86].

Em que pese estas restricdes, excelentes resultados tém sido obtidos
utilizando SVR em problemas de previsao de séries temporais em diversas areas
como: biologia, quimica, meteorologia, medicina, contabilidade [88], economia e
financas [67,89,28,90,91]. Alguns estudos, inclusive, demonstraram que o SVR
apresenta resultados empiricos superiores aos resultados de modelos estatisticos e
econométricos tradicionais [28,92].

O recurso do SVR para previsdo pode ser justificado pela sua capacidade de
prever com precisdo os valores futuros de uma série temporal, mesmo quando esta
¢ ndo estacionaria [92]. Enquanto as redes neurais artificiais convencionais
(Artificial Neural Networks, ANN) possuem limitacbes na aprendizagem de
padrdes, quando os dados apresentavam dimensionalidade complexa e ruido
elevado [67], 0 SVR apresenta bons resultados mesmo com quantidade de dados

disponiveis reduzida [89].
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Embora o SVR possua vantagens, algumas limitacfes também podem ser
listadas, tais como a dificuldade na escolha de pardmetros e a baixa velocidade do

treinamento, que € menor em relacao a outras técnicas, como as ANN.
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4
Algoritmos genéticos

4.1
Introducéo

Algoritmos genéticos (Genetic Algorithms, GAs) pertencem aos algoritmos
evolutivos de Machine Learning [93]. Os GAs sdo técnicas metaheuristicas nao
deterministicas de busca amplamente utilizadas em problemas de otimizacéo
complexos. Eles séo particularmente interessantes em situagdes nas quais o
nimero de pardmetros € muito grande e as solugdes sdo muito dificeis, ou
impossiveis, de serem obtidas analiticamente.

Os GAs manipulam um espaco de solucBes potenciais utilizando
mecanismos inspirados nas teorias de selecdo natural de Darwin e na genética de
Mendel, tais como, heranga genética, mutacdo, selecdo e recombinacdo
(crossover). O principio do algoritmo foi introduzido por Holland [94] em 1975 e
posteriormente popularizado por Goldberg [95] para problemas de otimizacao.

Os tradicionais GAs, denominados GAs candnicos, baseiam-se em no¢des
do schema theorem [96] e building blocks [96] e tém seus individuos
representados por vetores binarios [94]. Esta representacdo, entretanto, ndo é
universalmente aceita na literatura. Alguns pesquisadores indicam a representacdo
real (i.e., de ponto flutuante) em aplicacbes que necessitam de tratamento de
valores continuos. Sendo a representacdo binaria mais apropriada em aplicacfes
que requeiram o tratamento de valores discretos [97,98].

A evolugdo do GA normalmente inicia-se a partir de uma populacdo P de

individuos (cromossomos) de tamanhon. Entdo, para o instante k =0, P =
{Pl(o),PZ(O), ...,Pn(o)}. Cada membro da populacido é avaliado através de uma

funcdo de adequacdo (fitness), f( Pl.(")), gue nos casos mais simples é a propria

funcdo que se quer maximizar ou minimizar. Os individuos mais aptos s&o

selecionados com probabilidade p-(k)

1 H

recombinados e mutados através de

operadores de crossover e mutacdo de modo a formar uma nova populacéo
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P= {Pl(k“), Pz(k“),...,P,fk“)}. Em seguida, defina k=k+1 e o algoritmo
retorna para o passo de avaliacdo de adequacdo. Quando os critérios de
convergéncia forem cumpridos, a evolucdo termina, e o algoritmo fornece
P* = arg maxPi(k)f( Pi(k)) como solugdo 6tima.

Os procedimentos de execucdo de um GA candnico podem ser sintetizados

pelo pseudocodigo de seu ciclo evolutivo, conforme apresentado no Quadro 4.1

abaixo.
Quadro 4.1 — Procedimento de execucdo de uma algoritmo GA candnico
GA ()
{Algoritmoe genético para otimizacdio}
1 inicio
2 k=0;
3 Inicializar populacdo (PL-U() );
4 Avaliar PL.U‘);
5 enquanto nio (condicao de término) faca
6 k=k+1;
7 selecione PI.G‘) , de P; {operador de reproducao}
8 recombine PL.G‘) . {operadores de crossover e mutagdo}
9 avalie P;;
10 im enquanto
11 fim
4.2

Implementagdo de um GA

Usualmente, a implementacdo de um algoritmo genético para solugdo de um
problema deve possuir 0s seguintes componentes [99]:
» Inicializacdo da populagdo: a populagdo inicial de pardmetros do
algoritmo compreende P solugdes. Cada uma das solugdes consiste de
vetores P; € {0,1} (representacdo candnica) ou P, € R"
(representacdo real). Estes pardmetros sdo inicializados de acordo
com uma distribuicao aleatoria e uniforme. A populagdo deve ter um
tamanho N que ndo seja tdo pequeno que comprometa a efetiva
exploracdo do espaco de busca nem tdo grande que afete a eficiéncia
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do método. Muitos pesquisadores sugerem tamanhos de populacdo
entre 20 e 100.

» Funcdo de Avaliacdo (Fitness): cada solucdo P;, i=[1,P] ¢
classificada com relacdo ao célculo da funcédo de adequacéo (fitness).
Ou seja, avalia-se o grau de adaptacdo de cada cromossomo da
populacdo em relacdo ao problema, e seleciona-se os individuos mais
aptos de acordo com a estratégia de selecgéo;

= Selecdo: Existem varios métodos de selecdo presentes na literatura.
N&o ha, no entanto, consenso em relacdo a qual método € melhor para
determinado tipo de problema; isto ainda é uma questdo aberta em
GA [100]. A mais conhecida e utilizada forma de se fazer a selegdo é
por torneio. No torneio, a selecdo é feita em funcdo do namero de
vitorias de cada individuo em N competices, contra g oponentes
aleatérios da populacdo. Vence uma competicdo aquele que
apresentar o melhor fitness (comparado ao de seu(s) oponente(s)).
Uma importante propriedade da selecdo por torneio é que esta nao
depende de um conhecimento global da populacdo. Além disso, essa
selecdo ndo leva em consideracdo o rank que o individuo ocupa na
populacdo, permitindo uma selecdo com menos tendéncias [101].
Outros exemplos de formas de selecdo sdo: ranqueamento, breeder,
roulette wheel, steady-state, Boltzmann, etc.™;

= Condi¢des de mutacéo e crossover: segundo Davis [97], diferentes
taxas de mutagdo (p,,) e crossover (p.) sdo apropriadas para
diferentes momentos do algoritmo: no inicio € interessante empregar
uma alta taxa de crossover, aumentando a taxa de mutagdo de acordo
com a convergéncia da populacdo. Geralmente a taxa de crossover
varia entre 0,5 e 0,95, mas muitas vezes este valor é limitado
dependendo do tipo de algoritmo. De Jong [102] sugere que a taxa de

mutacdo seja inversamente proporcional ao tamanho da populacgéo;

5 Uma adigdo aos métodos de selecdo é o elitismo. O elitismo forca os AGs a reter certo
nimero de "melhores” individuos em cada geracdo. Tais individuos podem ser perdidos se ndo
forem selecionados para reproducdo ou se forem destruidos por crossover ou mutagdo. A
utilizacdo do elitismo reduz o tempo de convergéncia dos AGs, mas pode fazé-los convergir para
um 6timo local.
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» Condi¢do de término: como os GAs sdo métodos de busca
estocéstica, é preciso impor limites para que a execucdo ndo seja
infinita. As abordagens mais comuns sdo: o limite por tempo, o limite
pela quantidade de avaliacdes de solucdes (numero maximo de
geracgOes) e o limite por alguma propriedade atingida pela populacéo.

