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Resumo

A predicdo de séries temporais ja é aplicada em diversas areas, como:
meteorologia, mercado financeiro, telecomunicagdes, hidrologia e outros. A maioria
das técnicas existentes sdo baseadas em modelos estatisticos lineares que tém seus
resultados prejudicados por conta da ndo-linearidade e complexidade da maioria das
series temporais. Diante disso, algumas técnicas de Inteligéncia Artificial, como as
Redes Neurais Artificiais, passaram a ser utilizadas como alternativa aos métodos
estatisticos devido a capacidade de resolver problemas ndo lineares, gerando
melhores resultados. Mas para que uma rede neural consiga gerar bons resultados é
necessario que sua topologia seja corretamente determinada, o que ndo € uma tarefa
trivial. Com isso, este trabalho propds o uso das Redes Neurais Compostas por Blocos
de Regressdes Sigmoides Nao-Lineares para prever o comportamento de séries
temporais aproveitando-se, dentre outros fatores, da capacidade que estas redes tém
em determinar uma arquitetura 6tima de forma automatica durante o seu treinamento.
Os resultados obtidos na previsdo de dados de trés séries temporais foram muito
interessantes, gerando, em quase todos 0s cenarios de testes, um menor EMPA com
0 uso da técnica proposta em relagcéo as técnicas estatisticas de Regressao Linear e

o método de Holt-Winters que foram utilizadas para a validacdo do desempenho.

Palavras-chave: Séries Temporais, Previséo, Estatistica, Inteligéncia Artificial, Redes

Neurais Artificiais.



Abstract

The prediction of time series is already applied in several areas, such as:
meteorology, financial market, telecommunications, hydrology and others. Most of the
existing techniques are based on linear statistical models that have their results ruined
due to the nonlinearity and complexity of most time series. Therefore, some techniques
of Artificial Intelligence, such as Artificial Neural Networks, have been used as an
alternative to statistical methods due to the ability to solve non-linear problems,
generating better results. But for a neural network to be able to generate good results
it is necessary that its topology is correctly determined, which is not a trivial task. Then,
this work proposed the use of the Non-Linear Sigmoidal Regression Blocks Networks
to predict the behavior of time series taking advantage, among other factors, of the
ability of these networks to determine an optimal architecture automatically during your
training. The results obtained in the prediction of data from three time series were very
interesting, generating, in almost all the test scenarios, a smaller MAPE with the use
of the proposed technique in relation to the statistical techniques of Linear Regression
and the Holt-Winters method that were used for the validation of performance.

Key Words: Time Series, Prediction, Statistics, Artificial Intelligence, Artificial Neural

Networks.
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Capitulo 1 - Introducéo

Capitulo 1

Introducao

Este capitulo é dedicado a apresentacdo da monografia. Inicialmente € descrito
a motivacao pela qual o tema proposto foi escolhido. Em segundo, séo retratados os
objetivos tracados para com a finalizacdo do projeto. E por fim, o detalhamento da

estruturacdo dos demais capitulos desta monografia.

1.1 Motivacéao

A ideia de prever o futuro sempre foi um tema que atraiu a humanidade. A ideia
de antever possiveis eventos antes que 0s primeiros sinais ocorram pode permitir que
o0 homem se prepare melhor para este fendmeno, permitindo um melhor proveito dos
beneficios ou se preparando para adversidades, dependendo da natureza do evento.
A grande esséncia da previsdo de eventos futuros é permitir o melhor planejamento
para a tomada de decisbes de acordo com os possiveis efeitos gerados pelo

acontecimento, seja este favoravel ou nao.

Imaginando, por exemplo, de um gestor de uma linha de produgéo de uma
fabrica de brinquedos no periodo que se aproxima do natal. Ele precisa definir a
guantidade que sera produzida de cada um dos itens que fazem parte do seu portfélio.
Porém, antes de tomar essa decisdo, € preciso analisar uma série de fatores, a
tendéncia do mercado, 0 momento da economia, 0s custos de fabricacdo, e outros.
Como estes fatores mudam dinamicamente qual a melhor saida para que o gestor
tome sua decisdao? Uma saida para esse tipo de problema que € constantemente
empregada € tomar como base 0s numeros de anos anteriores, ja que existe uma
possivel tendéncia que os numeros figuem proximos aos passados. Para constatar
gue essa é a melhor saida, o gestor precisa estudar o comportamento da variavel de

interesse, a quantidade de itens fabricados, ao longo do tempo. A anélise de séries

Filipe Lopes Mendes 1



Capitulo 1 - Introducéo

temporais contempla essa situagcdo, “observar e extrair conhecimento sobre a

movimentagao recente de medidas e perceber fatores que interferem sobre eles” [1].

As Séries Temporais foram definidas como “uma sequéncia de dados
guantitativos relativos a momentos especificos e estudados segundo sua distribuicéo
no tempo” [1]. Diante desta definicdo, pode-se perceber a grande importancia da
andlise e estudo das séries temporais e 0 quanto benéfico pode vir a ser utiliza-lo em
aplicacdes cuja problemética assim o permita. A pesquisa e desenvolvimento de
técnicas capazes de analisar e prever séries temporais ja sao realizadas a algumas
décadas [2] trazendo grandes beneficios e possibilitando a criacdo de ferramentas
cujo uso foram efetivamente aplicadas nos mais diferentes campos, tais como:
medicina [3], meteorologia [4], controle industrial [5], mercado financeiro [6],

telecomunicacdes [7] e eletrotécnica [8].

A maioria das aplicacdes desenvolvidas que permitem a predicdo de valores
futuros a partir da andalise de séries temporais utilizam modelos estatisticos lineares,
como os modelos de Box e Jenkins, onde valores existentes sdo utilizados para obter
informacdes sobre a evolucao da série, permitindo a predi¢do através de uma funcao
de aproximacao [9]. Porém, o desempenho apresentado pelos métodos estatisticos
classicos sdo impactados por conta da nao-linearidade e complexidade da maioria das
series temporais. Por conta disso, alguns métodos de inteligéncia artificial, em
especial as Redes Neurais Artificiais, passaram a ser utilizados como abordagem
alternativa na solucao de problemas de predicdo de series temporais, por conta de

sua capacidade de resolucao de problemas néo lineares [10].

O uso das redes neurais artificiais no campo de pesquisa da predicéo de series
temporais tém mostrado bons resultados pois constituem uma técnica universal de
regressao nao-linear, que permitem resolver problemas que envolvem relacionamento
complexo entre variaveis de entrada e de saida sem necessitar o conhecimento prévio
de relacbes matematicas entre estas [10]. Entretanto, para que uma rede neural
artificial consiga realizar a aproximagéo de determinada funcéo de forma correta e, ao
mesmo tempo, possuir capacidade de generalizagdo, deve-se estabelecer sua
arquitetura coerente visando o problema que a mesma sera aplicada [11]. Essa tarefa

nao é algo trivial e ndo existem procedimentos pré-definidos para fazé-lo. Uma forma
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7

de contornar esse problema é através do uso de Redes Neurais com principios
cibernéticos, também chamadas redes construtivas. Este modelo utiliza abordagens
hibridas, de redes neurais e conceitos estatisticos, com 0 objetivo de estimar uma

arquitetura 6tima de forma automatica durante o processo de treinamento da rede [10].

Diante dos fatos expostos, este trabalho propde o uso de uma rede neural
artificial construtiva, mais precisamente as Non-Linear Sigmoidal Regression Blocks

Networks (NSRBN), para resolver problemas de predicdo em séries temporais.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

Este trabalho tem como objetivo principal aplicar o uso de uma rede neural
construtiva para resolver problemas de predicdo em séries temporais e mostrar as
vantagens que tornam o uso desse tipo de rede tdo interessante. Para atingir tal
objetivo seré realizando a implementacdo do algoritmo das redes neurais NSRBN e
em seguida, avaliar seu desempenho ao aplica-la na predicdo de valores em

diferentes bases de dados de séries temporais.

1.2.2 Objetivos Especificos

Como obijetivos especificos para o desenvolvimento deste trabalho, tém-se:

e Estudar e compreender a problemética da previsdo de dados em séries
temporais;

e Compreender as definicdbes das redes neurais com principios cibernéticos e
como elas podem ser utilizadas para determinar uma arquitetura 6tima para
resolver problemas de previsao de series temporais;

¢ Implementar o algoritmo da rede neural construtiva NSRBN;

e Avaliar o desempenho dos resultados obtidos ao utilizar a rede neural escolhida
na resolugcao de problemas reais que envolvem a predicéo de valores de series

temporais;
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1.3 Estrutura do Documento

Este documento esté dividido em cinco capitulos: Introducdo, Fundamentacao
Teorica, Materiais e Métodos, Experimentos e Analise de Resultados e Consideracdes

Finais.

Este primeiro capitulo, contém as informacdes introdutorias sobre o trabalho
onde foi descrito a motivacao e objetivos para com a concluséo do trabalho além da

estrutura do documento.

No segundo capitulo, esta exposto a fundamentacéo tedrica que contém todos
0s conceitos que foram necesséarios para a resolucdo do problema ao qual este

trabalho se propde.

No capitulo seguinte, o terceiro, os materiais utilizados e métodos necessarios

para a realizacdo do trabalho foram relatados.

O quarto capitulo concentra todos os experimentos realizados e resultados
obtidos com a conclusao dos objetivos deste trabalho.

