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3
INTERVALOS DE CONFIANCA

3.1
Introducgao

A estimativa de intervalos de confianca ¢ utilizada para se obter medidas de
incerteza dos dados analisados. A andlise da incerteza de uma previsdo, por
exemplo, permite analisar melhor o erro envolvido no problema.

Isaaks & Srivastava (1989) descrevem os principais fatores que influenciam
nos erros de uma estimativa:

a) Quantidade de amostras vizinhas: quanto maior a quantidade de

amostras vizinhas do ponto a ser estimado melhor serd a previsao;

b) Proximidades das amostras do ponto a ser estimado: quanto mais
proximo as amostras estiverem do ponto que esta tentando se estimar
maior sera a confiang¢a no valor estimado;

¢) Arranjo espacial das amostras: indica que a localizacdo espacial das
amostras em relagdo ao ponto estimado influencia na confiabilidade da
previsao (Figura 3.1);

d) Natureza do fendmeno a ser estudado: estd associado ao tipo de
problema analisado. Varidveis bem comportadas e com variagdes
extremamente suaves devem gerar estimativas mais confiaveis do que

problemas que envolvem variaveis muito irregulares.
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Figura 3.1 O efeito de amostras adicionais na confiabilidade da estimativa. A estimativa
de um valor desconhecido com um sinal da cruz no centro (a) deve tornar-se mais
confiavel com amostras adicionais. O arranjo espacial das amostras em (b) , entretanto,
nao melhorara a confiabilidade tanto quanto as amostras uniformemente distribuidas em
(c) (Isaaks & Srivastava (1989)).

Esses fatores interagem e o grau de importancia de cada fator depende do
problema analisado. Por exemplo, para a previsdio de uma variavel bem
comportada e com variagdes extremamente suaves, a proximidade das amostras
deve ser mais importante que o nimero de amostras. Neste caso, serd melhor ter
uma amostra muito proxima do ponto a ser estimado do que varias amostras
distantes. Enquanto que na previsdo de uma variavel muito irregular é preferivel
ter varias amostras com uma certa distancia do que uma inica amostra vizinha.

Entdo quando for utilizado um método para caracterizar as incertezas das
nossas estimativas, deve-se lembrar sempre destes quatro fatores: numero e
proximidade das amostras, arranjo espacial das amostras e continuidade do
fendmeno, para analisar quais fatores o método empregado ¢ capaz de considerar.

Intervalos de confianca ¢ o modo mais familiar de responder por esta
inabilidade para fixar um valor desconhecido exatamente. Entdo, ao invés de
fornecer-se um valor exato, informa-se um intervalo e a probabilidade que o valor

desconhecido esteja dentro deste intervalo. Por exemplo, quando se diz que um
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intervalo de confianga + 3% com probabilidade de 90% significa dizer que se
forem olhadas todas as estimativas do conjunto, o valor estara dentro dos 3% nas
estimativas correspondentes em aproximadamente 90% das amostras do conjunto.

A idéia aplicada na estimativa dos intervalos de confianga ¢ que embora nao
se possa calcular a magnitude atual de um erro individual, possamos agrupar
varias estimativas de localizacdes diferentes e possamos tentar fazer algumas
declaragdes sobre a distribui¢ao destes erros.

Este capitulo trata da defini¢do de intervalos de confianga para as previsdes

geradas por redes neurais artificiais e pelos métodos geoestatisticos.

3.2
Técnicas para estimar intervalos de confianga para redes neurais

Redes neurais artificiais (RNA’s) sdo sistemas paralelos distribuidos
formados por unidades de processamento simples (neurdnios) que calculam
fungdes matematicas, geralmente nao-linear. Sdo utilizadas principalmente em
problemas de previsdo e classificacdo de padrdes em diferentes areas, como por
exemplo, industrial, médica ou financeira.

Problemas de previsdo sdo complexos ja que as informagdes disponiveis do
problema podem ser limitadas e o sistema pode ser incerto. A grande questdo é
qual a precisdo da previsdo. Isto ¢ importante devido o resultado da previsdo ser
normalmente utilizado na tomada de decisdo. A precisdo da previsdo permite aos
usuarios da rede neural determinar a confianca da saida da rede neural. Também
permite incluir a saida estimada da rede como parte de um esquema de estimagao
global.

O conjunto de dados de entrada utilizado na previsdo geralmente ¢ disperso
e com erros de medi¢do. Estes dados utilizados como entradas do modelo neural
geram incertezas denominadas incertezas na entrada. Existe ainda o erro na saida
da rede originado por ruidos na saida e pela escolha de modelos de rede
imperfeitos (defini¢do dos pesos sindpticos inadequados). Estes erros sdo
responsaveis pelas incertezas dos pesos. A incerteza total da previsdo ¢ a
combinacdo das incertezas na entrada com a incerteza nos pesos.

