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RESUMO

MARTIN, Claudio. Aplicagdo de redes neurais para progndstico com base em séries temporais.
Florian6polis, 2000. 116p. Dissertacéo ( mestrado em Engenharia de Produgo ) — curso de pés-

graduacdo em Engenharia de Produgéo, Universidade Federal de Santa Catarina.

Essa pesquisa visa apresentar as técnicas utilizadas para o progndstico de demandas, a partir de
séries temporais, € foi motivada pela necessidade de definir valores futuros com base em valores
histdricos, altamente influenciados pelas varidveis ambientais, e portanto dificeis de serem
precisadas.

As técnicas apresentadas se reportam aos trabalhos desenvolvidos por Makridakis er al (1982)
em que foram avaliadas as diversas metodologias existentes na época, através do conhecido
trabalho “M — Competition”, em que foram testadas 1001 séries temporais reais.

O objetivo da pesquisa, no entanto, ¢ encontrar uma ferramenta matematica que tenha a
capacidade de dar respostas a séries temporais ndo-lineares, considerando que, cada vez mais, as
séries histéricas, sujeitas as variagdes ambientais, nfio apresentam um comportamento
compativel com a utilizagdo de modelos lineares.

Alguns desenvolvimentos efetuados utilizando modelagem n#o-linear, e descritos no trabalho de
Gooijer e Kumar ( 1992 ), permitem avaliar o grau de complexidade envolvido no prognostico
de séries temporais com caracteristicas de ndo-linearidade.

A partir dos anos 80, com o trabalho de Rumelhart e McClelland ( 1986 ), foram desenvolvidas
as redes neurais que s@o modelos inspirados no funcionamento dos neurdnios biolégicos, os
quais permitem inimeras varia¢des de arquitetura, podendo apresentar muitas vantagens sobre os
métodos estatisticos tradicionais.

A pesquisa efetuada, além de apresentar os métodos tradicionais, utiliza como ferramenta, redes
neurais para o prognoéstico de séries temporais, € apresenta um estudo de caso da série temporal

real do indice BOVESPA..

Palavras-chave: Séries Temporais, Redes Neurais, Prognéstico, Backpropagation.
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ABSTRACT

MARTIN, Claudio. Aplicacio de redes neurais para progndstico com base em séries temporais.
Florianépolis, 2000. 116p. Dissertagdo (mestrado em Engenharia da Produgdo) — curso de pos-

graduagdio em Engenharia da Producdo, Universidade Federal de Santa Catarina.

This research presents the techniques used to forecasting the demands from time series, and it
was motivated by the demand to set future values based on historical ones, which are influenced
by the environmental variables and consequently very difficult of being precised.

Those techniques search the studies that were developed by Makridakis e al (1982 ) , in which
the different methodologies — existing at this time — were evaluated through the well known
work “M — Competition”, where 1001 real time series were tested.

The research aim is to find a mathematical instrument that has the capacity to give responses to
non-linear time series, considerating that, more and more, the historical series subject to
environmental variation do not present behaviour compatible with the utilisation of linear
standard.

Some developments that used the non-linear standard described in the Gooijer and Kumar’s
studies ( 1992 ), allow to evaluate the degree of complexity involved in forecasting of the time
series where the characteristic is non-linear.

Since 1980’s, from Rumelhart and McClelland’s studies ( 1986 ), the neural networks -
standards inspired by the functioning of biological neurons that allow several architectures
variations — have been developed, presenting more advantages than the traditional statistics
methodologies do.

This research, besides presenting the traditional methods, uses neural networks as mathematical
instrument for forecasting time series, and it also introduces a case study of the real time series

from BOVESPA.

Key-Words: Time Series, Neural Networks, Forecasting, Backpropagation.



Capitulo 1. Infrodugﬁo

Muitos gerentes nos dias atuais, deparam-se com novas realidades e incertezas, e
consequentemente estio em permanente confronto com questdes criticas ligadas as suas
companhias, onde a competitividade vislumbrada no futuro exige a capacidade de mudangas
rapidas em fun¢do do meio ambiente que apresenta mutagdes também frequentes. Em sintese,
eles devem decidir em um ambiente com uma quantidade bastante expressiva de variaveis que
podem influenciar o julgamento.

Portanto, ao longo das ultimas décadas, tem havido um grande numero de pesquisas visando
entender e prognosticar o futuro. Essas pesquisas ajudaram teoricamente os gerentes a
efetuarem os julgamentos em fungdo dos diversos fatores associados aos métodos, assim como
as técnicas proﬁferafam, gerenciar € prognosticar o comportamento econdémico e projetar
cendrios tornaram-se atividades com incertezas menores. Entdo equipado apenas com um
pequeno historico, poucos dados questiondveis e ferramentas tedricas frageis, o gerente deve,
contudo, tomar decisBes criticas com respeito a um futuro em constante mutagio e portanto
incerto.

Apesar dessas dificuldades, os executivos responsaveis diretamente pelas decisdes de futuro das
empresas t€m se utilizado de produtos desenvolvidos pelo mercado para avaliagdo periddica da
tecnologia, com o fim de guiar o desenvolvimento de produtos e programas para acomodar o
fluxo industrial.

Pelo fato de que cada técnica apresenta vantagens e fragilidades, cada situagdo de prognéstico é

limitada por restri¢des , por exemplo, de tempo, custo, competéncias ou dados.

Efetuando-se o balango entre vantagens e desvantagens das técnicas desenvolvidas, apesar das
limitagbes e requisitos, sdo ferramentas indispensaveis ‘a disposi¢do do gerenciamento de
decisdes. '

O crescimento das empresas como consequéncia do processo acentuado de globalizagdo, nas
quais a produgdo estd sendo executada onde melhor possa trazer resultados compensadores, €
onde o processo produtivo — ou mesmo a prestagio de servico ou desenvolvimento de uma
atividade complexa - é executado em forma de parceria, estda a exigir mecanismos de

acompanhamento e controle cada vez mais sofisticados.



Esses mecanismos de acompanhamento, que sempre estiveram presentes no dia a dia do
processo produtivo, nos dias atuais dada a complexidade das operagSes envolvidas, necessitam
apresentar resultados cada vez mais confiaveis com respeito as demandas de produtos.

O conhecimento das demandas de produtos influenciam o desenvolvimento da logistica
industrial, cuja atividade € responsavel por um custo, em algumas empresas, entre 4% e 30% do
faturamento (Lal.onde e Zinszer,1976), ¢ mais recentemente estimado em 10,5% (Ballou,1999;
Davis ¢ Drumm,1996), podendo vir representar uma economia significativa para as empresas

que t€m uma preocupagdo com o fluxo de materiais ¢ de informagdes.

A pesquisa efetuada pretende apresentar as técnicas utilizadas para a solugdo dos
problemas relacionados com o prognodstico de demanda, para atender as necessidades da
logistica industrial, e mais particularmente a utilizagdo de redes neurais para determinar, a

partir de séries temporais, prognésticos de demanda com horizonte de curto prazo.

1.1 - Justificativa

Em incursdes pelo setor automotivo , o tema que sempre tem se mostrado importante, além dos
aspectos de produgéo, € aquele voltado para a defini¢do da logistica industrial e que é em tltima
instdncia o planejamento que definird o sucesso empresarial ¢ consequentemente a prépria
sobrevivéncia da organizacdo. Logo métodos de progndstico de demandas sdo extremamente

uteis para definir o planejamento logistico a médio e longo prazos - além de 6 meses.

O ajuste para o planejamento de curto prazo, efetuado com as metodologias tradicionais
utilizadas para o prognodstico de médio e longo prazo, podem conduzir a resultados satisfatérios,

desde que a demanda em estudo apresente um comportamento uniforme.

Para responder a comportamentos irregulares de demanda, ¢ necessario obter outro ferramental
matematico que possa prognosticar o comportamento a partir de premissas que venham a
apresentar descontinuidades. Esse ferramental esta relacionado com a utilizagdo de técnicas de
Inteligéncia Artificial mais precisamente com a utilizagio de redes neurais, as quais podem
responder com maior precisdo as necessidades dos requisitos da logistica empresarial (Asakawa
et al.1994).



Essas técnicas poderdo servir para qualquer setor que trabalhe com demandas irregulares, néo se
atendo somente ao setor de producgdo, mas também a rede de consumo, assim como por exemplo,
na definicdo da estratégia de aquisicdo de produtos pelas redes de supermercados onde uma
grande parcela de produtos apresenta uma série temporal de demanda wrregular.

A relevancia social € econdmica do trabalho que nos propomos realizar esta:

a) na necessidade de se encontrar melhores solugGes para os problemas de logistica;

b) na dificuldade em se resolver problemas de programagfo nio linear multi-dimensionais.

1.2 - Estabelecimento do problema

Artigos apresentados em publicagdes internacionais (Fisher et al. 1994, Lin 1993)
apresentam a necessidade de se efetuar o progndstico de demandas como uma ferramenta
indispensével para o planejamento.

De acordo com (Tanwari e Betts,1999), “Prognosticar corretamente é uma ferramenta de
auxilio para planejar eficientemente e eficazmente, bem como controlar as atividades de
logistica. O prognéstico de demandas de produtos industriais providencia os dados
necessdrios para o planejamento e controle de todas as dreas funcionais, incluindo a
logistica, o marketing, a produg¢do e as finangas. Os niveis de demanda necessdrios
associados a cadéncia requerida de produgdo, afetam consideravelmente a capacidade
produtiva , a necessidade de recursos financeiros e a estrutura geral da corporagdo.”