Por fim, o quinto e dltimo capitulo, contém as consideracdes finais sobre o
desenvolvimento desta monografia e dos resultados que foram alcancados com a sua

conclusdo além de levantar possiveis pontos abordados em trabalhos futuros.
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Capitulo 2

Fundamentacéao Teodrica

Este capitulo tem como objetivo fundamentar os conceitos tedricos dos
principais temas de estudo que foram alvo de estudo para o desenvolvimento desta
monografia. Inicialmente é visto os principios das Séries Temporais, objeto alvo do
problema apresentado neste trabalho. E as Redes Neurais Artificiais, ferramenta

proposta para a resolugéo do problema citado.

2.1 Séries Temporais

As Séries Temporais podem ser definidas como um conjunto de observacgdes,
sobre determinado fenémeno, feitas em sequéncia ao longo do tempo [1]. Podemos
citar diversos exemplos de séries temporais que estdo presentes de forma constante
no mundo atual e que cujo estudo sao de grande importancia para a area em que a
mesma se relaciona, podemos citar exemplos: taxa de desemprego mensal e precos
diarios de acBes na Economia, andlise de eletrocardiograma e eletroencefalograma
na Medicina, estudo do nimero de novos casos anuais de gripe na Epidemiologia,

temperaturas maximas e minimas diarias na Meteorologia, dentre outros [2].

A principal caracteristica presente em dados que compdem as séries temporais
e que direciona o seu estudo é gue existe um sistema causal, relativamente constante,
gue se relaciona com o tempo de modo que exerce algum tipo de influéncia sobre as
amostras do passado e que pode continuar a exercer no futuro. Esse fendbmeno
costuma dar origem a padrdes ndo aleatérios que podem ser detectados nas series

temporais através de técnicas descritivas, normalmente estatisticas.

A partir disso, pode-se entender como o principal objetivo do estudo e analise
das séries temporais como sendo “identificar de padrdes nao aleatdrios existentes em

determinada variavel de interesse de modo que a observagcao do seu comportamento
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no passado possa permitir fazer previsdes sobre futuro, direcionando a tomada de

decisdes” [1].

Durante a analise de uma ou mais séries temporais a representacdo das suas
amostras atraves de graficos de forma sequencial ao longo do tempo pode revelar
padrées de comportamento importantes e ser fundamental para a deteccdo de

padrdes futuros. Podemos tomar como exemplo a figura a seguir:

Figura 1 — Série mensal da producao de veiculos automotores no Brasil de janeiro
1997 a dezembro de 2014

Produ¢do mensal de veiculos automotores no Brasil
400000 7

350000 +

300000 +

100000 4

50000 +

Fonte: Adaptado de [12].

Na Figura 1 podemos observar alguns padrées presentes na série apenas com
o auxilio da descrigcéo grafica. Existe uma tendéncia crescente no nimero de veiculos
produzidos com pequenas variagdes ao longo dos meses do ano, além de uma queda
fora do padrao no fim de 2008 e inicio de 2009, por conta da crise econémica mundial

vivida naquele periodo.

Como podemos ver através do exemplo anterior, analisar uma série temporal
nao € uma tarefa trivial, existem diversos fatores que precisam ser percebidos e
levados em conta durante o processo. A ideia fundamental para resolver esse

problema é utilizar algum modelo de analise que permita decompor a série em
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padrdes, possibilitando compreender o mecanismo gerador da série e posteriormente
realizar predi¢cdes de possiveis valores futuros [1].

2.1.1 Decomposicao Classica

De acordo com o modelo classico, varias propriedades comportamentais
existentes em uma série temporal Xt podem ser descritas através da seguinte

decomposicao:

X, =T, +C +R, (2.1)

Onde T, € uma componente de tendéncia, C; uma componente que representa
variacdes ciclicas ou sazonais e R; € uma componente aleatdria ou ruido [13]. Cada
uma das componentes presentes na série pode ser entendida como se resume a

seqguir:

i.  Tendéncia: Comportamento de longo prazo da série, que pode ser causada por
algum fendmeno, natural ou ndo, que afete a varidvel de interesse no longo
prazo. Alguns exemplos desse tipo de comportamento que podem ser citados
sdo: crescimento demografico e mudancas de habitos de consumo da polucéo.

ii. Ciclos ou variacdes ciclicas: Sao variacées nos valores da variavel de interesse
com uma maior duracdo, que se repetem com certa periocidade. Exemplos
desse tipo de comportamento sdo: alteracbes na economia durante algum
periodo de crescimento ou recessao e desastres naturais que se repetem com
certa frequéncia em certos anos, normalmente no inverno.

iii. Sazonalidade ou variacBes sazonais: Sao variacdes nos valores da variavel de
interesse com duracéo inferior a um ano e que se repetem todos 0s anos. Esse
comportamento da série so ira ficar visivel caso o periodo de amostragem dos
dados seja compativel com a repeticdo identificada. Podemos citar alguns
exemplos de séries com sazonalidade, como: datas festivas ou feriados que
influenciam a economia de determinado local, como o natal e mudancas
climaticas devido as estacbes do ano que influenciam na medicdo das
temperaturas médias, por exemplo.

Iv.  Variagdes irregulares: Sao variagdes que nao tem explicagcdo direta,

normalmente sdo derivadas de fatos que ndo estdo sendo esperados. Exemplos
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desses acontecimentos s&o: desastres naturais sem periodicidade como

terremotos e guerras.

Figura 2 — Padrdes ciclicos, sazonais e irregulares em séries temporais

Variagoes ciclicas, sazonais e irregulares

16
1.5
14
1.3
1.2 . 11

w— Ciclos

1.1 4 -+ ] : f , . —— Sazonais
1 —— lrregulares

o TR T
0.8

] | | | |
0.7

0.6 T T T T T T T
janeiro65  janeiro-70  janeiro-75  janeiro-80  janeiro-85  janeiro-90  janeiro-85  janeiro-00

Fonte: Adaptado de [14].

E importante destacar que nem sempre as amostras de uma série temporal irdo
apresentar todos os padrbes descritos. Uma vez que a série temporal seja
decompostas, sera possivel identificar quais padrdes comportamentais estao atuando
nas amostras de interesse, além de permitir obter equacgdes que as relacione de modo
que seja possivel realizar previsées sobre dados futuros [13].

2.1.2 Autocorrelacéo

A autocorrelacao € uma importante técnica que permite identificar propriedades
de uma série temporal. Esse método consiste em determinar um conjunto de valores,
chamados de coeficientes de correlagdo amostral, que podem ser utilizados para
conhecer a relagdo entre as observacdes atuais e passadas de uma variavel de
interesse. O objetivo do seu uso é medir o nivel de correlacdo de uma observacao de
determinada variavel em diferentes horizontes de tempo, ou seja, medir as

correlacdes entre observacoes defasadas em periodos de tempo [1].
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Assim, dadas n observagbes xy,..,x,_; de uma série temporal podemos
calcular a correlacéo entre observacfes defasadas k periodos de tempo através da

seguinte equacéo:

— Y — ) (e — %) (2.2)
« D=1 (xr — %)?

Onde x € a média e n a quantidade de todas as observacdes da série temporal.

2.2 Redes Neurais Artificiais

O cérebro humano possui aproximadamente dez bilhdes de neurbnios que se
conectam uns com os outros formando uma espécie de rede capaz de processar uma
grande quantidade de informacdes e executar em torno de 50 trilhdes de ligacdes
sinapticas [10]. Por ser um sistema de processamento altamente paralelo, o cérebro
humano possui a capacidade de processar uma grande quantidade de informacfes
de uma maneira extremamente rapida, mesmo sendo composto por neurénios lentos,

individualmente [11].

Diante disso, as RNAs surgiram como modelos que se baseiam no cérebro
humano e nas suas redes neurais biolégicas e sua capacidade de processar
informacdes [10]. De maneira geral, as RNAs podem ser definidas como “um sistema
composto por unidades de processamento interconectados, 0s neurdnios, que ao
serem agrupados em camadas formam uma espécie de rede, sendo responsaveis

pela capacidade de memdéria e ndo linearidade da estrutura” [15].

A primeira ideia de um neurdnio artificial surgiu em 1943 a partir de um estudo
proposto pelo neurofisiologista McCulloch e do matematico Pitts [11] que sugeriu a
construgdo de uma maquina inspirada no cérebro humano. Devido a este estudo, 0s
pesquisadores ficaram conhecidos como os responsaveis pelo desenvolvido da
fundamentacdo da neurocomputacdo [10]. A partir disto, varios estudiosos
continuaram a pesquisar o tema, desenvolvendo seus conceitos e contribuindo com a
evolucdo da area. Os principais estudos, que deram origem a modelos que sdo muito

conhecidos atualmente, serdo descritos nos topicos seguintes.
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221 O Neurbdnio

O neurdnio é a unidade basica do cérebro humano, tem como principal
atividade a transmissao de informacfes, uma vez que que possui propriedades de
excitabilidade e conducao de transmissées nervosas. O neur6nio é formado por trés
partes fundamentais: um corpo celular, de onde saem algumas ramificagbes
chamadas de dendritos, por uma outra ramificacdo mais extensa originaria do mesmo
corpo celular, chamado de axdnio e pelos terminais nervosos, localizados nas
extremidades dos axdnios, que sao responsaveis pela transmissédo de informacgdes
para outros neurénios. A transmissao de informacéo entre neurénios é definida como
sinapse e ocorre sempre do axénio de um neurdnio para os dendritos do neurénio

seguinte [16].