De Jong [102] sugere para um bom desempenho do GA, a seguinte

configuracdo de parametros: N=50, p.=0,6 e p,,=0.001.

4.3
Operadores genéticos

O objetivo dos operadores genéticos é transformar a populacdo através de
sucessivas geracoes, buscando melhorar a aptiddo dos individuos. Os operadores
genéticos sdo necessarios para que a populacdo se diversifique e mantenha as
caracteristicas de adaptacdo adquiridas pelas geracGes anteriores. Neste trabalho
serdo apresentados os operadores mais difundidos na literatura do AG, o
crossover (ou recombina¢do) e a mutacao.

O operador de mutacdo é responsavel pela exploracdo global do espaco de
busca introduzindo novo material genético em individuos j& existentes, sem
destruir o progresso ja obtido com a busca. No caso de problemas com
codificacdo real, os operadores de mutacdo mais populares sdo a mutacao
uniforme e a mutagdo Gaussiana [103,104]. Outro operador de mutacdo bastante
utilizado em problemas de otimizacdo com restri¢ces € o operador de mutacdo ndo
uniforme. Na mutacdo ndo uniforme, um individuo B, é selecionado para a

mutacdo, resultando num vetor P’ = (P;,..., B,',..., B,), tal que:

P, + A(k,a — B,,),com 50% de probabilidade

b = {Pm — A(k, B, — b),com 50% de probabilidade (4-1)

Onde a e b sdo os valores minimo e maximo dos limites de valores do
individuo P,,’, respectivamente. A funcdo A(K,y) retorna um valor no intervalo
[0,y] tal que a probabilidade de A(k,y) inicia em zero e é incrementada de acordo

com o numero de geracdes k. Michalewicz [98] propGe a seguinte funcéo:
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Alk,y) = y. ll - r(l_g) l (4-2)

Onde r é um namero aleatdrio no intervalo [0, 1], K € o niUmero maximo de
geracOes e I € um parametro que determina o grau de dependéncia do nimero de
iteracdes'®. Esta propriedade leva o operador a efetuar uma busca uniforme no
espaco inicial, quando t é pequeno e, mais localmente nas geracGes posteriores.

O operador genético do crossover cria novos individuos para a populacéo
através da recombinacdo de partes diferentes de dois cromossomos-pai escolhidos
através do método de selecdo. No crossover a partir de dois cromossomos-pai dois
novos individuos sdo gerados, os quais sdo chamados de descendentes. Caso ndo
ocorra 0 crossover, 0S descendentes serdo iguais aos pais, permitindo a
preservacdo de algumas solucdes. No crossover blend, também chamado de BLX-
a, 0S descentes sdo uma média ponderada dos pais. Inicialmente € gerado um
namero S aleatorio com distribui¢ao uniforme no intervalo [—a, 1 + a]. Sejam P;
e P, dois individuos selecionados para crossover, entdo os dois descendentes
resultantes serdo: P, =P, + B(P, — P;) e P, =P, + B(P, — P,). Usualmente
a = 0,5, garantido a diversidade da populacéo inicial.

Em Deb et al. [104] s&o descritos outros operadores de crossover e mutacéo
para a codificacdo real, tais como: Crossover Linear; Crossover Aritmético;
Crossover Binario Simulado; Operador de Crossover Fuzzy; Crossover Simplex;
Crossover Baseado em Conectivos Fuzzy; entre outros; Mutacdo Aleatoria;
Mutacgéo Polinomial; entre outras.

Mais detalhes sobre GA, i.e., outras configura¢Ges possiveis do algoritmo e
operadores genéticos, podem ser encontrados em Goldberg [95], Davis [97], Back
et al. [103,105], Yu e Gen [106] e Eiben e Smith [101].

4.4
GA e métodos de otimizacao tradicionais

Os GAs sdo robustos e eficientes em espacos de procura irregulares,
multidimensionais e complexos, e segundo Goldberg [95], se diferenciam de

outros métodos numéricos de otimizacdo em quatro aspectos fundamentais:

18 vzalor proposto por Michalewicz [98]: | = 5.
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i. Os GAs trabalham com codificagdo de pardmetros, ao invés dos
parametros originais do problema. S&o robustos e aplicaveis a uma
grande variedade de problemas;

ii. Os GAs pesquisam solucdes 6timas a partir de um conjunto de
solucBes, ndo a partir de uma unica solucdo. Logo, ndo ficam
presos, necessariamente, a 6timos locais como outros métodos de
busca;

iii.  Os GAs utilizam informacGes de custo ou recompensa e nhao
derivadas ou outro conhecimento auxiliar. Os algoritmos genéticos
ndo requerem nenhum conhecimento ou informagdes de gradiente
de uma superficie de resposta; a presenca de descontinuidades tem
pouco efeito no desempenho geral da otimizacéo;

iv. Os GAs utilizam regras probabilisticas e ndo deterministicas na
pesquisa de novas solugbes. O GA realiza uma “busca orientada”
pelo espaco de solucdes, sem a necessidade de conhecimento prévio
acerca da funcdo objetivo. Apresenta bom desempenho para uma
grande escala de problemas de otimizagéo.

As principais criticas feitas aos algoritmos genéticos referem-se a incerteza
da obtencdo da solugdo Otima e ao grande numero de avaliacBes da funcéo
objetivo que se faz necessario para obter a solucdo’’. Em que pese essas
restricbes, os GAs constituem métodos competitivos em espacos de busca
complexos [95,107,108,109,110,111,112,113,114,115]. Ainda que o algoritmo
demande grande esforco computacional (de calculo e de memoria), é aceitavel o
tempo necessario para que a populacdo convirja e sejam obtidas boas

aproximagdes da solucgéo ideal.

4.5
GA para otimizacéo global de parametros da SVR

Os parametros C e &, a escolha do kernel e os parametros do kernel afetam o
desempenho de previsdo da SVR, pois determinam a complexidade do modelo.
No entanto, a correta selecdo destes pardmetros da SVR ndo ¢é tarefa trivial. Os

GAs surgem como alternativa para solucionar esse problema. Algoritmos

70 trabalho de Chellapilla e HoorfarFonte bibliografica invalida especificada. pode ser
citado como exemplo de critica aos GAs.
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genéticos tem forte capacidade de pesquisa global [116]. Assim, esses algoritmos
podem ser utilizados para encontrar as melhores combinagfes de parametros em
SVR. O algoritmo genético implementado por Huang [114], por exemplo, otimiza
os parametros C do SVM e o2 do kernel RBF (Radial Basis Function). Ja o
algoritmo implementado por Wu [116] utiliza um algoritmo genético para
otimizar simultaneamente os parametros do SVR, os parametros do kernel e a
escolha do kernel.