Prognosticar, incorretamente, demandas pode conduzir a um acréscimo nos custos finais
dos produtos, afetando a participagdo no mercado, gerando situagdes indesejaveis de demanda

reprimida e/ou estoques elevados.

Quanto mais precisa a capacidade de prognosticar, tanto menor serd o custo debitado ao
produto deste progndstico, conforme [Fisher er al,1994], “ Companhias que industrializam
produtos com duragdo de vida longa e pregos estabilizados ndo necessitam efetuar mudancas
nos seus critérios de prognostico e planejamento.O prognostico destes produtos geralmente
sdo bastante consistentes com a demanda real, além de que uma eventual falha no processo
de prognostico é perfeitamente incorporado ao sistema de custos, por tratar-se de produto
com vida longa. No entanto para companhias que trabalham com produtos novos ou de
grande sazonalidade, ou mesmo com durac¢do de vida curta, a resposta do sistema de

prognostico deve ser extremamente confiavel e correta.Cada sistema de manufatura cuja



capacidade estd exaurida durante os periodos de pico de produgdo, pode beneficiar-se
produzindo melhor com a utilizagdo dos periodos de baixa produgdo, fora do periodo de
pico.Da mesma forma, o comércio varejista, que tem dificuldades para prognosticar
demandas, pode beneficiar-se, aprendendo quais produtos e a quantidade a ser encomendada
do setor industrial antes do inicio da estagdes ( verdo, inverno ), e quais os incrementos

’

necessdrios nas encomendas ao longo da estagdo.’

O problema consiste em desenvolver um método geral para solugdo de problemas de
logistica, especificamente no que diz respeito a necessidade de estabelecer quantidades para
as areas produtivas, tendo como elementos para efetuar o progndstico, as demandas ocorridas
em periodos anteriores ¢ disponibilizadas na forma de séries temporais.

A determinagdo de demandas futuras ¢ um problema que vem sendo trabalhado desde
longa data, uma vez que representa um item fundamental para o estabelecimento da logistica
de setores produtivos, € tem sido objeto de intimeras estudos metodologicos, visando obter

resultados confidveis para o planejamento industrial.
1.3 - Subordinagdo do tema a outras areas de conhecimento cientifico

A busca de resultados, a partir de observagdes do comportamento temporal das variaveis
em estudo, tem estimulado os pesquisadores no sentido de encontrar métodos capazes de dar
respostas a partir de processos matematicos, que apresentem um grau de aderéncia a serie de
dados compilados no tempo, de forma a satisfazer as necessidades de obter valores confiaveis

para as demandas futuras.

Os métodos convencionais- regresséo e técnicas exponenciais - tém apresentado respostas
nem sempre satisfatorias as necessidades dos usuarios, além de que as necessidades estdo
cada vez mais baseadas em séries temporais com um espago amostral de dados com

descontinuidades e para horizontes de curta e média duragio.

A presenga de descontinuidades e de efeitos de sazonalidade ndo sdo contemplados em

muitos dos processos convencionais € podem conduzir a erros de interpretagdo ¢ analise de
resultados (Hill ez a/.1996)



Outra metodologia para a solugo de problemas de demandas industriais prognosticadas a
partir de series temporais esta relacionada com a utilizagdo de uma ferramenta da inteligéncia
artificial, as redes neurais artificiais. A aplicagcdo de redes neurais utiliza uma metodologia
que permite, a partir de valores observaveis do passado da varidvel em estudo € com a
arquitetura computacional na forma de neurdnios, a exemplo do funcionamento do cérebro

humano, estabelecer uma resposta adequada para valores que extrapolem o tempo presente.

Para resolver esses problemas o emprego de técnicas de redes neurais aplicadas a séries
temporais apresenta resultados bastante satisfatorios para horizontes de curto prazo,
permitindo, a partir de um processo de aprendizagem, ensinar a rede utilizando os valores

histdricos para dar as respostas de prognosticos futuros da série.

As redes neurais tipicamente apresentam-se de duas formas: a)Se ndo houver lagos de
realimentagfo, o sinal produzido a partir de um conjunto de entrada mover-se-a somente em uma
diregfio, e a saida sera exatamente o conjunto de valores que se seguem na série temporal em
estudo.Nesse caso, a rede funciona como uma fun¢do matematica ndo-linear dos valores da
entrada.Esse tipo de rede ¢ mais utilizado em progndstico de séries temporais , com valores
passados da série temporal utilizados como valores de entrada , e os valores esperados futuros,
como saida dos dados; b) o segundo tipo de rede utiliza a realimentagdo dos caminhos ao longo
da rede, funcionando como um sistema dinimico, convergindo o processo para as saidas
desejadas e, portanto, varidveis com o tempo. Os valores de saida podem oscilar ou estabilizar
em determinado valor, ou ainda, desde que a fungdo de entrada introduza ndo-linearidades no

sistema, este podera vir a tornar-se cadtico.

1.4 - Definicdes das variaveis a serem trabalhadas

Considerar-se-d0 no problema uma sucessfio de valores, obtidos a partir de medigdes
efetuadas ao longo do tempo, constituindo uma base de dados e, portanto, representativos de

uma série temporal.



Os valores a serem trabalhados foram obtidos de uma base de dados , e representam o
indice médio do valor BOVESPA, que mede o desempenho da bolsa de valores de Sio
Paulo. Os valores desta base de dados apresentam as varia¢des do indice a cada dia de pregio,
refletindo as variagdes proprias das bolsas de valores, mas também as influéncias introduzidas

pelos elementos politicos da esfera nacional ¢ internacional.

Na definigdo da varidvel, estd sendo considerado que nfio existe nenhuma outra variavel
ambiental que provoque variagdes no indice em exame, portanto o problema serd tratado
como sendo influenciado unica e exclusivamente pelo desempenho temporal observado em

periodos anteriores.

1.5 - Limitagdes do tema

O desenvolvimento do tema ndo aborda, de forma exaustiva, os métodos convencionais
utilizados para a determinagdo de progndsticos de demandas, mas apresenta os mais
empregados nesse tipo de problema, como o equacionamento basico e algumas caracteristicas.

A proposta do tema € a aplicagdo de metodologia que utiliza como ferramenta as redes
neurais, sem no entanto entrar no mérito comparativo com algoritmos que utilizam métodos
convencionais

Da mesma forma aplicar-se-4 uma determinada arquitetura de rede neural, ndo tendo como
finalidade obter aquela que melhor possa representar a série temporal adotada no estudo, mas
obter uma metodologia consistente para a solugdo de séries temporais com a utilizagdo dessa

ferramenta.

1.6 - Motivagdo pessoal para o tema

No aspecto pessoal varios motivos conduziram-me para a escolha do tema, no entanto o
motivo principal relaciona-se a4 importancia atribuida pelo setor produtivo de bens de
consumo ao planejamento da logistica, cujo objetivo final é produzir somente o necessario,
transportar e distribuir os produtos, de forma a garantir a sobrevivéncia das corporagdes

(Courtney et al. 97).



Em quase todos os assuntos sobre os quais os administradores devem adotar atitudes de
decisdo, estas ndo mais sdo tomadas de forma intuitiva, mas a partir cada vez mais da analise
de indices que possam representar as variaveis ambientais envolvidas no problema. Essas
variaveis, que podem ser de qualquer natureza, sfo transformadas em numeros e contribuem
para a redugdo das componentes aleatorias da tomada de decisdo.

Dentro do planejamento da logistica, um dos pontos balizadores para o bom desempenho
industrial como um todo ¢ a determinagfio, com a maior exatiddo possivel, das quantidades
das demandas a serem produzidas, de forma que o mercado existente possa apresentar
condigdes de absorver.

O tema tem sido estudado de longa data pelos pesquisadores e, com a introdugdo dos
algoritmos que utilizam técnicas de redes neurais, estd permeando todas as areas do
conhecimento, tomou novo impulso, tornando-se em algumas situagdes, a exemplo do
mercado de a¢des, uma ferramenta indispensavel para a tomada de decisGes em situagGes de
risco.

Apesar de estar sendo aplicado em uma base de dados especifica, o estudo deste problema
permitira o desenvolvimento de pesquisas, nos mais diversos campos do conhecimento,

considerando-se que o assunto permite a generalizacfo de procedimentos para outros temas.

1.7 - Objetivos gerais e especificos

O objetivo geral da pesquisa é apresentar as metodologias de prognostico de demanda existentes,

suas caracteristicas, vantagens e desvantagens, € suas limitagGes, permitindo o correto

entendimento do problema de logistica industrial .

Os objetivos especificos consistem em:

1-Propor um ferramental, utilizando teorias de inteligéncia artificial, para a determina¢fo de

progndsticos de demandas mercadolégicas capazes de reconhecer € de manipular dados com

caracteristicas de séries temporais de demanda irregulares, atendendo necessidades de logistica

do setor produtivo.

2-Apresentar resultados provenientes da utilizagdo de arquiteturas diferentes de redes neurais,

mostrando sua influéncia sobre o desempenho esperado.



1.8 - Hipoteses gerais e especificas

Como hipétese geral podemos postular que os resultados obtidos com a aplicagéo de redes
neurais, para representar uma sucesso de valores obtidos de uma série temporal, apresentam
7uma aderéncia 4 curva, mesmo quando esta séric apresenta descontinuidades, podendo,
portanto representar a variagdo com o tempo, da variavel em estudo.

A hipétese especifica a ser levantada esta relacionada com a capacidade apresentada pelos
métodos com redes neurais de permitir o progndstico com horizonte de curto prazo, com
bastante exatido.