Figura 3 — Neurdnio biologico

Ramificacoes
terminais do
axonio

Axonio

_>
Sentido do impulso nervoso

Fonte: Adaptado de [16].

Um fator importante para o entendimento do funcionamento do neurdnio
bioldgico esta relacionado no modo em que as sinapses ocorrem nos mesmos. A
intensidade do estimulo realizado entre os neurénios determina se o impulso nervoso
ird ou nao ser disparado, esta intensidade é chamada de limiar excitatorio [16]. Se o
estimulo for muito fraco e sua intensidade inferior ao limiar excitatério ndo acontecera
0 impulso nervoso, se o impulso for superior ao limiar, a acdo do neurénio sempre
sera a mesma. Esse comportamento ficou conhecido como a Lei do Tudo ou Nada
[11].
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A partir da estrutura e funcionamento do neurdnio biolégico os pesquisadores
desenvolveram uma primeira forma de neurbnio artificial, chamado de neurdnio
matematico [11]. Como dito anteriormente, este primeiro modelo foi realizada por
McCulloch e Pitts em 1943.

O modelo desenvolvido para o neurbnio matematico, procura representar o
neurdnio biolégico através de uma regra de propagacéo e de uma fungéo de ativacgao.
A transmisséo do sinal através desse modelo de neurbnio acontece com um limiar de

forma analoga a Lei do Tudo ou Nada [11].

Seja x4, x5, X3 ..., X,, COMO as variaveis de entrada do neurdnio de saida i. A

entrada liquida net; é dada pela seguinte regra de propagacao:

n
net; = ZWUXJ -6 (2.3)
j=1

Onde w;; s@o os pesos sinapticos e 6 o limiar.

Figura 4 — Neurbnio de McCullock e Pitts com limiar explicito

Wi 8 =limiar

Wiz

Wi ©—> y = f(net;)

Win

.

¥a

e

Fonte: Adaptado de [11]

Baseado no neurénio biolégico, a funcdo de ativacao € do tipo degrau, logo:

_(1,Ynet; =20 (2.4)
f(net;) = {O,V net; <0
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2.2.2 Perceptron

A primeira aplicacéo préatica das RNAs foi através do Perceptron, desenvolvido
por Frank Rosenblatt em 1958 [11]. Esta rede neural foi capaz de realizar
reconhecimento de padrdes através de uma regra de aprendizagem que usou como
fundamentacédo a proposta do psicologo Donald Hebb, “Quando um neurdnio recebe
um estimulo de outro, e ambos estdo altamente ativos, 0 peso entre estes deve ser
fortalecido, caso contrario enfraquecido” [11]. A partir disso, esta rede neural adquiriu
uma importante caracteristica existente no cérebro humano, a capacidade de
aprender, o que gerou um grande interesse nas redes neurais artificiais pelos

estudiosos da época.

O Perceptron é uma rede neural simples e segue o modelo de McCullock e Pitts
Figura 4, € composto por uma camada de entrada e uma camada de saida, onde cada
entrada esta ligada a saida através de uma conexao ponderada, chamada de peso
sinaptico, assim como o0 neurdnio biolégico [11]. O ajuste dos pesos sinapticos,
inicialmente com valores aleatorios, € realizado durante o processo de treinamento

através dos seguintes passos:

1. Verifica-se se o treinamento deve continuar a partir de critérios de selecao pré-
definidos;

2. Um exemplo que represente o problema em questéo é apresentado a rede;

3. A partir do exemplo, calcula-se a saida da rede utilizando as equacbes (2.3) e
(2.4);

4. Caso o resultado esteja correto, volta para 1;

5. Caso contrario, atualiza-se 0s pesos através da seguinte expressao:
Aw;j = px;(d; — yj) (2.5)

Onde, Aw;; € o ajuste a ser realizado nos pesos, u a taxa de aprendizagem, x;

o exemplo apresentado a rede, d; o valor desejado e y; a saida calculada da rede.
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2.2.3 ADALINE

A rede ADALINE, proposta por Widrow e Hoff em 1960, € uma extensao do
Perceptron que permite o uso de uma funcdo continua para representar a funcéo de

saida do neurénio da camada de saida [10].

Dentre as fungbes mais utilizadas estéo:

Linear f(net) = net (2.6)

L o 1 27

Sigmoide logistica f(net) = T o-net (2.7)
. . net __ e—net

Tangente hiperbdlica f(net) = T (2.8)

O treinamento da rede ADALINE é realizado através da regra delta que, por
sua vez, € baseado no método dos minimos quadrados. Esta regra determina o
conjunto de pesos 6timos pelo uso do método do gradiente descendente, conhecida
técnica de otimizacdo que busca minimizar o erro médio quadratico durante o
processo de treinamento [10]. A regra de aprendizagem da rede ADALINE é dada pela

seguinte expressao:
Awj = a(d; — y;) x;f'(net;) (2.9)
Assim, 0 novo valor para peso é dado por:
w;;(novo) = wij(antigo) + a(d; — y;) x;f'(net;) (2.10)

Sendo w;; € o peso sinaptico, a a taxa de aprendizagem, d; o valor desejado,
y; a saida calculada pela rede, x; a variavel de entrada, f'(net;) a derivada da funcéo

de saida com relacdo a entrada liquida e i o indice do neurdnio conectado ao peso.

2.2.4 Redes MLP

Com o desenvolvimento da rede Perceptron e de sua extensdo, a rede
ADALINE, as redes neurais artificiais atrairam o interesse dos pesquisadores por
serem capazes de resolver problemas de classificacdo utilizando a sua capacidade

de adquirir conhecimento através de uma regra de aprendizagem [10]. Com a
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publicacdo de Minsky e Papert em 1969, revelou-se através de um simples exemplo,
como o problema XOR, que as redes baseadas no Perceptron conseguiam resolver
apenas problemas linearmente separaveis. Essa constatacao acarretou fortes criticas
ao modelo, levando a perda de interesse e corte de verba para o financiamento de

pesquisas [11].

Figura 5 — Problema XOR. Famoso exemplo da inabilidade do Perceptron em

resolver problemas nao linearmente separaveis

2 XOR
1 X1 | %2 ¥
| 0 0 o
| 0 1 1
X2 1P ® S L
4 T 1 1 0
- ““l\-““
I P
0 1 2
x1

Fonte: Adaptado de [17]

O interesse pelas redes neurais ressurgiu com a publicacdo sobre as
propriedades associativas das redes neurais pelo fisico John Hopfield em 1982 e com
o desenvolvimento do algoritmo de treinamento Backpropagation, iniciado por Paul
Werbos em 1970 e popularizado com Rumelhart e McClelland em 1986 [11]. Com a
retomada das pesquisas na area, foi visto que ao adicionar uma nova camada entre a
entrada e a saida de uma rede Perceptron juntamente com o uso de um algoritmo de
aprendizado apropriado, como o Backpropagation, a rede neural passaria a resolver
problemas n&o-lineares, acabando com a grande restricdo que estava a anos

limitando o desenvolvimento das pesquisas na area de redes neurais artificiais [10].

Assim, as redes neurais Multilayer Perceptron se destacaram e ficaram
amplamente conhecidas, sendo definidas como uma rede do tipo feedforward, onde o
processamento da informacao se da no sentido progressivo atraveés dos neurdnios de
camadas vizinhas [10]. A principal e mais importante das propriedades das redes MLP
diz que com apenas uma camada escondida e uma funcdo de ativacdo do tipo

sigmoide ela sera capaz de aproximar qualquer funcéo continua existente [11].
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A estrutura de uma rede MLP requer que exista no minimo trés camadas, a de
entrada, a intermediaria ou escondida e a de saida, cada uma contendo pelo menos

um neurdnio [15].

Figura 6 — Estrutura de uma MLP tradicional com trés camadas

Escondida

Fonte: Adaptado [15]

Seguindo um mesmo padrao de funcionamento, a arquitetura de uma rede MLP

pode ser generalizada para multiplas camadas com pelo menos um neurdnio cada.

2.25 Redes NSRBN

As Redes Neurais Compostas por Blocos de Regressdes Sigmoides N&o-
lineares, do inglés Non-linear Sigmoidal Regression Blocks Networks, sdo uma classe
de redes feedforward de alta ordem propostas por Méuser Valenca em 1999 [10].
Essas redes possuem uma forte capacidade de mapeamento e conseguem aproximar

qualquer funcdo continua definida em um conjunto R™ [10].

Duas importantes caracteristicas presentes nas redes NSRBN merecem
destaque. A primeira € que as mesmas possuem uma unica camada escondida
mantendo uma estrutura compacta e simples a segunda é que pelo uso de um
algoritmo baseado no método de aprendizado construtivo € possivel determinar uma

arquitetura 6tima de forma automatica durante o processo de treinamento da rede [10].

A principal motivacao para o desenvolvimento da arquitetura das redes NSRBN

foi de desenvolver um método disciplinado que, fazendo uso da abordagem
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construtiva, estabelecesse um mecanismo para incrementar o crescimento da rede e
selecionasse 0 modelo de complexidade 6tima. Ao mesmo tempo, possuindo a grande
capacidade de mapeamento de uma rede neural de alta ordem com apenas uma
camada escondida além de evitar o incremento explosivo do numero de termos

requeridos como acontece em outras redes construtivas como as do tipo GMDH [10].