Nesta dissertacdo, propde-se, para um problema de previsdo com SVR, um
GA-SVR com otimizagdo simultanea (i) de C e € (ii) dos parametros do kernel
(), (iii) da escolha do kernel (K) e (iv) adicionalmente de x, = [x, ..., x;—4]7,
onde X, € um vetor de entradas no tempo t com d variaveis desfasadas. Em (iv), o
GA procura o0 melhor valor de d.

A Figura 4.1 ilustra os processos de otimizacdo de parametros e previsdo
com o GA-SVR. Algumas consideracdes sobre o procedimento ilustrado na
Figura4.1:

»= A base de dados é dividida em treino, validacdo e teste, na propor¢éo

especificada pelo usuério;

A populacdo inicial, com N candidatos, € escolhida aleatoriamente,
considerando os limites definidos pelos intervalos dos parametros a serem
ajustados. A populacdo é composta por individuos (cromossomos), onde cada um
destes individuos representa um possivel modelo para previsdo de séries
temporais: os parametros da SVR, tipo de kernel, parametros do kernel e nimero
de lags de entrada. O melhor cromossomo fornece a previsdo mais acurada de
acordo com a funcdo de avaliacdo escolhida;

= Em cada geracgdo, dois cromossomos na populacédo serdo selecionados

para passar por uma operacdo de crossover pelo método proporcional
ao fitness. O cromossomo com menor valor de fitness deve, portanto,
ter maior chance de ser selecionado, uma vez que o objetivo &
minimizar o erro de previsdo da SVR.

= Apos o processo de selecdo, dois cromossomos (pais) sdo combinados

para gerar novos cromossomos (filhos) por operacGes genéticas com
elitismo. Séo aplicados os operadores de crossover e mutagdo com

uma probabilidade pré-definida, p. e pm, respectivamente. Devido ao
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elitismo, o melhor cromossomo em cada geracdo substitui o pior
cromossomo da proxima geracdo com probabilidade pe.

= Se o critério de convergéncia for atingido, o cromossomo O6timo
encontrado pelo GA é utilizado para obter a previsdo. O resultado é

avaliado no conjunto de teste.

e e e [ e 1
Parametros do SVR [C, =, K, @ | ! ! Otimizacio GA :
Vetor de entrada [X,] I = e . i e 4
< L : Definir e codificar um
]

{rielip-| e spaco de busca para

Otimizar valores de

CesKpeX
CeKepekX, d

JL

Valores iniciais dos
parimetros populacionais

|
I
I
[
| I
I I
1 |
I I
I I
I I
1 |
I I
! IT |
I
: Treinar modelo SVRC  j#— |
1 |
| 4L i
I
! Calcular valor de fitness i
| I
I |
| |
I I
1 I
D | |
Treinar modelo SVR :
I
Basede I I
dados L= : i
Validar modelo SVR i !
I Reproducio I
1T | |
Avaliar modelo SVR no : J L i
teste i Cruzamento :
1 |
| - L i
I
! Mutacio :
I [
I I
| RS |
I Novos parametros I
! populacionais :
l I
______________________________ 1
Processode previsio GA-SVR Processo de otimizacio GA-SVR

Figura 4.1 — Processo de otimizagdo e previsdo do GA-SVR
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5
Modelagem empirica

Séries temporais sdo conjuntos de observacgdes tomadas sequencialmente ao
longo do tempo [117]. Séries temporais do mundo real geralmente apresentam
caracteristicas ndo-lineares e caoticas, de modo que ndo é o mais adequado 0 uso
de modelos estatisticos classicos para sua previsdo. Sabendo disso, sdo
desenvolvidos modelos baseados em técnicas de machine learning para a previsdo
de séries de prémio de seguros, que apresentam caracteristicas nao-lineares.

Neste trabalho, sdo adotadas duas abordagens para a previsao de séries de
prémios de seguros. Uma abordagem é baseada em modelagem univariada, e a
outra é baseada em modelagem multivariada. A primeira utiliza as informacdes da
prépria série de interesse para explicar seu comportamento futuro. A outra,
diferentemente, utiliza informacdes ndo apenas da prépria série, mas também de
outras seéries temporais, para explicar o comportamento futuro da série de
interesse.

Para se prever as séries de prémios de seguros, sdo desenvolvidos modelos
univariados e multivariados a partir da rede echo-state (ESN) e a partir da
hibridizacdo de algoritmos genéticos e regressdo por vetores suporte (GA-SVR).

A seguir, séo detalhados os modelos desenvolvidos.

5.1
Modelos propostos

511
Modelos univariado e multivariado ESN

Neste trabalho, sdo desenvolvidos um modelo univariado e um modelo
multivariado de rede echo-state (ESN) para previsdo de séries de prémio de
seguros. O modelo univariado ESN desenvolvido tem a estrutura exposta na
Figura 5.1. As variaveis de entradas sdo varidveis defasadas em n da variavel de
interesse y; (esta inclusa), que representam o valor da série no passado. As

variaveis de saida sdo aquelas que representam o valor da série em até h passos a
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frente, onde h é o horizonte da previsdo. A selecdo do nimero de defasagens é
feita avaliando-se o modelo num conjunto de validacdo. S&o testadas trés
configuracOes de defasagens (3, 6 e 12).

Yr

Vpoq | —— V7+1

Vs —— V7142
o Modelo ESN

Yr-n — | ——— YT+h

Figura 5.1 — Estrutura do modelo univariado ESN

O modelo multivariado ESN tem a estrutura ilustrada na Figura 5.2. As
varidveis de entrada sdo variaveis defasadas das varidveis de interesse y, e da
variavel explicativa x; 7, que representa o Produto Interno Bruto (PIB) per capita,
e da variavel explicativa x, r, que representa, por sua vez, o indice de Inflagéo
IPCA. As variaveis de saida sdo aquelas que representam o valor da série em até h
passos a frente. A selecdo das defasagens das variaveis de entrada € feita da

mesma forma que para 0 modelo univariado.

yr
yT—n
Xy 7 Yr+1
——— Yr+2
Modelo ESN
X1,7-n,
X2r ——— —————— YT+h
X2, T—n,

Figura 5.2 — Estrutura do modelo multivariado ESN

Os parametros da rede ESN sdo selecionados a partir de busca intensiva no

espaco paramétrico apresentado na Tabela 5.1. O uso de busca intensiva foi
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adotado para garantir o principio de simplicidade da ESN, concebido por Jaeger
[30].

Tabela 5.1 — Configuracdo dos Parametros da ESN

Parametros Valores

Numero de Unidades no Reservatorio 20; 60; 90
Raio Espectral 0,2;0,6;0,8
Percentual de Conexdes no Reservatorio 0,2;0,6; 0,8
Janela de Previsédo (defasagens) 3;6;12
Tangente
Funcdo de Entrada _ .
Hiperbdlica
Funcdo de Saida Linear

Devido a utilizacdo da funcdo tangente hiperbdlica na camada de entrada, 0s

dados de entrada foram escalonados no intervalo ente -1 e 1.

5.1.2
Modelos univariado e multivariado GA-SVR

Nesta dissertacdo, 0 GA-SVR foi utilizado para previsdo univariada e
multivariada de séries de prémio de seguros.