Outra questdo a ser verificada é a diferenga de desempenho quando da utilizagio de
arquiteturas diferentes para as redes neurais, mostrando que existem redes apropriadas para
cada tipo de estudo, como consequéncia do comportamento diferenciado das variaveis

ambientais do problema.

1.9 - Descricio dos capitules
A dissertagdio estd estruturada em cinco capitulos, com os seguintes conteidos:

O capitulo I — Introduc¢fio, conceitua em termos gerais a problematica relacionada com a
necessidade de se efetuar o planejamento logistico de setores produtivos, visando a obtengdo de
resultados satisfatérios no desempenho industrial.

Uma das dificuldades apontadas para a execugdo do planejamento desejado ¢ a falta do
conhecimento preciso do comportamento do mercado consumidor, ou mais precisamente, qual é
a demanda a ser exigida no futuro préximo, considerando que uma grande parcela dos produtos
apresentam flutuagdes significativas de consumo.

Os objetivos e hipdteses, gerais e especificos, bem como as limitagdes do tema igualmente estiio
propostos € em concordincia com a motivagdo pessoal para a escolha do tema, metodologias
para a determina¢do de demandas industriais com base em séries historicas, para subsidiar o

planejamento da logistica industrial.



O capitulo II — Séries Temporais, apresenta as metodologias existentes na literatura técnica e
que ddo suporte para a determinagfio de valores necessarios ao planejamento logistico de
demandas. |

Assim, os métodos matematicos convencionais, como os de regressdo, ajuste exponencial, ¢ a
técnica de Box-Jenkins, dentre os mais utilizados, sfo apresentados, € representam as
metodologias atualmente de maior uso entre os planejadores e, portanto, de grande importincia

para o estudo.

O capitulo III — Redes Neurais, introduz o estudo de redes neurais como ferramenta para o
progndstico de demandas futuras, consistindo em resposta as necessidades de solucionar
problemas que apresentam séries temporais irregulares.

A teoria de redes neurais esta apresentada de forma sucinta, mostrando a classificagdo em redes
com aprendizagem supervisionada e ndo supervisionada, € as inumeras possibilidades de
aplicagdes nos mais diversos campos do conhecimento.

Os desenvolvimentos mais recentes para modelagem, teste e prognéstico de séries temporais
ndo-lineares sdo apresentados, de forma a permitir comparag¢des qualitativas com a utilizagdo de

redes neurais, € embasar a escolha do método com redes neurais para as séries irregulares.

O capitulo IV — Aplicac¢iio de Redes Neurais em Séries Temporais, apresenta metodologia a
ser utilizada na obtengdo dos dados necessarios para responder a questdo levantada no
estabelecimento do problema, bem como para justificar os objetivos propostos e corroborar as
hipdteses levantadas sobre a modelagem a ser utilizada.

Apresenta o modelo de rede neural a ser utilizada, mostrando os passos a serem executados até a
obtengdo dos resultados. E, além de apresentar os resultados, efetua a analise , seguindo a
metodologia escolhida ¢ a modelagem matemaética adotada, verificando a identificagio com os

objetivos propostos e as hipoteses levantadas.

O capitulo V — Conclusdes e sugestdes para trabalhos futuroes, apresenta as conclusdes gerais
¢ especificas da pesquisa efetuada, indicando temas para a continuidade do trabalho dentro da

mesma linha.
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1.10 —Conclusio - A importincia do tema para a logistica.

As atividades a serem gerenciadas pela logistica incluem as seguintes partes: transporte,
manutengdo de inventario, processamento de ordens, compras, armazenamento, entrega de
materiais, embalagem de materiais, presta¢do de servigos ao consumidor e planejamento da
producdo (Ballou,1999).

Dentre essas atividades enumeradas, e devido ao aumento da complexidade das operagdes
envolvidas para o seu gerenciamento, novos mecanismos capazes de prever o comportamento do
mercado - € consequentemente o desenvolvimento de toda a cadeia produtiva - fazem com que as
premissas utilizadas para gerenciar processos venham agregadas de novos algoritmos capazes de

fornecer as respostas para o planejamento da logistica.

A necessidade de proje¢dio da demanda permeia todo o processo produtivo afetando
significativamente os niveis de capacidade produtiva, as necessidades financeiras e a estrutura do
negocio fazendo com que cada setor funcional tenha que resolver os seus proprios problemas de
progndstico.

Prognostico logistico consiste na definicdo espacial e quase sempre na definigdo temporal da
natureza da demanda,na definigdo da extensdo da sua variabilidade e do seu grau de incerteza
(Ballou,1999).

As varia¢des da demanda com o tempo sdo oriundas do decréscimo de faturamento, efeitos de

sazonalidade no modelo de demanda e outras causas gerais geradas por multiplos fatores.

A maioria dos progndsticos que utilizam métodos para determinagdo de demanda para um
horizonte de curto prazo (até 6 meses), trabalham com variagdes temporais, geralmente

denominadas séries temporais.

A logistica utiliza ambas as dimensdes espacial e temporal , isto €, a logistica deve conhecer

onde o volume de demanda acontecera e quando isto ocorrera.
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Nesse contexto, os requisitos necessarios para prognosticar a logistica do comportamento de
mercado receberam um importante aliado com a teoria das redes neurais que podem responder as
oscilagdes de mercado para um horizonte de curto prazo e, portanto, de dificil estimativa.

Os prognosticos com a utilizagdo de redes neurais sdo mais precisos € podem responder mais
adequadamente nas situagdes em que as séries temporais apresentam descontinuidades,
considerando que os algoritmos apresentam solu¢des baseadas em processos de aprendizagem

das ocorréncias anteriores , que € a caracteristica da rede neural.

As oscilagdes do mercado consumidor se refletem em toda a cadeia produtiva, vindo a exigir a
necessidade de ferramentas capazes de prognosticar as demandas em todos os niveis do percurso
da linha, ¢ consequentemente toda uma reordenacgdo logistica para atender economicamente a
nova situagdo, obtendo o menor custo/beneficio, isto é, minimizando a variavel custo e

maximizando a variavel lucro.

Esse tipo de problema ja apresenta solu¢des advindas de algoritmos desenvolvidos a partir das
necessidades que eram apresentadas, sendo que, no entanto, a maioria deles sdo mais adequados
para planejamento logistico com horizonte de médio e longo prazos. Neste contexto € entendido
como tempo curto um periodo de planejamento inferior a 6 meses; tempo médio, entre 6 meses €

alguns anos; e tempo longo, mais do que alguns anos.

As demandas intermitentes, que apresentam séries temporais irregulares, sio de dificil
prognoéstico a partir de técnicas ja estabelecidas para as demandas com varia¢6es uniformes, no
entanto representam mais de 50% dos produtos manuseados nas empresas (Ballou,1999),
representando, portanto, um problema de prognéstico de demanda especial para os profissionais

da logistica.

Assim, para a situagdo apontada hoje ja estdo sendo utilizadas teorias de Inteligéncia Artificial
notadamente as redes neurais, as quais podem responder adequadamente as necessidades de

prever as demandas a partir de banco de dados que nfio apresentam uma série temporal uniforme.



Capitulo I1. Séries Temporais

2.1 - Introducio

As técnicas de prognéstico podem ser classificadas em dois tipos: qualitativas e quantitativas.

A metodologia que utiliza pesquisas de comportamento das preferéncias apontadas pelas
caracteristicas do mercado consumidor, utiliza técnicas qualitativas de prognostico, apesar de a
analise estar baseada em dados de acimulo de valores quantitativos.

A aceitagio de prognosticos qualitativos geralmente baseia-se na premissa de que a fonte de
dados € representativa ¢ constante. As técnicas quantitativas estdo orientadas para prognosticar
em situag¢des futuras em que os valores futuros representam uma projecdo das situagdes ocorridas
no passado, ou seja, sio métodos de extrapola¢do de dados.

Desse modo, podemos pensar que um modelo subjacente existe € que pode predizer o futuro e
que os dados historicos podem ser utilizados para estimar os pardmetros desse modelo, porque
existem outros dados historicos que podem testar a veracidade e exatiddo do modelo adotado.
Considere-se que técnicas de prognostico utilizando dados historicos referem-se a analise de
séries temporais.

A primeira questdo a ser colocada quando da utilizagio de um método de prognéstico é para que
fungdo estd sendo utilizado. A resposta a esta pergunta indicard qual o procedimento a ser
desenvolvido.

A utilizag@io pode estar sendo necesséria para determinar demandas novas ou talvez para ajustar
demandas de periodos com sazonalidade, ou mesmo para determinar quantitativos para periodos
de extremas flutuages do mercado consumidor.

Cada necessidade apresenta solugdes especificas e, dependendo da quantidade de varidveis
independentes que intervém no valor da varidvel dependente, a modelagem matematica pode
assumir uma complexidade tal que venha a exigir programas computacionais.