Existem diferentes modelos de redes construtivas, alguns dos critérios

utilizados para classifica-los, séao [10]:

i.  Limite para crescimento da rede;
ii. Conectividade dos neurbnios;
iii. Estrutura adicionada a rede durante o crescimento;

iv.  Ajuste das conexdes;

A definicdo da arquitetura da rede utilizando o modelo NSRBN é de construi-la
utilizando blocos de polinbmios homogéneos com fungbes de ativacdo especificas
para cada uma das camadas. Para os neurbnios da camada escondida pode ser
utilizado uma funcdo sigmoide tradicional como a tangente hiperbdlica. Porém, na
camada de saida, € necessario utilizar uma funcéo de ativacdo mais especifica, ja que
nesta camada os neurfnios irdo realizar uma regressdo logistica ndo-linear em
relacdo com os neurdnios que ficam na camada anterior [10]. Utilizando este modelo
de disposicdo para as fungdes de ativacéo, as redes NSRBN conseguem aproximar
qualquer funcdo continua, além de conseguirem lidar com func¢des booleanas, que

nao sdo suportadas pelas redes tradicionais presentes no grupo GMDH [10].

Uma rede NSRBN é uma rede combinatérial composta pela soma de p blocos,
onde p =1,2,..,d como pode ser visto na Figura 7. Em cada um dos blocos, os
neurdnios da camada escondida realizam uma regressao linear das entradas, assim
como acontece nas redes MLP e os neurdnios da camada de saida realizam uma
regressao do tipo sigmoide néo-linear [10]. Essa estrutura possui uma grande

capacidade de mapeamento nao-linear.

A estrutura de cada um dos blocos é formada por uma Unica camada escondida
tendo N, neurdnios. Com isso, para 0 bloco de grau p =1 existira apenas um

neurdnios na camada escondida, o bloco de grau p = 2 tera 2 neurbnios na camada
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escondida, e assim por diante. Cada bloco é uma rede feedforward completamente

conectada, como pode ser visto na Figura 8.

Figura 7 — Arquitetura das redes NSRBN

Polinémio
X
! de grau 1
fit)
Palinémio f(x
X2 de grau? X
f(x)
f(x
Polinémio )
Xp de grau p

Xu Polindmio

de graud

Fonte: Adaptado de [10]
Figura 8 — Arquitetura de um bloco polinomial

Wi,
“ @
X2 . \»
: /
«@ —

Fonte: Adaptado de [10]

Tomando o bloco acima como base, podemos ver que se trata de um bloco de
grau p, com i = 1,2, .. N variaveis de entrada e um unico neurdnio de saida. Sendo
x = [1, x4, x5, .., x,]7 0 vetor de variaveis de entrada da rede, onde x; representa
um elemento qualquer desse conjunto. Os pesos sinapticos que ponderam as

entradas s&o definidos como w = [wg, Wip, Wan, .., Xyn]? cOm h=1,2,..p.
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Podemos obter a equacdo da fungcéo de ativagdo para os neurdnios da camada

escondida como:

fat(net(h)) = Opet(n) T O (2.12)

onde onerny representa uma fungdo de ativagao apropriada, como a tangente

hiperbdlica, e 6;, a compensacao do bloco anterior. A entrada liquida net(h) € definida

conforme em (2.3) com uma leve adaptacao, tornando-se:
N
net(h) = Zwihxi h=1,2,..,p (2.12)
i=0

Com isso, a saida dos neurbnios da camada de saida, os quais realizam a
regressao logistica nédo-linear, do bloco podem ser representados pela seguinte

equacao:
00 = a[fae (et + as[for(netW))]? + -+ ay[fue(net(®))I? (2.13)

— T H A
sendo a = [ay, ay,..,a,]" O vetor dos pesos que ponderam as ligacGes entre os

neurdnios da camada escondida e os da saida.

Conforme exposto na Figura 7 a arquitetura de uma rede NSRBN é formada
pela soma dos blocos existentes. Assim, utilizando esta rede é possivel aproximar

uma funcdo em RY através da seguinte equacao:

d
fG) = nery ) fp(@® @19

p=1
onde a,.¢(0y € Uma fungdo de ativagdo adequada para o neurdnio de saida.

Uma outra caracteristica presente na rede NSRBN é de que apenas o ultimo
bloco adicionado precisa passar pelo processo de treinamento, e 0s anteriormente
adicionados e ja treinados permanecem com seus pesos fixos [10]. Esse
comportamento permite o treinamento de forma rapida evitando a exploséo
combinatdrial da quantidade de neurénios de cada bloco durante o treinamento [10].

Como a construcédo da rede NSRBN é feita de modo incremental onde a arquitetura
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Otima é definida automaticamente durante o treinamento, € possivel representar a

equacao da aproximacédo da funcdo desejada da seguinte maneira:

a-1
FO) = Gnertoy D fol) + fal®) @.19)

p

No qual os blocos f;, f5, ..., f4—1 permanecem seus pesos congelados e apenas
0 bloco f; necessita ser treinado. Com isso, a funcdo de saida pode ser escrita da

seguinte forma:

1 2
f(x) = Onet(0) {CO + ¢ [O'net(l) + 61] + C; [O'net(z) + 92] + - (2.16)

+ Cd[Unet(d) + Hd]d}

de forma que o vetor ¢ = [cy,Cy, ..., 4] representam os pesos dos neurbnios da
camada escondida para a camada de saida do ultimo bloco adicionado e a constante

c, representa a soma das saidas de todos os blocos cujos pesos foram congelados.

A equacdo (2.16) é idéntica a da técnica estatistica de regresséo logistica nao-

linear, quando a funcéo de ativacéo é a sigmoide logistica tradicional (2.7).

O algoritmo construtivo para as redes NSRBN tem como base um método de
aprendizagem construtiva, também chamado de auto-organiza¢éo na teoria das redes
GMDH [10]. O principio de funcionamento deste algoritmo pode ser definido da
seguinte forma: durante o crescimento da complexidade do modelo, certos critérios
de selecdo sao utilizados como referencial para, a partir da andlise de seu valor,

encontrar um valor minimo, que ira fornecer um modelo de complexidade 6tima [10].

A Figura 9 demonstra a variacdo da complexidade do modelo, os numero de
blocos das redes NSRBN, durante a execugao do algoritmo construtivo em

comparacao a variacdo de um critério de sele¢cdo, como o EMQ.

Seguinte esse modelo, o algoritmo construtivo para a definicdo da arquitetura

das redes NSRBN é feito através dos seguintes passos:

i.  Escolha de dois critérios de selecdo, um para determinar 0s pesos e outro para

definir a complexidade. Definir outros parametros da rede como, numero de
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Vi.

Vii.

ciclos minimo e maximo, limiares para critérios de selecéo e para incremento da
complexidade;

Adicionar um bloco a rede;

Utilizando os exemplos do problema, apresentar os exemplos a rede:

a. Calcular a saida da rede;

b. Otimizar pesos utilizando o primeiro critério de selecao;

Ao fim de cada ciclo, calcular segundo critério de selecao;

Verificar critérios de para a otimizacédo dos pesos (primeiro critério de selecao).
Se o critério for atendido, ir para passo vi, caso contrario voltar iii;

Calcular valor para critério de parada, em funcéo do segundo critério de selecao;
Caso o critério seja atendido, finaliza o treinamento e 0 modelo de complexidade

otima foi encontrado. Caso contrério, voltar para passo ii;

Figura 9 — Variacdo do EMQ com a complexidade do modelo

0,09
0,08
0,07
0,06

0,05

EMQ

0,04
0,03
002 Valor minimo
0,01

0
1 2 3 4 5 B 7 B ]

Complexidade do modelo (N)

Fonte: Adaptado de [10]
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Capitulo 3

Materiais e Métodos

Neste capitulo sera descrito a metodologia utilizada durante o desenvolvimento
do projeto abordado nesta monografia. No topico 3.1 serdo descritas as bases de
dados utilizadas e as caracteristicas de cada uma. Em seguida, no 3.2 estara exposto
todas as operacfes de pré-processamento que foram feitas nos dados. No seguinte,
3.3, sera detalhado todos os parametros existentes na rede NSRBN e 0s respectivos
valores que foram utilizados durante os testes. No tépico 3.4 estdo descritas as
técnicas utilizadas para a comparacao dos resultados obtidos. Por fim, o ultimo topico,
3.5, apresenta os testes estatisticos que foram utilizados para a comprovacdo dos

resultados encontrados.

3.1 Base de Dados

Para realizar os experimentos de desempenho das técnicas de previsao
abordadas neste projeto de monografia, foram escolhidas trés bases de dados que
representam informacdes de series temporais reais. As trés bases de dados utilizadas
sdo: numeros de vazdo da hidrelétrica de sobradinho, dados da precipitacdo em
Recife e a variagdo cambial do real em relacdo ao dolar. As sec¢des a seguir irdo
descrever de forma detalhada cada uma dessas bases além de destacar pontos que

justificaram sua escolha.