A estrutura do modelo univariado GA-SVR ¢ ilustrada na Figura 5.3. As
varidveis de entrada sdo defasagens da propria variavel de interesse y;, onde

Yr—i; pode ser qualquer defasagem de yr, e iy, i,,..., i,, pode ser qualquer valor

entre 1 e n. A saida do modelo € a previsdo um passo a frente. A previsdo para o

horizonte h é obtida de maneira multi-step.

yr
Vr—ip — |
yr i, Modelo GA-SVR  —— V7141

Vr-i,

Figura 5.3 — Estrutura do modelo univariado GA-SVR
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A estrutura do modelo multivariado GA-SVR é ilustrada na Figura 5.4. As
varidveis de entrada sdo defasagens da prépria variavel de interesse, e das
variaveis explicativas. Assim como no modelo univariado GA-SVR, a saida do
modelo é a previsdo um passo a frente. A previsdo para o horizonte desejado

também é obtida de maneira multi-step.

Yr

Vr-i,
X1,

Modelo GA-SVR ———— Yr+1
X1,T—iny
X2,

X2, T—ins

Figura 5.4 — Estrutura do modelo multivariado GA-SVR
A selecdo das variaveis de entrada é feita com algoritmos genéticos. Estes

sdo utilizados para otimizagdo paramétrica simultdnea do &-SVR (C e ¢), da
determinacdo do tipo apropriado de funcdo Kernel, dos valores ideais dos
parametros do Kernel e do nimero 6timo de defasagens das séries temporais a
serem previstas pelo SVR. Esta proposta constitui um diferencial deste trabalho,
em relacdo a trabalhos correlatos na literatura.

A funcdo de aptiddo a ser otimizada pelo GA é o erro quadratico médico
(Mean Squared Error, MSE)*®. O objetivo do GA & buscar o menor valor de erro
no conjunto de validacdo a partir das configuragdes dos parametros do SVR e da
escolha do numero de defasagens. As Tabelas 5.2 e 5.3 a seguir detalham as
configuragdes de GA utilizadas no modelo, e a gama de valores adotados para a
busca da m/elhor solugdo. Foram utilizados os seguintes operadores genéticos de
crossover, mutacao e selecdo: crossover blend, mutacdo ndo uniforme e selecdo

por torneio.

MSE = média(|e;|), onde e, é a diferenca entre o vlor real e o valor previsto pelo GA —
SVR.
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Tabela 5.2 — Configuracdo dos Parédmetros do GA

Algoritmo Genético

Tamanho da Populacdo 50

Numero de GeracOes 50

Funcéo de Aptdéo MSE
Crossover (%) 0.85
Mutacéo (%) 0.02
Elitismo Sim

Tabela 5.3 — Elementos a serem otimizados pelo GA

Parametros Valores da Codificacdo

SVR C 0.1-10
€ 0.001-5
Kernel o 0.1-10
d 1-10
B 1-10
Defasagem - 1-13
Tipo de Kernel Linear 1
RBF 2
Polinomial 3
5.2

Selec&do de modelos computacionais via validagdo holdout

Em um problema de aprendizado, deseja-se encontrar um algoritmo que
capture as principais caracteristicas da amostra de treinamento, e que também seja
capaz de prever de forma acurada os dados do processo que sdo desconhecidos
pela méaquina (generalizagdo). Quando um modelo perde a capacidade de
generalizar, ocorre um fendmeno denominado de sobreajuste (overfitting). No
overfitting a complexidade da funcdo f(x) obtida é superior a necessidade do
problema. Inversamente, quando a complexidade de f(x) é inferior & necessidade
do problema ocorre o chamado subajuste (underfitting) [118].

O desempenho na generalizacdo fornece uma medida da qualidade da
previsdo do modelo escolhido. Hyndman [119] recomenda o uso de validagéo
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cruzada em séries temporais, sempre que possivel. Neste trabalho, utiliza-se a
realizacdo mais simples de validacdo cruzada para selecdo do melhor modelo
Echo-State e GA-SVR, denominada também método holdout [120].

No holdout, divide-se a base de dados em trés conjuntos mutuamente
exclusivos: treino, validacdo e teste [121]. Desse modo, é possivel utilizar o
conjunto de treinamento para atualizacdo dos parametros e selecionar variaveis. A
estimacdo da capacidade de generalizacgdo € realizada no conjunto de validacdo. O
conjunto de teste € reservado para avaliar o desempenho de previséo (periodo fora
da amostra). Neste trabalho, optou-se por separar 12 observacdes da base de dados
para o conjunto de validacdo, 12 para o conjunto de teste e o restante das

observacdes para 0 conjunto de treino.

5.3
Métricas de avaliacdo da previsao

Para avaliacdo dos diferentes métodos de previsdo é necessario comparar o
desempenho preditivo através de alguma funcdo de perda estatistica associada a
um erro de previsdo, ou seja, associada a diferenca entre o valor real (y;) e o valor
previsto pelo modelo i (y;;). Muitas medidas de erro séo propostas para avaliar o
desempenho dos métodos de previsdo. Duas métricas consideradas robustas sdo
baseadas no erro percentual (MAPE) e no erro escalado (MASE), discutidas a
sequir:

= Erro Percentual: é dado por p; = % 100. Por ser independente da

escala é frequentemente utilizado para comparar o desempenho dos
métodos de previsdo entre diferentes conjuntos de dados. A medida
MAPE (Mean Absolute Percentage Error) é sugerida por [122] e
[123] devido a algumas caracteristicas desejaveis, tais como ser

independente de escala e menos afetado por “outliers” da previsao:
MAPE = média(|p;|) (5-1)

= Erro Escalado: proposto por [124], como uma alternativa ao uso dos
erros percentuais quando comparado a precisdo das previsdes em
toda série em diferentes escalas. A métrica MASE (Mean Absolute

Scaled Error) pode ser facilmente interpretada como valores


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1421634/CA


PUC-RiIo - Certificagéo Digital N° 1421634/CA

Modelagem empirica 52

inferiores a um indicam que o modelo de previsdo adotado gera
menores erros que o modelo ingénuo. Em contrapartida, valores
maiores que um sinalizam que o modelo de previsdo apresenta erros

maiores que 0 modelo ingénuo:
MASE = média(|q;|) (5-2)

e]-t

1 T
o7 Lt=2lVt— Vel

Onde q; =

E importante observar que quanto menor forem os valores de MAPE e
MASE, melhor ¢ a previsao.

5.4
Modelos estatisticos adotados como benchmark

A fim de verificar a eficiéncia dos métodos computacionais ESN e GA-SVR
descritos nos capitulos 2, 3 e 4 desta dissertacdo, comparou-se a precisdo destes
com a precisdo obtida por métodos estatisticos. Os benchmarks utilizados s&o

descritos a sequir.

541
SARIMA

Box-Jenkins [125] compreende um classe especifica de modelos
estocasticos lineares [117]. A metodologia consiste em ajustar modelos
autorregressivos integrados de média moéveis a um conjunto de dados. E
representado por ARIMA (p, d, q), onde p é o nimero de defasagens da série, d é
a ordem de integracdo para tornar a série estacionaria e g o numero de defasagens
dos erros aleatérios (a).

