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Resumo

Rafael de Oliveira Magalhies. Arcabouco de Testes para Modelos de Aprendizado
de Maquina Supervisionado. Monografia (Bacharelado). Instituto de Matematica e

Estatistica, Universidade de Sao Paulo, Sao Paulo, 2024.

Este trabalho apresenta métodos de testes de modelos de Machine Learning, com foco na geracio e uso
de dados sintéticos para essa finalidade. Selecionou-se o problema de previsdo de trafego como meio de
estudo, o qual é interessante por sua complexidade e relevincia como problema real. Dado esse contexto,
procurou-se conjuntos de dados abertos para uso nos testes e para comparacdo com os dados sintéticos, e
foram selecionados trés modelos de Machine Learning com caracteristicas distintas: um modelo de regressdo
linear, um modelo de rede neural totalmente conectada e um modelo de rede neural para grafos (GNN). Com
base nesse problema e nos modelos de Machine Learning, formulou-se um arcabouco de testes generalizavel
para outros problemas, modelos e dados. Esse arcabougo utiliza tanto os dados reais, quando aplicaveis,
quanto os dados sintéticos para a representacio de cenarios ndo encontrados nos dados reais. A ideia
desse arcabouco é avaliar de forma ampla qualquer fator que possa influenciar os resultados, explicitando
diferencas e similaridades comportamentais entre os modelos e por meio de comparagdes com valores de
referéncia. Por fim, a eficacia do arcabouco é posta a prova aplicando-o ao problema, dados e modelos citados

e analisando as informacdes inferiveis a partir dos resultados dos testes.

Palavras-chave: Aprendizado de Maquina. Testes. Dados Sintéticos. Previsdo de Trafego.






Abstract

Rafael de Oliveira Magalhaes. Testing Framework for Supervised Machine Learning
Models. Capstone Project Report (Bachelor). Institute of Mathematics and Statistics,
University of Sdo Paulo, Sdo Paulo, 2024.

This work presents methods for testing Machine Learning models, focusing on the generation and use
of synthetic data for this purpose. The traffic forecasting problem was selected as a means of study, which is
interesting due to its complexity and relevance as a real-world problem. Given this context, open datasets
were sought for use in testing and for comparisons with synthetic data, and three Machine Learning models
with distincts features were selected: a linear regression model, a fully connected neural network model and
a graph neural network model (GNN). Based on this problem and the Machine Learning models, a testing
framework was formulated, which is generalizable to other problems, models and data. It uses both real data
if applicable, and synthetic data to represent scenarios not found in real data. The idea of this framework is
broadly evaluate any factors that may influence the results, which is is achieved by highlighting behavioral
differences and similarities between the models and through comparisons with reference values. Finally, the
effectiveness of the framework is tested by applying it to the mentioned problem, models, and data, and

analyzing the the information that can be inferred from the test results.

Keywords: Machine Learning. Tests. Synthetic Data. Traffic Forecasting.
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Introducao

Motivacao e Objetivo

Atualmente, o emprego de métodos de aprendizado de maquina supervisionado na
resolucao de problemas tem apresentado melhores resultados em comparacdo com aborda-
gens tradicionais de inteligéncia artificial ou estatisticas. Entretanto, este tipo de solucdo
nio pode ser amplamente utilizado, sobretudo em aplicagdes criticas ou que exijam um
alto grau de confiabilidade, devido a caracteristica de se comportar como uma "caixa
preta’, ou seja, o funcionamento desses modelos ndo é transparente, o que impede a
compreensdo exata e ndo permite garantir a confiabilidade dos resultados. Além disso, a
falta desse conhecimento afeta o desenvolvimento de software, pois a escolha do modelo
mais adequado ndo é guiado por um processo formal, mas apenas por experimentacao.
Esse contexto torna o desenvolvimento de softwares baseados em aprendizado de maquina
muito oneroso em termos de tempo, recursos financeiros e computacionais, tendo em vista
que os modelos de alta complexidade necessitam de grande capacidade de processamento,
sendo treinados em grandes servidores ou supercomputadores, e que, mesmo neste cenario,
um unico treinamento pode demorar dias ou semanas. Portanto, é evidente que a existéncia
de uma metodologia que auxilie o desenvolvimento é de grande interesse tanto para as
empresas quanto para os programadores.

Varias abordagens diferentes tém sido usadas para tentar clarificar o funcionamento dos
métodos de aprendizado de maquina. Em especial, uma abordagem que tem se mostrado
muito promissora é o Deep Learning Geométrico (BRONSTEIN et al., 2021), o qual busca
unificar o estudo e compreensao de diferentes modelos por meio das estruturas matematicas
e suas correspondentes propriedades. Outras pesquisas com o mesmo objetivo também
tém seguido uma perspectiva semelhante utilizando uma base matematica profunda para
analise das transformacoes realizadas pelos métodos (RAazIN et al., 2023, ALEXANDER et al.,
2024). Essas abordagens, embora formalmente corretas, sdo extensamente tedricas e ainda
néao generalizaveis ou faceis de serem aplicadas para diversos modelos. Assim, este trabalho
tera esse mesmo objetivo, porém seguira uma abordagem de estudo mais pratica e concreta
por meio do desenvolvimento de um arcabougo de testes.

O Estudo de Caso Utilizado

Com este proposito e a fim de construir e validar a eficacia do arcabougo, abordou-se o
problema de previsdo de trafego, o qual é um problema de relevancia pratica e interessante,
pois representa um fendmeno do mundo real que é sensivel a mudancas de padrdes sociais
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(como a mudanca do trabalho presencial para o remoto) e a fatores ambientais e temporais
(como a ocorréncia de enchentes ou de feriados). Além disso, sendo um problema do mundo
real, ¢ comum que dados disponiveis apresentem irregularidades, dados faltantes e erros,
atributos que formam um fator comum com outros problemas.

Selecionado o problema, a referéncia principal utilizada para estudo foi o artigo ZHANG
et al., 2019, o qual, além de explicar as especificidades do problema, implementa um modelo
de rede neural para grafos (GNN) para soluciona-lo, detalhando também as informacoes dos
dados necessarias, como os dados de treinamento devem ser gerados, e os hiperparametros
e métricas utilizados.

Metodologia

Os testes formulados possuem como objetivo explicitar comportamentos de um modelo
de interesse. Esse processo é realizado verificando algum atributo por meio do treinamento
do modelo com um conjunto de dados, e os resultados sdo interpretados com base nos
valores do erro e métricas utilizados. No caso deste trabalho, o modelo de interesse testado
foi a GNN do artigo citado.

Além do modelo de interesse, considerou-se benéfico selecionar outros modelos para
comparacoes, a fim de estabelecer uma base mais robusta para interpretacdo dos resultados.
Desta forma, comparou-se a GNN com um modelo de regressao linear e com um modelo
de rede neural totalmente conectada.

Ademais, com base nos padroes estabelecidos pelo artigo, definiu-se um contexto fixo
para execucao dos testes, com o intuito de evitar que os resultados sejam influenciados
por outros fatores além do atributo analisado.

Dados Sintéticos

Conforme descrito, os testes necessitam de dados para serem executados, no entanto,
durante a construcido do arcabouco, encontrar dados adequados e de qualidade foi a
principal dificuldade enfrentada. Somado ao fato que os dados reais representam apenas
alguns cenarios possiveis, o uso de dados sintéticos como ferramenta de teste apresentou-se
como uma solugdo viavel. Isso permite controlar caracteristicas dos dados, representar
cenarios menos usuais ou nao encontrados nos dados reais e gerar quantidades expressivas
de amostras em um curto periodo e com baixo custo, o que nio ocorre com os dados reais
para este problema, os quais exigem grande investimento para a instalacdo e manutencio
de sensores e um grande periodo de tempo para a construcio de um conjunto de dados.

Organizacao do Trabalho

Detalhando brevemente a estrutura do trabalho, este foi dividido em trés partes.

A primeira parte (I) é composta de dois capitulos, os quais agrupam informacdes
introdutorias dos dados, padrdes estabelecidos e dos modelos que foram utilizados nos
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testes. No capitulo 1 sdo descritos os modelos selecionados (tanto o modelo efetivamente
testado, quanto os modelos para comparagdes), detalhando as arquiteturas e o interesse
em utiliza-los. No capitulo 2 é detalhado os padrdes estabelecidos pelo artigo, sobre quais
informagdes dos dados sdo importantes, como os dados de treinamento devem ser gerados,
e os hiperparametros e métricas utilizadas. Em seguida também é descrito o conjunto de
dados utilizado, e as caracteristicas destes dados.

Na segunda parte (II) é construido de modo incremental o arcabouco, ao longo de
dois capitulos (3 e 4). No capitulo 3 é explicada a base tedrica utilizada na formulagao
dos testes e a ideia dos elementos do aprendizado, enquanto no capitulo 4, a partir destes
elementos, sdo criadas classes para agrupar os testes, e, por fim, unindo todas as ideias,
o arcabouco de teste é finalizado.

Por fim, na terceira parte (III) ¢ mostrado como o arcabougo pode ser aplicado, e a
relacdo dele com os dados sintéticos. Essa parte é composta de trés capitulos. No capitulo
5 é descrito a relacao dos dados sintéticos com os testes, bem como os processos de testes
associados ao arcabouco e aos dados sintéticos. Ja no capitulo 6, o arcabouco desenvolvido
¢ aplicado no problema de previsao trafego, utilizando os modelos citados e seguindo
os padrdes estabelecidos. Por altimo, o capitulo 7 encerra o trabalho, listando os topicos
mais relevantes, os resultados mais interessantes dos testes aplicados e citando possiveis
continuagdes para este projeto.






Parte 1

Modelos e Padroes de Dados






Capitulo 1

Modelos de Aprendizado de Maquina

Conforme dito na introducéo, a ideia do arcabouco de teste construido é testar um
modelo de aprendizado de maquina supervisionado de interesse. No entanto, a fim de faci-
litar a analise dos resultados, considerou-se proveitoso, comparar o modelo efetivamente
testado com modelos de referéncia. Nesse sentido, o parametro de escolha dos modelos
de referéncia varia conforme o propésito. Algumas possibilidades sao:

+ Escolha baseada em complexidade: Nesse caso, a intencao é comparar o modelo
testado com modelos de menor ou maior complexidade. Um dos motivos para essa
escolha é verificar alguma hipoétese relacionada a complexidade do modelo. Por
exemplo, se 0 modelo testado é superior tanto em relacdo a modelos mais simples
quanto a modelos mais complexos.

+ Escolha baseada em desempenho: A intencdo com essa escolha é comparar o modelo
testado com outros modelos que obtiveram bons resultados para o problema. Pode
ser a escolha ideal se, por exemplo, desenvolveu-se o modelo testado e deseja-se
mostrar que ele é superior a outros nao somente em desempenho com as métricas
mas que possui um comportamento melhor (menos sensivel a erros nos dados, menor
necessidade de dados de treinamento, entre outros).

« Escolha baseada em variedade: Nesse caso, a ideia é comparar o modelo testado
com modelos que possuem arquiteturas distintas (por exemplo, comparar modelos
estatisticos com redes convolucionais e redes recorrentes). Um caso de uso para essa
escolha é quando deseja-se mostrar que a arquitetura do modelo testado é superior
as de outros modelos.

Os parametros de escolha citados ndo sdo excludentes, e, portanto, pode ser interessante
combina-los. Ressalta-se também que os parametros descritos sdo uma sugestdo para guiar
o processo de escolha, e outros parametros podem ser formulados e utilizados.

Nesse contexto, o modelo de interesse testado foi o modelo de rede neural para grafos
(GNN) descrito no artigo ZHANG et al., 2019, conforme dito anteriormente. Em relacdo
aos modelos de referéncia utilizados, selecionou-se um modelo de regressao linear e um
modelo de rede neural totalmente conectada. A escolha se baseou na ideia de selecionar
modelos de menor complexidade, e que possuem arquiteturas distintas, além de serem
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os modelos mais representativos de suas arquiteturas e que se destacam por possuirem
propriedades unicas.

Todos estes modelos foram implementados na linguagem Python utilizando a biblioteca
Tensorflow, e mesmo a regressao linear foi escrita em forma de rede neural composta por
apenas um neurdnio de modo a facilitar a padronizacao dos testes.

1.1 GNN

1.1.1 Convolucio

O artigo citado define um modelo de rede neural para grafos baseado na convolugéo
de Chebyshev. A ideia por tras do uso de um modelo deste tipo e do uso desta convolucéo
é capturar as dependéncias e correlacdes espaciais e temporais entre os sensores. Além
disso, o operador utilizado diminui a complexidade de O(M?) para um custo linear.

Esta convolucéo se baseia no laplaciano de um digrafo (neste caso, o laplaciano simétrico
de Chung), o qual, segundo a teoria espectral dos grafos, pode capturar a topologia do
grafo e os padrdes dos pesos das arestas. Tendo por base a matriz de transicdo P e a
correspondente distribuicdo estacionaria ¢, o laplaciano do digrafo é definido como:

q)l/ZPq)—l/Z_i_(Dl/ZP*CD—l/Z
S=1y - . (1.1)

Onde P* é a matriz transposta e conjugada de P e ® é uma matriz diagonal tal que
®(v,v) = ¢(v). Este laplaciano pode ser diagonalizado como £ = UAUT, onde A =
diag([Ao, A1, .o, Api—1]) € RMM ‘satisfazendo 0 = 1y < Ay < ... < Ay, e U = [ug, ..., upy1] €
RMM ¢ a matriz dos correspondentes autovetores ortonormais ({u;}*;? formam a base de
Fourier do grafo), além disso, UUT = UTU = I,,.

Dado um grafo G com M vértices, um sinal x € RM e um filtro Zo, a operacao de
convolucdo para grafos induz a igualdade da equagéo 1.2, no qual a convolucéo se torna
uma operagdo de convolucgdo espectral. Isto ocorre pois X = U’x é a transformada de
Fourier do grafo (conduz o sinal ao dominio espectral), x = Ux é a operacgio inversa e
go(A) é o correspondente filtro no dominio espectral.

y = go*cx = go(L)x = Ugg(A)UTX (1.2)

Seja go(A) formulado como um filtro polinomial parametrizado por 6 = [6,, ..., 0x_1]" €
RX, onde 0 é aprendivel no modelo:

Yo Ok K1
go(A) = . = Z N (1.3)
Zlktol 0k/1]1§4—1 k=0

A partir desta formula, a equacdo 1.2 pode ser reescrita como:
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K-1 K-1 K-1
y=Ug(MNU'x=U ) 6AUTx =) 6,UAU'x =) 6,£ (1.4)
k=0 k=0 k=0

Segundo a teoria espectral dos grafos, se a menor distancia entre vértices u e v é maior
que K, entdo £%(u,v) = 0, assim, um filtro espectral de grafos de tamanho K tem acesso a
todos os vértices com distancia maxima de K — 1, e, portanto, uma operacio de convolucio
espectral captura as dependéncias espaciais entre cada rua (vértice) e seus vizinhos de
i-ésima ordem para 0 < i < K — 1.

Embora a féormula obtida na equacido 1.4 possa capturar as dependéncia espaciais,
o custo computacional para calcular £ é da ordem de O(M?) devido as multiplicagdes,
para reduzir essa complexidade uma alternativa é estimar £* por meio dos polinomios
truncados de Chebyshev de forma recorrente. O polinémio de Chebyshev de ordem k pode
ser computado pela relagdo Ti(x) = 2xTy_1(x) — Ty_2(x), onde Ty(x) = 0 e Ty(x) = x, no
entanto, para garantir que essa relagdo seja estavel, x deve satisfazer x € [—1, 1], assim o

laplaciano é reescalado por meio da formula £ = #{21 — I1, de modo que os autovalores

de £ estardo no intervalo [—1,1].

Com base no polindmio de Chebyshev, a operacdo de convolucédo pode ser escrita como:

K-1

y = gorox = go(O)x = Y O Ti(D)x (1.5)

k=0

Utilizando técnicas de multiplicacdo de matrizes esparsas, a complexidade da operacio
de convolugdo pode ser reduzida para O(K|E)).

1.1.2 Arquitetura

Detalhando a implementagdo do modelo de GNN, a rede pode ser vista como uma
sequéncia de L blocos de STGI-Residual units. Cada um destes blocos recebe como entrada
uma matriz X! € RMN-1 ¢ gera como saida uma matriz X =1 ¢ RMNi gnde [ é o indice
deste bloco. Estes componentes sao formados por um mapa de identidade que recebe a
entrada do bloco e a multiplica com uma matriz de redimensionamento W € RM-M, Para-
lelo a isto, a entrada do bloco é passado para V operadores STGC, que recebem também um
parametro K € {1, 2, ..., V}. Este operador STGC implementa uma convolugéo de Chebyshev.
Cada um dos V operadores gera uma saida de dimensao N;_; x N; que sdo concatenadas
formando uma matriz de dimensdo M x V N (essa estrutura é conhecida como estrutura de
inception SZEGEDY et al., 2014), a qual passa por uma camada de redimensionamento, onde
é multiplicada por uma matriz W) € RV"*N_ Por fim, as duas matrizes redimensionadas
sdo somadas e passam por uma camada de ativacdo ReLU. E importante ressaltar que o
ultimo bloco STGI da rede ndo possui a funcao de ativacao ao fim.

A arquitetura da rede pode ser vista na Figura 1.1.

O artigo diz que as duas camadas de redimensionamento podem ser camadas com
parametros aprendiveis, no entanto, é citado que se obteve bons resultados ao definir
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Input X'er?
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Figura 1.1: Arquitetura do modelo de GNN, mostrando a sequéncia de blocos STGI, e detalhando a
composicdo de um destes blocos.

a matriz de redimensionamento do mapa de identidade como uma matriz com todas as
posicdes iguais a 1, e, portanto, optou-se por esta implementagao. Além disso, no artigo sdo
comparados alguns resultados variando o nimero de blocos STGI entre 1 e 3, e variando a
quantidade de convolu¢des em cada um deste blocos entre 4 e 32, sendo que o resultado
6timo foi obtido com 3 camadas STGI e 16 operadores STGC por camada, no entanto,
testes com os dados selecionados para este trabalho mostraram que aumentar o ntimero
de camadas e de convolugdes aumentava consideravelmente o tempo de treinamento
e de convergéncia, e que os resultados ndo superavam aqueles obtidos com o modelo
de GNN com 1 camada STGI e 4 operadores STGC, portanto, optou-se por utilizar este
modelo mais simples.

1.2 Regressao Linear

Complementando a justificativa da escolha da regressdo linear, selecionou-se esse mo-
delo por ser o método de aprendizado de maquina mais simples conhecido para problemas
de regressao, e cujo funcionamento é conhecido e interpretavel. Parte da interpretabilidade
decorre da resolucdo pelo método dos minimos quadrados ordinarios (OLS), o qual, por
possuir uma solucdo analitica, permite obter suposi¢des para atingir um resultado 6timo
(SEBER e LEE, 2012, MORETTIN, 2021). As suposi¢des neste caso sio:

+ Linearidade: A relacdo entre as variaveis independentes e a variavel dependente é
linear.

« Exogeneidade: Os residuos (diferenca entre os valores esperados e os previstos)
tem média 0 e ndo sdo correlacionados com as variaveis independentes.

« Homocedasticidade: A variancia dos residuos é constante.
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« Independéncia dos Erros: Os residuos sdo independentes entre si.

« Normalidade dos Erros: Os residuos formam aproximadamente uma distribuicio
normal.

« Auséncia de Multicolinearidade: As variaveis independentes néo sio perfeita-
mente colineares.

Neste trabalho, a regresséo linear foi implementada no formato de rede neural, com-
posta por apenas 1 neurdnio (a implementacgao pode ser vista no Programa 1.1). Embora esta
implementacao possivelmente ndo demande estas suposigdes, as propriedades associadas
podem ter impacto em qualquer modelo de aprendizado de maquina e portanto foram
utilizadas para a formulacdo de testes.

Programa 1.1 Implementacéo da regressio linear

1 model = tf.keras.Sequential([

2 tf.keras.layers.Input(shape=(lin, col)),
3 tf.keras.layers.Dense(1)

4 D

Por fim, a interpretabilidade da regressao linear também esta relacionada com a pos-
sibilidade de entender os resultados por meio de uma analise dos coeficientes, medindo
erros, realizando testes de hipotese e associando o nivel de importéancia de cada variavel
independente com a variavel dependente.