3.1.1 Dados de Vazao na Hidrelétrica de Sobradinho

A Usina Hidrelétrica de Sobradinho esté localizada nas cidades de Sobradinho
e Casa Nova, na Bahia e fica a uma distancia de aproximadamente 470 quildmetros
do complexo hidro energético de Paulo Afonso também no estado da Bahia. A usina
tem uma poténcia instalada de 1050 megawatts e conta com seis maquinas geradoras

[18]. A hidrelétrica est4 posicionada no rio Sado Francisco a 748 quildmetros de sua
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foz e possui como funcdes a geracao de energia elétrica e de regularizar 0s recursos

hidricos da regido em momentos de estiagem.

Figura 10 — Usina Hidrelétrica de Sobradinho

Sobradinho

Fonte: Adaptado de [18]

O reservatorio de Sobradinho possui cerca de 320 quildbmetros de extensao,
uma superficie de espelho d’agua de 4214 quildmetros quadrados e uma capacidade
de armazenamento de 34,1 bilhdes de metros cubicos, assim sendo o maior lago
artificial do Brasil. Com isso, a usina garante uma vazao de 2060 metros cubicos por
segundo o que permite a operacéo de todas as usinas da CHESF localizadas ao longo

do rio Sao Francisco em momentos de estiagem.

Diante de tamanha importancia na area de geracdo elétrica no pais, foram
utilizados para os testes de previsdo dados da vazédo diaria da barragem captados
entre os anos de 1931 e 2015.

3.1.2 Precipitacdo na Cidade do Recife

A Agencia Pernambucana de Aguas e Clima é um 6rgéo governamental que
realiza uma série de estudos e monitoramentos com intuito de antecipar possiveis
eventos meteorolégicos no estado de Pernambuco e tomar acdes que permitam as

autoridades e a populacéo se preparar da melhor forma possivel [19].

As ocorréncias de problemas climaticos podem causar diversos danos que séo
classificados pela doutrina nacional de defesa civii como humanos, materiais e

ambientais [20]. Os danos humanos sdo aqueles onde os impactos de desastres
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geram desalojados, desaparecidos, mortos ou doentes. Os materiais, por sua vez, Sao
agueles onde danos em edificagfes, instalacbes ou outros bens sao danificados e
necessitam de um valor consideravel para a recuperacao. E por fim, os ambientais
sdo aqueles que geram algum problema para o meio ambiente, como poluicao,

desmatamento, degrada¢ao do solo ou queimadas.

Diante desses fatos fica claro que os estudos realizados sé&o de grande
importancia e possibilitam que o Estado realize esforcos que amenizem possiveis
problemas. Um desses estudos € o monitoramento da precipitacdo e seu estudo

permite que a APAC tome as medidas necessarias de acordo os eventos registrados.

Figura 11 — Precipitagdo em mm/m3 no més de abril no Estado de Pernambuco

-8

-9
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Fonte: Adaptado de [19]

Diante da grande importancia do tema visto, esse problema foi escolhido como
um dos topicos associados a previsdo das series temporais que serao vistos nesta
monografia. A base de dados faz parte do BDMEP fornecida pela INMET e possui a
série das precipitacbes médias mensais registradas na cidade do Recife do ano de
1961 a 2017.

3.1.3 Variagdo Cambial do Real Perante Délar

O délar americano pode ser considerado como a principal e mais importante
moeda do mundo, uma vez que produzida pela maior economia do mundo, os Estados
Unidos [21]. A importancia do dolar é tamanho que, além de ser utilizada para realizar

pagamentos no seu pais de origem, € tomada como referéncia para a maioria das
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transacoes financeiras internacionais [22]. Por conta disso, uma vez que a maioria dos
paises do mundo possuem uma moeda propria torna necessario realizar uma

operacdo de cambio para que transacdes de comercio exterior sejam possiveis.

Esse tipo de transacédo, juntamente com outros fatores, influencia diretamente
no peso internacional que uma moeda possui fazendo com que seu valor varie em
relacdo a outras. De maneira geral, o valor de uma moeda varia de acordo com a

oferta e demanda e questdes politicas nacionais e internacionais.

Diante desse cenario exposto, a série que relata a variacao do real perante o
dolar sera abordada como um dos problemas a serem analisados através da predi¢ao
de series temporais. A base de dados possui o valor mensal do real em relacéo ao

dolar comercial desde o inicio de sua circulacdo, em julho de 1994 até maio de 2018.

3.2 Pré-processamento dos Dados

ApGs definir quais bases de dados serdo utilizadas, um passo importante antes
de iniciar os testes é realizar o pré-processamento dessas informacées. Dependendo
da natureza da base de dados, nessa etapa podem ocorrem algumas operacdes que
consistem na remocao, complementacéo ou transformacao dos dados. Essa etapa é
atil pois auxilia que as técnicas escolhidas obtenham melhores resultados durante os
experimentos de predicédo sobre as bases de dados.

A seguir, serdo descritas as operacfes de pré-processamento utilizadas em
cada uma das trés bases de dados selecionadas além da motivacéo pelo uso de cada

uma.

3.21 Normalizacdo dos Dados

A normalizagao dos dados consiste em um processo de transformacgéao de como
o dado estéa representado. Esse processo normalmente se resume em utilizar alguma

formulacéo para limitar o valor do dado em uma escala desejada.
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Dentre as diversas férmulas matematicas existentes para a normalizacao dos
dados, a escolhida para o uso foi a transformacéo linear, definida pela equacéo a
seqguir:

y; = (b—aq) —Tmin_ 4 g (3.1)

Xmax— Xmin

Onde y; € o valor convertido para o dado de entrada x;, X;,in € Xmax S&0O,
respectivamente, oS menores e maiores valores existentes para a variavel em
guestado, enquanto a e b sdo os limites minimos e maximos baseados na funcéo de

ativacdo que sera utilizada na técnica de previsao.

O uso dos limites baseados na fun¢éo de ativacdo séo uteis pois permite evitar
valores onde a derivada da funcdo de ativacdo seja zero, esse cenario pode ocorrer
durante os célculos existentes nas redes NSRBN [11].

Tabela 1 — Exemplo de dados originais e normalizados da precipitacdo média

mensal dos seis primeiros meses de 2013

Més/Ano | Valor Original (T;_T) Valor Normalizado
01/2013 95,7 -0,676
02/2013 47,7 -0,788
03/2013 98,8 -0,669
04/2013 229 -0,364
05/2013 316,9 -0,159
06/2013 491,4 0,248

Fonte: Autoria propria

Nos experimentos onde a rede neural NSRBN seré utilizada, a funcéo de
ativacado escolhida para a camada intermediaria foi a tangente hiperbdlica. Assim, com
0 uso dessa funcgao resultou em valores de saida definidos no intervalo entre -1 e 1.

Durante a normalizacdo, foram utilizados os limitesa = —09e b = 0,9.

3.2.2 Defasagem dos Dados

E uma operacdo que consiste em um processo auto regressivo sobre uma

variavel de interesse onde se realiza um deslocamento no tempo inserindo lags, de
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modo que, seja possivel gerar uma lista onde um determinado valor seja
consequéncia de k valores passados, onde k representa a quantidade de lags ou
deslocamentos realizados. A Tabela 2 € um exemplo da aplicagéo desse processo em

uma das bases de dados utilizadas, a defasagem realizada é de k = 3 :

Tabela 2 — Defasagem de amostras nas vazdes diarias da hidrelétrica de sobradinho

k=3 |k=2|k=1|k=0
-0,524
-0,524 | -0,540
-0,524 | -0,540 | -0,560
-0,524 | -0,540 | -0,560 | -0,588
-0,540 | -0,560 | -0,588 | -0,611
-0,560 | -0,588 | -0,611 | -0,633
-0,588 | -0,611 | -0,633 | -0,652
-0,611 | -0,633 | -0,652
-0,633 | -0,652
-0,652

Fonte: Autoria propria

Na Tabela 2, a técnica de defasagem foi aplicada em sete amostras de vazdes
diarias da hidrelétrica de sobradinho. Em k = 0 as amostras estdo ordenadas da mais
antiga para a mais nova. Em k = 1, foi realizado o primeiro atraso, dessa forma todos
os dados séo atrasados em uma unidade, simulando um lag na sequéncia temporal.
Em k = 2 mais um atraso € inserido deslocando a lista em mais uma unidade. E entédo

o ultimo atraso, com k = 3, é realizado.

A Tabela 3 representa o resultado apos a defasagem dos dados, removendo
os elementos com colunas em branco, se obtém as amostras que podem ser usadas
no processo de previsdo servindo como entradas e saidas desejadas para as técnicas
escolhidas. O numero de entradas e de saidas é determinado pela quantidade de
dados futuros que se deseja prever, caso a configuracao escolhida seja de utilizar os
trés ultimos valores para prever o proximo, as trés primeiras colunas iriam representar

as entradas e a ultima coluna a saida desejada.
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Tabela 3 — Resultado da defasagem aplicada na Tabela 2

-0,524 | -0,540 | -0,560 | -0,588
-0,540 | -0,560 | -0,588 | -0,611
-0,560 | -0,588 | -0,611 | -0,633

-0,588 | -0,611 | -0,633 | -0,652
Fonte: Autoria propria

As configuracdes de defasagem para cada uma das trés bases de dados
utilizadas serdo descritas nos experimentos realizados que estdo detalhados no
capitulo seguinte.