Entdo a estimativa de intervalos de confianga associada a previsdo
aumentam a confiabilidade na rede neural. Diversos métodos para estimar os

intervalos de confianga tém sido apresentados na literatura.
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Chryssolouris et al. (1996) desenvolveram um método para estimar
intervalos de confianga baseado em um modelo para predizer intervalos de
confianga que considera um distribuicdo normal para os erros (usando a
distribuicdo t-student) em lugar de covariancia para as saidas. Este método difere
de outros métodos existentes devido nao ser necessario informagdes sobre as
segundas derivadas da saida da rede neural.

Rivals & Personnaz (2000) apresentam resultados teoricos da construgdo de
intervalos de confianca para uma regressdo ndo linear, baseado na estimacao do
minimo quadrado e utilizando a expansdo linear de Taylor da correspondente
saida do modelo ndo linear. Eles aplicam a metodologia desenvolvida em um
modelo de rede neural. Um problema real ¢ analisado e simulado. Os trabalhos
mostram ainda que a expansao linear de Taylor ndo fornece somente um intervalo
de confianca em qualquer ponto de interesse, mas também fornece uma
ferramenta para detectar overfitting.

Townsend & Taransenko (1999) analisam o problema de estimativa de
precisdo das saidas da rede neural através de um modelo de pertubacdo. Neste
trabalho, as fontes de ruidos modelados inicialmente estdo no vetor de entrada e
nos pesos. O modelo de pertubacao ¢ aplicado a redes de bases de fungdes radiais.

Papadopoulus et al. (2001) comparam trés métodos de estimativa de
intervalos de confianga. Os trés métodos sdo probabilidade maxima, aproximagao
bayseana e técnica bootstrap. Os métodos sdo testados com problemas artificiais e
problemas reais.

Alves da Silva & Moulin (1999) e Alves da Silva & Moulin (2000) utilizam
trés técnicas para calculo de intervalos de confianca. As técnicas sdo: saida de
erro, re-amostragem dos erros e regressao multilinear adaptada para redes
neurais. O problema analisado ¢ previsdao de cargas de curto tempo. A previsao
das cargas ¢ obtida com o auxilio de redes perceptrons multi-camadas.

Zhang & Luh (2001) e Zhang et al. (2003) estudam intervalos de confianca
para a previsdo gerada por uma rede neural em cascata utilizando bayesian
inference framework. Este método considera ruidos nos pesos, ruidos dos dados
de entrada medidos e ruidos de entradas gerados no processo de previsdo. Neste
método a distribui¢do de saida ¢ aproximada para uma distribui¢do gaussiana. A

variancia da saida pode ser calculada pelo método metropole ou por um método
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memoryless Quasi-Newton. O método memoryless Quasi-Newton € rapido e com
boas caracteristicas computacionais.

Neste trabalho, os intervalos de confianca serdo gerados utilizando as
técnicas: saida de erro e re-amostragem dos erros. . Nas secdes seguintes serdo

apresentadas estas técnicas.

3.21
Saida de Erro

Na técnica de saida de erro, a rede neural possui duas saidas. A primeira
saida corresponde a previsdo da vazdo e a outra saida ao erro de previsdo da
vazdo. Deste modo, os intervalos de confianca sdo gerados durante o processo de
previsdo. A ideia proposta por Alves da Silva & Moulin (2000) é que seja possivel
capturar possiveis padrdes existentes na previsao do erro, assim como ¢ possivel
também na previsdo da vazdo. A figura 3.2 mostra um exemplo de rede neural

para a técnica de erro de saida.
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Figura 3.2 Rede neural para a técnica erro de saida (Alves da Silva & Moulin (2000)).

O treinamento da rede neural consiste em se calcular a cada época de
treinamento os padrdes para o neurdnio de saida do erro de previsdo. Entdo para
cada par entrada-saida conhecido utilizado para treinar a rede, o erro da previsao
da vazdo obtido com a rede ¢ calculado. Deste modo, em cada época um padrao
de treinamento diferente serd usado para a previsao do erro.

O processo de treinamento deve convergir para um conjunto de pesos
sindpticos com erros de previsdo de vazdo baixo. E esperado que os erros da saida
de erro sejam baixos também. Isto acontece porque os padrdes de treinamento
para a saida de erro tornam-se mais estavel ao longo das interagdes. Caso

contrario, o processo de treinamento divergiria.
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Durante o processo de treinamento o erro de porcentagem absoluto da
previsdo de vazao ¢ utilizado como padrdo de treinamento para o neurénio do erro
de saida. Este erro ¢ usado no lugar do erro relativo devido ser mais facil de ser
aprendido. Depois do treinamento da rede neural, o erro de saida, ¢ somado e
subtraido da previsao da vazao, para gerar um intervalo de confianga simétrico.

Nesta técnica, o grau de confianca do intervalo de confianga ndo ¢ pré-
definido. Deve ser calculado verificando o sucesso da estima¢do do intervalo de

confianga para o conjunto de teste.