A modelagem Box-Jenkins pode ser estendida para captar efeitos sazonais
(SARIMA). O modelo SARIMA(p, d, q) x (P, D, Q)s pode ser descrito como:

vavdp(B)@(BS)Z, = 6(B)O(BS)a, (5-3)

Onde, B é o operador de atraso; V= (1 —B)4;v9= (1 — BS)D;q)(B) =1-
$¢1B— - —¢pBP;  &(BS)=1-d,;BS—--®pBFS; O(B)=1-6,B—-—0yBY;
0(B%) =1—-0,B5 — - — 0oB¥.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1421634/CA


PUC-RiIo - Certificagéo Digital N° 1421634/CA

Modelagem empirica 53

Os dados que compdem a série devem ter distribuicdo normal e variancia
constante. Para construir o modelo seguimos um algoritmo composto por quatro
etapas:
= |dentificacdo — A estrutura do modelo é identificada analisando-se a
funcdo de autocorrelacdo (FAC'®) e a funcdo de autocorrelagdo
parcial (FACP?): busca-se identificar os valores de p, g, e d;

= Estimacdo — ApOls a identificacdo da estrutura do modelo, 0s
parametros @;’s e 6;’s sio estimados de forma a minimizar a soma
dos quadrados dos residuos;

= Verificagdo — As estruturas identificadas sdo validadas através de

testes de sobrefixacdo. Verifica-se, ainda, se 0 modelo ajustado é
adequado aos dados através de uma analise de residuos (e.g. teste de
Ljung-Box [126]). Se os residuos sdo autocorrelacionados, entdo, a
dindmica da série ndo é completamente explicada pelos coeficientes
do modelo ajustado, devendo-se voltar a fase de identificacdo;

= Previsdo — Apds a verificacdo, aplica-se a equacdo do modelo

estimado para prever valores futuros da variavel em estudo.
O algoritmo auto.arima() implementado no pacote forecast do software R

[127] foi utilizado para ajustar o melhor modelo de acordo com o critério de AIC.

5.4.2
Amortecimento exponencial

O amortecimento exponencial (AE) deve ser considerado quando desejamos
modelar o comportamento de uma série com nivel (u;), ou nivel (u;)
acompanhado de tendéncia (b;) com ou sem componente sazonal (S;). O método
compreende uma classe de modelos que descreve previsdes como combinagdes
ponderadas de observacdes passadas e presentes, sendo que o valor dos pesos das
observacdes decresce exponencialmente a medida que as observacfes se tornam
mais antigas.

Hyndman et al. [128] identificam 24 variacBes desse método. No entanto,

existem trés variagOes béasicas de AE mais comumente usadas: amortecimento

Yk _ Cov|zy,zeri]

19 : ; ancia li L, = K= —Shtk]
Medida padronizada da dependéncia linear de lag k: p, = ” LTI

0 Medida de dependéncia linear ou correlagdo linear entre Zt e Zt+k eliminando a dependéncia dos
termos intermediarios Zt+1, Zt+2 . . . Zt+k-1
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exponencial simples [129], amortecimento exponencial com correcéo de tendéncia
[130], e amortecimento de Holt-Winter [131] com correcdo de tendéncia e
sazonalidade.

Existem duas variagdes de Holt Winters. Estas diferem na natureza do
componente sazonal. O método aditivo é preferido quando a amplitude das
variagOes sazonais s&0 mais ou menos constantes ao longo do tempo, enquanto o
método multiplicativo é utilizado quando as variagdes sazonais se alteram
proporcionalmente ao nivel da série. Na Tabela 5.4 é possivel visualizar as

equac0es para 0s dois modelos.

Tabela 5.4 — Métodos aditivo e multiplicativo de Holt Winters

Holt Winters Aditivo Holt Winters Multiplicativo
= a(y, — Se-s) + pe=a-+(1-
Nivel He Ye ™ Ot=s St-s
(1= a)(p-1 + be—y) a)(Ue—q + br_1)

by = B(ue — te—1) +

Tendéncia b, = B (e — He-1) + (1 = bes
endéncia ¢ =Bl — pe-1) + (L= B)by (1 =pB)beq

sazonalidade S, = y(y. —p0) + (1 - VIS5 Se =V i+ (1L —=¥)Ss

Previsao Fion = te + beop + St—s4n Feom = (e + be—p)Se—sin

Em que: S é comprimento da sazonalidade; F;,, € a previsdo para o
periodo h adiante; y, € o valor observado; a,B ey sdo 0s parametros de
amortecimento do nivel, da tendéncia e da sazonalidade.

O algoritmo ets() (Error,Trend,Seasonal) implementado no pacote forecast
do software R [127] foi utilizado para ajustar o melhor modelo de alisamento

exponencial aos dados.
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5.4.3
Regresséao dinamica

Os modelos de regressdo dindmica combinam a dindmica de séries
temporais e o efeito de varidveis explicativas ou preditoras. Atenta-se que o termo
“regressdo dinamica” nao indica que os parametros do modelo evoluem no tempo.
Ao invés disso, a palavra “dinamica” significa aqui um modelo de regressao no
qual se inclui a estrutura de dependéncia de uma série temporal. Assim, a varivel
resposta y, é explicada por seus valores defasados (lags) e pelos valores atuais e
lags das variaveis explicativas x; [132]. O modelo de regressdo dindmica pode ser

descrito como:

©(B)y: = Bx; + & (5-4)

Sendo B, vetor de coeficientes das variaveis causais; & ruido aleatorio
associado ao modelo; @(B), polindmio auto-regressivo de ordem p, isto é:
@(B)=1- 9B — @B, — - — @, By, onde B 0 operador de atraso.

A estimacdo dos parametros da Equacdo (5-4 pode ser realizada utilizando-
se 0 Método dos Minimos Quadrados Ordinarios (MQO), supondo que o termo
estocéstico ¢; tenha as propriedades adequadas como media zero (E(g.) = 0),
homoscedasticidade (Var(s,) = 2) e erros ndo correlacionados (E(el-, ej) =
0,e)) =0, se1>]).

Neste estudo, a estimacdo do modelo de regressdo dinamica obedece a
metodologia da Escola de Economia de Londres (London School of Economics)
[133], conhecida como do geral para o especifico “the general to specific”. O
método utilizado para as estimagdes econometricas realizadas, foi semelhante ao
desenvolvido por Davidson et al. [134] para modelar uma fun¢do consumo para o
Reino Unido.

O software Forecast Pro Windows (FPW) foi utilizado para ajustar o

modelo.
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6
Aplicacado no mercado brasileiro de seguros — previsao de
prémio

6.1
Introducéo

No Brasil, apenas em 2015, o mercado de seguros arrecadou R$ 363,1
bilndes em prémios diretos de seguros, saude suplementar, contribuicdes
previdenciarias e em titulos de capitalizacdo, o que significou 6,1% do PIB. Nos
mercados de paises desenvolvidos, a arrecadacdo anual de prémios se situa
préxima aos 8,3% do PIB. O Brasil tem, portanto, longo espaco de crescimento.

O mercado segurador brasileiro encontra-se concentrado em trés sub-ramos:
seguro saude, seguro de pessoas (vida, acidentes e previdéncia) e automdveis.
Pode ser observado na Figura 6.1 que juntos estes seguros detiveram 86,6% da
receita em 2015, segundo dados da SUSEP (Superintendéncia de Seguros

Privados) e da ANS (Associacdo Nacional de Saude).