1.3 Rede Neural Totalmente Conectada

Detalhando a arquitetura da rede neural totalmente conectada, ela é composta por 3
camadas. A primeira camada apenas recebe os dados, a segunda camada é a camada oculta
composta por 128 neuro6nios, no qual cada neurénio possui uma funcio de ativacdo ReLU
na saida, e a Gltima camada é composta apenas por 1 neurdnio que gera a saida. Comenta-se
também que adicionou-se uma camada de dropout entre a camada oculta e a camada de
saida, a qual desativa 20% dos neuronios da camada oculta de modo aleatorio a cada iteragéo
a fim de evitar overfitting. A implementacido do modelo pode ser vista no Programa 1.2:

Programa 1.2 Implementacéo da rede neural totalmente conectada

1 model = tf.keras.models.Sequential([
2 tf.keras.layers.Input(shape=(lin, col)),

3 tf.keras.layers.Dense(128, activation='relu'),
4 tf.keras.layers.Dropout(0.2),

5 tf.keras.layers.Dense(1)

6

D)

Além dos motivos citados, outros motivos para a escolha deste modelo sdo o teorema
da aproximacdo universal (HORNIK et al., 1989, AsapI e H. JiaNG, 2020), o qual afirma
que qualquer funcao continua pode ser aproximada arbitrariamente bem por uma rede
neural com uma camada oculta com ntimero suficientemente grande de neurdnios, e que

11
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esta implementacio é a mais simples de uma rede neural, sendo também um modelo de
complexidade intermediaria entre a regressao linear e a GNN. Nos graficos e tabelas das
se¢des seguintes, este modelo sera referido apenas como "rede neural".

1.4 Outros Modelos Utilizados

Finalizando o capitulo, cita-se também que, a fim de verificar determinadas hipoteses,
selecionou-se outros modelos para comparacido com os modelos ja citados. A seguir sido
descritos estes modelos, e no capitulo de aplica¢do do arcabouco de testes (capitulo 6)
estdo os correspondentes resultados das hipoteses formuladas.

« Modelo de rede neural convolucional (CNN) e modificagdes na arquitetura da GNN:

O interesse com estes modelos era observar como alterar o tipo de convolugio e
excluir determinadas componentes da arquitetura afetam o resultado, tendo em vista
que se observou que modelos mais simples apresentaram resultados semelhantes ao
modelo de GNN, e, portanto, é possivel formular a hipétese de que a contribuicao de
algumas camadas nao é essencial para a obtencdo do resultado.

Regressdes lineares Unicas para cada sensor: A ideia para esse modelo é treinar
modelos de regressdes lineares Unicos para cada sensor ao invés de uma unica
regressio linear para todos os sensores, tendo em vista a intui¢do de que com apenas
uma regressdo linear os parametros sao compartilhados entre todos os sensores
e, portanto, modelos individuais para cada sensor poderiam apresentar resultados
melhores.

Redes neurais totalmente conectadas para cada sensor: A mesma de treinar modelos
Unicos para cada sensor porém utilizando redes neurais totalmente conectadas. O
objetivo principal é comparar com o modelo anterior de regressdes lineares Unicas.

Sintese do sinal original a partir das transformadas de Fourier unidimensional e
bidimensional: Embora este nio seja um método de aprendizado de maquina, os
dados utilizados possuem caracteristicas periddicas (vide Secdo 2.2.2). Além disso,
cada sensor gera um sinal com caracteristicas complexas, e, portanto, uma hipétese
plausivel é a de que um método que aprenda as relacdes periddicas e aproxime bem
os detalhes do sinal original pode apresentar resultados melhores que os modelos de
referéncia e de GNN.



Capitulo 2

Padroes dos Dados e Treinamento

O trabalho iniciou-se com um estudo de artigos de referéncia que abordam o problema
de previsdo de trafego, com o objetivo de compreender os fundamentos do problema,
dentre os quais KANESTR@M, 2017, W. JIANG e Luo, 2022 e ZHANG et al., 2019. Varios tipos
de modelos de aprendizado de maquina tém sido empregados na resolucao, dentre os
quais modelos estatisticos, redes recorrentes e redes neurais para grafos. Além de serem
arquiteturas distintas, cada uma delas também utiliza formatos e informacdes diferentes
para a geracdo dos dados de treinamento. Por esse motivo, a fim de estabelecer um padrao
para a formulagio e execugao dos testes, a referéncia principal seguida foi o artigo ZHANG
et al., 2019, o qual descreve uma rede neural para grafos (GNN, descrita no Capitulo 1) e
define e estabelece requisitos e padrdes dos dados e dos hiperparametros utilizados no
treinamento do modelo. Esses padrdes sdo descritos a seguir. Além disso, sao descritos
neste capitulo os dados utilizados no treinamento dos modelos.

2.1 Os padroes de dados e métricas

2.1.1 Informacdes Necessarias e Geracao dos Dados de
Treinamento

Em primeiro lugar, o problema de previsédo de trafego necessita que a regido monitorada
possua uma rede de sensores que capturem o fluxo de veiculos em um intervalo de tempo
XO. a u u i i a ,
fixo. Os dados dos sensores sdo agrupados em uma matriz S de dimensdo M x N, na
qual cada linha corresponde a um sensor e cada coluna corresponde a uma amostra de
determinado instante do tempo (a matriz corresponde a uma série temporal).

Esta série temporal sera utilizada para gerar uma lista de tuplas (X, Y;), onde X, se
refere a um dado de treinamento, Y; se refere aos respectivos valores esperados e t é o
instante de tempo destes dados. Y; é definido como a coluna de indice i da série temporal
cuja amostra corresponde ao instante de tempo t. X; é definido como a concatenacao de
dados de curto, médio e longo prazo, ou seja, X; = X; ® X" @ X] € R, X5, X™ e X!
sdo definidos da seguinte forma:

Dados de curto prazo: Formado pelas m; amostras consecutivas anteriores a t. X; =

13
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(%15 Xt ooy Xp—m,] € RMMs, x; se refere a amostra correspondente ao instante de
tempo j da série temporal.

Dados de médio prazo: Formado pelas m,, amostras anteriores a ¢, porém com intervalo
de tempo £, entre as amostras selecionadas. X™ = [X,_; , Xt_oxt, > s Xt—m 1, | € R,

Dados de longo prazo: Formado pelas m; amostras anteriores a ¢, porém com intervalo
de tempo t; entre as amostras selecionadas. X! = [ty Xt—atys +oes Xpmpx, | € RMML

O artigo cita que, idealmente, os valores de m,, e m; devem ser respectivamente tais
que o intervalo de tempo entre a amostra inicial e final de X" seja de 1 dia, e no caso de
X! esse intervalo seja de 1 semana. No caso de m; o artigo nio define um valor especifico,
citando apenas que obteve bons resultados com valores entre 1 e 6, assim definiu-se m; = 2
como padrao nos testes realizados. Além disso, os valores de ¢, e t; sio dependentes do
intervalo de amostragem dos dados, o artigo definiu como intervalo de tempo entre as
amostras de médio e longo prazo respectivamente 30 minutos e 60 minutos.

Comenta-se também que os dados foram normalizados a fim de que a magnitude dos
dados nao influenciasse nos resultados e para facilitar comparagdes. Em alguns testes,
utilizou-se os dados néo normalizados quando a magnitude dos dados néo era relevante ou
quando era de interesse observar propriedades presentes somente nos dados dessa forma.

Modelos mais simples, como a regressao linear e redes neurais totalmente conectadas,
necessitam somente da série temporal para a geracdo dos dados de entrada. Porém, o
modelo de GNN requer adicionalmente um grafo para aprender as relagdes espaciais, de
modo que também sdo necessarios os seguintes dados para o seu funcionamento:

Grafo com as relacdes espaciais da regiao: Cada sensor monitora apenas um sentido
de um trecho de uma via. Sendo assim, é necessario conectar os sensores a fim
de formar a malha viaria e representar esta malha por meio de alguma estrutura
matematica (no caso, grafo). O tipo de convolugao utilizado na GNN requer que o
grafo possua algumas propriedades, dentre as quais:

+ O grafo deve ser modelado como digrafo, de modo a clarificar as transi¢oes
validas.

+ As ruas devem ser representadas por arestas e conexdes entre ruas por vértices.

« O digrafo deve ser fortemente conexo, ou seja, deve ser irredutivel. Para obter
esta propriedade permite-se a seguinte modificagio: nos vértices u sem arestas
partindo deles ou sem arestas com destino em u (por exemplo, ruas sem saida),
adiciona-se uma aresta (u,v) ou (v, u), onde v é o vértice mais préoximo com
sentido oposto. A escolha entre (u,v) ou (v, u) depende do contexto do vértice
u.

« O digrafo deve ser aperiddico. Para atingir essa propriedade adicionam-se loops
em cada vértice (ou seja, arestas (u, u)), os quais também representam o fato
dos veiculos poderem se manter no mesmo trecho.

Dados de velocidade dos veiculos: Além do grafo capturar as dependéncias espaciais
entre os vértices, ele também é utilizado para gerar uma cadeia de Markov, a qual
gera valores que se referem a probabilidade de transicao de um vértice u para um
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vértice v vizinho, e estes valores podem ser utilizados como pesos das arestas. As
propriedades do digrafo ser irredutivel e aperiédico sdo importantes para que exista
somente uma Unica distribuicio estacionaria. A matriz de transicio é calculada da
seguinte forma:

(vmax, —vmean,)/vmean, se u # v
Pw = (1= puw)Puv se u # ve (u,v) é uma aresta

0 caso contrario

Esta formula necessita que cada sensor u também capture dados de velocidade, de
modo que seja possivel estimar valores tinicos de velocidade média (vmean,) e de
velocidade méaxima (vmax,) para este sensor (a estimativa é Unica para todas as
amostras da série temporal e ndo no sentido de haver uma estimativa para cada
amostra). Esta formula garante que 0 < p,, < 1 e que Yu(}, pu, = 1).

2.1.2 Hiperparametros

Em relagdo aos hiperparametros utilizados no treinamento, o artigo utilizou treina-
mento em lote (batch), o otimizador Adam e usou como funcéo de perda o erro quadratico
(Y, = Y,|2, Y, sdo os valores esperados e Y, sio os valores calculados). Em algumas situacdes
o erro quadratico ndo permitia que o modelo convergisse; nesses casos utilizou-se o erro
quadratico médio. Além disso, a divisao dos dados sugerida pelo artigo foi uma divisao
sequencial, pois os dados originalmente formam uma série temporal (ou seja, se houver 1
més de dados, uma divisao possivel seria a 1° semana como conjunto de treinamento, a 2°
semana como conjunto de validacdo e o restante como conjunto de teste). Assim, optou-se
por uma divisdo 40%/10%/50%, onde os primeiros 40% dos dados compdem o conjunto
de treinamento, os 10% seguintes geram o conjunto de validacdo e o restante compdem
o conjunto de teste. Escolheu-se deixar uma maior quantidade de dados no conjunto de
teste para poder verificar casos em que o modelo ndo generaliza para periodos de tempo
muito distante do periodo do conjunto de treinamento.

2.1.3 Meétricas

Por fim, para avaliar o desempenho dos modelos utilizou-se 4 métricas: raiz do erro
quadratico médio (RMSE - Root Mean Square Error), erro absoluto médio (MAE - Mean

Absolute Error), RMSE normalizado (NRMSE), e erro percentual absoluto médio (MAPE -
Mean Absolute Percentage Error). Essas métricas podem ser definidas da seguinte forma:

M m
1 N
RMSE=_|— Y S (7 — 59y
mMJZ:;i:l(yl ")

M
1 . .
MAE = — 3" 3 |y — 39
i 2 2. v =37
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M

RMSE;
NRMSE = Z| O | x 100%
1 M m y "(])
MAPE = — ’ x 100%
— 22—

j=1 i=1

E observado ainda no artigo que a métrica MAPE ¢é sensivel a valores proximos de
0. Por este motivo, em muitos testes, os valores desta métrica difere muito em ordem de
grandeza em comparacdo as demais métricas, ndo sendo portanto relevante considera-la
nas analises dos respectivos testes.

2.2 Treinamento

Os testes formulados, além de necessitarem dos modelos ja escolhidos na Secéo 2.1,
também requerem dados reais de qualidade para os respectivos treinamentos, tendo em
vista que muitas caracteristicas testadas sao inerentes a esse tipo de dado, e que, portanto,
um conjunto de dados reais de boa qualidade serve como amostra e referéncia do que se
pode esperar ao utilizar outros dados reais para o problema.

2.2.1 Selecao dos Dados

Selecionou-se o conjunto de dados do Caltrans PEMS (Caltrans. Performance Me-
asurement System (PeMS) 2024), o qual é formado por uma extensa rede de sensores
(aproximadamente 39 mil) no estado da Califérnia (EUA) e possui dados coletados desde
2001. Especificamente, utilizou-se os dados do distrito 3 (PEMSd3). Este conjunto de dados
¢ amplamente utilizado nos experimentos de artigos que abordam o problema de previsédo
de trafego e possui alta qualidade, ndo somente pela grande quantidade de sensores e
amostras, mas principalmente pela baixa quantidade de dados faltantes, presenca de dados
de velocidade e muitas informagdes nos metadados, permitindo conectar os sensores e
formar o grafo da regido analisada.

Também se tentou utilizar outros dois conjuntos de dados. O primeiro, originario da
iniciativa NYC Open Data (NEw YORK, 2024), a qual retine diversos dados publicos da
cidade de Nova lorque, nao foi adequado pois os sensores encontravam-se muito distantes
entre si, impossibilitando a formulacido da malha viaria como grafo, somado ao fato de
haver uma quantidade consideravelmente grande de dados faltantes. O segundo conjunto
de dados chama-se UTD19 (AMBUHL et al., 2024), sendo composto por dados de 40 cidades
(localizadas majoritariamente na Europa). No entanto, apenas 8 cidades possuem dados de
velocidade dos veiculos, e estas 8 cidades apresentam um baixo nimero de sensores e um
periodo de tempo das amostras muito curto (entre 1 semana e 1 més), o que impossibilitou
a execucdo de alguns testes.

Retornando ao conjunto de dados PEMSd3, a maior parte dos testes foi feita utilizando
apenas dados do més de janeiro de 2023 (o que corresponde a 8640 amostras, e essa
quantidade foi utilizada como padréo para o nimero de amostras dos dados sintéticos). Em
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certos testes, utilizou-se dados de janeiro e fevereiro de 2023. Nestes dois casos, os dados
faltantes eram calculados por meio de interpolagio tendo como base dados de janeiro a
agosto de 2023. A partir deste ponto, quando for mencionado o conjunto de dados PEMSdS3,
a referéncia serdo aos dados de janeiro de 2023, e os testes que utilizaram um periodo
diferente fardo mencéo a isto explicitamente.

Do ponto de vista geografico e espacial, a regiao dos sensores deste conjunto de dados
gera uma malha composta principalmente de rodovias em torno da cidade de Sacramento,

conforme pode ser visto nas figuras 2.1 e 2.2:

= Loke! sm(e
Recreation

oli -

Figura 2.1: Imagem contendo a malha vidria dos sensores do PEMSd3, cada sensor esta apontado por
um marcador no mapa.
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Figura 2.2: Imagem mostrando mais em detalhes a regido central da malha viaria.

2.2.2 Caracteristicas dos Dados

Nesta secdo, sdo apresentadas as principais caracteristicas dos dados reais, as quais
foram utilizadas para a formulacdo e analise dos testes.
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Gréaficos de Dispersao das Amostras de Alguns Sensores

4000 6000 8000

2000

Graficos de dispersao de alguns sensores do conjunto de dados do PEMSd3, mostrando
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Analisando a série temporal do conjunto de dados PEMSd3, nota-se um padrao pe-

riddico, conforme pode ser visto nas figuras 2.3 e 2.4. O fluxo de veiculos é influenciado

pelo horério, dia, periodo do ano, entre outros fatores. Porém, ainda assim, é esperado

que haja periodicidades diarias, semanais, mensais e anuais, tendo em vista que a rotina

e modo de vida da populacdo néo se alteram significativamente em um curto periodo,
a menos que haja algum evento de grande impacto, como desastres ambientais ou uma

epidemia, por exemplo.
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Figura 2.3

mais detalhadamente a forma da periodicidade dos dados. O eixo X representa o indice da amostra e o

eixo Y representa o valor da amostra.

Do ponto de vista estatistico, a série temporal possui as métricas estatisticas basicas
descritas na Tabela 2.1, as quais podem ser verificadas ao observar o histograma dos dados

correspondente na Figura 2.5. Uma observac¢ao importante é que nos dados normalizados,

o valor maximo néo é 1, pois normalizou-se os dados do periodo de janeiro a agosto e
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Figura 2.4: Imagem em nivel de cinza dos valores da série temporal do conjunto de dados PEMSd3,
mostrando a periodicidade existente nos dados.

nio somente os dados de janeiro.

Niao Normalizado \ Normalizado
Minimo 0
Maximo 1007.0 0.808835
Média 149.907923 0.120408
Mediana 108.0 0.086747
Variancia 16732.13059 0.010795
Coeficiente de Variancia 86.288126
Desvio Padrio 129.352737 0.103898
Coeficiente de Assimetria 1.068348

Tabela 2.1: Tabela contendo métricas estatisticas basicas do conjunto de dados PEMSd3
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Figura 2.5: Histograma do conjunto de dados do PEMSd3 (normalizado).

2.2.3 Uso dos Dados para Treinamento dos Modelos

Finalizando o capitulo, o treinamento de todos os modelos citados no Capitulo 1
com os dados do PEMSd3 resultou nas métricas da Tabela 2.2. Como é possivel observar,
os 3 modelos principais (GNN, regressao linear e rede neural) apresentaram resultados
praticamente idénticos, enquanto os demais apresentaram resultados inferiores. Este fato
sera melhor explorado e compreendido no capitulo de aplicacdo dos testes (Capitulo 6).
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Comparacdes de Modelos - Resultados do Conjunto de Teste - PEMSd3
Erro | RMSE | NRMSE | MAE | MAPE

Regressao Linear 0.000207 | 0.0137 | 0.135 | 0.0095 | 46440.93
Rede Neural 0.000199 | 0.0132 | 0.126 | 0.0092 | 50438.85
GNN 0.000224 | 0.0143 | 0.144 0.01 | 58302.98
Regressio Linear por Sensor 0.0125 | 0.112 0.875 | 0.0793 10
Rede Neural por Sensor 0.0120 | 0.110 0.858 | 0.0779 10

Sintese pela Transformada de Fou- | 0.00281 | 0.0530 | 0.419 | 0.0321 10
rier unidimensional
Sintese pela Transformada de Fou- | 0.0188 0.137 1.130 0.106 102
rier bidimensional

Tabela 2.2: Tabela contendo erro e métricas ao avaliar o conjunto de teste ao realizar o treinamento
com os dados do PEMSd3.



Parte 11

Arcabouco de Teste
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Capitulo 3

Formulaciao dos Testes

No contexto de desenvolvimento de software, qualquer problema, programa ou sistema
possui requisitos funcionais associados, os quais descrevem o que o objeto em questdo deve
fazer ou como deve se comportar (GRAHAM et al., 2008). A documentagio e representacio
dos requisitos do problema ou sistema é chamado de especificacdo, e pode ser descrita
de diversas formas, desde diagramas, algoritmos ou até mesmo pelo proprio cédigo do
programa. A fim de garantir que a especificagio representa o problema real e os requisitos
estdo sendo cumpridos no produto final, formulam-se testes para se certificar que o
software produz os resultados esperados.!

Cada teste verifica um requisito especifico, além disso, os requisitos podem estar
associados a diferentes niveis do sistema, de modo que é gerada uma hierarquia dos
testes (DESIKAN e RAMESH, 2007). Por exemplo, existe classicamente a divisdo em testes de

unidade, de componentes, de integragio e de sistema (classificacdo com base em niveis).

Cada um desses tipos de testes cumpre um papel distinto ao garantir a confiabilidade de
um determinado nivel do software.