Brown (1963) sugere que os métodos de prognostico devam apresentar critérios estabelecidos
em trés categorias: exatiddo, simplicidade computacional e flexibilidade de ajuste do padrdo de
resposta. O significado de exatidio em prognosticar diz respeito 4 medida de quanto é precisa a
resposta do sistema proposto, sempre que um evento que apresenta as condi¢des atuais venha a
ocorrer. Quanto maior a exatiddo requerida, tanto maior serd o esfor¢o computacional necessario,
o que contradiz o segundo requisito apresentado de simplicidade computacional, no entanto os
dois critérios devem ser perseguidos, balanceando a exatiddo com a minimiza¢do do tempo

computacional necessario.
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A flexibilidade de ajuste do padrdo de resposta ¢ a medida da habilidade, apresentada pelo
modelo de prognéstico adotado, em adaptar-se as condigdes de mudangas apresentadas pelos
dados.
Outra variavel a considerar é o tempo de espera, definido como sendo o tempo decorrido entre a
decisdo do progndstico € a implementagéo do resultado; um problema apresentado por um tempo
de espera longo € de que o erro na aplicagdo do prognoéstico € tanto maior & medida que este
tempo aumenta.
Outra observagdo diz respeito ao horizonte de prognostico, definido como sendo o tempo
decorrido entre o instante em que as a¢des do prognostico sdo iniciadas € 0 momento em que os
efeitos dessas agdes sdo observaveis, caso, por exemplo, no setor automotivo, em que uma
grande gama de ac¢des sdo desenvolvidas antes do inicio efetivo da produgdo e venda de um novo
modelo de automovel.

Prognosticar ¢ geralmente definido como sendo um processo inteligente que pode fazer a
variavel a ser determinada assumir determinados valores esperados.
Algumas vezes, alguns processos de causa-efeito podem ser modelados, por exemplo a demanda
de combustivel em um determinado estado estar relacionada as mudangas na populagdio e
turismo. E essas mudangas, que podem projetar o consumo de combustivel, sio também bons
progndsticos futuros da populaggo e de turistas. Por outro lado existem processos desconhecidos,
mas apresentam dados consistentes com o tempo, de forma que um modelo construido com base
em dados histéricos poderad estabelecer valores futuros, permitindo a tomada de decisGes em
planejamentos futuros.
No entanto, em uma grande quantidade de situagdes que ocorrem, quando da necessidade de
planejamento de agGes para corrego de percursos, inexistem ou nfio existem dados suficientes
para estabelecer uma modelagem de prognostico adequada para estabelecer a necessaria
capacidade de tomada de decisdo. Nessas situagdes em que dados quantitativos ndo podem ser
avaliados com seguranga, os analistas devem ser realmente pessoas reconhecidamente “experts”,
pois terfio que desenvolver resultados a partir do desenvolvimento de modelos de prognostico
qualitativos.
A metodologia utilizada para determinar a melhor solu¢fio a ser dada para determinada questio,
na auséncia de proceso quantitativo que possa dar suporte a decisdo, é obter junto de um grupo
de “experts”, a partir de um processo de adesfio a cada argumento proposto, o grau de consenso
em torno de cada proposi¢ao.
O painel de “experts”, conduz a estimativa de valores para as variaveis desconhecidas,

desenvolvendo cenérios para o melhor caso, o caso esperado e o pior caso, a partir dos quais por
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um processo de obtencdo de opiniio da média do grupo, procura-se obter o consenso €
consequentemente efetuar o prognostico.

O presente trabalho explorara a tomada de decisio com base em valores obtidos a partir de
modelagem matematica, portanto a decis@o sera baseada em prognéstico quantitativo.

Segundo Georgoff e Murdick (1986) , embora muitos planejadores tenham incorporado alguma
subjetividade ao seu trabalho, os gerentes acham realmente que prognosticar para o futuro ¢
muito mais facil a partir da utilizagdo de dados quantitativos do que a partir de seus proprios
julgamentos.

Pesquisas efetuadas ( Hogarth e Makridakis, 1981) concluiram que mesmo a técnica quantitativa
mais simples desautoriza a utilizagdo de avaliagdes intuitivas desestruturadas de “experts” e seu
julgamento para o ajuste de valores obtidos de prognésticos quantitativos, uma vez que sempre
sdo acompanhados de uma perda de exatiddo no processo.

Isto é dessa forma porque progndsticos intuitivos sdo suscetiveis a tendéncias, e os gerentes sdo

limitados nas habilidades de processar informagdes e manter relagdes consistentes entre variaveis
(Sjoberg, 1982).

2.2 — Utilizagdo de regressiio para o prognostico de séries temporais

Varios métodos associados a utilizacdo de séries temporais foram desenvolvidos, sendo que o

progndstico a partir de séries temporais tem por objetivos (Bedworth e Bailey,1986):
a) avaliar tendéncias significativas nos dados historicos disponiveis;
b) retirar os valores inconsistentes da base de dados;
¢) responder dinamicamente as mudangas na demanda se elas vierem a ocorrer;
d) projetar tendéncias requeridas para o futuro pesquisado, para o qual esta sendo necessario a
defini¢do de progndsticos;
¢) determinar parametros de prognostico, 6timos, para atender aos objetivos anteriores.
As duas primeiras premissas definem a curva de ajuste necessaria a ser obtida da série historica

temporal a ser utilizada.

A resposta para as mudangas que possam Vir a ocorrer no meio ambiente pode ser obtida através
de um procedimento de célculo dindmico do processo , a cada novo valor experimentado pelo

meio. A técnica de prognéstico de média movel utiliza esse processo, adicionando os valores
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mais recentes dos dados histdricos, abandonando os valores mais antigos , sem antes calcular as
médias de N valores que possam conduzir para um novo prognostico.

Se existir uma relagdo causa-efeito entre uma variavel independente e uma variavel a ser
prognosticada dependente, entdo existe a possibilidade de utilizar-se um modelo de progndstico
para a determinagdo futura desta variavel.

O modelo de prognodstico leva em consideragdo os dados historicos da variavel independente, e
por meio da utilizagio de tratamento estatistico de dados, determina os melhores parametros para
o estabalecimento das equagdes da variavel dependente, que ird determinar os valores a serem
utilizados no prognostico futuro.

Os modelos que podem ser obtidos dessa analise apresentam a modelagem matematica:

- S,=a+bx,, [2.2-1]
[2.2-2]
S, =a+bx,,
S, =a+bx,_,+cx,_, [2.2-3]

S; = variavel a ser prognosticada no periodo t

X2 : X3 = valor indicado da variavel independente no periodo (t-2 ) e (t-3)

a; b; c = parametros a serem determinados.

Como exemplo tome-se o caso de uma empresa que produz unidades de ar condicionado para
novas constru¢bes em uma grande cidade. A empresa necessita saber, para efetuar o
planejamento de curto prazo ( proximos meses ), qual a quantidade a ser fabricada de modo a
atender da melhor forma possivel esse mercado consumidor. Para tanto podera tomar como
referéncia para a sua variavel independente, a quantidade de permissdes para constru¢io emitidas

pela Prefeitura local, a qual podera fornecer uma importante base de dados da forma “ Unidades
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(13

de ar condicionados fabricados x permissées concedidas “ , a partir das quais é possivel

estabelecer os parametros a, b e ¢ das equagdes [ 2.2 —-1,2,3] .

Esses parametros podem ser obtidos a partir da aplicagdo de regressdo linear a tabela de dados
existentes, reservando os dados mais recentes para efetuar a necessaria verificagdo de
comportamento da modelagem matematica. Quanto mais completa for a representagio
matematica do modelo em uso, tanto menor serd o erro percentual quando de aplicagdo a novos
dados. Assim para o exemplo indicado, a modelagem matemética representada pela equagdo

[ 2.2-3 ], apresentard o menor erro entre os trés modelos propostos.

Na maioria das situagdes encontradas no ambiente, ndo € possivel estabelecer uma variavel
independente para determinar o equacionamento para progndstico futuro, considerando que nem
sempre uma variavel independente escolhida estd correlacionada com a varidvel a ser
determinada. No entanto, geralmente as varidveis em estudo apresentam  padrdes de
comportamento temporal satisfatérios permitindo a utilizagdo do tempo como variavel
indepéndente do problema a ser resolvido.

Como prognosticar significa determinar o padréo historico e projetar este padrdo para o futuro; o
engenheiro oltha para os dados histdricos e estabelece a hipotese para modelagem matematica
que possa descrever o passado. Os dados historicos sdo utilizados para a determinag¢io dos
pardmetros do modelo, para finalmente avaliar valores para periodos futuros. A modelagem
matematica de maior utilizagdo para a determinagfio de curvas de prognostico, é da forma

polinomial de ordem n, conforme equagdo [ 2.2-4 ]:

2 n-1 n
S, =a+bt+ct +....... +gt +ht [2.2-4]

onde S; representa o valor estimado a partir dos valores verdadeiros da série histérica, no tempo
t,ea, b, c ....h sdo os coeficientes ajustados do polinémio.
Truncando os elementos de maior grau, podemos obter equagdes de ajuste bastante familiares, e

que podem resolver alguns problemas relacionados com a determinagio de demandas.
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modelo constante [2.2-5]
S =a+bt _ modelo linear com inclinagdo b. [2.2-6]
. .
2
S,=a+br+ct modelo quadrético com inclinagéo [22-7]

e variacdo da inclinagdo c.

2.2.1 — Regressao - Modelagem constante

Pela observagdo da série temporal, € possivel avaliar se a flutuacdo dos dados permite a
utilizagdo de um valor costante representativo da evoluggo historica dos dados.
A equagdo representativa da evolugdo do prognodstico de demanda pode ser escrita conforme

[ 2.2-5 ], e aqui reapresentada:

S,=a

Determinando o erro no valor prognosticado, efetuando a diferenga entre o valor atual y;

determinado a partir dos dados histéricos e o valor prognosticado S;, obtém-se

ez=y,—Sr=y,—a

Na analise de regressdo, o valor de a ¢ determinado a partir do valor que minimiza o erro, o qual
pode ser obtido efetuando a soma do quadrado do erro para N periodos da série histérica,

obtendo-se
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e 2vimd]

[2.2.1-1]

Para determinar-se o valor apropriado para a diferencia-se a expressdo do erro relativamente ao

valor a, iguala-se a zero , de onde obtém-se:

2, [2.2.1-2]

=1

ada=——=
N y medio

Como era esperado, o valor obtido para parametro a determinar para a equagdo de progndstico é
a média dos ultimos N valores da série temporal, o qual sofre alteragdes a cada novo valor da
série historica agregada aos dados, razdo pela qual esta modelagem também é denominada de

“técnica de prognostico com média movel”.