1% 1%
4% W Saude

M Pessoas

B Auto

B Capitalizacao
M Patrimonial
B Transporte

Riscos Financieros

Outros

Figura 6.1 — Distribuicdo de Prémios e Contribuices (2015)

Fonte: SUSEP e ANS

O seguro de automoveis é o item dessa inddstria mais vendido no pais. A

maior parcela do faturamento do setor, no entanto, é gerada por um tipo de plano
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de previdéncia complementar que tem caracteristicas de investimento financeiro,
0 seguro Vida Gerador Beneficio Livre (VGBL).

A industria de seguros, crescentemente, suplementa o Estado no
fornecimento de servicos cruciais nas areas de saude e de seguridade social.
Seguros de vida e de previdéncia complementar aberta constituem importante elo
nos mecanismos de protecdo contra riscos da aposentadoria e da velhice.

No Brasil, a algumas décadas, esse risco era inexpressivo, vide a grande
participacdo dos jovens na populacdo total. Atualmente, isto ndo mais ocorre. De
fato, a populacdo brasileira com mais de 65 anos, que se mantivera em torno dos
3% do total até 1970, pode alcancar os 13% em 2020, e niveis de Unido Europeia

em 2050 segundo dados do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica.

6.2
Base de dados e analise descritiva

Com base no exposto, este trabalho selecionou as séries de prémio® dos
seguros de automoveis, vida e previdéncia para serem modeladas. Os dados
referentes a prémios contemplam os prémios diretos recebidos pelas seguradoras
em cada més. A unidade de medida é milhdes de reais. A série de dados dos
prémios diretos foi retirada da base publica da Superintendéncia de Seguros
Privados (SUSEP).

As séries de prémio compreendem os periodos de Janeiro de 2001 a
Dezembro de 2015, totalizando 180 observacdes. Como discutido no Capitulo 5,
para a previsdo com algoritmos de machine learning, as séries foram dividas em
treinamento (2001 a 2013), validacdo (2014) e teste (previsdo para 0 ano de
2015). A seguir sdo apresentadas e descritas as trés séries temporais estudadas.

6.2.1
Automoveis

O seguro de automoveis tem o intuito de garantir ao segurado o pagamento
de uma indenizacdo em caso de perda total de seu veiculo seja por colisdo,

incéndio ou roubo. Esse seguro também cobre o conserto do veiculo mediante o

21 O conceito de prémio direto, definido pela SUSEP, engloba a arrecadagio da empresa
seguradora. Portanto, entende-se por prémio de seguro o total de prémios diretos de todas as
empresas, que reflete a demanda de mercado em um determinado intervalo de tempo.
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pagamento de uma franquia previamente informada no ato da contratagéo do
seguro. Apesar de ser o seguro, mais vendido é o que apresenta o maior indice de
sinistralidade.

A série de prémio de seguros de automoveis utilizada neste trabalho é
apresentada na Figura 6.2. E possivel observar que a série apresenta tendéncia de
crescimento ao longo do tempo, e que parece apresentar um padréo de variagéo
mensal que se repete ao longo do tempo. A série aparenta, ainda, ser

heterocedastica.
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Figura 6.2 — Prémio de seguro de Automoveis

As estatisticas descritivas da série Automoveis sdo apresentadas na Tabela
6.1. Elas sinalizam a ndo normalidade da série. Dados os valores dos coeficientes
de assimetria e curtose, infere-se que a distribuicdo de prémio em questdo é mais
achatada que a gaussiana®® e apresenta cauda mais longa a direita. Isto indica que
a modelagem desta série por modelos estatisticos (que assumem normalidade) néo

€ a mais indicada.

Tabela 6.1 — Estatisticas descritivas da série Automéveis

Estatistica Descritiva

Média 1,49 (R$ Bilhdes)
Desvio Padréo 0,71 (R$ Bilhdes)
Minimo 0,53 (R$ Bilhdes)
Méximo 3,19 (R$ Bilhdes)
Assimetria 0,65
Curtose -0,78

22 para o leitor ndo familiarizado com conceitos de assimetria e curtose recomenda-se
Casella e Berger [146].
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6.2.2
Vida

A série de seguro de vida abrange as séries de seguro de vida individual,

seguro de vida coletivo, prestamistas e acidentes pessoais. A série é apresentada

na Figura 6.3. Nela é possivel observar uma tendéncia de crescimento dos prémios

ao longo do tempo e a presenga de um outlier no inicio da série. (Esse outlier se

deve a um aumento atipico das receitas de prémio de seguro de vida individual

ocorrido em dezembro de 2002.) A série parece apresentar aumento de sua

variancia ao longo do tempo.
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Figura 6.3 — Prémio de seguro de Vida

As estatisticas descritivas da série Vida sdo apresentadas na Tabela 6.2. A

partir dela, verifica-se que ha evidencias de que a distribuicdo da série é nédo

gaussiana, apresentando calda mais longa a direita. Isto indica que a modelagem

desta série por modelos estatisticos pode ser ineficiente.

Tabela 6.2 — Estatisticas descritivas da série Vida

Estatistica Descritiva

Média 1,18 (R$ Bilhdes)
Desvio Padrédo 0,62 (R$ Bilhdes)
Minimo 0,38 (R$ Bilhdes)
Méximo 2,77 (R$ Bilhdes)
Assimetria 0,61

Curtose -0,81
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6.2.3
Previdéncia

A série de seguro de previdéncia agrega os dois principais ramos desse
seguro: o0 PGBL (Plano Gerador de Beneficio Livre) e o VGBL (Vida Gerador de
Beneficio Livre). Sendo este ultimo o seguro mais vendido, pois o imposto de
renda incide apenas sobre os rendimentos do plano e néo sobre o total acumulado.

A série é apresentada na Figura 6.4. Nela, é possivel observar que a série
apresenta tendéncia, comportamento ruidoso e variancia crescente ao longo do

tempo. Além disso, parece haver uma alteracéo estrutural entre 2013 e 2014.
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Figura 6.4 — Prémio de seguro de Previdéncia

As estatisticas descritivas da série Previdéncia sdo apresentadas na Tabela
6.3. Elas sinalizam que a série de prémio de previdéncia é altamente dispersa e
apresta distribuicdo com calda bem mais longa a esquerda. Ademais a distribuicdo
dessa série € mais afunilada (mais alta) que a gaussiana. Como consequéncia, é

ndo recomendado o uso de modelos estatisticos para esta série.

Tabela 6.3 — Estatisticas descritivas da série Previdéncia

Estatistica Descritiva

Média 3,12 (R$ Bilhdes)
Desvio Padrédo 2,54 (R$ Bilhoes)
Minimo 0,12 (R$ Bilhdes)
Méximo 13,13 (R$ Bilhoes)
Assimetria 1,04

Curtose 0,78
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6.2.4
Séries explicativas para modelagem multivariada

A relagdo entre instituigdes financeiras, varidveis macroeconémicas e
crescimento econdmico é objeto de estudo h& longo tempo. Contudo, apesar da
vasta literatura no assunto, proporcionalmente, pouca atencao foi dada ao mercado
de seguros. Em geral alguns estudos optaram por estudar esse mercado em
determinados paises buscando entender suas rela¢cbes com a economia. Li et al.
[135] e Outreville [136] fazem uma revisdo detalhada sobre o tema.