Diferentemente do software tradicional, os testes associados ao aprendizado de maquina
precisam ser realizados em estagios distintos no desenvolvimento:

+ Os testes dos modelos de aprendizado. Nesse, ap6s o treinamento do modelo com
um conjunto de dados, os testes, com novos conjuntos de dados, sdo realizados para
certificar se o modelo produz as respostas/predicdes apropriadas ao problema. Com
isso, pode-se certificar se o método utilizado é apropriado, ou mesmo fazer ajustes
necessarios aos dados de treinamento.

+ Os testes de sistemas baseados em aprendizado de maquinas. Nesse estagio de
desenvolvimento, os testes dos modelos ja foram realizados e aqui o objetivo é testar
o sistema em relacdo aos requisitos. O objetivo desse teste é validar o sistema e fazer
um levantamento dos bugs em relagao ao cédigo introduzido ao novo sistema e se o
modelo de aprendizado combinado com o cédigo produz os resultados esperados.

! Referéncias utilizadas sobre testes: DESIKAN e RAMESH, 2007, GRAHAM et al., 2008, MYERS et al., 2012,
AMMANN e OFFUTT, 2008.

23



24

3 | FORMULACAO DOS TESTES

O trabalho atual esta concentrado nos testes do modelo de aprendizado de maquina,
e propde uma metodologia mais completa para os testes dos modelos. Todavia, dada a
natureza opaca dos métodos utilizados, formular os testes em termos de comportamentos
esperados ndo é uma tarefa facil, e, por este motivo, os testes tém como objetivo explicitar
comportamentos. Assim, idealizou-se um processo inverso, no qual, dado um determinado
objeto de teste (e suas caracteristicas e propriedades), ¢ analisado como os modelos reagem
a esse objeto segundo os resultados obtidos. No contexto do aprendizado de maquina, os
objetos sdo elementos envolvidos ou resultantes deste processo. A confiabilidade desses
testes é garantida pela convergéncia e repeticdo dos treinamentos, e, quando possivel, pela
utilizacdo de mais de um conjunto de dados.

3.1 Introducio ao aprendizado de maquina
supervisionado

Antes de prosseguir para a formulagdo dos testes, é necessario compreender a ideia
do aprendizado de maquina supervisionado ABU-MOSTAFA et al., 2012; VAPNIK, 1998;
MITCHELL, 1997; SHALEV-SHWARTZ e BEN-DAVID, 2014. De modo genérico e simplificado,
todo algoritmo de aprendizado de maquina supervisionado segue o esquema da Figura 3.1.

FUNCAO ALVO

DESCONHECIDA
X > 2
f y ALGODI;EITMO HIPOTESE
APRENDIZADO FINAL
EXEMPLOS DE P f=f

TREINAMENTO
(xl’ yl): (x2a )’2), ceey (xn’ yn)

Figura 3.1: Esquema genérico adaptado do livro ABU-MOSTAFA et al., 2012, o qual mostra a ideia do
aprendizado de maquina supervisionado.

Este esquema mostra que, a partir de uma funcao objetivo (ou alvo) f desconhecida,
sdo gerados os dados, e que, com base nesses dados, o algoritmo de aprendizado tenta
estimar a funcdo objetivo ( f) Associado ao algoritmo de aprendizado ha um espaco de
hipoteses que é o conjunto de fun¢des que este algoritmo é capaz de aprender.

Embora simplificado e ignorando um cenario imperfeito no qual os dados estéo sujeitos
a erros (em geral aleatorios), o esquema exposto é suficiente para a formulacdo dos testes.

3.2 Formulacao dos testes de modelos de aprendizado
de maquinas

Formalizando os testes para o aprendizado de maquina, a resolucdo de um problema por
meio de métodos de aprendizado envolve quatro elementos fundamentais (ou obrigatoérios):
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dados brutos,;” padrdes definidos, um modelo, e dados de treinamento. Os padrdes definidos
se referem a transformacdes aplicadas sobre os dados brutos para gerar os dados de treina-
mento.” Trata-se de um elemento obrigatério, pois em alguns problemas néo é possivel
trabalhar diretamente com os dados brutos, como é o caso de problemas de processamento
de linguagem natural, no qual o texto é transformado em tokens ou embeddings.

Relacionando estes elementos com o esquema da Figura 3.1, pode-se dizer que o
modelo esta relacionado ao algoritmo de aprendizado, e os dados de treinamento estido
relacionados aos dados de exemplo. Dada a simplicidade do esquema, os dados brutos
e os padroes definidos encontram-se implicitos na fun¢do objetivo e na relacdo com os
dados de treinamento. Assim, a relacdo destes elementos com a fung¢io objetivo e com
os dados de treinamento esta detalhada a seguir.

Todo problema pode ser visto como composto por uma funcido implicita
g(vo, vy, ...,un) = X, na qual x é um dado bruto e v; sdo variaveis desconhecidas associadas
a definicao dos dados brutos. Com base em x, sdo gerados os dados efetivamente usados
no treinamento dos modelos (x), relacionando-se pela fun¢do h(x) = x e (h pode ser
interpretado como a func¢édo que aplica os padroes definidos aos dados brutos).

Como dito anteriormente, todo modelo de aprendizado de maquina supervisionado
tem como meta aprender uma funcio alvo que relaciona x com y. Com base nas fun-
cdes anteriores, a funcgdo alvo pode ser escrita como: f(x) = y — f(h(x)) = y —
f(h(g(vo, vy, ...,v,))) = y. E evidente que a funcio objetivo é dependente das variaveis dos
dados brutos. No entanto, as variaveis dos dados brutos sao em geral desconhecidas e, mais
do que isso, as fungdes g, h e f estdo encadeadas, dificultando uma analise de contribuicéo
individual de cada funcio. A fim de superar este empecilho, a estratégia adotada pelos testes
envolvendo os dados brutos, os padrdes e o modelo é variar somente um desses elementos
fundamentais, mantendo os elementos restantes fixos.* Analisando cada possibilidade:

« Variar A significa variar o modelo e manter fixos os dados brutos e os padrdes
utilizados para a geracio dos dados de treinamento.

« Variar h implica manter fixos o modelo e os dados brutos, porém modificar os padroes
utilizados para a geracdo dos dados de treinamento.

« Variar g implica utilizar outra fonte de dados e manter fixos o modelo e os padroes
utilizados para a geracdo dos dados de treinamento.

Cada um dos elementos fundamentais possuem restricdes associadas, as quais estao
implicitas nos conjuntos V, X , X, e Y (Figura 3.2). Cada um desses conjuntos estdo
relacionados aos dominios ou imagens das respectivas funcdes de cada um dos elementos
fundamentais.

A partir dos elementos fundamentais, é possivel complementar o esquema da Figura
3.1, obtendo o seguinte esquema:

2 Dado bruto se refere ao dado na forma em que foi medido ou obtido.

3No Capitulo 2, o formato dos dados de treinamento foi definido como uma concatenacgéo de dados de curto,
médio e longo prazo. Esse formato é apenas um padréo escolhido e que pode ser substituido por outro.

4 Testes envolvendo os dados de treinamento nio usam essa estratégia dado que eles sio dependentes dos
dados brutos e dos padrdes.
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FUNCAO
DE HECIDA "
SCONHEC FUNCAO ALVO
DE GERACAO DOS DESCONHECIDA
DADOS BRUTOS Xy ALGORITMO
g: V- X ' DE HIPOTESE
I / FINAL
- APRENDIZADO e
FUNCAO DE EXEMPLOS DE A f=f
APLICACAO TREINAMENTO
DOS PADROES O, 1), (2, ¥2)s oo (X, V)
h: X X

Figura 3.2: Esquema incrementado do aprendizado de maquina supervisionado, explicitando os
elementos fundamentais.

3.2.1 Estudo de Caso das Variaveis dos Dados Brutos e das
Restricoes para o Problema de Previsao de Trafego

Nesta se¢do, o problema de previsdo de trafego é analisado em relacdo as variaveis
dos dados brutos e as restri¢oes dos elementos fundamentais, a fim de exemplificar como
esse processo pode ser aplicado a outros problemas.

Iniciando com as variaveis dos dados brutos, primeiramente pode-se pensar o que é
capaz de influenciar o fluxo de veiculos. Nesse sentido, as variaveis mais evidentes sao:
data, horario, velocidade média por via, velocidade maxima por via e quantidade de faixas
por via. Pensando agora em como os dados sdo capturados e representados de modo bruto,
eles sdo capturados por sensores instalados em determinados pontos da via, e as amostras
sdo capturadas em um intervalo de amostragem fixo, gerando um dado bruto no formato
de série temporal. Sabendo disso, outras variaveis possiveis sdo: distancia entre sensores
consecutivos e intervalo de amostragem.

As variaveis citadas sdo as mais provaveis e faceis de identificar. Além disso, também
é possivel pensar em outras variaveis como o clima. No entanto, tendo em vista que os
dados reais nao possuem esse tipo de informacio e nem o modelo utiliza essa variavel
explicitamente, nao é possivel testa-la.

Em relagéo as restri¢des dos elementos fundamentais, estas sdo essencialmente restri-
¢Oes matematicas aos valores dos respectivos conjuntos V, X, X, e J, por exemplo, no caso
do conjunto de dados do PEMSd3, X é o conjunto R¥, e no caso dos padrdes definidos
(seguindo o que foi descrito no Capitulo 2, o conjunto X se refere ao conjunto de valores no
intervalo de 0 a 1, de dimensionalidade AxB e cujo grafo dos sensores é fortemente conexo.

3.3 Elementos Derivados

O objetivo com um método de aprendizado de maquina é estimar a func¢éo alvo, como
ja mencionado anteriormente, de forma que essa estimacao é resultante de um processo
de treinamento. Esse processo de treinamento é dependente dos elementos fundamentais,
como explicitado pela expressao f(h(g(vo,vs,-..,v,))) = y. Tendo em vista que o processo
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de aprendizado néo é perfeito, a fungao aprendida pelo modelo néo sera exatamente f(x),
mas sim uma aproximacio f(x). Por esse motivo, o resultado da fungao f(X) sera y, que se
refere aos valores previstos para x, indicando que os valores previstos podem diferir de y.

A complexidade do aprendizado de maquina estd em conectar a func¢io alvo f com
a funcdo aprendida f (X), pois esse processo envolve otimizar uma fungio de custo e,
com base nesta otimizacao, ajustar os pesos. A conexdo entre a otimizacdo e o ajuste
dos pesos nio € clara sobretudo em implementagdes mais complexas, o que é a principal
causa da dificuldade em compreender o funcionamento dos métodos de aprendizado de
maquina supervisionado.

Dado esse contexto, é possivel identificar 2 elementos resultantes do processo de apren-
dizagem: a funcdo aprendida f (X) e os valores previstos y. Nos modelos de aprendizado de
maquina a func¢io aprendida é descrita pelos valores dos parametros. Ao invés de analisar
diretamente y, uma alternativa é analisar os residuos do modelo (no caso de problemas
de regressdo), ou seja, a diferenca entre os valores esperados e previstos (y = y — ).
Sabendo que estes elementos sdo dependentes tanto dos elementos fundamentais quanto
do processo de aprendizado, eles serao chamados de elementos derivados.

O interesse em utilizar e verificar os residuos decorre do fato que muitas analises
atualmente tomam como base os residuos para constatar informacdes da qualidade do ajuste
do modelo. Por exemplo, residuos normalmente distribuidos, com homocedasticidade, sem
autocorrelagdo e sem outliers em geral sdo sinais que o modelo se ajustou corretamente
aos dados, aprendendo os padrdes de acordo com as limita¢des do modelo, e que nenhuma
regido da funcgio alvo foi mal aproximada. No entanto, ¢ mais complicado afirmar o
caso oposto, ou seja, que a auséncia de alguma destas propriedades impactam o resultado,
tendo em vista que diferentes arquiteturas podem ter comportamentos variados e, portanto,
exemplificando, ndo necessariamente o fato dos residuos apresentarem heterocedasticidade
sera indicativo de um ajuste ruim.

3.4 Informacoes Obtidas com o Processo de Teste de
Modelos

Complementando o fato de que os testes para modelos de aprendizado de maquina
tém como objetivo explicitar comportamentos, cada teste tem a capacidade de revelar
diversos tipos de informagdes.

Primeiramente, um tipo de informacao que todos os testes revelam obrigatoriamente
¢ o seguinte:

« Comportamento do modelo ao atributo® testado: Tendo em vista que todos os testes
utilizam como meio e ferramenta de teste algum modelo de aprendizado de maquina,
esses testes evidenciardo como o modelo reage ao atributo verificado pelo teste. Por
exemplo, se o objetivo do teste é avaliar o resultado do modelo ao utilizar dados
lineares, entdo sera evidenciado como essa caracteristica influencia no resultado (se

> Atributo neste e nos capitulos seguintes se refere genericamente a algo que compde algum elemento
fundamental ou derivado, tal como uma caracteristica ou propriedade.
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o modelo apresenta resultados melhores ou piores com esse tipo de dado, ou se ele é
adequado ou néo para esse tipo de dado).

Além disso, os testes também sao capazes de explicitar alguma informacao dos seguintes
tipos, as quais estdo relacionadas aos elementos fundamentais:

« Requisitos dos dados utilizados: Quando um teste envolve alterar alguma caracteris-
tica ou propriedade dos dados de treinamento, ele também pode revelar informacdes
sobre os dados de treinamento ideais para obter o melhor desempenho do modelo.
Um exemplo desse tipo de teste é um teste de adicdo de ruido, o qual, além de
avaliar como os modelos se comportam com a presenca de ruido, também permite
determinar um nivel aceitavel de ruido presente nos dados.

« Importancia das variaveis dos dados brutos: Conforme mencionado, as fungdes g,
h e f estdao encadeadas, nesse contexto, os dados brutos, os padrdes e os dados de
treinamento sdo dependentes das variaveis dos dados brutos. Assim, se um teste
verifica o impacto de alguma variavel dos dados brutos sobre algum desses elementos,
esse tipo de informacao pode ser obtida.

« Efetividade das restri¢des dos dominios: Quando um teste se propde a violar alguma
restricdo dos dominios dos elementos, com o objetivo a avaliar a importancia dessa
restricao. Por exemplo, se 0 modelo utilizado é probabilistico e tem como restri¢do
que as variaveis devem ser independentes, um teste que viola essa restri¢do seria
utilizar variaveis dependentes.

« Efetividade dos padroes impostos: Analogo ao item anterior, isso ocorre quando o
teste se propde a violar algum padrao imposto. Por exemplo, retornando ao Capitulo
2, definiu-se o padréo de que cada dado de entrada deve ser formado concatenando
dados de curto, médio e longo prazos. Um teste que se proponha a definir os dados
de treinamento de outra forma avaliara a efetividade deste padrao.

Por fim, os testes para os elementos derivados sdo capazes de revelar os seguintes tipos
de informacdes (além das citadas anteriormente):

« Interpretabilidade dos Parametros: Todos os testes que verificam os pardmetros tém
a capacidade de revelar informacdes que ajudem a interpretar e compreender os
parametros de cada camada e como eles afetam e transformam os dados, tendo em
vista que, com exce¢do de modelos simples como a regressdo linear, os parametros
nao sio facilmente interpretaveis.

« Interpretabilidade dos Residuos: Os testes para residuos tém a capacidade de ex-
plicitar informacdes que permitem interpretar se determinadas propriedades dos
residuos estdo correlacionadas com um pior resultado e um pior ajuste dos modelos.

3.5 Consideracoes sobre Testes e o Processo de
Aprendizagem

O processo de aprendizado ndo afeta a realizagdo dos testes com os elementos fun-
damentais, considerando que os resultados dos aprendizados sdo utilizados apenas para
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comparacodes. Além disso, dado que os hiperparametros do modelo foram fixados para
todos os testes,’ pode-se considerar o processo de aprendizado um elemento constante. Em
relagdo aos elementos derivados, eles nao sdo independentes da escolha dos componentes
do aprendizado, ou seja, da funcdo de custo, do método de otimizacdo e do método de
ajuste dos pesos, de forma que a escolha desses componentes afeta o resultado obtido.
Apesar disso, ainda é possivel realizar os testes tratando o aprendizado como um elemento
fixo e constante. No entanto, todos os resultados se limitardo aos hiperparametros de
aprendizado escolhidos.

Além disso, tendo em vista que o processo de aprendizado impde uma barreira que
impede de relacionar os elementos fundamentais com os elementos derivados, os testes
desses elementos (especialmente os testes dos residuos) utilizarao outro processo de teste no
qual a influéncia de alguma propriedade de interesse sera verificada agrupando conjuntos
de dados com base nos resultados e na ocorréncia dessa propriedade. Este processo esta
melhor detalhado no Capitulo 5.

Por fim, comenta-se que nao faz sentido testar o processo de aprendizado em si, pois
os componentes do aprendizado possuem comportamento conhecido e independente
dos elementos fundamentais. Por exemplo, se o método de ajustes dos parametros é
por backpropagation, sabe-se como os parametros sdo ajustados apesar de determinar os
valores dos parametros ser uma tarefa mais complexa, além da forma que os parametros
sdo ajustados ser a mesma independente dos valores utilizados no treinamento. Assim,
nio faz sentido modelar testes para o processo de aprendizado, pois variar os elementos
fundamentais nao alterara o comportamento. Dessa forma, uma alternativa melhor é um
estudo matematico para compreender quando é mais adequado utilizar os diferentes tipos
de fungoes de custo, de métodos de otimizagdo e de ajuste dos parametros.

® No Capitulo 2 definiu-se que todos os testes neste trabalho utilizariam a funcéo de custo igual ao erro
quadrético, a fungao de otimizacdo Adam e o ajuste dos pesos por backpropagation.
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Capitulo 4

Um Arcabouco de Testes baseado em
Elementos do Aprendizado

Como visto no Capitulo 3, a partir do estudo do processo de aprendizado de maquina
identificou-se os elementos associados, bem como as informag¢des que podem ser obti-
das pelos testes que exploram estes elementos. Dado que os elementos fundamentais
encontram-se encadeados, a formulacdo valida encontrada para os testes é que cada teste
deve agir unicamente sobre um elemento e sobre algum atributo deste elemento, e, no
caso dos elementos derivados, a formulacao dos testes é diferente (vide Capitulo 5), mas
ainda mantém a propriedade de cada teste operar sobre um unico elemento.

Neste capitulo sdo definidos os testes a serem incluidos no arcabouco, baseados em
seus elementos e atributos explorados, e quais informagdes sdo obtidas em contraparte.
Para tanto, uma classificacdo de testes baseada em elementos e atributos € inicialmente
definida para entdo mostrar o arcabougo proposto.

4.1 Classificaciao dos Testes baseada em Elementos e
Atributos

Conforme mencionado anteriormente, os testes foram classificados com base nos
elementos e atributos associados a esses elementos que os testes exploram. A seguir, sdo
descritos os diferentes tipos de atributos, bem como exemplos de testes da classe, e como
eles podem ser realizados.

4.1.1 Testes de Propriedades dos Dados

Essa classe agrupa os testes que exploram os dados. Mais especificamente, o tipo de
atributo que os testes dessa classe exploram é alguma caracteristica ou propriedade dos
dados de treinamento (por exemplo, presenca de periodicidade ou de ruido). E necessario
que as propriedades testadas continuem respeitando os padrdes e restri¢cées dos dominios.
Os testes abaixo sdo alguns exemplos desta classe.
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Teste de Relacoes Lineares

Tipos de Dados Utilizados: Dados sintéticos.

Tipos de Informacdes Reveladas: Informagdes de comportamento dos modelos e
de requisitos dos dados.

Descricao: Testar a influéncia nos modelos de dados de treinamento que possuem
relagdes lineares.

Implementacao: Ha varias implementacgdes possiveis, as mais simples sdo gerar dados
no qual a saida é totalmente dependente de uma determinada amostra, ou no qual a saida
¢ uma combinacao linear de algumas amostras.

Teste de Relacoes Nao Lineares

Tipos de Dados Utilizados: Dados sintéticos.

Tipos de Informacdes Reveladas: Informacoes de comportamento dos modelos e
de requisitos dos dados.

Descricao: Testar a influéncia nos modelos de dados de treinamento que possuem
relacdes néo lineares.