A modelagem constante de prognostico ¢ extremamente simples de ser implementada , € tem a
vantagem de remover, com a utilizagdo do processo de determina¢do da média, eventuais
flutuagGes nos valores historicos da demanda, conforme esta mostrado graficamante na Figura 1,
onde mesmo uma perturbag@o grande nos valores de demanda, refletem com pequenas variagoes

na determinac¢do do prognostico.

80 ST ——Dados

60 |2 Q A /N histéricos

40 ——Ajuste

constante-
20 Regressao
0 LA i Ermo = Real -

LAD OSF AN MR (B TR e R DNT VRS o SRR e e pol e gy ¢ A_uste

oIl 357 911131517 )

Figura I
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Para prognostico de demanda de situagdes estabilizadas esta € uma caracteristica desejada, no
entanto para a grande maioria dos casos em que as flutua¢des sdo importantes termometros de
comportamento mercadolégico, € que ndo podem ser desprezadas, esta abordagem ndo satisfaz

as necessidades de determinagdo de valores para a tomada de decisoes futuras de demanda.

2.2.2 — Regressao - Modelagem linear

Considere-se o caso em que os dados historicos apresentem valores que flutuam no entorno de
uma determinada dire¢do ndo constante, que € o caso anterior, podendo esta diregdo tanto indicar
crescimento como declinio nos valores.

A modelagem que se adequa a esta situag@o € a apresentada na equagdo [ 2.2-6 ], cuja fungdo

erro a ser minimizada é da forma:

N N

> =>[y,~a-bt] [2.22-1]

=1 =1

Tomando-se a derivada da fung@o relativamente a a, e na sequéncia a derivada em rela¢do a b,
Ter-se-30 duas equagdes nas incognitas a e b, que resolvidas simultaneamente nos conduzem ao
valor dos coeficientes, cujos valores podem ser obtidos pelas equagdes

[2.2.2-2]e[22.2-3].

;J’, —b) 1 [2.2.2-2]

b=—"1 —— [2.2.2-3]
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O exemplo demonstrado na Figura 2 apresenta em um mesmo grafico os valores historicos, o
ajuste a partir de modelagem linear, considerando o valor assumido pela variavel y; até o ponto
considerado e a reta de ajuste linear global, ¢ que corresponde ao twltimo intervalo do ajuste
parcial.

Observa-se que mesmo com flutuagdes na base de dados, da mesma forma que no caso anterior,

o modelo mantém a direcdo do conjunto de valores da base historica.

250

200 ——Dados

150 // | historicos

100 // | | ——Ajuste linear -
Regressao

50 /

= Erro=Real -

0 ] N LR AR e =B, R A i T e AU | AjUSte

501 357 911131517

Figura 2

2.2.3 — Regressio - Modelagem quadritica

A modelagem pode sempre ser utilizada, independente da tendéncia do conjunto de valores
histdricos, pois os parametros a serem determinados para a equagdo de prognodstico, ajustar-se-3o
de forma a refletir o melhor resultado com respeito a série temporal.

Assim, se a base de dados apresentar valores com pouca variagdo no tempo, onde o modelo
constante se adequa melhor, os pardmetros b e ¢ da equagdo quadratica a serem obtidos no

processo, refletirdo esta tendéncia, apresentando valores muito pequenos e que podem ser

desprezados.

Aplicando o processo da soma dos quadrados do erro, conforme [ 2.2.3-1 ], pode-se obter os

parametros que compdem a equagdo de prognostico.

gef = g[yt—a—bt—ctz]2 [2:23-1]
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Derivando a equagdo do erro com respeito aos parametros a serem determinados, obtém-se um
conjunto de trés equagdes, que resolvidas simultaneamente apresentam os valores de a, b e ¢,

que podem ser obtidos com o conjunto de expressdes.

a=2 X - Nyt

=1 =1

[22.3-2]
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[2.2.3-3]

[2.2.3-4]

Na Figura 3 esta apresentada uma série temporal cuja base historica permite a utilizagdo de um

ajuste quadratico. Pode-se observar que o ajuste acompanha a evolu¢do dos dados historicos ,

mas ndo corresponde a um processo que acompanha as variagdes dos dados historicos, o que

pode ser visto na curva representativa do erro, que corresponde a diferenga entre o valor ajustado

e o valor historico correspondente.

1000 -
800

P
600 /
400 J/
200 VA

g0 135 7 §111315 17

Figura 3

2.2.4 — Regressao - Modelagem exponencial

—— Dados
histéricos

——Ajuste
quadratico
Erro

Pelo fato de que ndo existe uma aderéncia adequada dos modelos de ajuste, outras formas de

modelagem sdo estudadas para permitir melhorar a performance do modelo de prognostico.



A modelagem exponencial, apesar de ndo corresponder a uma modelagem na forma polinomial,
que € o escopo do processo de regressdo, também pode representar dados provenientes de séries

temporais, apresentando uma equag@o de modelagem da forma mostrada em [ 2.2.4-1].

bt

S, =ae [2.2.4-1]

Para solucionar o problema para encontrar os pardmetros a e¢ b , € necessario efetuar a

transformagao logaritmica, conforme:

ln[S,] =Ina + ln(eh') =Ina +bt

O resultado encontrado ¢ um modelo linear , de onde podemos obter o valor dos pardmetros a

partir das equagdes

Zln(y ) b [2.2.42]

h=—>" = 5l [2.2.4-3]

A Figura 4 apresenta a aplicagdo da modelagem exponencial utilizando a mesma série temporal
plotada na Figura 3 onde o ajuste foi efetuado com modelagem quadratica.
Observa-se que o ajuste exponencial aplicado a este problema estabelece um equacionamento

para prognostico com um perfil melhor que no caso da situagio anterior.
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Figura 4
2.3 - Analise de séries temporais utilizando a técnica de ajuste exponencial

Trata-se , talvez, da técnica mais importante aplicada a determinag¢do de prognosticos.

Os procedimentos adotados seguem os mesmos atributos da técnica de média movel.

Da mesma forma que na utilizagdo da técnica de regressdo, a técnica de ajuste exponencial
suave ¢ aplicada para a determinagdo dos pardmetros no mesmo modelo polinomial, ou seja :
constante, linear, quadratico e exponencial desde que se trabalhe na forma logaritmica.

A equagdo geral para este método se apresenta na forma indicada em [ 2.3-1 ].

S, =ay+(1-a)S,_; [2.3-1]

Na equagdo, a varidvel S; representa o ajuste exponencial de todos os valores prévios da série
temporal, anteriores ao periodo t, e € utilizada como constante do modelo para todos os valores a
serem prognosticados nos periodos futuros.

A variavel S; € denominada como sendo o valor no periodo t do ajuste médio de primeira ordem
do primeiro ajuste dos dados histdricos obtidos da série temporal.

A variavel a € a constante de ajuste e situa-se entre os valores 0 <o < 1,0.

Uma caracteristica de S; € que esta variavel contém parcelas de todos os dados que tenham sido

ajustados mesmo que ndo tenha havido dados anteriores.
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Isto pode ser observado a partir da expansdo da equagdo [ 2.3-1 | para termos anteriores ao

periodo t, onde fazendo B = ( 1- o ) tem-se:

S,:ay,+ﬂS1—|

BS.. = aﬂy,_] +ﬁS142

BS.=afy +BS.,

que pode ser reduzido para:

S, = az’;ﬂy +f8,= ag(l—a)'y,_, +(1—a)' S, [232]]

Pela equagdo [ 2.3-2 ] é possivel observar-se que todos os dados historicos da série temporal
estdo representados na média, e considerando que tanto o como [} sdo valores fracionarios, os
valores mais recentes participam com um peso maior, decrescendo monotonicamente a medida
que os dados ficam mais distantes do ponto de estudo.

Assim, por exemplo, a equag@o expandida para o valor ajustado S4 tem a forma:

Si=d(1-a)'y, +(1-a) ¥, +(1-a) y,,+(1-a) ¥, [+(1-a)'s,

Na equag@o que determina o valor a ser prognosticado S, para o periodo t = 4, participam todos
os valores anteriores, sendo que os mais recentes participam com um peso maior, podendo-se
expressar graficamente a influéncia dos valores anteriores conforme indicado na Figura 5, onde

no eixo das abcissas esta representada a variavel i da equagdo | 2.3-2 ], ¢ no eixo das ordenadas



o valor (1 - a ), podendo-se aferir o grau de participagio dos termos anteriores na formagio do

prognostico dos valores atuais.

1,2

0.8 —\\

——Alfa=0,1

06 BN

—— Alfa=0,25

\ \ Alfa=0,5
04

——Alfa=0,75

0,2 +——\
X
0 T T \\T‘> T T
1 3 5

2.3.1 — Ajuste exponencial simples

Figura 5

No modelo constante de ajuste exponencial participam na formagdo da equagdo de progndstico

somente o primeiro termo da somatdria da equag@o [ 2.3-2 ] ¢ o termo independente.