3.2.2
Re-amostragem dos erros

A técnica de re-amostragem dos erros dos erros de previsdo para cada
previsdo um passo a frente pode ser feita do modo descrito por Alves da Silva &
Moulin (2000). O conjunto utilizado para re-amostragem dos erros deve ser
representativo das vazdes futuras. Considera-se ainda, que erros das amostras sao
independentes um dos outros, embora a distribuicio de probabilidade seja
desconhecida.

Figura 3.3 representa o conjunto de dados de teste disponiveis. O processo
recursivo de previsdo, considerando dois lags de entrada para a previsdo trés
passos a frente, ¢ considerado. O valor da vazdo conhecida para os tempos 1 e 2
sao utilizados para a previsdo da vazao para o tempo 3. Como o valor da vazao
verdadeiro para o tempo 4 € conhecido, o erro de previsdo para este um passo a
frente pode ser calculado. Em seguida, usando o valor conhecido para 2, e a
previsdo prévia para o tempo 3, o valor dois passos a frente ¢ encontrado,
permitindo o calculo do erro de previsdo correspondente. Os valores previstos
para o tempo 3 e 4 sdo usados para encontrar a previsdo da vazao para o tempo 5,
e assim por diante. Medidas de previsdo do erro para cada tempo foram obtidas,

uma vez que a distancia de previsao maxima desejada, instante 5, ¢ encontrada.
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Figura 3.3 Exemplo da técnica de re-amostragem dos erros (Alves da Silva & Moulin
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(2000)).

O procedimento descrito anteriormente € repetido para colecionar mais
amostras para cada tempo, com os valores de vazao conhecidos dos tempos 2 a 6
(linha pontilhada superior) .Este processo ¢ repetido até, para uma certa janela, a
distancia maxima desejada de predi¢ao alcance o fim da série conhecida.

Em seguida, os n erros sdo organizados em ordem (considerando os sinais) e
sdo representados por z(1), Zw)..., Zm), a funcdo de distribuigdo cumulativa dos

erros de previsdo das amostras pode ser calculada como mostrado a seguir:

0o , z <z,
r <

S,(z) = P 24y S Z2< Z4 (3.1)
1, Zy Sz

Sn(z) € a fragdo do conjunto de erros menor ou igual a z. Quando n é grande
o suficiente, S,(z) ¢ uma boa aproximagao da distribui¢do de probabilidade
cumulativa F(z). Entdo, o intervalo de confianga pode ser calculado mantendo os
z(r)’s valores intermediarios e eliminando as extremidades, a quantidade de
valores das extremidades descartados depende do grau de confianga desejado. O
intervalo de confianca ¢ calculado para ser simétrico em probabilidade
(geralmente ndo simétrico em z). O numero de casos para eliminar em cada
extremidade da distribuicdo de erro da previsdo ¢ np onde p ¢ a probabilidade em
cada extremidade. Considerando que np geralmente ¢ um numero fracionario, é
truncado de modo conservador, e (np-1) ¢ levado como o numero de casos para
eliminar em cada extremidade.

Z, denotando tal que F(Z,) ¢ igual a p, isto ¢, ha uma probabilidade p que
um erro seja menor ou igual a Z,, indica que Z, ¢ o intervalo de confianca inferior
para os erros de previsdo futuras. Entdo, Z;, ¢ o limite superior do intervalo de

confianca e ha um (1-2p) intervalo de confianga para erros futuros.

3.3
Técnicas para estimar intervalos de confianga para métodos
geoestatisticos

Em problemas em que o erro da krigagem apresente uma distribui¢ao

gaussiana, ou seja, a distribuicdo pode ser representada pela sua média igual a
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zero e pela sua variancia (& ). Considerando que o variograma é conhecido, a

variancia da krigagem ¢ determinada sem erro, sendo possivel afirmar que:

Pr(|V (x,) =V (x,)|>26,)=0.05 (3.2)

Conduzindo ao intervalo de confianga de 95 % para V' (x,)

V) (x0) =26,V (x,)+ 26, | (3.3)

Nos casos em que a distribuicao do erro ndo ¢ gaussiana, mas a distribui¢ao
do erro ¢ continua e unimodal, pode-se utilizar a desigualdade proposta por
Vysochanskii-Petunin em 1980 e abordada em Chilés & Delfiner (1999) para
determinag¢do do intervalo que compreenda 95% de probabilidade.

A desigualdade considera que se X ¢ uma varidvel randomica com uma

densidade de probabilidade f, que ¢ ndo decrescente até o modo v e ndo crescente

depois, e se d* =E (X —a)2 ¢ o desvio quadrado esperado em um ponto arbitrrio

a , entao

Pr(|X—a|2td)£i2 wz\/g
9t 3

3.4)
<t b
3t 3 3

Onde X ¢ o erro da krigagem, =3 e a=0,entdo d* =G, ¢
Pr([V (x,) =V (x,)|> 36 )<L
° C i) (35

<0.05

Entdo o intervalo de confianga de 95 % para V' (x,) é:

lVA'(xO)—35R,I/A'(x0)+35RJ (3.6)
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