Implementacio: Implementacédo varia conforme problema, dados brutos e padroes
utilizados. No contexto de previsdo de trafego, a implementacao utilizada foi fazer y;
ser igual a amostra x;,; da série temporal, de modo que j é incrementado em 1 apés um
certo namero de amostras.

Teste de Alta Dimensionalidade

Tipos de Dados Utilizados: Dados sintéticos.

Tipos de Informacdes Reveladas: Informagoes de comportamento dos modelos e
de requisitos dos dados.

Descricao: Testar a influéncia nos modelos de dados de treinamento de alta dimen-
sionalidade.

Implementacao: Gerar conjuntos de dados com base em funcdes que ndo sejam
dependentes da dimensionalidade, por exemplo, distribui¢des de probabilidade.

Teste de Presenca de Outliers

Tipos de Dados Utilizados: Dados sintéticos.

Tipos de Informacdes Reveladas: Informagdes de comportamento dos modelos e
de requisitos dos dados.

Descrigao: Testar a influéncia nos modelos de dados de treinamento que possuem
outliers.
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Implementacio: Com base em um conjunto de dados nio normalizado, modificar
alguns valores segundo uma probabilidade z por valores de outliers. Em seguida normaliza-
se o conjunto de dados e compara-se os resultados obtidos com dados sem outliers e com
outliers de diferentes valores.

Teste de Nao Normalizacao

Tipos de Dados Utilizados: Dados reais e sintéticos.

Tipos de Informacdes Reveladas: Informagoes de comportamento dos modelos e
de requisitos dos dados.

Descricao: Testar a influéncia nos modelos de dados de treinamento nio normalizados.

Implementacio: Normalizar os conjuntos de dados e comparar os resultados com
os conjuntos de dados ndo normalizados.

Teste de Simetria Negativa

Tipos de Dados Utilizados: Dados reais e sintéticos.

Tipos de Informacdes Reveladas: Informagoes de comportamento dos modelos e
de requisitos dos dados.

Descricao: Testar a influéncia nos modelos de dados de treinamento negativos porém
simétricos a outro conjunto de dados.

Implementacao: om base em alguns conjuntos de dados nao normalizados, negativar
todos os valores e comparar os resultados com os respectivos conjuntos de dados originais.

Teste de Identificacao de Padroes

Tipos de Dados Utilizados: Dados reais e sintéticos.

Tipos de Informacdes Reveladas: Informagoes de comportamento dos modelos e
de requisitos dos dados.

Descricao: Testar como os modelos reagem a dados de treinamento (ndo normalizados)
com mesmo padrio porém apresentando alguma transformacdo como de translacio.

Implementacao: No contexto de previsdo de trafego, utilizou-se 2 séries temporais de
dados senoidais. A primeira contém somente valores ndo negativos gerados pela func¢éo
f(x,y) = 100sin(52) + 100, enquanto a segunda série é gerada pela formula g(x, y) =
IOOsin(’C;;—y (ou seja, contém valores positivos e negativos, porém o padrio dos dados

ainda é uma senoide).

Teste de Valores Inteiros ou Arredondados

Tipos de Dados Utilizados: Dados reais e sintéticos.

Tipos de Informacoes Reveladas: Informacdes de comportamento dos modelos e
de requisitos dos dados.
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Descricao: Testar como os modelos reagem ao tentar aprender os padroes de dados de
treinamento advindos de funcdes inteiras ou do arredondamento da saida de funcdes reais.

Implementaciao: No contexto de previsdo de trafego, com base em funcdes que
possuem imagem nos valores reais, gerar duas séries temporais, uma com os valores
originais da funcdo e outra arredondando os valores resultantes da funcao e comparar
o resultado do treinamento dos modelos.

Teste de Presenca de Periodicidade

Tipos de Dados Utilizados: Dados reais e sintéticos.

Tipos de Informacdes Reveladas: Informagdes de comportamento dos modelos e
de requisitos dos dados.

Descricao: Testar a influéncia nos modelos de dados de treinamento com periodicidade.

Implementacao: Gerar dados advindos de funcdes senoidais e de exponenciais com-
plexas e comparar com os dados sem periodicidade.

Teste de Ruido

Tipos de Dados Utilizados: Dados reais.

Tipos de Informacdes Reveladas: Informacoes de comportamento dos modelos e
de requisitos dos dados.

Descricao: Testar a influéncia nos modelos de dados de treinamento com ruido, e
determinar a partir de qual nivel de ruido os resultados sdo comprometidos.

Implementacio: Adicionar valores de ruido aos dados reais nao normalizados no
intervalo de 0 a alguma poténcia de 10. Ap6s adicionar o ruido, normaliza-se os dados.

Teste de Interpolacao

Tipos de Dados Utilizados: Dados reais.

Tipos de Informacdes Reveladas: Informacgdes de comportamento dos modelos e
de requisitos dos dados.

Descricao: Testar a influéncia nos modelos de dados de treinamento interpolados, e
determinar a partir de qual nivel de dados faltantes os resultados sdo comprometidos.

Implementacao: Remover de modo aleatério uma porcentagem dos dados da série
temporal, os quais serdo interpolados.

4.1.2 Testes de Propriedades Estatisticas

Essa classe é composta por testes que exploram os dados. Mais especificamente, o tipo
de atributo de interesse destes testes sdo propriedades estatisticas (por exemplo, média ou
variancia) dos dados de treinamento. Também é necessario que as propriedades testadas
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continuem respeitando os padrdes e restricdes dos dominios. Comenta-se que esta classe
¢ um complemento da classe de propriedade dos dados e abaixo estdo alguns exemplos
de testes pertencentes a esta classe.

Teste de Multicolinearidade

Tipos de Dados Utilizados: Dados sintéticos.

Tipos de Informacdes Reveladas: Informagoes de comportamento dos modelos e
de requisitos dos dados.

Descricao: Testar a influéncia nos modelos de dados de treinamento com multico-
linearidade.

Implementacao: No contexto do problema de previsdo de trafego, gerar uma série
temporal no qual todas as amostras sdo linearmente dependentes de uma amostra base.

Teste de Influéncia do Histograma

Tipos de Dados Utilizados: Dados reais e sintéticos.

Tipos de Informacdes Reveladas: Informagdes de comportamento dos modelos e
de requisitos dos dados.

Descricao: Testar se a forma do histograma dos dados de treinamento influencia
nos modelos.

Implementacao: Agrupar os conjuntos de dados em classes com base na forma do
histograma e comparar os resultados, a fim de procurar algum padréo.

Teste de Assimetria

Tipos de Dados Utilizados: Dados reais e sintéticos.

Tipos de Informacdes Reveladas: Informagoes de comportamento dos modelos e
de requisitos dos dados.

Descricao: Testar se a presenca de assimetria dos dados de treinamento influencia
nos modelos.

Implementacio: Agrupar os conjuntos de dados em classes com base no coeficiente
de assimetria, na média, mediana e na assimetria visualizada no histograma e comparar
os resultados, a fim de procurar algum padrio.

Teste de Dispersao

Tipos de Dados Utilizados: Dados reais e sintéticos.

Tipos de Informacoes Reveladas: Informacdes de comportamento dos modelos e
de requisitos dos dados.
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Descricao: Testar se a presenca de dados de treinamento dispersos ou concentrados
influencia nos modelos.

Implementacao: Agrupar os conjuntos de dados em classes com base no desvio padrao,
no coeficiente de variacdo e na dispersdo ou concentragdo observada no histograma, a
fim de procurar algum padréo.

4.1.3 Testes de Variaveis do Problema

Esta classe agrupa testes que atuam sobre o problema, e que avaliam a influéncia de
alguma variavel do problema. E esperado que os padrdes e restricdes sejam respeitados.
Abaixo estdo alguns testes desta classe criados com base no problema de previsdo de trafego.

Teste de Esparsidade Temporal

Tipos de Dados Utilizados: Dados reais.

Tipos de Informacodes Reveladas: Informagdes de comportamento dos modelos, de
importancia das variaveis dos dados brutos e de requisitos dos dados.

Descricao: Testar a influéncia do intervalo de amostragem dos dados no resultado
dos modelos.

Implementacio: Excluir amostras consecutivas da série temporal de modo a aumentar
artificialmente o intervalo de amostragem.

Teste de Embaralhamento das Amostras

Tipos de Dados Utilizados: Dados reais.

Tipos de Informacdes Reveladas: Informagdes de comportamento dos modelos e
de importéancia das variaveis dos dados brutos.

Descricao: Testar como embaralhar as amostras da série temporal afeta o desempenho
dos modelos.

Implementaciao: Embaralhar as amostras da série temporal e treinar os modelos
com os dados embaralhados.

Teste de Esparsidade Geografica Aleatoria

Tipos de Dados Utilizados: Dados reais.

Tipos de Informacdes Reveladas: Informagdes de comportamento dos modelos, de
importancia das variaveis dos dados brutos e de requisitos dos dados.

Descricao: Testar a influéncia da quantidade de sensores e o impacto do aumento da
distancia entre sensores no resultado dos modelos.

Implementaciao: Remover de modo aleatorio uma porcentagem dos sensores, alte-
rando também o grafo, de modo a manter todas as conexdes originais.
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Teste de Esparsidade Geografica - Subgrafo

Tipos de Dados Utilizados: Dados reais.

Tipos de Informacoes Reveladas: Informacdes de comportamento dos modelos, de
importancia das variaveis dos dados brutos e de requisitos dos dados.

Descricao: Testar a influéncia da quantidade de sensores e o impacto do aumento da
distancia entre sensores no resultado dos modelos.

Implementacao: Selecionar um subgrafo (rua ou avenida por exemplo) e remover
sensores consecutivos, de modo a aumentar a distancia entre os sensores, removendo
também os respectivos dados da série temporal.

Teste de Exclusao Geografica

Tipos de Dados Utilizados: Dados reais.

Tipos de Informacdes Reveladas: Informagoes de comportamento dos modelos e
de importancia das variaveis dos dados brutos.

Descricao: Testar o impacto de uma subregido no resultado dos modelos.

Implementacao: Selecionar e remover completamente um subgrafo (rua ou avenida
por exemplo), conectando os vértices de inicio e fim do subgrafo, e removendo também
os respectivos dados da série temporal.

4.1.4 Testes de Variacao de Padroes

Classe composta por testes que exploram os padrdes, e tem como objetivo avaliar a
efetividade dos padroes escolhidos. A ideia com essa classe é violar os padrdes utilizados,
porém mantendo as restri¢des dos dominios. Com base nos padrdes do capitulo 2, formulou-
se os seguintes testes para o problema de previsao de trafego.

Teste de Divisao dos Dados

Tipos de Dados Utilizados: Dados reais.

Tipos de Informacdes Reveladas: Informagoes de comportamento dos modelos e
de efetividade dos padrdes.

Descricao: Testar como o tipo de divisdo dos dados de treinamento (sequencial, alea-
toria, ou com o método de validagio cruzada) afeta o desempenho dos modelos.

Implementacao: Testar cada tipo de divisdo de dados de treinamento com um conjunto
de dados representativo para o problema.

Teste de Variacao de Temporalidade

Tipos de Dados Utilizados: Dados reais.
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Tipos de Informacdes Reveladas: Informagdes de comportamento dos modelos e
de efetividade dos padrdes.

Descricao: Testar como excluir ou manter os dados de curto, médio e longo prazo na
formacdo dos dados de treinamento afeta o desempenho dos modelos.

Implementacao: Testar todos os casos possiveis excluindo e mantendo os dados de
curto, médio e longo prazo ao concatena-los para gerar os dados de treinamento.

4.1.5 Testes de Restricoes de Dominio

Esta classe agrupa os testes cujo atributo explorado sdo as restricdes dos dominios
dos elementos, de modo que o objetivo ¢é avaliar o impacto e efetividade das restri¢oes
existentes. Dado que todos os quatro elementos fundamentais podem ter restricdes em
seus dominios, essa classe pode conter testes que age em qualquer um destes elementos,
porém como cada teste explora um unico elemento, essa classe é valida, pois pode ser
vista como a unido de conjuntos disjuntos.

A ideia destes testes é violar de forma intencional as restri¢cdes, porém mantendo
os padrdes estabelecidos. Para o problema de previsao de trafego ha o seguinte teste
desta classe.

Teste de Sensibilidade Geografica

Tipos de Dados Utilizados: Dados reais e sintéticos.

Tipos de Informacoes Reveladas: Informacoes de comportamento dos modelos, de
requisitos dos dados e de efetividade das restrigdes.

Descricao: Este teste consiste em trocar o grafo e a matriz de transicdo, mantendo a
série temporal. Neste teste é permitido trocar o grafo por outros que nao sdo fortemente
CONEXos.

Implementacao: Substituir o grafo original por outros com mesmo nimero de vértices.

4.1.6 Testes de Extrapolacao de Treinamento

Os testes que compdem esta classe exploram o modelo e o tipo de atributo de interesse
¢ a capacidade de extrapolagdo. Deste modo, o objetivo dos testes desta classe é avaliar
como os modelos se comportam ao extrapolar o conhecimento de diferentes propriedades.
As propriedades podem ter relacio com os dados ou com as variaveis do problema. E
esperado que os padrdes e as restrigdes sejam respeitadas. dominio do problema ou com os
dados. Os primeiros 2 testes abaixo sdo especificos para o problema de previsao de trafego
enquanto os demais podem ser aplicados para outros problemas.

Teste de Extensao do Conjunto de Teste

Tipos de Dados Utilizados: Dados reais.
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Tipos de Informacoes Reveladas: Informacoes de comportamento dos modelos.

Descricao: Testar como os modelos se comportam ao aumentar o periodo de tempo
do conjunto de teste em 1 ano sucessivamente, permitindo identificar se ha variacdo do
padréo temporal ao longo dos anos, e se os modelos conseguem extrapolar o conhecimento
aprendido para dados novos.

Implementaciao: Com base em conjuntos de treinamento e validagao fixos, o conjunto
de teste é incrementado sucessivamente com dados do préoximo ano. Utilizou-se apenas
1 sensor dos dados do PEMSd3 a fim de que este teste fosse viavel, devido ao grande
uso de memoria necessaria.

Teste de Previsao por Ano

Tipos de Dados Utilizados: Dados reais.
Tipos de Informacoes Reveladas: Informacoes de comportamento dos modelos.

Descricao: Comparar os resultados das previsdes dos modelos ao gerar conjuntos de
teste compostos por dados de um determinado ano.

Implementacio: Com base em conjuntos de treinamento e validacéo fixos, o conjunto
de teste é alterado sucessivamente para conter somente dados do proximo ano. Diferen-
temente do teste anterior que incrementa o conjunto de teste com dados de mais um
ano, este teste utiliza apenas um ano de dados por vez no conjunto de teste. Utilizou-se
apenas 1 sensor dos dados do PEMSd3 a fim de que este teste fosse viavel, devido ao
grande uso de memoria necessaria.

Teste de Conjuntos de Dados de Mesma Classe

Tipos de Dados Utilizados: Dados sintéticos.
Tipos de Informacoes Reveladas: Informacoes de comportamento dos modelos.

Descricao: Com base no conceito de classe de dados (secdo 5.2), diferentes conjuntos
de dados sintéticos sdo agrupados a fim de verificar se os modelos performam de forma
semelhante em todos eles, indicando que conseguem aprender o padrdo comum a todos
os dados da classe.

Implementacao: elecionar alguma caracteristica de interesse dos dados (por exemplo,
serem gerados por uma distribuicdo exponencial) e agrupa-los em uma classe. Em seguida
averiguar se os treinamentos apresentam valores de erro e métricas semelhantes.

Teste de Extrapolacao de Treinamento para Mesma Classe

Tipos de Dados Utilizados: Dados sintéticos.
Tipos de Informacoes Reveladas: Informacoes de comportamento dos modelos.

Descricao: Testar como os modelos performam ao treini-los com um conjunto de
dados e prever os resultados nos demais conjuntos de dados de uma classe no qual essse
conjunto esta incluso.
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Implementacio: A primeira etapa é selecionar uma classe de dados, em seguida, para
cada conjunto de dados treinam-se os modelos e avalia-se a performance, tanto do conjunto
de teste deste dado quanto dos conjuntos de testes dos demais dados da classe, a fim de
comparar se o treinamento aprende corretamente o padrao dos dados desta classe.

Teste de Extrapolacao de Treinamento Para Outras Classes

Tipos de Dados Utilizados: Dados sintéticos.
Tipos de Informacdes Reveladas: Informacdes de comportamento dos modelos.

Descricao: Testar como os modelos performam ao treina-los com um conjunto de
dados e prever os resultados aos conjuntos de dados de outras classes. A ideia é verificar
se o ajuste dos parametros do modelo gera um ajuste Unico ao padrio de treinamento,
ou se o ajuste dos parametros permite uma margem para prever corretamente dados de
outras classes.

Implementacao: A primeira etapa é selecionar uma classe de dados, em seguida,
para cada conjunto de dados treinam-se os modelos e avalia-se a performance tanto do
conjunto de teste deste conjunto de dados quanto dos conjuntos de testes dos demais
conjuntos de dados das outras classes.

4.1.7 Testes de Custo de Treinamento

Essa classe agrupa testes que examinam o modelo, e cujo tipo de atributo de interesse é
o desempenho. Sao de particular interesse quando a performance é um fator determinante
ou quando modelos distintos apresentam resultados semelhantes, auxiliando na escolha
do modelo mais adequado. Os testes formulados abaixo nao modificam os dados, porém,
mesmo que modificassem, é esperado que os padrdes e restri¢oes sejam respeitados.

Teste de Tempo de Treinamento

Tipos de Dados Utilizados: Dados reais e sintéticos.
Tipos de Informacdes Reveladas: Informacdes de comportamento dos modelos.

Descricao: Testar a performance dos modelos considerando o tempo total de trei-
namento e o tempo por iteragdo.

Implementacao: Realizar diversos treinamentos com cada modelo e determinar uma
média de tempo total de treinamento e tempo por iteracdo (considerando uma quantidade
de dados de treinamento fixa).

Teste de Convergéncia

Tipos de Dados Utilizados: Dados reais e sintéticos.
Tipos de Informacoes Reveladas: Informacdes de comportamento dos modelos.

Descricao: Testar a performance dos modelos com base na quantidade de iteracoes
necessarias para atingir a convergéncia.
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Implementacao: Realizar diversos treinamentos com cada modelo e determinar uma
média de convergéncia de cada modelo com base na curva de aprendizado (considerando
uma quantidade de dados de treinamento fixa).

Teste de Memoria

Tipos de Dados Utilizados: Dados reais.
Tipos de Informacoes Reveladas: Informagdes de comportamento dos modelos.
Descricao: Testar a eficiéncia dos modelos em relagdo ao uso de memoria.

Implementacio: Reservar o sistema para executar somente o programa de cada
modelo, e tentar treinar cada modelo com a maior quantidade de dados possivel.

Teste de Quantidade de Dados

Tipos de Dados Utilizados: Dados reais.

Tipos de Informacdes Reveladas: Informagoes de comportamento dos modelos e
de efetividade dos padrdes.

Descricao: Testar como a quantidade de dados de treinamento disponiveis afeta o de-
sempenho dos modelos, permitindo identificar como os modelos se comportam com poucos
dados ou qual a quantidade minima necessaria para que o desempenho néo seja afetado.

Implementacao: A partir do conjunto de treinamento original, remove-se uma por-
centagem dos dados de treinamento do final da lista de dados e treinam-se os modelos
com esse conjunto reduzido.

4.1.8 Testes de Residuos

Essa classe é composta por testes que examinam os residuos e cujo objetivo é avaliar
o impacto e influéncia de alguma alguma propriedade contida neste elemento. As pro-
priedades avaliadas sdo essencialmente propriedades estatisticas pois ndo é possivel ter
controle de caracteristicas dos residuos. Estes testes continuardo supondo que os padrdes
impostos e as restricdes dos dominios continuarao sendo respeitados, e também que os
hiperparametros do aprendizado serdo os mesmos utilizados nos demais testes.

Comenta-se também que essa classe é exclusiva para problemas de regressao, e que
para problemas de classificacdo é necessario a definicdo de uma nova classe e de testes
que explorem os valores previstos seguindo outra abordagem.

Teste de Outliers dos Residuos

Tipos de Dados Utilizados: Dados reais e sintéticos.