S.=ay +1-a)8,=8 +aly,~S)=S +ag

A técnica consiste em determinar sucessivamente valores para S; a partir do valor S;, adotando

para valor inicial Sy, por exemplo, a média dos trés primeiros valores da série temporal, para

evitar a inicializagdo do processo com um valor que ndo seja representativo da variagdo

experimentada pelos dados historicos.



27

100 -
80 A e, —e— Dados
 no>pl o —n—R histéricos
60 = Utilizago do
40 valor atual
Utilizacdo do
20 valor inicial
0 T T T T T 1
1 2 3 4 5 6
Figura 6
25+

20 )\/" —e— Dados
15 //-

10 r/ /l/' —m— Ajuste
7_*./'/' exponencial

5 4+— — simples

12345678 9101

Figura 7

A Figura 6 apresenta um ajuste exponencial com modelagem constante, efetuado para uma série
temporal com os dados histdricos apresentados no mesmo grafico.

O ajuste efetuado com a utilizagdo do valor atual considera que existem dados historicos
suficientes para processar o prognostico da série temporal.

O ajuste efetuado com a utilizagdo do valor inicial da série esta pressupondo que ndo ha dados
historicos conhecidos para efetuar o ajuste, e portanto o valor atual da série ¢ adotado em todo o
percurso de progndstico para efetuar o ajuste. Observa-se que o ajuste com a presenga da série

temporal tende a ser melhor que aquele onde inexistem dados para o ajuste.
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Para uma grande massa de dados, em uma série que ndo apresente uma tendéncia de
crescimento, a utilizagdo de uma aproximagdo exponencial simples se aproxima bastante da
modelagem utilizando regressdao do mesmo tipo, ou seja, constante.

Isto esta a mostrar que existe um valor a, equivalente a N, utilizado no método de regresséo.

Na Figura 7 estd representado graficamente o ajuste exponencial simples aplicado a uma série
temporal com uma tendéncia de crescimento, onde se pode observar que o ajuste ndo apresenta
uma aderéncia muito boa, demonstrando que tal processo ndo se ajusta a uma série com estas

caracteristicas.
2.3.2 — Ajuste exponencial duplo

O caso do ajuste exponencial duplo pressupde que os dados historicos apresentados guardam um
crescimento que possa ser aproximado na modelagem, e o modelo de equagdo progndstico se
apresenta na forma S; = a + b, e a técnica exponencial deve ser utilizada para a determinago
dos parametros a ¢ b.

Tomando-se a equag@o [ 2.3-2 ] e reescrevendo os termos para o caso linear tem-se:

S/=ay,+ﬁSH

Manipulando convenientemente a expressido, pode-se chegar a uma equagio da forma :
y,—S,=(ﬂ/a)[S,—S,_l] [2.3.2-1]

onde y; € o valor no final do periodo t da série historica real;
S; € o valor prognosticado pela técnica exponencial ao fim do periodo t;
Si-1 € o valor prognosticado pela técnica exponencial ao fim do periodo t-1;

B e a sdo as constantes de ajuste utilizadas pela técnica.

Pela observagdo da equagdo, pode-se concluir que a diferenga entre os valores prognosticados S;
e S| representa o acréscimo sofrido pela variavel prognosticada S, para uma variagfo unitéaria da
unidade de tempo que estd sendo utilizada, ¢, portanto, a inclinagio do ajuste linear que

corresponde a variavel b da equagdo S;=a + br.
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Pode-se entdo escrever:

y,-S.=(81 123221

Suponha-se que sera utilizada a técnica exponencial ndo somente para estimar y; a partir de S,,
mas também S, a partir de S?. Desta forma obteremos a equagdo [ 2.3.2-3 ] onde o termo S ¢

denominado de valor de ajuste de segunda ordem e representa o ajuste médio do ajuste médio.

Si=aS+(1-a)S., 23231

Como a obtencdo de S ocorre com os mesmos o ¢ P que S, pode-se estabelecer considerando a

equacdo [ 2.3.2.-2 | que:

(ﬂ/a)b:[J’,—Sr]=[S,—S,2] [23.24]

de onde pode-se obter:

b=(a/p)S.- S]] 1232550

Definido a; como sendo o valor mais recente de y; pode-se estabelecer considerando a  equagdo

[23.2-4]:

a=y=S+(Blep=28-85, [23.2:6]

O exemplo trabalhado neste caso, apresentado na Figura 8, ¢ o mesmo que ja foi abordado para
exemplificar o ajuste linear quando da utilizagdo da técnica de regresséo.
Observe-se que o erro cometido em ambas as situagdes situa-se dentre os mesmos valores, ndo

apresentando diferengas quanto a aderéncia aos valores historicos.



No entanto os métodos apresentam valores diferentes para extrapolagdes para além do periodo
atual, sendo que a técnica exponencial privilegia mais os dados ocorridos em periodos mais

recentes considerando em escala menor os valores apresentados em passado mais remoto.

250 -
200 =~ | ——Dados
150 / histéricos
100 /<7K7 ——Ajuste linear -
Exponencial
=0 ”/ Erro=Real-
0 L G S DO A T P 7o . s i e e 9 3 | Ajuste
sp 1 :4"7 10 13 16 19

Figura 8

Uma outra forma de efetuar o ajuste utilizando a técnica de ajuste exponencial duplo, é
introduzindo uma segunda equagdo com uma segunda constante de ajuste y , que ndo tem
necessariamente relagdo direta com a constante o, conforme era o caso da modelagem anterior,
em que existe a relagdo entre constantes de ajuste B=(1-o).

Nesta modelagem existe um par de valores das constantes a e y, que podem ser obtidos a partir
de uma técnica de otimizagdo ndo-linear, a exemplo do algoritmo de Marquardt, que efetuam o

ajuste de forma que o quadrado da soma dos erros ( MSE ), dado pela equagdo [2.3.2-7], seja

minimo.

MSE — ,: (yf_S’)z [2:3.2:7]
N

As duas equagdes associadas a esta modelagem alternativa estdo apresentadas em [ 2.3.2-8 ] e
[2.3.29]:

S,=ay +(1-a)S,,+b,.) 0< <1 [2.3.2-8]
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bl =7(S,—Sp—1)+(1_7)b,—1 = r= 1 [232-9]

A equagdo [ 2.3.2-8 ] ajusta o novo valor a ser prognosticado S; diretamente da tendéncia do
periodo anterior, by, adicionando-o ao ultimo valor ajustado S, .

Este procedimento ajuda a eliminar o “gap” entre valores consecutivos, trazendo o novo valor
ajustado S, mais proximo do valor corrente da série historica.

A equagdo [ 2.3.2-9 ] determina o valor da tendéncia da série historica obtida a partir da
diferenca entre os dois ultimos valores prognosticados S; e Sy .

O valor inicial para a varidvel S; normalmente ¢ adotado igual a y; e para a variavel b; podem

ser adotados os valores obtidos das férmulas abaixo:

Y.~ Y,
2n

b]:

)+ -y)+ .-y

b=

Na Figura 9 esta representado o ajuste exponencial simples e duplo de uma série temporal, onde
se pode observar que o ajuste exponencial duplo apresenta um valor de MSE menor que aquele
obtido do ajuste simples.

A proje¢do de valores além da série historica apresenta uma maior coeréncia para o ajuste
exponencial duplo, sendo que o ajuste simples projetado conduz a um valor constante igual ao

ultimo valor dos dados da série.



Comparando os valores obtidos, utilizando-se a modelagem de regressdo linear,
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Figura 9

conforme

Figura 10, com aqueles calculados utilizando a modelagem exponencial dupla, observa-se que no

primeiro caso o crescimento do ajuste se apresenta mais lento demonstrando tratar-se de uma

metodologia mais conservadora.
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2.3.3 — Ajuste exponencial triplo

Polinbmios de qualquer ordem podem ser ajustados pelo ajuste exponencial, enquanto o ajuste
linear requer a aplica¢do sucessiva de dois ajustes, no caso quadratico € necessario um ajuste de
terceira ordem juntamente com as duas primeiras ordens do caso linear.

A equagdo [ 2.3.3-1 ] estabelece a terceira ordem a ser utilizada no ajuste quadratico.

S =aS+8S,, [2.3.3-1]

O modelo quadratico a ser ajustado toma a forma da equagéo [ 2.3.3-2 ]

S,=a+bt+ct’ [233-2]

e os coeficientes podem ser estimados pelas equagdes:

a,=38,-3S+8S; [233-3]

b.= ii[(l +38)(S,)-(2+85)(S7) +(1+3)(S))] [233-4]

2 [(5)-2(s7)+(S) 123331
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Figura 11

Observando a representacdo grafica do ajuste exponencial com modelagem quadratica na Figura
11, verifica-se que esta técnica utiliza todos os dados historicos, mas privilegia os valores mais
recentes, sendo que as constantes de ajuste e a equagdo correspondente somente sdo adequadas
para valores que extrapolam o ultimo periodo que contribuiu para a formagido da modelagem.

A representagdo para periodos anteriores ao ultimo periodo participante da modelagem ndo deve
ser utilizada, pois o equacionamento de todo o processo resulta em uma equagéo de prognostico
para além do ultimo periodo.