3.2.3 Correlacdo dos Dados

A correlacao de dados é um processo utilizado para determinar o quanto uma
variavel influencia no valor futuro de uma outra [13]. Conforme descrito no tépico 2.1.2,
se tratando de series temporais, a correlacédo pode ser realizada, além de com outras

variaveis, com prépria variavel em analise , porém com amostras defasadas no tempo.

O processo da autocorrelacao € normalmente utilizado ap6s a defasagem dos
dados para determinar quais amostras deslocadas no tempo possuem um coeficiente
de correcdo interessante, possuindo um maior peso na previsao e justificando seu
uso. Um exemplo do célculo da autocorrelacdo pode ser visto na e foi realizado tendo

como entrada os dados da Tabela 3.

Tabela 4 — Coeficientes de correlacdo dos dados da Tabela 3

k | Coeficiente de Autocorrelagéo
1 0,6018

2 0,1889
3

-0,1713
Fonte: Autoria propria

A correlacdo entre variaveis pode variar entre -1 e 1, onde:

i. -1: correlacéo inversamente proporcional maxima,

ii.  0: nenhuma correlagéo;
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iii.  1:correlagdo proporcional maxima;

Os limiares que determinam quais variaveis serdo utilizadas podem variar de
acordo com a natureza da base de dados e a quantidade de amostras existentes. Para
0s experimentos realizados nesta monografia foram removidas as variaveis com o

indice de correlacéo entre -0,3 e +0,3.

Figura 12 — Grafico de autocorrelacdo da Tabela 4 com os limiares de referéncia
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Fonte: Autoria propria

3.24 Divisdao dos Dados

Quando se realiza um treinamento de algum algoritmo de aprendizado de
maquina, geralmente se deseja obter um modelo que possua uma maior capacidade
de generalizacdo possivel. Isso significa que, quando apresentado um exemplo real
nunca visto previamente durante o treinamento, a resposta apresentada pela a

arquitetura deve ser correta.

Para se atingir esse comportamento, durante o treinamento da rede NSRBN
através do Algoritmo do Backpropagation foi utilizado uma técnica conhecida como
Validacéo Cruzada como critério de selecéo responsavel pelo momento de parada de
treinamento. Os procedimentos de validagdo cruzada sdo amplamente utilizadas

devido a seu facil entendimento e implementacdo e bons resultados, evitando
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problemas de super ajuste (overfitting) e sub ajuste (underfitting) do modelo em

questéao [10].

Esta abordagem costuma dividir a base de dados em trés grupos com funcdes

especificas para cada uma, séo elas:

i.  Treinamento: com 50% dos dados;
ii. Validagao: com 25% dos dados;

ii. Teste: com 25% dos dados;

Essa divisdo dos dados foi inicialmente adotada para as trés bases de dados
utilizadas durante os experimentos quando o modelo em teste foi a rede NSRBN,
porém em alguns casos especificos, devido a pouca quantidade de dados, outras
porcentagens para a divisdo foram utilizadas. Para mais detalhes de como a técnica

de validacao cruzada funciona consultar o Apéndice A.

3.3 Parametrizacao das Redes NSRBN

Uma vez terminado a preparacédo dos dados a préxima etapa no andamento do
projeto € iniciar os experimentos configurando o modelo e apresentando os exemplos

de cada uma das bases de dados.

A configuragdo da rede NSRBN consiste na definicAo de uma série de
parametros utilizados durante seu treinamento. Uma das vantagens dessa rede, por
conta da sua caracteristica construtiva, € que ndo € necessario definir a quantidade
de camadas escondidas e de neurdnios em cada uma, conforme foi explicado no
tépico 2.2.5. Os outros parametros existentes que precisam ser configurados séo os

seguintes:

i.  Primeiro critério de selecdo: utilizado para atualizacdo dos pesos durante o
treinamento. O algoritmo backpropagation foi escolhido;

ii. Segundo critério de selegdo: utilizado para a definicAo da complexidade do
modelo como critério de parada. O método escolhido foi a validacdo cruzada

tendo como funcao objetivo o EMQ;
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iii. Funcao de ativacdo da camada escondida: a funcao escolhida foi a tangente
hiperbolica;

iv.  Numero minimo e maximo de ciclos ou épocas: define valores minimos e
maximos para ciclos de treinamento, funcionando em conjunto com o método
de validag&o cruzada. O valor utilizado variou de acordo com cada base de
dados, o valor minimo ficou em um intervalo de quinze a trinta ciclos e o
maximo, ficou fixado em 500 para todas as bases;

V. Semente para geracdo pesos sinapticos: valor utilizado para a geracéo
aleatdria dos valores iniciais dos pesos. O valor utilizado variou de acordo com
a base de dados em analise;

Vi. Limiar para adicdo de novo bloco: valor que determina o limiar onde a adicéo
de um novo bloco nao ira trazer beneficios na definicdo da complexidade do

modelo;

3.4 Técnicas Comparativas

Com o objetivo de avaliar o desempenho da predicdo de séries temporais
utilizando a rede NSRBN, foram escolhidas outras técnicas para realizar uma analise
comparativa atraves de testes estatisticos. As técnicas escolhidas foram a Regressao

Linear e o método de previsao por suavizacao exponencial Holt-Winters.

Os experimentos com essas técnicas foram realizados utilizando o Weka, uma
ferramenta que contém uma colecao de algoritmos de aprendizado de maquina para

tarefas de mineracéo de dados [23].

3.5 Testes Estatisticos

Para avaliar os resultados obtidos durante os experimentos com a rede NSRBN
em comparacao com as outras abordagens selecionadas, foram realizados testes
avaliando o erro encontrado com o uso de cada técnica. A avaliacdo do erro obtido
tem como objetivo comprovar matematicamente os resultados encontrados e assim

sustentando a solugdo proposta nesta monografia.
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Para cada cenario de andlise, envolvendo cada uma das trés bases de dados
descritas anteriormente, foi calculado o erro porcentual médio absoluto (EPMA) sobre
0 conjunto de testes da base. Os resultados obtidos foram calculados utilizando a
seguinte equacao:

=aldi — yil

— 0
EMPA = " .100% (3.1)

Onde d; representa o valor desejado, y; o valor encontrado e n 0 numero de
simulag@es. O valor encontrado com o célculo do EMPA foi utilizado para representar
o desempenho final obtido com o uso de cada uma das técnicas para a previsao dos

dados.

A descricdo dos cenarios de testes para cada uma das bases de dados e os

resultados obtidos estdo detalhados no capitulo seguinte.
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Capitulo 4
Experimentos e Analise de

Resultados

Este capitulo apresenta em detalhes todos os experimentos realizados e a
analise dos resultados obtidos. O processo utilizado consistiu em analisar a natureza
e problemética dos dados, realizar o pré-processamento dessas informacoes, treinar
arede NSRBN com esses dados e, em seguida, realizar uma analise do desempenho
do modelo em comparacdo com outras técnicas estatisticas que foram submetidas

aos mesmo conjuntos de dados.

Este processo foi realizado para as trés bases de dados descritas no tépico 3.1
de modo que foi possivel verificar os resultados da aplicacédo das redes construtivas
NSRBN para a previsdo de séries temporais que representam problemas reais onde

cada série possui suas préprias caracteristicas.

4.1 Experimentos: Base de Vazao na
Hidrelétrica de Sobradinho

Esta secdo estd dividia em trés subsecfes de modo que os resultados
encontrados figuem mais organizados e faceis de compreender. O primeiro topico
refere-se a analise da série temporal a vazao diaria na hidrelétrica de sobradinho. Em
seguida, serdo apresentados os resultados da previsdo da séria pelo uso da rede
NSRBN. E por fim, o ultimo topico apresenta uma comparagdo dos resultados

encontrados com a rede NSRBN com as técnicas estaticas propostas em 3.4.
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41.1 Andélise da Série

O primeiro passo antes de realizar qualquer tipo de experimento foi analisar a
série temporal para compreender suas caracteristicas e assim atingir melhores
resultados. A Figura 13 representa a distribuicdo dos dados ao longo do tempo da
base em questéo.

Com a visualizacdo grafica é possivel perceber alguns padrées existentes na
Série, a primeira € que a mesma possui sazonalidade, algo esperado em fenbmenos
que sofrem influéncia das estacbes do ano, como é o caso da chuva que afeta
diretamente na vazao da hidrelétrica. Outro ponto € que a série possui uma certa

A s ~ . . 3 .
tendéncia de vazdo que situa no intervalo de 0 e 7500 ™/, com alguns picos fora

desse valor mas que ndo chegam a representar ciclos.

O proximo passo utilizado durante a analise da série foi verificar a
autocorrelacdo para auxiliar na estimacdo da quantidade de deslocamentos
necessarios para realizar a predicdo além de identificar quais descolamentos
possuem um grau de correlacdo dentro dos valores determinados como aceitaveis

para o uso no modelo.

O resultado desse processo pode ser visto na Figura 14, onde podemos
verificar que o grau de autocorrecdo decresce constantemente de acordo com a
guantidade de lags inseridos. Esse comportamento demonstra a tendéncia existente
na série, nesse caso pouca informacao pode ser extraida da analise da autocorrelacao
ao menos que a componente da tendéncia seja removida da série e os testes refeitos.
Apébs este processo e os testes refeitos foi determinado uma quantidade de doze

entradas para as técnicas e iniciados 0s experimentos.
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Figura 14 — Autocorrelacdo da série temporal da Figura 13
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Fonte: Autoria propria

41.2 Resultados da Previsao: Redes NSRBN

Os experimentos com a rede NSRBN foram realizados com doze variaveis de
entrada onde cada uma representa o valor da vazao registrado para os ultimos doze
dias. O numero de saidas da rede, representando o valor da vazao previsto para 0s
dias seguintes, foi inicialmente de um e gradativamente ampliado até que o valor do

erro na previsao deixasse de ser interessante, com quatorze dias a frente.