Tipos de Informacoes Reveladas: Informacdes de comportamento dos modelos e
de interpretabilidade dos residuos.
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Descricao: Testar como a presenca ou auséncia de outliers nos residuos influencia
nos modelos.

Implementacio: Agrupar os conjuntos de dados em classes com base na ocorréncia
ou nio de outliers, a fim de procurar algum padrio.

Teste de Normalidade dos Residuos

Tipos de Dados Utilizados: Dados reais e sintéticos.

Tipos de Informacdes Reveladas: Informacgdes de comportamento dos modelos e
de interpretabilidade dos residuos.

Descricao: Testar como a presenca de residuos que ndo geram uma distribuicao
normal influencia nos modelos.

Implementacio: Agrupar os conjuntos de dados em classes com base na ocorréncia
ou nao de residuos com distribui¢cdo normal, a fim de procurar algum padrio.

Teste de Autocorrelacao dos Residuos

Tipos de Dados Utilizados: Dados reais e sintéticos.

Tipos de Informacdes Reveladas: Informagdes de comportamento dos modelos e
de interpretabilidade dos residuos.

Descricao: Testar como a presenca de residuos autocorrelacionados influencia nos
modelos.

Implementacao: Agrupar os conjuntos de dados em classes com base na ocorréncia
ou néo de residuos com autocorrelagio, a fim de procurar algum padrao.

Teste de Exogeneidade dos Residuos

Tipos de Dados Utilizados: Dados reais e sintéticos.

Tipos de Informacdes Reveladas: Informacoes de comportamento dos modelos e
de interpretabilidade dos residuos.

Descrigao: Testar como a presenca ou auséncia de exogeneidade nos residuos influencia
nos modelos.

Implementacao: Agrupar os conjuntos de dados em classes com base na ocorréncia
ou nao de exogeneidade, a fim de procurar algum padrao.

Teste de Homocedasticidade dos Residuos

Tipos de Dados Utilizados: Dados reais e sintéticos.

Tipos de Informacoes Reveladas: Informacdes de comportamento dos modelos e
de interpretabilidade dos residuos.
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Descricao: Testar como a presenca ou auséncia de homocedasticidade nos residuos
influencia nos modelos.

Implementacao: Agrupar os conjuntos de dados em classes com base na ocorréncia
ou ndo de homocedasticidade, a fim de procurar algum padréao.

4.1.9 Testes de Parametros

Essa classe é composta por testes que exploram os pesos resultantes do treinamento
do modelo utilizado, e cujo objetivo é avaliar alguma propriedade deste elemento, bem
como a interpretabilidade dos valores. Estes testes continuardo supondo que os padroes
impostos e as restri¢des dos dominios continuario sendo respeitados, e também que os
hiperparametros do aprendizado serdo os mesmos utilizados nos demais testes.

Teste de Estabilidade dos Parametros

Tipos de Dados Utilizados: Dados reais e sintéticos.

Tipos de Informacdes Reveladas: Informagoes de comportamento dos modelos e
de interpretabilidade dos parametros.

Descricao: Testar como os pardmetros variam ao comparar o resultado de varios
treinamentos com os mesmos dados.

Implementacao: Repetir o treinamento com os mesmos dados e medir a variabilidade
dos parametros. Por exemplo, calcular pesos médios para cada camada do modelo e medir
a distancia de cada peso para o peso médio.

Teste de Variabilidade dos Parametros por Classe

Tipos de Dados Utilizados: Dados reais e sintéticos.

Tipos de Informacoes Reveladas: Informacdes de comportamento dos modelos e
de interpretabilidade dos parametros.

Descricao: Testar como os parametros de cada camada do modelo variam entre treina-
mentos com dados pertencentes a uma mesma classe. O objetivo é verificar se o modelo
é sensivel a pequenas variagdes de padrdes.

Implementaciao: Dado uma camada de interesse do modelo, medir a diferenca dos
parametros obtidos (utilizando alguma métrica) para diferentes conjuntos de dados de
uma classe.

Teste de Variabilidade dos Parametros entre Classes

Tipos de Dados Utilizados: Dados reais e sintéticos.

Tipos de Informacoes Reveladas: Informacdes de comportamento dos modelos e
de interpretabilidade dos parametros.
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Descricao: Testar como os parametros de cada camada do modelo variam entre trei-
namentos com dados pertencentes a classes diferentes.

Implementaciao: Dado uma camada de interesse do modelo, medir a diferenca dos pa-
rametros obtidos (utilizando alguma métrica) para conjuntos de dados de classes distintas.

Teste de Substituicao dos Parametros por Classe

Tipos de Dados Utilizados: Dados reais e sintéticos.

Tipos de Informacdes Reveladas: Informacoes de comportamento dos modelos e
de interpretabilidade dos parametros.

Descricao: Testar como os resultados sao afetados ao treinar o modelo com um con-
junto de dados pertence a uma classe e alterar os parametros de uma determinada camada
com parametros obtidos com outro conjunto de dados da mesma classe, e utilizar o mo-
delo modificado para verificar os resultados obtidos no conjunto de teste do primeiro
conjunto de dados.

Implementacao: Treinar o modelo com um conjunto de dados pertence a uma classe
e alterar os parametros de uma determinada camada com parametros obtidos com outro
conjunto de dados da mesma classe, e utilizar o modelo modificado para verificar os
resultados obtidos no conjunto de teste do primeiro conjunto de dados. Apds isto, comparar
os valores de erro e métricas obtidos pelo modelo original e pelo modelo modificado.

Teste de Substituicio dos Parametros entre Classes

Tipos de Dados Utilizados: Dados reais e sintéticos.

Tipos de Informacdes Reveladas: Informagdes de comportamento dos modelos e
de interpretabilidade dos parametros.

Descricao: Testar como os resultados sdo afetados ao treinar o modelo com um con-
junto de dados pertence a uma classe e alterar os parametros de uma determinada camada
com parametros obtidos com um conjunto de dados de outra classe, e utilizar o modelo

modificado para verificar os resultados obtidos no conjunto de teste do primeiro conjunto
de dados.

Implementacio: Treinar o modelo com um conjunto de dados pertence a uma classe
e alterar os parametros de uma determinada camada com parametros obtidos com um
conjunto de dados de outra classe, e utilizar o modelo modificado para verificar os resultados
obtidos no conjunto de teste do primeiro conjunto de dados. Apds isto, comparar os valores
de erro e métricas obtidos pelo modelo original e pelo modelo modificado.

4.2 Verificacao de Propriedades Estatisticas

Conforme mencionado, a classe de propriedades estatisticas e a classe de testes dos
residuos agrupam testes que avaliam alguma propriedade estatisticas, seja dos dados ou
dos residuos. No entanto, devido a natureza deste tipo de propriedade ndo existem métodos
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exatos para verificar a ocorréncia ou métodos exatos para a inclusido dessas propriedades
nos dados sintéticos, deste modo, a seguir estdo descritos procedimentos que podem ser
utilizadas para a verificagdo das propriedades citadas nos testes (MORETTIN, 2021).

Multicolinearidade

A presenca ou auséncia de correlacdo entre duas variaveis X e Y pode ser verificada
calculando o coeficiente de correlacdo de Pearson, o qual é definido pela férmula abaixo,
onde x; e y; sdo respectivamente valores de amostras de X e Y, e X e y sdo as médias
dessas variaveis.

(4.1)

o= 2.6 = )i — 3)
\/Z(xi — X)? Z(J’i - y)?
Os valores desse coeficiente variam entre —1 e 1 e podem ser interpretados da se-

guinte forma:

« p = 1indica uma correlacao perfeita positiva, ou seja, X cresce, se e somente se Y
cresce, e X diminui, se e somente se Y diminui.

« p = —1indica uma correlagio perfeita negativa, ou seja, X cresce, se e somente se Y
diminui, e X diminui, se e somente se Y cresce.

« p =0 indica que X e Y sdo linearmente independentes.

0.7 < |p| < 1 indica uma correlacéo forte entre as variaveis.

0.5 < |p| < 0.7 indica uma correla¢io moderada entre as variaveis.

0.3 < |p| < 0.5 indica uma correlacéo fraca entre as variaveis.

|p| < 0.3 indica uma correla¢do muito fraca ou inexistente entre as variaveis.

No caso dos dados sintéticos gerados, a auséncia ou presenca de multicolinearidade foi
introduzida entre as amostras da série temporal, e portanto para verificar essa propriedade,
calculou-se o coeficiente de correlacdo entre todas as amostras, e exibiu-se os valores
do coeficiente em um grafico.

Normalidade

Um método para verificar a normalidade é por meio de um grafico QQ, o qual compara
os quantis de uma distribui¢éo tedrica (no caso a distribuicdo normal) com os quantis da
distribuicdo empirica. A distribuicdo teérica é representada por uma linha reta diagonal
no grafico, e portanto quanto mais perto a distribuicdo empirica estiver desta linha mais
proximo estara da distribuicao normal.

Erros Dependentes e Independentes

Erros dependentes ou independentes podem ser constatados verificando a presenca
ou auséncia de autocorrelacdo dos residuos. Um procedimento genérico para verificar a
autocorrelagio é gerar um grafico de dispersdo no qual o eixo X indica o indice do residuo e
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Distribuicao dos Coeficientes de Correlacao

Com Multicolinearidade Sem Multicolinearidade
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Figura 4.1: Grdficos do coeficiente de correlacdo obtidos para os dados sintéticos com multicolinearidade
e sem multicolinearidade.
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Figura 4.2: Grafico QQ exemplificando um caso em que a distribui¢do empirica é semelhante a
distribui¢do normal.

o0 eixo Y contém o valor do residuo, caso os residuos ndo sejam apenas um valor em R, uma
alternativa é calcular a norma do vetor. Nao ha autocorrelagdo quando nao ha nenhum
padrdo no grafico, de modo que os residuos se distribuem de modo aproximadamente
aleatorio, porém se houver um padrido aparente como uma linha reta, isto pode ser um
indicativo da presenca de autocorrelagdo. Um exemplo deste grafico de dispersao pode
ser visto na figura 4.4.

Heterocedasticidade e Homocedasticidade

A presencga de heterocedasticidade, no contexto de residuos de um modelo, pode ser
verificada de modo genérico gerando um grafico dos valores dos residuos em relacdo aos
valores previstos pelo modelo. Caso os valores ajustados tenham varias dimensdes, o ideal
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Grafico de Dispersao dos Residuas
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Figura 4.3: Exemplo de grafico de dispersao de residuos no qual ndo ha autocorrelagao.

é gerar um grafico deste tipo para cada dimensao, no entanto se o nimero de dimensdes
for muito alta, uma opcéao é calcular as normas dos vetores dos residuos e dos valores
previstos. Um exemplo deste grafico pode ser visto na figura 4.5.

Gréfico de Residuos vs. Valores Ajustados
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Figura 4.4: Grafico dos valores dos residuos em relagdo aos valores previstos. Pode-se concluir que os
residuos apresentam homocedasticidade pois ndo ha padrdo aparente no grafico.

Este tipo de grafico pode ser interpretado da seguinte forma:

+ Distribuicao dos Residuos: Idealmente os residuos devem estar aleatoriamente
distribuidos no entorno do valor 0, isso pode indicar que o modelo esta bem ajustado.
Residuos distribuidos em forma de funil ou reta é um indicativo de heterocedastici-
dade e padroes em forma de curva ou outros podem indicar que o modelo néo esta
capturando alguma relacio nao linear dos dados.

« Outliers: Se houver muitos residuos com valores distantes de 0, isto é um indicativo
que outliers podem estao afetando o ajuste do modelo, requerendo mais testes para
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validacao.

4.3 Arcabouco de Teste

Unindo e resumindo todos os pontos anteriores, obtemos o seguinte arcabouco de
teste. A resolucdo de problemas por meio de aprendizado de maquina possui 4 elementos
fundamentais: os dados brutos, os padrdes definidos, um modelo e os dados de treinamento.
Com base em um problema e um modelo de interesse, selecionam-se modelos de referéncia
segundo uma determinada intenc¢do ou objetivo para comparagdes. Apos definir os padroes
que serdo utilizados e escolher dados disponiveis que se adequem a esses padrdes, realiza-se
uma analise para determinar as variaveis dos dados brutos e os dominios dos elementos
fundamentais. A partir dessa analise, geram-se os testes das classes de variaveis dos
dados brutos e de restri¢oes dos dominios. Parte dos testes de propriedades dos dados
e propriedades estatisticas decorre de uma analise de caracteristicas contidas nos dados
reais e dos modelos (por exemplo, o tipo de operacao que o modelo realiza), e a classe
de variacdo de padrdes decorre diretamente da escolha de padrdes para os dados de
treinamento. As classes de testes de extrapolagdo de treinamento e testes de custos de
treinamento exploram diretamente o modelo, avaliam atributos dele (porém ainda sendo
capaz de revelar informacdes dos outros elementos fundamentais no processo). Além dos
elementos fundamentais, ha 2 elementos derivados, os parametros e os residuos, os quais
possuem duas classes de testes proprias.

Nota-se que cada elemento obrigatorio e derivado esta associado a a0 menos uma classe
de testes, além disso, cada teste revela informacdes de ao menos um desses elementos.
Dado que os testes sao realizados por meio do treinamento de um modelo, eles sempre
revelardo informacdes do comportamento do modelo. Dessa forma, o arcabouco guia a
formulacéo e realizagdo dos testes, e é completo, pois cada elemento obrigatério possui
uma classe correspondente, e cada teste (independente da classe) tem o potencial de revelar
informacodes que extrapolam o elemento avaliado. Esquematicamente o arcabougo pode
ser representado pelo diagrama abaixo.
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Figura 4.5: Representacdo do arcabouco de testes. As classes de testes que possuem aresta de algum
elemento fundamental ou derivado indicam que existem (ou que é possivel existir) testes desta classe
que agem/exploram esses elementos ou algum de seus atributos. As arestas entre as classes de testes
e os tipos de informacdo relacionam as principais informacoes obtidas pela classe. Comenta-se que
as classes podem revelar mais informacgoes além das indicadas pelas arestas, porém omitiu-se estas

relacdes secundarias para nao sobrecarregar o diagrama.
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Capitulo 5

Dados Sintéticos!

A ideia do uso de dados sintéticos como ferramenta de teste é possibilitar a execucdo
de testes que necessitem de dados com caracteristicas e propriedades nio encontradas nos
dados reais, ou seja, principalmente os testes de propriedades dos dados e estatisticas.

Além disso, os dados sintéticos podem contribuir na interpretagdo dos resultados
obtidos com os dados reais, tendo em vista que algumas caracteristicas dos dados podem
ser determinantes para o desempenho de um modelo, e a comparacdo com dados sintéticos
que possuem essa caracteristica pode explicitar essa relacdo. Por exemplo, se tanto os dados
reais quanto sintéticos apresentam periodicidade e desempenham mal em um determinado
modelo, uma hipodtese provavel é que o modelo nédo seja adequado para esse tipo de dado,
e, portanto, a escolha de outro modelo pode ser a solucio.

Dessa forma, os dados sintéticos, em conjunto com os diferentes tipos de testes consti-
tuem um método completo de estudo e aprofundamento do funcionamento dos modelos,
na medida em que os testes guiam quais dados devem ser gerados, e os dados, através
do treinamento, revelam informacdes acerca do comportamento e funcionamento dos
modelos, induzindo a novas hipéteses a serem verificadas por meio de mais testes. Esse
ciclo pode ser representado pelo diagrama abaixo:

— nova hipotese
Hipotese Informacdes Descobertas

Teste Formulado ’ Treinamento do Modelo

Cita-se também que, a fim de facilitar a analise dos resultados obtidos e direcionar a
geracdo de novos dados, foram desenvolvidas as seguintes classificacdes para os dados
sintéticos.

! Referéncia do capitulo: JorRDON et al., 2022
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5.1 Dados de Referéncia

Ao executar alguns testes, notou-se que o treinamento dos modelos com diversos
dados, sejam eles modificagdes dos dados reais ou dados puramente sintéticos, conduzia as
métricas a alguns valores observados repetidamente. Comparando os dados que obtinham
os mesmos valores de erro e métricas, constatou-se que esses dados compartilhavam uma
propriedade comum ou eram gerados a partir de fun¢des matematicas fundamentais (como
distribui¢des de probabilidade e funcdes trigonométricas). Sabendo disso, o conjunto de
dados gerado diretamente da fun¢ao fundamental ou que seja um representante extremo
dessa propriedade (por exemplo, se a propriedade é multicolinearidade dos sensores, entdo
um representante extremo possui valores de correlacao entre todos os sensores proximos
de 1) assume o posto de referéncia para a compreensido desses valores. Alguns desses
conjuntos de dados sdo:

« Dados de distribui¢do uniforme.
« Dados de distribui¢do normal padrao.

« Dados de distribuigdo exponencial (o parametro A da distribui¢do nao afeta o resul-
tado quando os dados estdo normalizados).

Uma justificativa para a selecao desses conjuntos de referéncia é que muitos dados sdo
gerados a partir de dados aleatorios e, nessa situacao, ha duas possibilidades:

« Utilizam-se distribui¢cdes de probabilidade para gerar os dados porém nio deseja-se
que os dados tenham caracteristicas aleatérias. Nesse caso, os dados de referéncia
servem como base de quais resultados os dados gerados ndo deveriam apresentar.

« Utilizam-se distribui¢des de probabilidade por conveniéncia para gerar os dados. Por
exemplo, para o teste de multicolinearidade, gerou-se um conjunto de dados no qual
todas as amostras sdo linearmente dependentes de uma amostra base aleatoria, no
entanto a escolha da amostra base ser aleatéria ou nio é indiferente para o teste,
optando-se por essa op¢ao apenas por ser mais facil de implementar. Nesse caso,
os dados de referéncia também servem como base, mas assumem uma funcio mais
semelhante a um elemento nulo em um espaco vetorial, facilitando a analise dos
resultados. Retornando ao exemplo do teste de multicolinearidade, se os resultados
para os dados com multicolinearidade forem melhores que os resultados dos dados de
referéncia, é possivel concluir que a multicolinearidade torna mais facil aprender o
padrédo dos dados. Nota-se que essa comparacgio e conclusio so6 sdo possiveis devido
ao papel desempenhado pelos dados de referéncia.

Ressaltasse que, em ambos os casos, os dados sintéticos possuem um papel comparativo.

Outro ponto de interesse para esses dados é no caso do teste de adi¢do de ruido,
pois conhecendo quais valores das métricas correspondem a dados aleatérios, é possivel
determinar qual nivel de ruido prejudica os dados originais de modo que o modelo passe
a aprendem somente o ruido.

Em relacdo aos dados de distribuicdo uniforme, os valores obtidos com esses dados sao
especialmente interessantes porque, nos dados de distribuicdo uniforme, ndo ha nenhuma
relacdo entre diferentes amostras, assim, se um outro conjunto de dados gera métricas
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semelhantes, pode ser um indicio que ndo ha nenhuma relacio entre as amostras ou que
nao ha nenhuma aproximacao melhor do que a obtida para os dados puramente aleatérios.

Finalizando esta secdo, obteve-se as seguintes métricas nos dados citados (tabelas
5.1, 5.2 e 5.3).

Dados de Distribuicio Uniforme
Erro | RMSE | NRMSE | MAE | MAPE
Regressao Linear | 0.0835 | 0.289 0.579 0.251 | 601.24
Rede Neural 0.0834 | 0.289 0.578 0.25 | 602.85
GNN 0.0837 | 0.289 0.579 0.25 | 587.19

Tabela 5.1: Tabela contendo erro e métricas ao avaliar o conjunto de teste apos realizar o treinamento
com os dados de distribuicdo uniforme.

Dados de Distribuicio Normal Padrao
Erro | RMSE | NRMSE | MAE | MAPE
Regressdo Linear | 0.00984 | 0.0991 0.202 0.0792 | 17.83
Rede Neural 0.00983 | 0.0991 0.202 0.0791 17.8
GNN 0.00992 | 0.0995 0.203 0.0794 | 17.85

Tabela 5.2: Tabela contendo erro e métricas ao avaliar o conjunto de teste apos realizar o treinamento
com os dados de distribui¢do normal padrao.