De forma genérica, a aquisicdo do seguro permite que o segurado dilua os
riscos financeiros decorrentes da perda ou da imposicdo de danos a seus bens ou
da reducédo de sua capacidade de geracdo de renda. Contador [137] mostra ser
razoavel pensar no seguro como um bem de luxo?. Uma possivel explicacéo para
este fato é que o custo de oportunidade associado ao evento negativo aumenta
com a elevacdo da renda e torna os individuos mais avessos ao risco, sendo uma
explicacdo para o aumento na demanda por seguros no Brasil nos Gltimos anos.

Babbel [138] afirma que a inflagdo deprecia o valor financeiro de ativos,
reduzindo a atratividade do seguro de vida. Beck e Webb [139] corroboram
parcialmente esses resultados, concluindo que a estabilidade econémica €
importante.

Neste sentido, foram utilizadas como variaveis explicativas do prémio de
seguro, a inflacdo mediada pelo IPCA e o PIB per capita. Outras variaveis como o
nivel educacdo e crescimento populacional, foram exploradas por
[23,26,135,136].

Os dados de inflacdo e de populacdo foram extraidos do Instituto Brasileiro
de Geografia e Estatistica (IBGE). A serie de PIB, por sua vez, foi obtida junto ao
Banco Central do Brasil (Bacen). A Figura 6.5 e a Figura 6.6 apresentam 0s
graficos da serie de PIB per capita e de inflacdo utilizadas neste trabalho,

respectivamente.

2% Denomina-se bem luxo, o0 bem cuja quantidade demandada aumenta em maior proporcéo
ao se aumentar a renda.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1421634/CA


PUC-RiIo - Certificagéo Digital N° 1421634/CA

Aplicacdo no mercado brasileiro de seguros — previséo de prémio 62

3.000
2500
W
£ 000
= .
b~
Q
& 1.500
S
]
& 1.000
@
o
500
0
T AN N < N ONOVD OO A NN < N
O O 0O O OO0 00O 0 A ™ ™ A «
O O OO O O 00000 O OoOOo o
AN AN AN AN AN AN AN AN AN AN AN AN AN AN

Figura 6.5 — Série de PIB per capita do Brasil
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Figura 6.6 — Série de Inflacdo do Brasil

O objetivo da previsdo multivariada é a construcdo de cenarios. O
aprendizado gerado da experiéncia de construir e de se capacitar a construir
cenarios permite enxergar oportunidades e ameacas que, de outra forma,
permaneceriam ocultas aos gestores das empresas.

A qualidade da previsdao multivariada depende da correta especificacao das
variaveis explicativas. Desta forma, o resultado da previsdo multivariada néo sera
diretamente comparado com as previsdes univariadas. Os modelos de previsao
multivariada construidos para esta dissertacdo sdo apenas uma simplificacdo para
avaliar a viabilidade de utilizagcdo dos modelos propostos para previsdo de prémio

de seguro.
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6.3 Resultados

Os modelos univariados e multivariados ESN e GA-SVR propostos nesta
dissertacdo, e os modelos utilizados para comparacdo, foram aplicados para a
previsdo das trés séries de prémio estudadas. A seguir sdo apresentados 0s
resultados obtidos para os modelos unviariados (Sec¢do 6.3.1) e para os modelos

multivariados (Secéo 6.3.2).

6.3.1
Previsdao com Modelos Univariados

Os modelos univariados ESN e GA-SVR, selecionados para previsdo das
trés séries de prémio estudadas — i.e., automdveis, vida e previdéncia — tém seus
parametros apresentados nas Tabelas 6.4 e 6.5. No apéndice, os graficos das

previsdes sdo exibidos.

Tabela 6.4 — Parametros do modelo univariado ESN selecionado

Unidadesno  Percentual Raio Janela de

reservatorio  de conexao espectral previsao
Automaveis 20 60% 0,80 12
Vida 60 60% 0,80 3
Previdéncia 20 20% 0,80 12

Tabela 6.5 — Parametros do modelo univariado GA-SVR selecionado

Série Kernel Defasagens c £
Automdveis linear 13 2,89 0,01

Vida linear 13 6,81 0,01
Previdéncia linear 13 9,93 0,11

Aplicando-se os modelos univariados ESN e GA-SVR selecionados, e 0s
modelos de Amortecimento Exponencial (AES) e Box e Jenkins (B&J) as séries
de prémio de automoveis, vida e previdéncia, foram obtidas as previsdes nos
horizontes de até trés, seis e doze passos a frente. Os resultados das previsdes, em
termos das métricas de acuracia MAPE e MASE, sdo apresentados nas Tabelas
6.6 e 6.7, respectivamente.
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Tabela 6.6 — MAPE (%) das previsfes univariadas

, . . GA-
Série Horizonte AES B&J SVR ESN
l1a3 5,51 5,81 5,14 1,07
Automadveis la6 6,69 5,97 5,55 2,30

lal2 7,76 6,97 5,97 3,18

la3 18,11 9,76 12,07 0,88

Vida la6 14,84 6,90 7,40 1,75
lal2 15,98 10,20 6,09 3,02

la3 15,39 15,44 15,88 9,52

Previdéncia la6 13,95 15,11 18,49 9,55
lal2 14,52 14,68 14,93 10,56

Tabela 6.7 — MASE das previsdes univariadas

o . GA-

Série Horizonte AES B&J SVR ESN
la3 0,38 0,38 0,34 0,07

Automoveis lab6 0,47 0,41 0,38 0,17
lal2 0,56 0,50 0,43 0,24

la3 0,84 0,44 0,56 0,04

Vida lab6 0,71 0,35 0,34 0,09
lal2 0,78 0,50 0,30 0,16

la3 0,29 0,29 0,33 0,19

Previdéncia la6 0,36 0,35 0,38 0,22

lal2 0,34 0,34 0,36 0,29

E possivel observar nas Tabelas Tabela 6.6 e Tabela 6.7 que o modelo
univariado de Echo State (ESN) apresenta os melhores resultados para todas as
séries, e em todos os horizontes de previsdo. O desempenho do ESN é bastante
superior ao desempenho dos outros trés modelos; por exemplo, para a série de
prémio de automoveis, 0 MAPE de até trés passos a frente do ESN é de 1,07%,
enquanto que os MAPEs dos outros modelos estdo entre 5,00% e 6,00%. Este
MAPE reduzido do ESN, em relacdo aos outros modelos, aparece em todas as
séries e horizontes.

Os resultados de previsdo do modelo GA-SVR se assemelham com o0s
resultados dos modelos estatisticos classicos. No caso da série de prémio de
automaveis, 0 GA-SVR tem desempenho melhor que os modelos AES e B&J. No
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caso da série de prémio de vida 0 modelo GA-SVR apresenta melhor desempenho
que os dois modelos estatisticos (AES e B&J), em termos de MAPE, apenas para
a previsao de doze passos a frente. Para trés e seis passos a frente, 0 modelo B&J
produz melhores resultados®.