Aparentemente o processo de regressdo pode responder adequadamente as necessidades de
prognostico de demanda futura, considerando que pode vir a apresentar resultados satisfatorios
na extrapolagdo dos valores, no entanto deve-se considerar que se esta tratando de progndsticos

que devem atender aos seguintes requisitos:

e Responder a variagdes de dire¢do rapidamente.
e Desconsiderar as variagdes, na série temporal, que ndo sdo representativas do fendmeno.

e Utilizar base de dados com uma quantidade muito pequena de amostras.

O que acontece quando os dados historicos apresentam na série valores que indicam uma
tendéncia de crescimento e acompanhados com efeitos de sazonalidade?

Nesse caso o ajuste duplo ndo apresenta resultados satisfatorios, ¢ o0 método exponencial com
modelagem quadratica, visto anteriormente, ndo permite representar os efeitos de sazonalidade.
Portanto, o ajuste ndo satisfaz as necessidades do progndstico.

Nesse caso pode ser aplicado o método denominado de “Holt-Winters”, que basicamente &

representado pelas equagoes:



F..=(S,

A equagdo [ 2.3.3-6 ] efetua o ajuste exponencial de todos os dados historicos, a equacdo

[ 2.3.3-7 ] efetua o ajuste para a tendéncia de crescimento dos dados, a equacdo | 2.3.3-8 |

smp )1

considera os efeitos de sazonalidade da série de dados.

A metodologia utiliza trés constantes de ajuste, a.,y e B, que devem ser ajustadas de modo que o

ajuste procurado apresente um valor de MSE minimo.

A equagdo [ 2.3.3-9 | € a equagdo que determina o futuro da variavel em estudo, ou seja, o

prognoéstico para um periodo futuro m, onde esta sendo considerado o indice de sazonalidade,

retirado da série historica para efetuar o ajuste.

[2.3.3-6]

[2.3.3-7]

[2.3.3-8]

[23.39]
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A Figura 12 representa graficamente o ajuste exponencial triplo efetuado em uma série de dados
historicos, que apresentam uma tendéncia de crescimento e experimentam variagdes sazonais.

A metodologia empregada permite efetuar com bastante precisdo o prognostico de dados futuros,
no entanto isto se deve a regularidade dos dados histdricos, o que ndo seria possivel, caso estas

condi¢des mencionadas ndo fossem satisfeitas.

2.4 — Prognéstico com sazonalidade

Existem varidveis que apresentam os dados historicos com variagdes ciclicas e que ocorrem com
regularidade mantendo o mesmo espago de tempo entre ocorréncias simultaneas.

A sazonalidade dos dados pressupde a existéncia de periodos iguais, dentro dos quais ocorrem as
mesmas sequéncias de variacdes de valores da série historica, podendo ou ndo apresentar
tendéncia de crescimento.

Pela simples observa¢do dos dados tabelados ou apresentados graficamente, ¢ possivel verificar
a existéncia da ocorréncia de dados sazonais.

Uma sequéncia logica para prognosticar séries historicas com valores que apresentam tendéncia

de crescimento, combinados com valores sazonais, pode ser a seguinte:

1. Plotar os dados e determinar visualmente alguma caracteristica evidenciada na série.

2. Se algum fator de crescimento estiver aparente, como por exemplo polinomial ou exponencial,
remové-lo matematicamente dos dados.

3. Verificar se nos dados remanescentes esta evidenciada a presenga de efeitos sazonais
significativos.

4. Matematicamente dessazonalize os dados originais verificando o fator de sazonalidade, o que
também pode ser observado a partir da plotagem dos dados dessazonalizados.

5. Ajustar os dados utilizando uma metodologia adequada-regressio ou ajuste exponencial por

exemplo.

(@)

. O prognostico de valores futuros consiste na combinagio das tendéncias de crescimento da
série e dos valores de sazonalidade, utilizando os valores adequados dos fatores de

crescimento e de sazonalidade.
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O exemplo mostrado na Figura 12 apresenta uma série historica com tendéncia de crescimento e
dados sazonais, tratados segundo a sequéncia indicada anteriormente, apresentando um resultado

bastante satisfatorio para prognostico de valores com fator sazonal presente.

Em algumas situagdes, o fator de sazonalidade pode ser modelado a partir de fungGes
trigonométricas.A tendéncia de crescimento dos dados histéricos podem ser ajustados utilizando

o0 ajuste exponencial, e a andlise dos dados ciclicos é efetuada a partir da analise de Fourier.

A equagdo que ajusta a tendéncia de crescimento da série, combinada com os dados ciclicos tem

a forma da equag@o [ 2.4-1 ].

2t
coOsS—— [2.4-1]

i=1

S, :a+bt+ctz+zk: (A,-+B,-)Sin2;m+(c,+D,)

i i

2.5 — Anadlise de erro na determinagio do prognéstico

Quando s@o avaliados os diversos métodos para prognosticos de valores de séries historicas,
torna-se extemamente necessario o estabelecimento de procedimentos de avaliagio de
desempenho da metodologia empregada, visando determinar aquele que melhor possa vir a
representar os valores obtidos no passado, e consequentemente melhores resultados podera
apresentar para valores que extrapolem o tempo presente.

Assim pode-se definir o erro no periodo t , como a diferenga entre o valor atual y, e o valor

ajustado Sy, conforme apresentado em [2.5-1].

e=Y-5 [2.5-1]
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A soma dos erros [ 2.5-2 ]

N

Ye-Y(y-5) [252]

t=1 t=1

ndo ¢ uma medida valida da efetividade do método de progndstico, mas pode ser utilizada como
medida de tendéncia do ajuste.

Normalmente sdo utilizados os valores indicados nas expressoes [2.5-3], [2.5-4] e [2.5-5]

Desvio absoluto médio - MAD

[2.5-3]

Erro médio quadratico — MSE

MSE ==

[2.5-4]

Erro médio percentual absoluto - MAP

N _
M4P=IOOZ ‘y, S,
N 5 ‘ v, ‘ [2.5-5]



e(t)

RV VAFE ER)

Figura 13

A Figura 13 mostra graficamente o erro apresentado para cada valor da série historica
relativamente ao valor prognosticado pela metodologia de ajuste utilizada, para os valores do
exemplo apresentado na Figura 12.

Pode-se observar que apesar de visualmente o ajuste apresentar-se bastante aderente, os valores
dos erros indicam discrepancias significativas, tendo-se obtido para MAD=13,51 - MAP=0,135
e o erro médio quadratico MSE=268,03.

2.6 - A técnica de Box - Jenkins

Uma série temporal de valores historicos que se apresenta na forma de uma sequéncia de
observagdes do fendmeno, com uma tomada de dados para incrementos iguais no tempo,
consistir-se-4 de uma série temporal invariavel.

Para este tipo de série que ndo apresenta uma forma definida de crescimento, onde fatores de
sazonalidade ndo podem ser observados, os métodos vistos até agora ndo apresentam resultados
satisfatorios, e que possam ser utilizados para extrapolagdo de dados futuros.

O método de Box-Jenkins, apresentado em 1970, podera representar uma metodologia que
permita prognosticar séries temporais desta natureza, sendo que a sua abordagem ¢ de efetuar um
ajuste com modelagem estocastico (probabilistico) em séries estaciondrias (sem tendéncia

definida), constituindo-se em trés estagios principais:
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Identificag¢do: Neste estagio € investigada a estacionaridade por meio de uma fungéo de
autocorrelagdo, e é efetuada uma tentativa de avaliagdo para a construgéo
de ordem de um modelo.

Estimagdo : Este estagio estima os pardmetros do modelo. A melhor maneira de estimar

¢ através da utilizag@o de procedimentos de otimizagdo ndo linear.

Diagnostico: Esta fase examina os residuos ocasionais e a periodicidade. Os erros padronizados

dos estimadores sdo estudados para evitar valores sobreestimados.
Se tudo estiver bem, ao final da aplica¢@o dos trés estagios, o modelo de equagdo resultante pode
ser utilizado para prognostico.
O prognoéstico apresenta uma qualidade, seus erros médios quadraticos sdo minimos, e estes

erros sdo utilizados para produzir intervalos de confianga para o prognostico.

A forma geral destas séries € dada por:

Y =K+ ¢1 y_+ ¢2y,_2 + ¢3y,_3+--~-+ ¢,,J’,_,, +& [2.6-1]

onde :
¢’ = sdo parametros de ajuste;
K = constante
&, = componente de erro aleatério
O modelo apresentado na equagdo [2.6-1] é denominado de auto-regressivo ( AR ),pelo fato de
utilizar-se de valores para o ajuste, anteriores ao valor a ser prognosticado.

Se houver necessidade de predizer p valores de ®;, 0 modelo auto-regressivo ¢ classificado como

sendo modelo AR(p).



41

A partir da equagdo do erro médio quadratico [2.6-2] , aplicado a equagdo [2.6-1], podem ser
obtidos os coeficientes K e @, efetuando-se a derivada parcial da equagéo resultante em relagio

a cada variavel a determinar.

Ze,=Z(yt—K—¢1y,_1—¢2yt_2— ....... —¢pyt_p) [2.6-2]

Uma segunda categoria da modelagem Box-Jenkins ¢ da forma da equagéo [ 2.6-3]:

V=u+e-606.,-0,6,-0,&, [2.6-3]
onde:

p = Meédia do modelo.

0;= Série de parametros de ajuste.

g = Componente de erro ocasional no tempo t, também denominados de impacto randémico
ou ruido branco, tipicamente originados da distribui¢do normal, apresentando média= 0

e variancia o° finita.

Esta modelagem ¢ denominada de média movel MA e o valor de y, ¢ baseado em uma sequéncia
de componentes randomicos, certamente uma violagdo da hipotese de regressdo.