Dados de Distribuicao Exponencial
Erro | RMSE | NRMSE | MAE MAPE
Regressdo Linear | 0.00387 | 0.0621 0.998 0.0457 | 290297.66
Rede Neural 0.00388 | 0.0621 0.998 0.0458 | 291251.72
GNN 0.00387 | 0.062 0.998 0.0456 | 290511.41

Tabela 5.3: Tabela contendo erro e métricas ao avaliar o conjunto de teste apos realizar o treinamento
com os dados de distribuicdo exponencial (parametro A = 0.005).

5.2 Dados de Contraste

Como citado, os dados sintéticos sao gerados a fim de conter alguma caracteristica
ou propriedade necessaria para a execucdo de um teste. Os testes de propriedades dos
dados e estatisticas sdo bem sucedidos (ou seja, identificam que a propriedade testada
é relevante para o desempenho do modelo) quando se observa uma diferenca entre os
resultados dos modelos ou entre os valores das métricas dos dados sintéticos deste teste e
conjunto de dados de referéncia correspondente. Assim, esse conjunto de dados sintéticos
sera chamado de dados de contraste.

5.2.1 Adicao e Verificacao de Propriedades

A geracao dos dados sintéticos para testes é condicionada a adicdo de propriedades e,
para garantir a corretude destes dados, também é possivel formular testes (no caso, testes
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de unidade) para as funcdes criadas, de modo a garantir o resultado desejado. Além dos
testes, pode-se verificar os resultados visualmente; no caso dos testes de normalizacao,
simetria negativa e de valores inteiros pode-se verificar essas propriedades observando
os valores dos dados. Em relacdo aos testes de presenca de outliers e de simetria negativa
também é possivel verificar essas propriedades por meio do histograma dos dados.

No caso das relacoes lineares, essa propriedade pode ser indicada pelo coeficiente de
multicolinearidade, no entanto, algumas relacdes lineares sdo mais sutis e s6 ocorrem
nos dados de treinamento devido a aplicacdo dos padroes escolhidos. Desse modo, uma
verificacdo mais concreta é obter valores baixos as métricas para o modelo de regressdo
linear. Por exemplo, o erro obtido da regressao linear para os conjuntos de dados sintéticos
com essa propriedade é menor que 1072,

Por fim, cita-se que as propriedades estatisticas podem ser verificadas por meio dos
métodos descritos na se¢do 4.2.

5.2.2 Classes de Dados

Além de cada teste de propriedade direcionar a geracdo dos dados, cada teste também
induz uma classe ou grupo composto por dados com essa propriedade. A ideia de classe de
dados pode ser utilizada para formular outro processo de teste, no qual dados (sintéticos
ou reais) sdo agrupados em uma classe (seguindo algum critério) e, em seguida, treinam-se
os modelos com cada conjunto de dados e comparam-se os comportamentos dos modelos e
valores das métricas, a fim de identificar se o critério de unido da classe afeta o desempenho
dos modelos. Esse processo pode ser representado pelo diagrama abaixo:

Critério de Uniao

1° Conjunto de Dados

Informacdes Descobertas

2° Conjunto de Dados Classe de Dados Treinamento dos Modelos

n° Conjunto de Dados

Os critérios para agrupamento dos dados em classes devem se basear em similari-
dade (dados de distribuicdo normal, ou imagens em nivel de cinza por exemplo) ou em
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propriedades (como periodicidade ou presenca de relagdes lineares).

Esse processo de teste pode ser util e funcionar quando é evidente que os dados da
classe atendem claramente ao critério de unido. No entanto, se os dados sdo complexos,
possuindo muitas propriedades, ou se nao é claro que os dados se enquadram no critério
utilizado, esse processo pode nio ser adequado, pois pode conduzir a resultados falsos.
No caso dos testes para os elementos derivados, este processo é o Unico possivel, pois,
dado que os valores previstos (ou residuos) e pesos resultam do treinamento dos modelos,
controlar os atributos desses elementos por meio dos dados de treinamento é uma tarefa
de alta complexidade.

Comentando também sobre um processo formulado que nao se mostrou efetivo, este
consiste em listar em uma tabela os resultados obtidos nos treinamentos com cada conjunto
de dados e, a partir dos resultados (seguindo um critério de igualdade de valores), agrupar os
conjuntos de dados e tentar determinar qual a propriedade comum a estes dados que implica
nos valores obtidos. E evidente que este processo nio é eficaz porque nio ha nenhum
procedimento que auxilie na determinagio desta propriedade comum, e mesmo que seja
encontrada alguma propriedade, ndo ha garantia que essa correlacdo seja verdadeira, o
que também pode conduzir para resultados falsos. Este processo pode ser representado
pelo diagrama abaixo:

1° Conjunto 2° Conjunto n° Conjunto
de Dados de Dados de Dados
Treinamento

dos Modelos

/

Resultado do Resultado do Resultado do
1° Conjunto 2° Conjunto n° Conjunto

Resultados

. Classe de Dados
similares

Propriedade
Comum

Finalizando este topico, alguns exemplos de classes de dados sdo: classe de dados com
relagdes lineares, com relacdes nao lineares, com outliers, com periodicidade, com histo-
grama normal, com histograma uniforme e com histograma exponencial. Essas classes se
derivam dos respectivos testes de propriedades. Em relacéo a classes de dados obtidas pelo
processo de critério de unido, pode-se citar como exemplo: classe de dados gerados a partir
de distribuicdo uniforme e classe de dados gerados a partir de imagens em nivel de cinza.
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Figura 5.1: Imagens em nivel de cinza utilizadas. Constituem uma classe de dados gerados a partir de
imagens em nivel de cinza.



Capitulo 6

Aplicacao do Arcabouco de Teste

Neste capitulo, o arcabougo de teste formulado é aplicado ao problema de previsdo de
trafego, utilizando os modelos e dados mencionados nos capitulos anteriores, e os resultados
dos testes sao analisados com o objetivo de extrair informacdes sobre as variaveis dos
dados brutos, os padrdes, os modelos e os dados de treinamento.

6.1 Comparacio de Modelos

Iniciando a analise, ao recapitular a tabela 2.2, a qual exibe os resultados de todos os
modelos citados no capitulo 1 com os dados do PEMSd3, é possivel observar que os 3
modelos principais (regresséo linear, rede neural e GNN) apresentam valores das métricas
praticamente idénticos (com exce¢do da métrica MAPE pelos motivos citados no capitulo 2).
Esse resultado é especialmente interessante, pois é comum ¢é esperar que os modelos mais
complexos apresentem melhores resultados, ou entdo que todos os modelos apresentem
resultados ruins. No entanto o que se observa é o contrario: os valores das métricas
obtidas sdo bons. Além disso, esse resultado é curioso porque, a principio, pois os dados
do PEMSd3 nao possuem relacdes lineares.

Modelos Unicos por Sensor

Ao comparar os modelos de regressao linear e de rede neural com modelos tinicos
de regressao linear e de rede neural para cada sensor, nota-se que os modelos simples
apresentam um erro cerca de 100 vezes menor e métricas também inferiores, sendo que
os dois modelos tnicos por sensor tiveram resultados muito similares.

A ideia por tras desses modelos era testar a hipotese de que modelos individuais de
regressdo linear por sensor seriam mais adequado do que um tnico modelo de regressao
linear para a série temporal inteira, uma vez que, no segundo caso, os pesos sdo com-
partilhados entre todos os sensores. No entanto o resultado observado foi o oposto. Esse
desempenho inferior dos modelos individuais por sensor pode estar relacionado a um
acumulo de erro ao agrupar as previsdes dos sensores para formar a previsdo completa.
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Decomposicio do modelo de GNN e uso de modelo de CNN

Algumas comparacdes foram realizadas utilizando modifica¢ées do modelo de GNN, a
fim de averiguar a importancia das camadas do modelo. Especificamente, foram gerados
4 modelos modificados:

« 1° modelo modificado: As camadas de convolucdo de Chebyshev foram substituidas
por camadas de convolugdes normais, transformando o modelo em uma CNN.

« 2° modelo modificado: Com base no modelo do item anterior, as 4 camadas de
convolugao foram substituidas por apenas uma camada de convolu¢éo, implicando
também na remocdo da camada de concatenacéo.

« 3° modelo modificado: Com base no modelo do item anterior, removeu-se a camada
aprendivel que multiplica a saida da camada de convolucio.

+ 4° modelo modificado: Com base no modelo do item anterior, removeu-se o mapa de
identidade, bem como a matriz de redimensionamento correspondente a camada de
soma, resultando em um modelo composto apenas por uma camada de convolucéo.

Os resultados do treinamento desses 4 modelos modificados com os dados do PEMSd3
podem ser vistos na tabela 6.1. Comparando os resultados com o modelo de GNN original,
nota-se que os resultados sao similares, porém ha uma leve melhora nas métricas a medida
em que o modelo é simplificado, até alcancar o nivel mais simples, no qual o modelo
possui apenas uma camada de convolugao. Considerando que o modelo de regresséo linear
também apresentou resultados semelhantes ao modelo de GNN, néao é surpreendente que
esses outros modelos também tenham um desempenho similar. Dito isso, nao é possivel
analisar a influéncia das camadas da GNN, sendo possivel concluir apenas que nédo é
necessario um modelo tdo complexo para obter bons resultados com estes dados.

Resultados do Conjunto de Teste - Dados do PEMSd3
Modelo Erro | RMSE | NRMSE | MAE | MAPE
GNN 0.000224 | 0.0143 0.144 0.01 | 58302.98
1° modelo modificado | 0.000229 | 0.0142 0.132 0.0097 | 40212.94
2° modelo modificado | 0.000225 | 0.0141 0.128 0.0096 | 39490.24
3° modelo modificado | 0.000225 | 0.0141 0.129 0.0096 | 40112.30
4° modelo modificado | 0.000222 | 0.0139 0.127 0.0095 | 37768.73

Tabela 6.1: Tabela contendo erro e métricas ao treinar os modelos criados modificando o modelo de
GNN com dados do PEMSd3 e avaliar o conjunto de teste.

Sintese pela Transformada de Fourier Unidimensional

Conforme mostrado no capitulo 2.2, os dados do PEMSd3 possuem caracteristicas
periddicas. Por esse motivo, formulou-se a hipdtese que um modelo que se ajuste e aprenda
bem essas caracteristicas periddicas pode obter melhores resultados. Com esse objetivo,
selecionou-se esse método de sintese do sinal pela Transformada de Fourier unidimensional,
que, apesar de ndo ser um modelo de aprendizado de maquina, é um método que identifica
as componentes periddicas dos dados.
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Para cada sensor, utilizou-se somente uma porcentagem dos dados correspodente
aos dados de treinamento para sintetizar o sinal, e o restante dos dados foi dividido em
conjuntos de validacéo e teste, para avaliar o desempenho desse método. Observando
a tabela 2.2 e comparando com os demais modelos, nota-se que, embora os resultados
sejam inferiores aos da regressdo linear, da rede neural e da GNN, essa método se mostrou
superior as abordagens de previsdo por sensor utilizando regresséo linear e o modelo
de rede neural.

Este resultado revela algumas informacoes. Primeiramente, as fun¢des ajustadas por
este método sdo mais exatas do que as fungdes ajustadas pela regressao linear e pela rede
neural para cada sensor. Além disso, é interessante observar que, na maioria dos sensores, o
padrao do sinal varia mais em relagio ao sinal de treinamento quanto mais distante estiver
dessa parte do sinal do sensor. No entanto, ainda assim, o resultado obtido é razoavel, o
que possivelmente indica que os resultados poderiam ser melhores se outras abordagens
fossem utilizadas, como prever o sinal em um curto periodo de tempo e reajustar a funcéo
aproximada apds um longo periodo.

Sintese pela Transformada de Fourier Bidimensional

Os resultados obtidos ao utilizar a mesma abordagem do método anterior, porém
aproximando o sinal da série temporal inteira por meio da transformada de Fourier bidi-
mensional sdo piores do que todos os demais modelos. Isso indica que, apesar de haver uma
periodicidade global derivada da periodicidade horaria e diaria do transito, esse padrao nao
pode ser adequadamente aproximado ao se considerar de forma conjunta as componentes
de frequéncia das duas dimensdes. Além disso, o padrdo global decorre da unido de padroes
individuais de cada sensor, e, considerando que os padrdes dos sensores variam e que a
aproximacao individual desses padroes com a transformada de Fourier unidimensional
ndo conseguia prever com qualidade as periodicidades apds um periodo de tempo, ao
se considerar a série temporal inteira, prever o sinal através do método bidimensional
torna-se ainda mais dificil, o que se refletiu nos resultados.

6.2 Testes de Variaveis dos Dados Brutos e de
Restricoes de Dominio

Conforme citado no capitulo 3, as variaveis dos dados brutos podem impactar os dados
brutos, os padrdes e os dados de treinamento. Por este motivo, esta classe de teste tem o
maior potencial de revelar informacdes, sendo, portanto, os primeiros a serem analisados.

Adicionalmente, o teste de sensibilidade espacial sera analisado em conjunto com os
demais testes de variaveis do problema, pois o inico motivo desse teste ser classificado
como teste de restri¢do de dominio, e ndo como teste de variavel, deve-se ao fato de permitir
que os grafos testados violem as restricdes do modelo.

Variaveis Temporais

Comecando com o teste de esparsidade temporal, nota-se uma tendéncia de piora nos
erros e métricas com o aumento da esparsidade. Essa piora ocorre da mesma forma nos
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3 modelos, e o crescimento de algumas métricas é proximo de um crescimento linear
(figura 6.1). Esse resultado ¢é interessante porque, ao mesmo tempo, indica que, para obter
melhores resultados, é importante ter dados amostrados com um pequeno intervalo, mas
que utilizar um grande intervalo de tempo também néo afeta seriamente os resultados.

RMSE - Conjunto de Teste
0.05

0.04 4

0.03 A

RMSE

0.02 4

0.01 4

0.00 -

1 2 3 4 5 6 7 8
Medida de Esparsidade Temporal

Figura 6.1: Grdfico exemplificando o comportamento das métricas no teste de esparsidade temporal.
O grafico exibe o comportamento da métrica RMSE com dados do conjunto de teste e com o modelo
de GNN para o teste de esparsidade temporal. O comportamento exemplificado pode ser extendido ds
demais métricas e modelos.

Além disso, é importante mencionar que aumentar a esparsidade dos dados artifi-
cialmente gera uma diminuicdo exponencial na quantidade de dados disponiveis para
treinamento (figura 6.2). No entanto, como sera mostrado em outro teste, a diminui¢ao
ndo foi severa o suficiente para ser responsavel pelos valores observados.

Tamanho do conjunto de teste em relacao a esparsidade temporal
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Figura 6.2: Grafico mostrando a diminuig¢do do tamanho do conjunto de teste com o aumento da
esparsidade temporal. O mesmo comportamento ocorre nos conjunto de treinamento e validagdo.

Adicionalmente, o teste de embaralhamento das amostras mostra que a ordem das
amostras é importante para obter um melhor resultado, o que possivelmente ocorre pois o
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padrao periddico dos dados é perdido, conforme observado nas figuras 6.3 e 6.4. Além disso,
os 3 modelos mostraram o mesmo comportamento e resultados, e a piora no desempenho
esta exemplificada na tabela 6.2 para o modelo de regressao linear.

Figura 6.3: Imagem em nivel de cinza dos valores da série temporal do conjunto de dados PEMSd3
apés embaralhamentos das amostras (colunas). Comparando com a figura 3.3 nota-se que o padrdo
periddico foi perdido.

Resultados do Conjunto de Teste - Regressao Linear

Erro RMSE | NRMSE | MAE MAPE

Dados originais 0.000207 | 0.0137 0.135 0.0095 | 46440.93

Dados com amostras embaralhadas | 0.00744 | 0.0802 1.0859 | 0.0663 | 573076.63

Tabela 6.2: Tabela contendo erro e métricas ao treinar o modelo de regressdo linear e avaliar o conjunto
de teste apos realizar o treinamento com o conjunto de dados do PEMSd3 original, e outro com as
amostras embaralhadas.

Gréficos de Dispersdo das Amostras de Alguns Sensores
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Figura 6.4: Grdficos de dispersao de alguns sensores do conjunto de dados do PEMSd3 com as amostras
embaralhadas, mostrando que a periodicidade foi perdida. O eixo X representa o indice da amostra e o
eixo Y representa o valor da amostra.

Variaveis Espaciais

Seguindo para o teste de esparsidade geografica aleatdria, nota-se que a quantidade de
sensores tem pouca influéncia nos resultados, tornando-se relevante apenas ap6s a remogao
de mais de 80% dos sensores. O mesmo resultado é observado nos testes de esparsidade
geografica por trecho e de exclusdo geografica, nos quais o impacto da exclusao de sensores
¢ minimo. Esses outros dois testes também indicam que possiveis correlacdes entre sensores

63



64

6 | APLICACAO DO ARCABOUCO DE TESTE

adjacentes ou trechos proximos nao exercem influéncia no resultado, de modo que as
pequenas diferencas notadas estdo mais relacionadas as séries temporais correspondentes
aos sensores mantidos.

Tendo em vista que as caracteristicas geograficas parecem ter pouca influéncia nos
resultados, especialmente ao notar que os modelos de regressao linear e de rede neural
conseguem obter os mesmos resultados da GNN sem incorporar as dependéncias espaciais
por meio do grafo, formulou-se o teste de sensibilidade geografica, o qual substitui o grafo
original por outros com caracteristicas distintas. Detalhando os grafos utilizados:

« Grafo totalmente desconexo: Nao ha arestas conectando os vértices.
« Grafo linear: Vértices formam uma linha reta.
« Grafo circular: Vértices se conectam formando um udnico ciclo.

« 2 Grafos lineares desconexos: Vértices se dividem em duas componentes desconexas
em formato de retas.

« 2 Grafos circulares desconexos: Vértices se dividem em duas componentes desconexas
em formato de circulos (cada componente possui um unico ciclo).

« Malha quadrada fortemente conexa: Vértices se conectam formando uma estrutura
de malha quadrada.

O resultado deste teste (figura 6.5) mostra que a topologia do grafo nao afeta o resultado
do modelo de GNN, o que reforca a percep¢ao anterior de que as caracteristicas especiais
tém pouca influéncia. Além disso, o resultado mostra que o requisito do grafo ser forte-
mente conexo nao é absolutamente necessario, possivelmente porque a implementacéo da
convolucao pela biblioteca do Python esta adaptada para essa situagio.
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Figura 6.5: Grafico exemplificando o resultado do teste de sensibilidade geografica através da métrica
MAE, calculada para o conjunto de teste. Nota-se a pouca variagdo nos valores com a alteragao do

grafo.
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6.3 Testes de Variacao de Padroes

Divisao dos Dados

O teste de divisdo dos dados mostrou que o método escolhido (sequencial, aleatéria
ou por validacdo cruzada) ndo afeta os resultados. No entanto a divisdo dos dados pelo
método sequencial continua sendo o método mais logico para o problema, tendo em vista
que os dados possuem uma ordem definida pela data das amostras.

Variacao de Temporalidade

Os dados de treinamento sao gerados concatenando dados de curto, médio e longo
prazo. Com isso em mente, a ideia do teste de variacdo de temporalidade verifica todas as
possibilidades de manter ou excluir esses dados na concatenacao.

Os resultados desse teste mostram que todos os 3 modelos principais se comportam da
mesma forma. Além disso, o mais interessante é que, apenas com dados de curto prazo,
ou seja, apenas com as duas amostras anteriores, é possivel prever com qualidade o valor
da amostra atual (os valores das métricas sdo semelhantes aos valores do padrao original,
que concatena dados de curto, médio e longo prazo), mesmo para o modelo de regressao
linear, que neste caso ajustara apenas 3 pesos. Isso é um indicativo que o padrao definido
para estes dados nao é a melhor escolha, pois utiliza mais valores que o necessario para
obter um bom resultado, implicando em um desperdicio de memoria.

Os resultados completos podem ser vistos na tabela 6.3. Comparando todos os casos,
nota-se também que, quando nao héa dados de curto prazo nos dados de treinamento, os
valores das métricas sdo piores. Isso também se reflete nos pesos do modelo de regressao
linear, pois, quando ha dados de curto prazo, 50% dos valores dos pesos se concentram
apenas nesses dados.