A justificativa para o melhor desempenho do ESN e a justificativa para o
desempenho do GA-SVR similar ao dos modelos AES e B&J tém a mesma
origem. O modelo GA-SVR selecionado tem funcao kernel linear (segundo Crone
[140], o SVR com kernel linear é o mais adequado para séries com tendéncia), o
que aproxima suas caracteristicas aquelas de um modelo linear. Deste modo, o
modelo ESN seria o Unico modelo inteiramente ndo-linear, dentre 0s quatro
modelos utilizados. Por este motivo, seu desempenho na previsdo é superior para
as séries de seguros (que apresentam tendéncia, variancia crescente, e
sazonalidade ao longo do tempo).

E possivel concluir que o modelo univariado ESN é o mais adequado para
prever estas séries de prémio de seguros, 0 que atesta seu potencial para o

Mercado de Seguros Brasileiro.

6.3.2
Previsdao com Modelos Multivariados

Os modelos multivariados ESN e GA-SVR selecionados para previsdo das
trés séries de prémio estudadas — i.e., automdveis, vida e previdéncia — tém seus
parametros apresentados nas Tabelas 6.8 e 6.9. No apéndice, os graficos das

previsdes sdo exibidos.

Tabela 6.8 — Parametros do modelo univariado ESN selecionado

Série Unidadeg no Percentu:ell Raio Janel_a Nde
reservatorio  de conexao espectral previsao
Automaveis 90 60% 0,80 12
Vida 60 80% 0,20 6
Previdéncia 90 60% 0,20 12

 De acordo com a métrica MASE, no entanto, 0 modelo GA-SVR apresenta melhores
resultados tanto para as previsdes de doze quanto para as previsdes de seis passos a frente.
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Tabela 6.9 — Parametros do modelo univariado GA-SVR selecionado

Série Kernel Defasagens c £
Automoveis linear 13 8,79 0,18

Vida linear 9 9.86 0,27
Previdéncia linear 9 7.43 0,28

Aplicando-se os modelos multivariados ESN e GA-SVR selecionados, e 0
modelo de Regressdo Dinamica as séries de prémio de automoveis, vida e
previdéncia, foram obtidas as previsdes nos horizontes de até trés, seis e doze
passos a frente. Os resultados das previsfes, em termos das métricas de acuracia
MAPE e MASE, sdo apresentados nas Tabelas 6.10 e 6.11, respectivamente.

Tabela 6.10 — MAPE (%) das previsdes multivariadas

Série Horizonte Rggl:esgéo
Dinamica
la3 1,93 8,13 2,68
Automadveis la6 2,79 7,05 2,51
lal2 3,78 6,66 2,86
la3 11,99 11,27 3,34
Vida lab6 7,78 6,65 2,75
lal2 6,68 6,64 3,28
la3 28,73 18,15 10,2
Previdéncia la6 23,62 14,27 8,85
lal2 19,67 15,71 10,42

Tabela 6.11 — MASE das previsdes multivariadas

.- . Regressao

Série Horizonte Dirg1émica SVR
la3 0,13 0,55 0,18
Automadveis la6 0,2 0,49 0,18
lal2 0,28 0,48 0,21
la3 0,55 0,51 0,16
Vida laé6 0,36 0,29 0,14
lal2 0,33 0,33 0,18
la3 0,5 0,35 0,25
Previdéncia la6 0,46 0,34 0,23

lal? 0,51 0,4 0,28
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As previsdes obtidas com o modelo multivariado ESN, levando-se em conta
as variaveis explicativas de PIB per capita e Inflacdo, apresentam as melhores
métricas de acuracia para todas as séries e todos 0s horizontes de previsao (com
excecdo da previsdo de até trés passos da série de prémio de automdveis). As
previsdes com o modelo multivariado GA-SVR apresentam melhor acuréacia que
as previsdes com a Regressao Dindmica para duas séries (Vida e Previdéncia). A
justificativa para a superioridade do ESN em relacdo a0 GA-SVR e a Regressdo
Dinamica passa pelos mesmos pontos daquela apresentada para os modelos
univariados. No geral, os modelos ESN e GA-SVR desempenham melhor que o
modelo estatistico classico.

Um fato digno de nota diz respeito a acuracia das previsdes para a série de
previdéncia. Tanto para os modelos univariados quanto para os multivariados, os
valores de MAPE sédo razoavelmente altos (préximos a 10%). Isto ocorre, muito
provavelmente, devido as caracteristicas da série (apresentadas na Se¢éo 6.2).
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Conclusodes e trabalhos futuros

Modelos cléssicos de previsdo de séries temporais fazem suposi¢des sobre
as caracteristicas da série temporal, geralmente trabalhando com hipoteses de
normalidade. Séries temporais reais, no entanto, ndo apresentam caracteristicas
cadticas e ndo lineares. Como consequéncia, nas Ultimas décadas, modelos de
aprendizado de maquinas (machine learning) tém sido cada vez mais utilizados
como alternativa aos métodos estatisticos classicos de previsao.

A previsdo do prémio de seguros é de grande importancia para os agentes do
Mercado de Seguros. As séries temporais deste mercado apresentam
caracteristicas que tornam inadequado o uso de modelos estatisticos classicos de
previsdo. Apesar disso, a SUSEP e a CNseg utilizam-nos para previsao.

Neste contexto, este trabalho propds o uso de modelos de machine learning
para a previsdo das séries de prémio de seguros de automoveis, vida e
previdéncia. Foram construidos e aplicados modelos univariados e multivariados
de echo-state (ESN) e da hibridizacdo entre algoritmos genéticos e regressdo por
vetores suporte (GA-SVR) para a previsdo das séries. Os resultados dos modelos
propostos foram comparados com resultados de modelos estatisticos classicos.

Os modelos univariado e multivariado ESN demonstraram superioridade em
relagdo aos modelos com os quais foram comparados. Em particular, quando
séries temporais sdo geradas por um sistema dindmico ndo linear e possuem
dependéncias temporais de longo periodo (também conhecido como processos de
memoria longa), modelos de redes neurais como as ESN, geralmente tem melhor
desempenho que as técnicas lineares tradicionais. Neste sentido, observou-se que
0s modelos ESN sdo promissores para as séries de prémio de seguros. Os modelos
GA-SVR apresentam resultados similares aos dos modelos estatisticos classicos
mesmo sem pré-processamento dos dados de entrada, e poderiam também ser
utilizados. A partir destes resultados, é possivel concluir que a ado¢do de modelos
de aprendizado de maquinas pode trazer melhoras para as empresas que utilizam

previsdes de prémio para auxiliar em seu planejamento.
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Os trabalhos futuros decorrentes desta dissertagéo incluem:

Utilizacdo de outras técnicas para otimizacdo de pardmetros do
SVR como Particle Swarm Optimization [84].

A investigacdo de técnicas de pré-processamento de dados para
melhorar a acuracia da GA-SVR e da ESN como clusterizagdo
(e.g., Mapas Auto-Organizéveis [84], Fuzzy C-Means [15,141]),
Multivariable  Adaptive  Regression  Splines  [142,143],
Correlation-based Feature Selection [144], Time Delay
Coordinates [16] e decomposic¢éo (e.g., [83,145]).

Treinamento de uma ESN, modelando o reservatério como o
kernel temporal de uma SVR, de modo a utilizar o principio da

minimizacdo estrutural do risco no treinamento da ESN.
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