O resultado para a previsdo de um dia a frente sobre o conjunto de teste foi de

um EMPA de 1,24 % e pode ser visto graficamente na Figura 15.

Em seguida, foram sendo adicionadas mais saidas a rede até o valor maximo
dito anteriormente. Os resultados obtidos podem ser vistos de forma completa na

Tabela 5 e graficamente, com trés dias de previsao na Figura 16.
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Tabela 5 — Resultados da previsédo de vazao utilizando a rede NSRBN

Previsdo (dia a frente) | EMPA (%)
1 1,24
2 2,87
3 4,93
4 7,23
5 9,67
6 12,20
7 14,78
8 17,41
9 20,11

10 22,86
11 25,67
12 28,56
13 31,55
14 34,65

Fonte: Autoria propria

4.1.3 Comparativo com Técnicas Estatisticas

Uma vez que os experimentos com a rede NSRBN foram finalizados, os testes
foram novamente realizados utilizando as técnicas estatisticas descritas no topico 3.5.
Os dados de entrada foram os mesmos que os utilizados na rede neural e passaram
pelos mesmos procedimentos de pré-processamento, porém de forma automatica
através do uso do Weka, isso foi feito para aumentar a confiabilidade da comparacéo

dos resultados.

O resumo com os valores do EPMA encontrados com a previsao da vazao com
0 uso das técnicas estatisticas pode ser visto na Tabela 6, onde ficou constatado que

o melhor resultado na previsao foi com o uso da rede NSRBN.
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Tabela 6 — Resultados da previsdo de vazéo utilizando as técnicas estatisticas

Previséo (dia a frente) EMPA (%)
Regresséo Linear | Holt-Winters
1 9,99 17,41
2 15,88 18,63
3 21,34 19,86
4 27,40 21,07
S 34,73 22,28
6 44,01 23,49
7 56,10 24,73
8 72,18 26,05
9 93,81 27,52
10 115,31 29,24
11 132,25 31,27
12 151,72 33,65
13 181,46 4461
14 201,14 46,52

Fonte: Autoria propria

4.2 Experimentos: Base da Precipitacdo na
Cidade do Recife

Esta secédo expbe o0 processo e 0s resultados dos experimentos de previsao
aplicados sobre a base de dados que contém a precipitacdo média mensal na cidade

do Recife. As subsec¢fes a seguir estdo dispostas assim como as do tépico 4.1.

421 Andalise da Série

A analise da série temporal da precipitacdo média mensal medidos em Recife
foi realizado da mesma forma que na base de dados anterior, iniciando com a analise

gréfica, vista na Figura 17.
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A série em questdo também possui sazonalidade, algo esperado pois, assim
como a base de dados anterior, se trata de um fendémeno que sofre influencias das
estacdes do ano. Na série € possivel ver que existem dois grupos bem definidos onde
a precipitacdo é média ou alta, no periodo de fevereiro a agosto, e o periodo onde a

precipitacdo é baixa ou inexistente, no restante do ano.

Em seguida, realizando os calculos da autocorrelacdo da defasagem da base
podemos identificar claramente a sazonalidade da série e as variaveis que
contemplam o grau minimo de correlacdo desejado conforme visto na Figura 18.
Visualizando o periodo de um ano, é possivel ver que apenas seis lags contemplam
o valor minimo de correlacédo, seja este positivo ou negativo. Com isso, ficou definida

a quantidade de entradas utilizadas para a rede NSRBN.

Figura 18 — Autocorrelacao da série temporal da Figura 17.
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Fonte: Autoria propria
Uma técnica bastante utilizada pela literatura € de representar a sazonalidade

dos dados como entradas com valores binarios ou com senos e cossenos, podendo

gerar melhores resultados [10].
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422 Resultados da Previsdo: Redes NSRBN

Os experimentos com a rede NSRBN seguiram o mesmo padrédo realizado
anteriormente, com as entradas que representam defasagens de dados prévios sendo
utilizadas para a previsdo de possiveis valores futuros e com isso o EMPA sendo

calculado e utilizado como métrica de desempenho.

Os resultados da previsdo para um més a frente utilizando o conjunto de dados
de teste resultaram em um EMPA de 5,73% e podem ser visto graficamente na Figura
19. Em seguida, foram sendo adicionadas mais saidas a rede, realizando a previséo
para a precipitacdo média dos meses seguintes. Esse processo foi realizado até atingir
a quantidade de seis saidas. A Tabela 7 contém os EMPA calculados a partir dos

resultados para essas previsoes.

Tabela 7 — Resultados da previsdo da precipitacdo utilizando a rede NSRBN

Previsdo (meses a frente) | 1 2 3 4 5 6

EMPA (%) 5,73|6,29|6,63|7,02|7,06|7,13
Fonte: Autoria propria

4.2.3 Comparativo com Técnicas Estatisticas

Seguindo mesmo processo que o realizado na base de dados anterior, foram
realizadas as previsfes utilizando as técnicas estatisticas para a comparacdo dos
resultados. O resumo com os valores do EPMA encontrados com a previsdo da
precipitacdo com o uso da técnica de regressao linear e a de Holt-Winters pode ser
visto na Tabela 8.

. Mais uma vez ficou constatado que os melhores resultados na previsao foram
encontrados com o uso da rede NSRBN.
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Tabela 8 - Resultados da previsdo da precipitacao utilizando a regressao linear

Previsédo (més a frente) EMPA (%)
Regressédo Linear | Holt-Winters
1 12,42 18,58
2 15,82 23,55
3 16,45 24,46
4 17,02 36,71
5 18,51 37,69
6 19,41 42.82

Fonte: Autoria propria
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4.3 Experimentos: Base da Variacao Cambial
Real contra Dolar

Esta secdo expde o0 processo e 0s resultados dos experimentos de previsdo da
tltima base de dados utilizada nesta monografia, esta contém os dados da variacéao
cambial do real perante o dolar, o periodo utilizado foi do ano de criagdo do real em
1994 a 2018. As subsecdes a seguir estdo dispostas assim como as dos topicos 4.1
ed4.2.

431 Andalise da Série

Assim como feito nas outras duas bases de dados o processo de previsao se

iniciou com o estudo da série temporal. A analise grafica pode ser vista Figura 20.

Diferentemente das outras bases vistas anteriormente, a base do valor do dolar
em reais ndo possui sazonalidade em vez desse padréo é possivel ver uma tendéncia
inicial de crescimento no valor, porém apés o ano de 1999, a série tem variabilidade
acentuada com constantes mudancas de tendéncias de crescimento e decrescimento
sendo afetada também por padrbes ciclicos derivados de variacdes da econbmica
mundial como pode ser visto no ano de 2008, com a crise americana, e a partir de

2016 com a recessao econdmica vivenciada no Brasil.

Diante do comportamento irregular da série foi escolhido como a quantidade de
doze entradas, um valor normalmente utilizado para séries com dados de amostras

mensais [1].

4.3.2 Resultados da Previsao: Redes NSRBN

Os experimentos realizados seguiram 0s mesmos moldes que o0s vistos
anteriormente. As doze entradas foram utilizadas para, inicialmente, prever o valor do
dolar em reais, um més a frente e posteriormente incrementado até a quantidade de

seis meses.
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Os resultados calculados com o uso da rede NSRBN podem ser vistos na
Figura 21 com a previsdo de um més a frente. E na Tabela 9 com os resultados da

previsao de seis meses a frente.

Tabela 9 — Resultados do EMPA na previsao do valor do dolar em reais utilizando a

rede NSRBN
Previsdo (meses a frente) | 1 2 3 4 5 6
EMPA (%) 3,28 |5,05|6,22| 7,26 | 8,16 | 8,98

Fonte: Autoria propria

4.3.3 Comparativo com Técnicas Estatisticas

Como realizado nos experimentos com as bases anteriores, a proxima etapa
foi realizar a comparacédo do desempenho obtido com a rede NSRBN com as técnicas
estatisticas escolhidas. A métrica de comparacdo continuou sendo o EMPA. Os
resultados do EMPA nas previsbes da técnicas estatisticas propostas estdo
detalhadas na Tabela 10.

Diferentemente dos outros experimentos, o resultado obtido com o uso da rede
NSRBN foi superior apenas a técnica de Holt-Winters e inferior a técnica da Regresséo
Linear, esse fato ocorreu possivelmente devido a pouca quantidade de dados

disponiveis para o treinamento.

Tabela 10 — Resultados do EMPA durante as previsdes do valor do dolar em reais

utilizando as técnicas estatisticas

Previsdo (més a frente) EMPA (%)
Regressao Linear | Holt-Winters
1 3,26 12,37
2 4,86 13,68
3 6,02 14,90
4 7,13 16,13
5 8,20 17,18
6 9,08 17,94

Fonte: Autoria prépria
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Capitulo 5

Consideracoes Finais

Este capitulo apresenta as consideracdes finais para com o desenvolvimento
desta monografia e é dividido em duas secdes: a 5.1 contendo as conclusdes do

trabalho e a 5.2 com trabalhos futuros.