Resultados do Conjunto de Teste - Regressao Linear - Dados do PEMSd3
Temporalidade dos Dados | Erro | RMSE | NRMSE | MAE MAPE
Curto Prazo 0.000226 | 0.0141 0.134 0.0098 31161.98

Médio Prazo 0.00042 | 0.0188 0.184 0.013 67112.46
Longo Prazo 0.00044 | 0.0195 0.193 0.014 87699.34

Curto e Médio Prazo 0.00021 | 0.0137 0.133 0.0094 39426.02
Curto e Longo Prazo 0.00021 | 0.0137 0.135 0.00952 44492.30
Médio e Longo Prazo 0.00036 | 0.0176 0.160 0.012 61005.51
Curto, Médio e Longo Prazo | 0.000207 | 0.0137 0.135 0.0095 46440.93

Tabela 6.3: Tabela contendo erro e métricas ao treinar o modelo de regressdo linear e avaliar o conjunto
de teste apos realizar o treinamento com dados do conjunto de dados PEMSd3, variando a temporalidade
dos dados.
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6.4 Testes de Propriedades dos Dados de
Treinamento

Dados Lineares

Iniciando a analise dos testes referentes as propriedades dos dados de treinamento com o
teste de relacoes lineares, observou-se que, quando existe uma relacio perfeitamente linear
entre os dados de treinamento e os valores esperados, a regressao linear apresenta o melhor
resultado com erro de estimativa na ordem de 107'*. A GNN apresentou um erro na ordem
de 107" e a rede neural teve um erro na ordem de 107°. Embora todos esses resultados
sejam aceitaveis, fica evidente que a melhor opcdo, neste caso, é a regressio linear.

Dados N3ao Lineares

Analisando o caso oposto com o teste de ndo linearidade, observou-se que nenhum
dos modelos conseguiu aprender a relacido nao linear existente, aprendendo alguma outra
relacdo contida nos dados. Neste teste, os dados sintéticos foram gerados a partir de uma
distribui¢ao uniforme, e, por este motivo, os modelos aprenderam essa relagao aleatoria em
vez de aprender a relagdo ndo linear, de modo que os 3 modelos apresentaram os mesmos
valores de erro e métricas dos dados de referéncia de distribui¢do uniforme.

Dados de Alta Dimensionalidade

Em relacao aos dados de alta dimensionalidade, os 3 modelos mostraram-se robustos a
essa caracteristica, de modo que, se os padroes dos dados se mantém, entédo o resultado
dos modelos nao é afetado. A tabela 6.4 ilustra esse comportamento.

Resultados do Conjunto de Teste - Rede Neural - Dados de Distribuicao
Uniforme
Dimensao | Erro | RMSE | NRMSE | MAE MAPE
400 x 8640 | 0.0834 | 0.289 0.578 0.25 602.85
6000 x 2160 | 0.0838 | 0.290 0.581 0.251 1286.30
12000 x 2160 | 0.0838 | 0.290 0.579 0.251 657.97

Tabela 6.4: Tabela contendo erro e métricas ao treinar o modelo de rede neural e avaliar o conjunto de
teste apds realizar o treinamento com o dados gerados por uma distribuicdo uniforme.

Dados Nao Normalizados

Os modelos de regressao linear, rede neural e GNN sao sensiveis a dados ndo normali-
zados, de modo que a identificacdo dos padrdes dos dados é afetada pela magnitude dos
valores. Por exemplo, dados gerados a partir de distribui¢des de probabilidade, quando
normalizados, resultam nos mesmos valores de erro e métricas independente dos para-
metros das distribuicdes. Ja ao comparar com os respectivos valores ndo normalizados,
os parametros afetam os resultados.

Além disso, o comportamento dos modelos em relagdo a dados ndo normalizados
variam conforme o conjunto de dados utilizado. Por exemplo, na se¢do de dados com
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. . . . . , . +
periodicidade gerou-se uma matriz senoidal com base na férmula M(x, y) = sin(2z3_2), e,
quando normalizada, essa série temporal apresentou melhores resultados para a regressdo
linear e piores resultados para a rede neural. Ja ao utilizar os dados ndo normalizados, o

melhor resultado é obtido com a rede neural, e o pior, com a GNN.

Por esses motivos, os testes foram realizados com dados normalizados, a fim de facilitar
a comparacao dos resultados.

Teste de Identificacao de Padroes

Para verificar se os modelos conseguem identificar um mesmo padrdo em dados ndo
normalizados, geraram-se os conjuntos de dados abaixo (de dimensao 400 x 8640), os quais
advém de funcdes senoidais com magnitudes semelhantes:

« Matriz senoidal positiva: A matriz é gerada pela formula M(x, y) = 10000sin(27 =-2)+

8640
10000

« Matriz senoidal negativa: A matriz é gerada pela férmula M(x,y) =

—10000sin(27 32) — 10000

« Matriz senoidal positiva/negativa: A matriz é gerada pela formula M(x,y) =
. X+y
10000sin(27

Os resultados obtidos para cada uma dessas matrizes esta nas tabelas 6.5, 6.6 e 6.7.

Resultados do Conjunto de Teste - Matriz Senoidal Positiva
Erro RMSE | NRMSE | MAE MAPE
GNN 109.77 10.05 0.0249 10.04 | 2529004.75
Regressao Linear 0.0367 0.175 | 0.000623 | 0.172 66330.14
Rede Neural 2575683.5 | 1584.45 4.27 1582.38 | 419620480

Tabela 6.5: Tabela contendo erro e métricas ao avaliar os 3 modelos com o conjunto de teste da matriz
senoidal positiva.

Resultados do Conjunto de Teste - Matriz Senoidal Negativa
Erro RMSE | NRMSE | MAE MAPE
GNN 7941.87 45.96 0.525 39.74 | 75341184.0
Regressdo Linear 0.0229 0.139 | 0.000508 | 0.137 54107.4
Rede Neural 310836.66 | 480.74 0.82 462.54 | 48453940.0

Tabela 6.6: Tabela contendo erro e métricas ao avaliar os 3 modelos com o conjunto de teste da matriz
senoidal negativa.

Comparando os resultados, nota-se que a regressao linear é o modelo mais robusto
em relagdo a identificacdo de padrdes, pois, nos 3 conjuntos de dados, a diferenca entre os
valores de erro e métrica foi pequena. Em relacdo ao modelo de GNN, observa-se que os
resultados sdo melhores quando ha somente valores positivos. Ao se comparar com o caso
simétrico negativo, ha uma piora nos valores, indicando que a identificagdo do padréo é
afetada ao se utilizar valores negativos, e os resultados sdo ainda mais afetados ao misturar
valores positivos e negativos na matriz, como é o caso da matriz senoidal positiva/negativa.
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Resultados do Conjunto de Teste - Matriz Senoidal Positiva/Negativa
Erro RMSE | NRMSE MAE MAPE
GNN 2403016114176 | 1502293 358.95 1497888.25 | 325044797440
Regressao Linear 0.121 0.344 8.59x 107> 0.344 84417.72
Rede Neural 177509008 12899.06 2.88 12849.85 2375091456

Tabela 6.7: Tabela contendo erro e métricas ao avaliar os 3 modelos com o conjunto de teste da matriz
senoidal positiva/negativa.

Por fim, a rede neural apresenta um comportamento semelhante ao da GNN, possuindo
um desempenho pior no caso da matriz senoidal positiva/negativa, e apresentando resul-
tados proximos nos casos positivos e negativos. No entanto, o resultado foi um pouco
pior para o caso positivo.

Teste de Simetria Negativa

O impacto de dados negativos pode ser visto, primeiramente, ao analisar o casos das
matrizes senoidais definidas anteriormente. Como se observou, a regressdo é robusta a
dados simetricamente negativos,enquanto a GNN néo consegue identificar corretamente
o padréo nesta situacao, e a rede neural apresenta uma diferenca de resultados entre os
casos positivo e negativo.

Dados com Valores Inteiros ou Arredondados

O impacto de valores inteiros ou arredondados também foi verificado utilizando fungoes
senoidais, de modo que se compararam conjuntos de dados gerados a partir dos valores
reais desta funcdo com outros conjuntos gerados a partir dos valores truncados. Foram
utilizadas as seguintes matrizes para comparacdes:

x+y

8640) +

« 1° Matriz senoidal real: A matriz é gerada pela formula M(x, y) = 1000sin(27x
1000.

+ 1° Matriz senoidal inteira: A matriz é gerada truncando a parte decimal dos valores
da matriz anterior.

xX+y

« 2° Matriz senoidal real: A matriz é gerada pela formula M(x, y) = 10000sin(27 ) +
10000. Os resultados dos modelos para esta matriz estao na tabela 6.5.

+ 2° Matriz senoidal inteira: A matriz é gerada truncando a parte decimal dos valores
da matriz anterior.

Os resultados obtidos para estas matrizes estao contidas nas tabelas 6.8, 6.9 e 6.10.

Comparando primeiramente a 1° matriz senoidal real e inteira, observa-se que os 3
modelos apresentam um resultado pior no caso inteiro; ja ao comparar a 2° matriz senoidal
real e inteira, os 3 modelos passam a ter um resultado melhor no caso inteiro, e, em
especial, a regressao linear consegue ter um resultado 6timo, identificando alguma relacéo
linear nesta situacio.

O que é possivel concluir a partir deste teste ¢ que os 3 modelos se comportam no mesmo
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Resultados do Conjunto de Teste - 1° Matriz Senoidal Real
Erro | RMSE | NRMSE | MAE | MAPE
GNN 522.31 13.86 0.255 12.84 | 23634.65
Regressao Linear | 0.00194 | 0.0363 | 0.000693 | 0.0358 | 7183.72
Rede Neural 14349.94 | 112.88 4.14 112.02 | 41544920

Tabela 6.8: Tabela contendo erro e métricas ao avaliar os 3 modelos com o conjunto de teste da 1°
matriz senoidal real.

Resultados do Conjunto de Teste - 1° Matriz Senoidal Inteira
Erro | RMSE | NRMSE | MAE MAPE
GNN 5595.05 49.46 0.109 48.38 13077472
Regressdo Linear 0.483 0.691 0.0209 0.571 11889256
Rede Neural 30715.21 | 153.37 7.2 152.42 | 6619817984

Tabela 6.9: Tabela contendo erro e métricas ao avaliar os 3 modelos com o conjunto de teste da 1°
matriz senoidal inteira.

Resultados do Conjunto de Teste - 2° Matriz Senoidal Inteira
Erro RMSE NRMSE MAE MAPE
GNN 0.0168 0.0786 0.248 0.0771 658.85
Regressio Linear | 5.79x 107 | 241 x 107 | 0.00141 | 1.92x 107> | 134.87
Rede Neural 0.0337 0.171 13.23 0.169 1871372.5

Tabela 6.10: Tabela contendo erro e métricas ao avaliar os 3 modelos com o conjunto de teste da 2°
matriz senoidal inteira.

sentido, ou seja, todos os modelos terao um resultado melhor ou pior ao arredondar ou
truncar os valores, indicando que essa transformacao dificultou ou facilitou a identificacdo
de algum padréo.

Dados com Periodicidade

A fim de verificar o impacto da periodicidade nos resultados do modelo, foram gerados
dados sintéticos advindos de funcdes trigonométricas e de exponenciais complexas. Nesse
contexto, dois conjuntos de dados foram gerados a partir de func¢des senoidais:

+ 1° Matriz senoidal: Série temporal de dimensdo 400 x 8640 no qual cada valor da
x+y

matriz é gerado pela formula M(x, y) = sin(2r g 5).

« 2° Matriz senoidal: Série temporal de dimensao 400 x 8640 no qual cada valor da

matriz é gerado pela formula M(x, y) = sin(2x 4ng+gy6 o)

Analisando o resultado do treinamento dos 3 modelos principais com essas matrizes
senoidais, notou-se que o resultado foi muito melhor com a regressao linear e pior com a
rede neural (conforme pode ser visto nas tabelas 6.11 e 6.12). Esse resultado é interessante,
pois a funcdo seno nio é uma funcio linear, mas, devido a aplica¢do do padrao dos dados
de treinamento, a regressdo consegue aprender alguma relacdo linear que faz com que o
resultado seja superior com este modelo. No caso da 2° matriz senoidal, é mais intuitivo
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identificar a existéncia de uma relaco linear, pois a diferenca entre valores consecutivos é
pequena, de modo que as linhas da matriz podem conter somente valores crescentes ou
decrescentes. No entanto, na 1° matriz, a diferenca entre valores consecutivos é maior, e
cada linha contém um periodo completo da funcao seno, o que torna nao intuitivo como
a regressdo linear consegue encontrar alguma relagio linear.

Resultados do Conjunto de Teste - 1° Matriz Senoidal
Erro RMSE NRMSE MAE MAPE
GNN 1.48x 107¢ 0.00122 0.00634 0.00122 0.654
Regressio Linear | 2.21 x 107! | 4.676 x 107¢ | 2.374x 10> | 4.666 x 107¢ | 0.00242
Rede Neural 0.0266 0.158 0.883 0.155 92.21

Tabela 6.11: Tabela contendo erro e métricas ao avaliar os 3 modelos com o conjunto de teste da 1°
matriz senoidal.

Resultados do Conjunto de Teste - 2° Matriz Senoidal
Erro RMSE NRMSE MAE MAPE
GNN 7.38x 107 | 859%x107° | 1.49x 107> | 6.8x107° | 0.00118
Regressdo Linear | 2.42x 107" | 1.56 x 107° | 2.71x 107° | 1.55x 107 | 0.000271
Rede Neural 514x107° | 0.00226 0.00392 0.00226 0.391

Tabela 6.12: Tabela contendo erro e métricas ao avaliar os 3 modelos com o conjunto de teste da 2°
matriz senoidal.

Além desses dados, outros 3 conjuntos foram gerados a partir da soma de exponen-
ciais complexas, o padrdo gerado pelas exponenciais nesses conjuntos pode ser visto
na figura 6.6.

=
_

Figura 6.6: Imagens representando os padroes periodicos das séries temporais geradas por soma de
exponenciais complexas.

Em relagéo aos resultados obtidos para estes dados, os modelos de GNN e de regressdao
linear obtiveram resultados semelhantes entre si e apresentaram um erro 10 vezes menor
que a rede neural. Esses resultados podem ser vistos nas tabelas 6.13, 6.14 e 6.15.

Além disso, foram gerados conjuntos de dados a partir de imagens em nivel de cinza
(conforme citado no capitulo 5), os quais ndo sao exatamente periédicos mas que podem ser
vistos como formados pela soma de exponenciais complexas. Os 3 modelos apresentaram o
mesmo comportamento com esses dados, e os resultados podem ser vistos na tabela 6.16.

Comparando os resultados de todos os conjuntos de dados citados anteriormente e
também com os dados do PEMSd3, nota-se que os valores obtidos possuem ordem de
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1° Conjunto de Dados de Soma de Exponenciais Complexas

Erro RMSE | NRMSE MAE MAPE
GNN 8.55x 1077 | 0.000924 | 0.00431 | 0.000715 | 11.33
Regressao Linear | 8.95x 1077 | 0.000945 | 0.00441 | 0.000711 | 23.47
Rede Neural 3.69x 107 | 0.00192 | 0.00895 | 0.00138 | 249.27

Tabela 6.13: Tabela contendo erro e métricas ao avaliar os 3 modelos com o conjunto de teste da 1°

série temporal gerada a partir de soma de exponenciais complexas.

2° Conjunto de Dados de Soma de Exponenciais Complexas

Erro RMSE | NRMSE MAE MAPE
GNN 6.31x 1077 | 0.000794 | 0.00223 | 0.000548 88.3
Regressdo Linear | 3.77 x 1077 | 0.000614 | 0.00172 | 0.000422 | 79.47
Rede Neural 9.28 x 107 | 0.00305 | 0.00854 | 0.00224 | 387.22

Tabela 6.14: Tabela contendo erro e métricas ao avaliar os 3 modelos com o conjunto de teste da 2°

série temporal gerada a partir de soma de exponenciais complexas.

3° Conjunto de Dados de Soma de Exponenciais Complexas

Erro RMSE | NRMSE | MAE | MAPE

GNN 2.37x107° | 0.00154 | 0.00663 | 0.00107 | 86.71
Regressdo Linear | 2.77 x 107° | 0.00166 | 0.00716 | 0.00115 | 151.54
Rede Neural 2.83x107° | 0.00168 | 0.00723 | 0.00129 | 313.63

Tabela 6.15: Tabela contendo erro e métricas ao avaliar os 3 modelos com o conjunto de teste da 3°

série temporal gerada a partir de soma de exponenciais complexas.

Resultados do Conjunto de Teste - Dados Gerados a Partir de Imagens em Nivel
de Cinza - Rede Neural

Imagem Erro RMSE | NRMSE | MAE MAPE

1° Imagem | 5.47 x 107° | 0.00231 | 0.0121 | 0.00177 44179.54

2° Imagem | 4.32 x 107 | 0.00655 | 0.0212 | 0.00533 91428.01

3° Imagem | 1.26 x 107> | 0.00352 | 0.0109 | 0.00283 22214.59

4° Tmagem | 3.19x 107 | 0.0056 0.0126 | 0.00459 52521.33

5° Imagem | 1.68 x 107 | 0.00404 | 0.00718 | 0.00298 10524.73

6° Imagem | 7.69 x 107° | 0.00273 | 0.0059 | 0.00218 1499.40

7° Imagem | 1.31x 10~ | 0.00357 | 0.00526 | 0.00257 0.394

Tabela 6.16: Tabela contendo erro e métricas ao avaliar o modelo de rede neural com os conjuntos de

testes correspondentes aos dados gerados a partir de imagens em nivel de cinza.

grandeza semelhante, principalmente ao comparar com dados nio peridédicos como dados
gerados a partir de distribui¢des de probabilidade, os quais apresentam valores das métricas
maiores. Desse modo, pode-se afirmar que os modelos conseguem se ajustar melhor a

dados periddicos ou gerados a partir de exponenciais complexas.
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Presenca de Outliers

Outra propriedade testada é a presenca de outliers nos dados. Foram gerados 3 conjuntos
de dados sintéticos com diferentes valores de outliers, e observou-se nos resultados que
todos os modelos se comportam da mesma forma com os dados testados. Para exemplificar
os resultados, a tabela 6.17 mostra os resultados obtidos no conjunto de teste apds o
treinamento do modelo de GNN com esses dados. Como se observa na tabela, aumentar os
valores de outliers afeta de modo incremental as métricas e o erro. Isso ocorre, pois, como
pode ser visto na figura 6.7, os histogramas dos dados sofrem um achatamento a esquerda
(resultante da normalizacdo). Dessa forma, os demais valores encontram-se com menor
espacamento, o que pode facilitar a previséao, pois a diferenca entre os valores torna-se
menor. No entanto, ao tentar prever um valor de outlier, o erro sera maior.

Resultados do Conjunto de Teste - Modelo de GNN

Erro | RMSE | NRMSE | MAE MAPE
Dados de distribuicdo normal pa-| 0.00992 | 0.0995 0.203 | 0.0794 17.85

dréo
Dados de distribui¢do normal trun- | 0.0192 | 0.1384 0.459 0.112 | 158907.81
cada a direita
Dados com outliers entre 10 e 20 0.0196 0.139 0.609 0.0663 26.31
Dados com outliers entre 50 e 100 0.0254 0.158 1.925 0.0677 85.17
Dados com outliers entre 500 e 1000 | 0.0275 0.165 3.912 0.0705 678.51

Tabela 6.17: Tabela contendo erro e métricas ao treinar o modelo de GNN e avaliar o conjunto de
teste apos realizar o treinamento com alguns conjuntos de dados com outliers e de referéncia.

Presenca de Ruido

Uma das propriedades mais relevantes dos dados é a presenca de ruido. A fim de verificar
o impacto do ruido no resultado e qual nivel de ruido é aceitavel, realizou-se o teste de
ruido, adicionando valores de ruido (advindos de uma distribui¢io uniforme) entre 0 e uma
poténcia de 10 aos dados (antes da normalizagio). O resultado esta exemplificado na figura
6.8 (os 3 modelos apresentaram o mesmo comportamento e as demais métricas apresentam
o mesmo padrao da figura). Nota-se que valores de ruido entre 0 e 10 praticamente nao
afetam o resultado, havendo um pequeno impacto com ruidos entre 0 e 100, mas nio
impossibilitando os modelos de aprenderem os padroes dos dados (no entanto, nao deve
ser de interesse pratico utilizar esses dados, pois os valores previstos pelo modelo também
conterao muito ruido). Considerando que o valor méaximo do conjunto de dados do PEMSd3
¢é aproximadamente 1000, pode-se afirmar que ruidos com magnitude de no maximo 1%
do maior valor dos dados nédo afetam o modelo, enquanto ruidos com magnitude entre
1% e 10% podem impactar o modelo e afetar os dados previstos, e ruidos com magnitude
maior que 10% faz com que o modelo aprenda principalmente (ou apenas) os padrdes
dos ruidos. Isso ocorre, pois se observa que aumentar a magnitude do ruido (até 10°)
aproxima os valores das métricas aos valores obtidos ao treinar os modelos com dados
de distribuicdo uniforme.
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Figura 6.7: Comparagao dos histogramas dos dados usados no teste de presenca de outliers.

Dados Interpolados

O teste de interpolacdo mostrou que, ao remover valores da série temporal e substitui-
los por dados interpolados, ocorre uma diminuicdo aproximadamente linear nos valores
de erro e métricas, como exemplificado na figura 6.9. Esse comportamento ocorreu igual-
mente nos 3 modelos e independentemente da escolha do método de interpolacéo. Isto
ocorre, pois a interpolagio substitui os valores faltantes por alguns valores que se repetem
frequentemente, o que torna mais facil aproximar uma funcdo que descreva os dados.

6.5 Testes de Propriedades Estatisticas

Em relagio aos testes envolvendo propriedades estatisticas, ndo se observou nenhuma
correlacdo entre essas caracteristicas e o comportamento dos modelos. Embora nio te-
nham sido informativos neste caso, esses testes podem ser relevantes para problemas de
classificagdo e para modelos de aprendizado de maquina estatisticos.
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Figura 6.8: Grafico exemplificando o resultado do teste de ruido através da métrica RMSE, calculada
para o conjunto de teste e utilizando o modelo de GNN.
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Figura 6.9: Grdfico exemplificando o resultado do teste de interpolacdo através da métrica MAE,
calculada para o conjunto de teste e utilizando o modelo de GNN.

6.6 Testes de Extrapolacao de Treinamento

Previsao por Ano

Neste teste, utilizou-se apenas o modelo de GNN, e os resultados mostraram que
esse modelo consegue prever anos distantes do periodo do conjunto de treinamento
com qualidade semelhante a obtida para o conjunto de teste referente ao mesmo ano do
conjunto de treinamento. Com base nisso, é possivel concluir, primeiramente, que o padrao
temporal dos dados variou pouco ao longo dos anos (com excecdo do ano de 2017) e que
a aproximacédo do modelo é flexivel o suficiente e nao apresenta overfitting. Em relagao
ao valor do ano de 2017, é interessante comentar que nesse ano houve graves incéndios
florestais na California, o que levou muitos moradores a deixarem suas casas, alterando
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o padrédo do fluxo de veiculos.

Métrica RMSE - Variacao Anual do Conjunto de Teste

RMSE

2010 2012 2014 2016 2018 2020 2022 2024
Ano

Figura 6.10: Grafico exemplificando o resultado do teste de previsdo por ano através da métrica RMSE,
utilizando o modelo de GNN.

Comenta-se também que, embora néo se tenha testado os demais modelos, provavel-
mente o resultado seria semelhante, dado que, na maioria dos demais testes, os 3 modelos
apresentaram comportamentos iguais.

Extensao do Conjunto de Teste

Este teste é um complemento do teste anterior pois o conjunto de teste é incremen-
tado sucessivamente com dados do ano seguinte, e utilizou-se apenas o modelo de GNN.
Observando os resultados, nota-se que anos com previsdes piores afetam a previsao geral,
de modo que dados com previsdes ruins necessitam de uma quantidade muito grande de
dados com boas previsoes para serem compensados, o que é exemplificado ao comparar o
grafico da figura 6.10 com o da figura 6.11. Na figura 6.10, nota-se que o ano de 2017 possui
os piores valores da métrica RMSE, e esse valor ruim influencia os resultados dos anos
seguintes para o teste de extensao do conjunto de teste como se observa na figura 6.11.

Dados de Mesma Classe

Primeiramente, geraram-se 3 classes derivadas de distribui¢cdes de probabilidade: Classe
de dados gerados a partir de distribui¢cdes uniformes, classe de dados gerados a partir de
distribuicdes exponenciais e classe de dados gerados a partir de distribui¢des normais.
Nestas 3 classes, os resultados foram similares comparando os diferentes dados de uma
mesma classe (variando em torno dos valores obtidos para os dados de referéncia), e
também os 3 modelos se comportaram da mesma forma para estas classes.

Também definiu-se uma classe de dados em que os dados foram criados a partir de
imagens em nivel de cinza. O resultado desta classe pode ser visto na tabela 6.16, e comenta-
se que todos os modelos se comportam de forma similar ao modelo de rede neural e que
todos os dados da classe apresentam valores das métricas proximos.
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RMSE - Teste de Extensao Temporal - Conjunto de Teste

RMSE

6 8 10
Periodo de Tempo (Anos)

Figura 6.11: Grafico exemplificando o resultado do teste de extensdo do conjunto de teste através da
métrica RMSE, utilizando o modelo de GNN.

Outras classes criadas (como a classe de dados com rela¢des lineares ou a classe de dados
com periodicidade) foram analisadas nos testes de propriedades dos dados e estatisticas.

Extrapolacao de Treinamento para Mesma Classe

Para verificar como um modelo treinado com um dado de uma determinada classe
pode ser utilizado para prever os resultados dos demais dados desta classe, utilizou-se um
conjunto de dados de imagens em nivel de cinza e treinou-se o modelo com uma série
temporal gerada a partir da 1° imagem da figura 5.1.

Os valores obtidos das métricas para a previsao do conjunto de teste desta 1° imagem
estdo contidos na tabela 6.16, e, comparando com os valores obtidos para as demais imagens,
nota-se que, no caso deste teste, o treinamento com uma imagem qualquer da classe pode
ser usado para prever as demais imagens, considerando que o erro das outras imagens
¢ semelhante, variando entre 107> e 107°, e 0 mesmo ocorrendo com as métricas, que
apresentaram valores proximos. Este comportamento ocorreu igualmente nos 3 modelos.

Uma hipotese que pode ser formulada a partir deste resultado é que dados de uma classe
que apresentam valores de erro e métricas semelhantes podem permitir o treinamento do
modelo ser extrapolado para prever com qualidade os demais dados da classe. No entanto,
€ necessario reproduzir este teste com mais classes para se confirmar esta hipotese.

Extrapolacao de Treinamento para Outras Classes

Finalizando os testes desta classe, treinaram-se os 3 modelos com todos os dados
de referéncia (distribui¢do uniforme, exponencial e normal) e utilizou-se esses modelos
treinados para prever os demais dados reais e sintéticos. Observando os resultados, nota-se
que todos os demais dados apresentam valores de erro e métricas maiores do que os que
seriam obtidos se fossem treinados os 3 modelos com os respectivos dados e também
que os valores obtidos sdo maiores ou da ordem dos valores observados para os dados de
referéncia de distribuicido uniforme, indicando que, independentemente do conjunto de
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referéncia utilizado no treinamento, nenhum modelo consegue extrapolar o treinamento
para dados de outras classes, ou seja, dados muito diferentes.

6.7 Testes de Custo de Treinamento

Tempo de Treinamento

Analisando os modelos do ponto de vista de custo de treinamento, e partindo do custo
no sentido de tempo, a regressdo linear é o modelo mais eficiente, executando cada iteracdo
em apenas alguns segundos. A rede neural também é bastante eficiente, demorando alguns
segundos a mais que a regressdo linear, enquanto a GNN é o modelo mais ineficiente,
podendo demorar minutos por iterac¢do, dependendo da quantidade de dados ou do tamanho
deles. O tempo de treinamento esta relacionado ao nimero de parametros do modelo e
as operacOes realizadas. A regresséo linear possui um pequeno nimero de parametros e
as operacdes feitas sdo simples, por este motivo é o modelo mais eficiente. No caso da
rede neural, o modelo é um pouco menos eficiente devido ao maior nimero de pardmetros
(embora continue realizando operacdes simples), e a GNN é o modelo menos eficiente
por causa da operacao de convolucido (mesmo a convolugio implementada tendo menor
complexidade do que um convolucdo convencional, conforme mostrado no capitulo 1).

Associado ao tempo por iteragao, a quantidade de iteracdes para cada modelo atingir
a convergéncia é similar, ficando em torno de 20 iteracdes. Entretanto, adicionar mais
camadas ao modelo de GNN afeta essa quantidade, sendo necessario mais iteracdes para
convergir.

Uso de Memoria

Em relagéo ao uso de memoria, a GNN é o modelo mais eficiente devido principalmente
as bibliotecas da linguagem, que fazem um bom gerenciamento e armazenamento dos
dados. No caso da regressao linear e da rede neural, os dados sdo armazenados diretamente
na memoria e passados diretamente para o modelo durante o treinamento, o que faz com
que o uso de memoria seja maior (evidenciando a importancia da gestdo de memoria
pelo programa e pela linguagem).

Quantidade de Dados de Treinamento

Finalizando essa classe de testes, verificou-se como cada modelo se comporta ao dimi-
nuir a quantidade de dados disponiveis para o treinamento (as figuras 6.12 e 6.13 ilustram
o resultado desse teste). Nota-se que nos 3 modelos, diminuir o tamanho do conjunto de
treinamento até 20% (correspondendo a aproximadamente 530 dados) gera pouco impacto
no resultado, entretanto, a partir de 10%, todos os modelos sofrem um impacto mais severo
nas métricas. Observando a figura 6.13, é possivel concluir que a rede neural é o modelo
mais robusto a diminui¢do da quantidade de dados, havendo uma piora mais significativa
somente no caso mais extremo com apenas 0.1% do tamanho original. A regressio linear
também apresenta um bom comportamento com a diminuicdo da quantidade de dados de
treinamento, porém, em todos em casos testados, apresenta um erro um pouco maior que
a rede neural. Por fim, em relacdo a GNN, esse é o modelo com pior desempenho, o que
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demonstra a necessidade dos modelos mais complexos de aprendizado de maquina de uma
maior quantidade de dados de treinamento para obter melhores resultados.

Erro - GNN - Conjunto de Teste Erro - Regressao Linear - Conjunto de Teste
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Figura 6.12: Resultado do teste de diminuigcdo do tamanho do conjunto de dados de treinamento, até
10% do tamanho original, para os 3 modelos. O tamanho do conjunto de treinamento original é 2649.

6.8 Testes de Residuos e de Pesos

Os testes de residuos necessitam de um maior esfor¢o para a analise dos resultados e,
devido a isso, néo foi possivel obter resultados conclusivos no periodo deste trabalho, o
mesmo ocorrendo com os testes de pesos. Assim, esses testes ficam como trabalho futuro
para uma possivel continuagdo do projeto.

6.9 Resultados Obtidos

Resumindo os resultados mais relevantes dos testes, pode-se chegar as seguintes
conclusdes.

Primeiramente, em todos os testes realizados, seja com dados reais ou sintéticos, a
regressao linear apresentou resultados semelhantes ou até mesmo melhores que o modelo
de GNN, o que indica que nio é necessario um modelo tdo complexo para obter bons
resultados. Esse resultado é reforcado pela comparacdo com modelos criados a partir de
modificacdes da GNN.
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Figura 6.13: Resultado do teste de diminui¢do do tamanho do conjunto de dados de treinamento
(conjuntos entre 5% e 0.1% do tamanho original) para os 3 modelos. 0.1% do tamanho do conjunto
original corresponde a apenas 2.

Além disso, os testes de variaveis dos dados brutos mostraram que esse modelo de
GNN ¢ pouco sensivel as dependéncias espaciais, o0 que é mais um motivo para utilizar
modelos mais simples, tendo em vista que construir o grafo requer informacoes adicionais
como coordenadas geograficas, além das informagdes de velocidade para geragdo da matriz
de transicao. Gerar estes elementos adicionais necessita despender mais tempo e esforco,
0 que, neste caso, ndo é recompensado com resultados melhores.

Essa classe de teste também mostrou que as informagdes temporais tém muito mais
impacto no resultado, de modo que é desejavel ter dados de qualidade de fluxo de veiculos
e com pequeno intervalo de amostragem. Adicionalmente, o teste de variacdo de tempora-
lidade mostrou que os dados mais relevantes sao os dados de curto prazo, o que reforca
a ideia de ter dados com pequeno intervalo de amostragem.

Analisando as propriedades dos dados de treinamento, partindo da propriedade de
presenca de outliers nos dados, é possivel concluir que todos os modelos se comportam
igualmente e que, quanto maior a magnitude dos outliers, maior sera o impacto nos
resultados se estes valores ndo forem tratados. Em relacéo a presenca de ruido, todos os
modelos também se comportam igualmente e valores de ruido com magnitude de até 1%
do maior valor da série temporal ndo impactam nos resultados, e ruidos de até 10% do
valor méaximo da série ainda geram pouco impacto nos resultados, o que é importante
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saber para determinar se é necessario realizar um tratamento nos dados para melhorar
a qualidade deles.

Os demais testes de propriedades dos dados de treinamento e estatisticas podem ser
resumidos nos seguintes pontos:

« Relacdes lineares: A presenca de relacdes lineares facilita a aproximaciao de uma
funcéo pelos modelos e, como esperado, a regressao linear é o modelo mais adequado
para este caso.

« Periodicidade: A presenca de periodicidade nos dados também facilita a aproximacao
de uma funcio adequada pelos modelos.

« Dados nio normalizados: Utilizar dados ndo normalizados afeta os resultados dos
modelos de modo distinto com base no padrao dos dados, na magnitude dos valores,
na presenca de valores negativos e na presenca de valores inteiros ou reais, porém
pode-se afirmar que a regressao linear é o modelo mais robusto a essas caracteristicas,
de modo que a identificacdo do padréo é pouco afetada.

« Propriedades estatisticas: Nao se observou nenhum impacto dessas propriedades
nos modelos.

Analisando os testes de extrapolagido de treinamento observou-se que os dados reais
apresentam pouca variacdo do padriao temporal mesmo apds muitos anos, no entanto, o
modelo de GNN nio apresenta bons resultados ao tentar prever anos com padrdes ndo
vistos, o que impacta as métricas e necessita de uma grande quantidade de dados para que
essas previsdes ruins sejam absorvidas. Comenta-se também que, quando os dados de uma
classe apresentam resultados similares, aparentemente é possivel prever com qualidade
os diferentes dados da classe utilizando no treinamento do modelo algum conjunto de
dados distinto da classe.

Por fim, em relagio ao custo de treinamento, os testes mostraram que a regressao linear
e a rede neural sdo os melhores modelos, pois sio modelos mais rapidos que a GNN e
exigem menos dados de treinamento para obter bons resultados.



Capitulo 7

Conclusoes

O arcabouco de testes desenvolvido é completo e generalizavel, o que é garantido pela
formulacéao tedrica utilizada, a qual trata a resolucdo de problemas por meio de métodos
de aprendizado de maquina supervisionado da forma mais basica, sem pressupor nenhuma
condicdo. Com base neste estudo, foram identificados os componentes principais necessa-
rios para o aprendizado de maquina, ou que sao obtidos como resultado do aprendizado e
que podem ser testados. A partir destes componentes (elementos principais e derivados)
sao formuladas diferentes classes de testes, orientando como os testes devem ou podem ser
criados e realizados. A unido destas classes gera um procedimento completo de teste no
qual cada elemento possui ao menos uma classe associada, de forma que cada teste é capaz
de revelar informacdes de um ou mais elementos. Além disso, associado ao arcabouco ha
um processo no qual os resultados dos testes podem ser utilizados para a formulagao de
hipoteses que induzem a geracao de novos testes, formando um ciclo que facilita a criagao
de testes e que contribui no entendimento dos resultados observados.

A fim de haver uma base para comparagio dos resultados dos testes, é recomendado
selecionar outros modelos de aprendizado de maquina além do modelo que se deseja
efetivamente testar, de modo que estes outros modelos atuem como modelos de referéncia.
Varios critérios podem ser utilizados para a selecdo desses modelos, segundo algum objetivo
de comparacdo, garantindo uma versatilidade de usos para o arcabouco. Outros modelos
também podem ser utilizados para se verificar determinadas hipoteses.

Em relacdo aos dados sintéticos, embora eles tenham surgido da necessidade de dados
com propriedades especificas para a execucdo dos testes de propriedades dos dados e
estatisticas, notou-se que o uso deles pode ser expandido, atuando como dados de referéncia
para comparacdo com outros dados sintéticos e reais, e por meio do conceito de classes de
dados, obtém-se um outro processo de teste e de analise dos resultados obtidos com os
dados sintéticos, permitindo principalmente a realizacdo dos testes de residuos, nos quais
as propriedades testadas nao sdo controlaveis por meio dos dados de treinamento.

Os testes realizados para o problema de previsao de trafego mostraram que o arcabougo
tem a capacidade de revelar diversas informagdes comportamentais dos modelos além
de resultados inesperados como o modelo de GNN ser pouco sensivel as dependéncias
espaciais e o modelo de regressao linear apresentar resultados iguais ou superiores aos
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modelos mais complexos, bem como um comportamento mais estavel e robusto a diferentes
propriedades dos dados.

Concluindo, este trabalho mostrou que abordagens baseadas em testes podem ser um
bom meio ndo somente de compreender o funcionamento de métodos de aprendizado de
maquina supervisionado, mas também de auxiliar na resolugido de problemas, guiando a
selecdo de dados adequados e de modelos com boa performance, e norteando a definicédo
de bons padrdes para os dados de treinamento.

7.1 Trabalhos Futuros

Com base nos estudos realizados, varias alternativas sdo continuac¢des naturais para
este trabalho. Primeiramente, um tema que nao foi explorado devido ao foco do projeto no
estudo de testes é o estudo de métodos de geracdo de dados sintéticos com a intengao de
substituir os dados reais. Este assunto é de interesse pois em muitos problemas, como no
problema de previsao de trafego, o custo de obtencao dos dados reais é alto, ndo somente
no sentido financeiro mas também no sentido de tempo. Além disso, a possibilidade de
gerar dados com caracteristicas variadas e semelhantes ao dados reais é especialmente
desejavel para uso nos testes e para garantir uma melhor generalizagio e extrapolacio dos
modelos de aprendizado de maquina. Assim, uma continuagio para o trabalho é estudar
a geracdo destes dados para o problema de previsdo de trafego e, se possivel, estudar
métodos generalizaveis para outros problemas.

Embora o arcabougo tenha se mostrado poderoso, ele possui alguns pontos negativos
que podem ser abordados em estudos futuros. Primeiramente o arcabougo realiza uma
quantidade muito grande de treinamentos dos modelos para obter os resultados de todos
os testes, o que pode ser inviavel para modelos complexos cujo treinamento consome
muito tempo ou muitos recursos computacionais. Ademais, a forma que os testes foram
formulados requer que os resultados precisem de analises manuais para compreender o que
os valores revelam sobre os modelos, diferentemente de sistemas de software convencionais,
nos quais os testes podem ser automatizados e os resultados sdo faceis de interpretar, dado
que os resultados sdo booleanos.

Outra possibilidade de continuacéao é aplicar o arcabougo desenvolvido para outros
problemas, padroes, modelos e dados a fim de verificar a efetividade dos testes em outros
contextos.

Além disso, em relagdo a formulagdo do arcabouco, um trabalho futuro de interesse
é estudar métodos de teste especificos para problemas de classificacdo, bem como testes
especificos para os diferentes tipos de arquiteturas de redes neurais.

Por fim, uma abordagem que pode ser considerada em uma continuacdo do trabalho
¢ seguir uma formulagdo mais teodrica para os testes, fundamentando-os com base em
métodos formais e descrigdes matematicas, por exemplo, utilizando também o arcabouco
de estudo do deep learning geométrico, de modo que essa base tedrica garantira a corretude
dos testes, enquanto que a propria ideia de testes fara uma conexdo com um meio de
uso pratico.
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