5.1 Conclusoes

Com a percepcao do problema apresentado, este projeto de monografia propds
0 uso das redes NSRBN para a resolucdo de problemas de previsdo de séries
temporais. Essa ideia foi fundamentada por conta dos principios cibernéticos de auto-
organizacao presentes nesta rede que permitem determinar de forma automatica uma
arquitetura 6tima durante o treinamento, mostrando-se uma ferramenta poderosa

devido a sua facil utilizagéo.

Com a conclusédo desta monografia, observando os experimentos realizados,
foi possivel perceber que o uso das redes NSRBN foi possivel realizar de forma
satisfatoria a previsdo de séries temporais que representam problemas do mundo real
como foi 0 caso da previsdo de vazao da hidrelétrica de sobradinho, da precipitacdo
média na cidade de Recife e a variagdo cambial do délar em relacdo ao real. Para
fundamentar os resultados, foram realizadas comparagdes com técnicas estatisticas
classicas onde ficou constatado um melhor desempenho da rede NSRBN em quase

todos o0s cenarios testados.

Os resultados da predicdo das vazdes de Sobradinho, para um dia a frente,
foram de 1,24% da rede NSRBN contra 9,99% e 17,41% da regresséo linear e o
meétodo de Holt-Winters, respectivamente. De 5,73% na rede NSRBN contra 12,42%
na regressao Linear e 18,58% no método de Holt-Winters para um més a frente nas

precipitacdes médias mensais em Recife. E para a previsao da relacdo cambial do
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dolar-real para um més a frente foi de 3,28% das redes NSRBN contra 3,26% da
regresséo linear e 12,37% de Holt-Winters, sendo este o Unico cenario onde 0s

melhores resultados nao foram obtidos com o uso da rede NSRBN.

5.2 Trabalhos futuros

Os possiveis trabalhos futuros consistem em buscar formas para melhorar os
resultados obtidos na previsdo das séries temporais utilizando a rede NSBN. Ideias
iniciais para atingir este objetivo incluem melhorar o pré-processamento dos dados,
otimizar as variaveis de entradas da rede e testar diferentes funcfes de ativacédo na

camada escondida, que foi fixa em todos os experimentos realizados.
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Anexo A
Backpropagation

O algoritmo de aprendizado Backpropagation foi proposto por Paul Werbos em
1970 e popularizado através de uma publicacdo de David Rumelhart e James
McClelland em 1986 [10]. Este algoritmo foi um dos grandes fatores para o
ressurgimento do interesse dos pesquisadores nas redes neurais artificiais, uma vez
que forneceu uma alternativa para o treinamento de redes baseadas no Perceptron
com mais de uma camada, e com isto, removendo a limitacdo destas redes em

resolver problemas néo linearmente separaveis [11].

Este anexo tem como objetivo descrever detalhadamente este algoritmo téao
importante para a area de redes neurais artificiais e que foi utilizado durante a

resolucéo do problema apresentado nesta monografia e foi adaptada de [10].

A legenda das expressodes presentes nas equacdes existentes na explicacéo
do backpropagation estédo definidas a seguir:
i : indice do neurdnio da camada de entrada;
j : indice do neurbnio da camada de saida;

x,; . valor de saida do neurdnio i correspondente ao exemplo de entrada n que sera
entrada do neurénio j;

dy,; : valor desejado de saida do exemplo n para o neurdnio j na camada de saida;
net: entrada liquida do neurénio;

f (net): funcdo de ativagao para a entrada net;

ynj - valor calculado de saida do exemplo n para o neur6nio j na camada de saida;
u : taxa de aprendizagem;

0 : sensibilidade;
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O algoritmo backpropagation tem como objetivo minimizar uma funcéo objetivo
qualquer, previamente definida, durante o processo de aprendizagem da rede neural.
Para realizar esse procedimento é utilizado o método do gradiente descendente,
calculado para todos os n exemplos e todos os neurénios de saida j [10]. Com isso,

0 erro que sera minimizado é definido como:

E, = ZZen @
noj

Considerando a funcdo objetivo como sendo o erro médio quadratico, a

expresséo se torna:

2 Y (g i) @
noj

Utilizando o método do gradiente descendente, o ajuste dos pesos deve ser
equivalente ao sentido contrario do gradiente da funcéo objetivo relacionada com o

erro, ou seja:

9E,
an'j

Vw;j = — (3)
Porém, nas redes MLP, o erro é uma funcéo indireta nos pesos das camadas
escondidas, logo é necessario utilizar a regra da cadeia no calculo da derivada,

resultando em:

(')En _ (')En anetnj
aWij B anetnj aWU

4)

Onde net,; € determinada utilizando a equacao (2.3). Substituindo o valor da

derivada parcial de net e atribuindo um simbolo para derivada do erro em relacdo aos

pesos, tem-se:
VWU = u5njxni (5)

Onde a sensibilidade é definida como:
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5= — aEn _ _ aEn aynj (6)
i dnet,; Oynj Onety;

)
Snj = f,j(netnj)(dnj - ynj)

Como o erro é calculado apenas na camada de saida da MLP, o ajuste ocorre
apenas quando j é um neurbnio da camada escondida, cujo valor de § nédo é
conhecido. Logo, deve-se utilizar um valor proporcional do erro calculado na camada

posterior. Considerando k como o indice da camada de saida:

0E, JE, Onet,
OYn - onety, 0ynj

C)

Uma vez que a derivada parcial da entrada net com relacdo a cada entrada é
0 peso sinaptico do neurbnio e incide j e considerando a equacéo (6) para k, resulta

em.

0En _ _ Z 5w o
aynj 4 nk"Wjk

Substituindo a equacéao (9) em (6) tem-se:
8y = f'(netns) > Suicw 10)
k

Com isso, pode-se resumir a expressao de atualizacdo dos pesos sinapticos

dos neurdnios como sendo:

VWit = by + Vit (11)
Onde o valor da sensibilidade muda de acordo com a camada onde 0s pesos
estdo sendo atualizados. A equacao (7) € utilizada caso seja a camada de saida e a

(10) caso seja outra camada.

O funcionamento do algoritmo backpropagation possui duas etapas, a forward

onde acontece a propagacédo do sinal do calculo das entradas para a saida e a
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backward que utiliza o erro de saida para realiza os célculos da camada saida para a

de entrada. De modo geral o algoritmo executa as seguintes etapas:

Vi.

Apresentacao das entradas da rede;

Propagacéo do sinal calculando a saida da rede;

Célculo do erro;

Caso o erro seja diferente de zero ou de um limiar pré-definido, realiza-se a
repropropagacao do sinal atualizando os pesos pelo uso das equacdes (7), (10)
e (11);

Verificar critério de parada do treinamento, caso ndo tenha sido atingido, volta
para passo 1;

Salvar pesos 6timos atuais e finalizar treino da rede;
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Apéndice A
Validacao Cruzada

Um importante fator a ser considerado durante o processo de treinamento de
uma rede neural é o critério de parada. Algumas abordagens sdo comumente
utilizadas s&o o numero maximo de ciclos ou um valor minimo para o erro do conjunto
de treinamento. Porém, esses métodos ndo levam em conta 0 processo iterativo
existente nos algoritmos de aprendizados utilizados pelas redes neurais, como o

backpropagation, tornando esses meétodos pouco interessantes [15].

Se o treinamento de uma rede neural for interrompido em um momento
indevido, podem acontecer dois tipos de problemas o overfitting e o underfitting. O
primeiro problema, overfitting, acontece quando uma rede € treinada em excesso
tornando-a super ajustada aos dados de treinamento fazendo com que o modelo
simplesmente decore os exemplos. Enquanto no underfitting ocorre o problema
oposto, quando o treinamento €é interrompido cedo demais, a rede ficara sub ajustada

apresentando baixo poder de generalizacao [10].

Figura 22 — Valores de uma rede com (a) underfitting, (b) overfitting e (c) treinamento

interrompido com validagao cruzada

Fonte: Adaptado de [24]
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Diante disto, a validacao cruzada é apresentada como um método que permite

determinar um momento considerado 6timo para que o treinamento seja interrompido

e, com isso, fazendo com que a rede apresente uma boa capacidade de generalizacéo

para quando for apresentada a novos dados. O funcionamento do método de

validacéo cruzada inicia separando uma parte da base de dados (normalmente entre

10% e 25%) para calcular uma fungéo de erro que é utilizada como referencial para

interromper o treinamento quando este valor atingir um minimo local ou quando ficar

constante [24].

O processo de validacao cruzada pode ser realizado da seguinte forma:

Dividir os dados em trés conjuntos, de treinamento, validacdo e teste;

Treinar a rede utilizando apenas o conjunto de treinamento e calcular a funcéo
erro a cada k ciclos;

Apresentar o conjunto de validacdo a rede, porém sem atualizar 0s pesos
sinapticos;

Interromper o treinamento quando o valor da fung&o erro for maior do que era
k ciclos atras ou entdo quando ficar estacionada dentro de intervalo de limiar

anteriormente definido;

Figura 23 — Representacdo grafica do método de validacdo cruzada

Erra do
caonjunto de
validacdo

Erro &
nivel otimo de
generalizagdo

Erro do conjunto
de treinamento

_,.,—'-'""f'-
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Fonte: Adaptado de [24]
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