O objetivo da analise pela metodologia de Box-Jenkins é estimar os valores de ¢’s € 0’s, sendo
que 0 numero necessario de estimadores sdo definidos durante o estagio de identificagfo.

Quando na modelagem estdo presentes ambos os pardmetros de ajuste ¢’s e 0’s, conforme
indicado na equagdo geral [2.6-4], o modelo é denominado de modelo ARMA- modelo auto-
regressivo-média mével, de ordem p,q, onde p significa que existem pg termos e g significa que

existem g 6.
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A metodologia de Box-Jenkins ¢ essencialmente utilizada para determinar o modelo
probabilistico da série temporal. Dessa forma, ¢ também denominada de modelagem estocastica,
e em particular tem a capacidade de analisar processos estaciondrios, que tém a propriedade de
apresentarem variagdes na média p e da varidncia 6° com o tempo.

A prova efetuada através de uma fungé@o de autocorrelagdo tem importancia fundamental para o
estagio de identificag@o de procedimentos da modelagem Box-Jenkins.

A funcdo de autocorrelagéo calcula a correlagdo entre uma sucessdo de valores observados e que
foram medidos ao longo do tempo, € uma mesma sucesséo de valores observados em periodos
anteriores.

A forma da fungdo de autocorrelagdo define o modelo a ser utilizado para o ajuste através da
modelagem Box-Jenkins, além de determinar sazonalidade na série temporal e o periodo de

ocorréncia.

1,2

0,8
06 S
0,4 Fungao

02tk agtpcorrelagéo da
'0 I\A A /\A o série temporal

\yv\(n«vll)ivvl
-0,2 M’ 3 &

-0,4
06 -

Figura 14

A Figura 14 apresenta graficamente a fun¢do autocorrelagdo para os 35 periodos iniciais da série
histérica da Figura 15, onde a forma predominante é alternada com tendéncia ao valor zero,
indicando a utilizagdo de um ajuste na modelagem Box-Jenkins na forma do modelo
autoregressivo ( AR).

A Figura 15, corresponde ao ajuste efetuado com ordem p=2, e limites inferior e superior, entre

os quais € esperada a ocorréncia do evento com um grau de confianga de 90%.
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Ajuste Box-Jenkins com intervalo )
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Figura 15

A andlise de séries temporais em presenga de valores crescentes, indicando uma tendéncia, além
de componente de sazonalidade, exige a transformac¢do da modelagem dos valores histdricos a
partir da utilizagdo de uma fungfo, por exemplo logaritmos naturais adotados no caso das
Figuras 16 e 17, de forma a tornar o resultado do teste de autocorrelagdo mais proximo do valor
nulo.

No caso exemplo, na Figura 16, o teste de autocorrelagdo com sazonalidade foi efetuado apés a
transformacdo por logaritmos naturais e estd a indicar a existéncia de componentes de
sazonalidade, que devem ser identificados para a analise Box-Jenkins.

Com a remogdo das componentes de sazonalidade, o aspecto grafico da analise de
autocorrelagdo, indicado na Figura 16, mostra uma redugéo significativa na correlagio entre
eventos, identificando a ordem do modelo para a transformagdo em fun¢des matematicas

definidas, bem como a defini¢do de termos correspondentes a sazonalidade.

15 - : ; -

1

—— Autocorrelacdo com sazonalidade

Autocorrelagcdo sem sazonalidade

Figura 16
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Com a identificacdo da modelagem a ser utilizada, a partir do teste de autocorrelagéo, o resultado
da andlise Box-Jenkins esta indicado na Figura 17, onde esta representado o prognéstico para

tempos futuros e os limites inferior e superior do intervalo de confianga de 90%.

Ajuste Box-Jenkins com intervalo de confianga

de 90%
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—— Prognéstico

Limite superior do intervalo de confianga

Figura 17
2.6.1-Séries temporais multivariaveis pela técnica Box-Jenkins

Se cada série temporal em observag@o ¢ um vetor de niimeros, a solu¢do pode ser obtida a partir
da modelagem Box-Jenkins na forma de multivariaveis.

A equagdo [2.6.1-1] apresenta a forma matricial da modelagem Box-Jenkins multivariavel, onde
os termos t€ém o mesmo significado ja descritos quando da apresentagdo da modelagem com

variavel unica.

[2.6.1-1]
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Na equagdo [2.6.1-1] , [y:], [K],[1] € [, sdo vetores coluna de ordem » x I, e os vetores [¢k] e
[6k] sdo de ordem » x n, correspondendo aos parametros do ajuste auto-regressivo e do ajuste de

média movel, conforme equagdes [2.6.1-2] e [2.6.1-3].

b b o b,
[¢A]p ¢k,zx ¢k,zz ¢k,z.,» [2.6.1-2]

oo oo oo

0. 0., .. 6.,
6] = O O . 6?'”" [2.6.1-3]

_gk,il 0/(,12 oee 01(,4’,‘ i

Seja o caso exemplo, em que estd sendo considerada a composi¢do de ar com géas metano em um
forno com a finalidade de obter a mistura dos gases, onde existe um conteudo de didxido de
carbono ( CO? ). A alimentagiio com gas metano constitui a série temporal de entrada X(t), e a
concentragio de CO? foi considerada como a série temporal de saida Y(t).

Sucessivos valores de X(t) e Y(t) foram observados e anotados, constituindo as séries historicas
para utilizagdo da metodologia de ajuste com 2 varidveis a prognosticar.

O equacionamento com duas séries temporais € com ordem dois apresenta-se na forma da
equagdo [2.6.1-4], onde X, € y; s@o os valores a serem obtidos do ajuste, para progndsticos

futuros, das variaveis como definidas anteriormente.

X _ ¢1.11 ¢1.12 X1 ¢2A|| ¢2A12 Xi-2 /ux Eu -
= 1 + 5 [2.6.1-4]
y' ¢1_21 ¢1.22 y’-‘ ¢2,21 ¢2.22 y'-Z luy &

Com a determinacdo dos coeficientes de ajuste, € necessaria a andlise estatistica do residuo &,
com a finalidade de verificar o grau de afinidade do modelo, com os dados das séries histdricas.
As matrizes a serem analisadas da estatistica do residuo estdo relacionadas com a média — que

deve ser nula para os residuos, a covariancia — que indica o grau de dispersdo dos residuos, e a
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correlagio — que determina a influéncia de uma varidvel sobre a outra, devendo apresentar

valores unitarios na diagonal principal.

Para o caso teste apresentado, a representagdo grafica das varidveis e o prognostico com limites

de confianga de 90% estdo indicados nas Figuras 18 e 19.
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intervalo de confianga de 90%
60 — e -
“Ea/l
o W
50 \\// \\/\/f\
45 T T T T T T T T T T
TP REAABHETLIBEE T8
—— Limite inferior do intervalo de confianga
Dados histéricos e prognéstico
Limite superior do intervalo de confianga

Figura 19



Capitulo III. Redes Neurais

3.1 - Introducio

A arquitetura geral de uma rede neural ¢ mostrada na figura 20. Existem uma ou mais
entradas que s@o denominadas 'neurdnios de entrada' que, na verdade, simplesmente
apresentam na saida um valor igual ao apresentado. Esses neurdnios hipotéticos ndo executam
nenhum processamento ndo passando de um construtor semantico usado para representar uma

amostra das energias presentes.

A arquitetura prove a existéncia de um ou mais neuronios de saida, geralmente muito poucos,
que representam a resposta da rede aos dados do mundo. Diferentemente dos de entrada, os
neurdnios de saida sdo bastante reais. Cada neurdnio de saida aceita entradas que tanto podem
advir de outros neurdnios como diretamente do mundo exterior, processando essas entradas e

produzindo uma saida.

Figura 20 — Exemplo de rede neural

A caixa preta define o tipo de rede. Alguns modelos conectam diretamente as entradas as
saidas, omitindo-as. Todo o processamento, nesse caso, é executado pelos neurdnios de saida.
Outros modelos permitem que os neurdnios de saida se conectem uns com os outros da
mesma forma que com os pertencentes a camada anterior e, finalmente, em alguns casos, ndo

se distinguem neurdnios de entrada e de saida. Através de um processo de relaxamento de



rede, passam de neurdnios primarios no inicio do processo quando os dados do mundo lhes

sdo apresentados a neurdnios de saida apds a estabilizagdo da rede.

Um neurénio artificial é, essencialmente, um conjunto de entradas e uma fungdo que
determina uma saida,conforme mostrado na Figura 21. O conjunto de entradas pode
representar informagdes vindas do ambiente ou saidas de outros neurdnios. Cada entrada tem

um peso associado, que corresponde a forga de cada estimulo em relagdo a saida do neurdnio.

O conjunto de estimulos de entrada, rotulado como x;, x), ..., x;, € aplicado ao neurdnio.

Pode-se denotar este conjunto como um vetor, escrevendo: X. Os pesos associados a cada

entrada podem ser denotados como wj, w, ..., wy,, ou como um vetor W.

entradas

~
- .
saida

V

Figura 21- Neuronio artificial

Em muitos modelos, o nivel de excitagdo do neurdnio corresponde a soma ponderada dos
valores de entrada, ou seja, o somatorio dos pesos multiplicados pelas entradas. Se este valor

for denotado por Z, pode-se escrever a seguinte formula:

Z=W°X=w1x1+w2x2+ ...... +W, X,

O valor Z é freqlientemente processado por uma fungdo f, para produzir a saida
correspondente do neurdnio. Um simples neurdnio € capaz de desempenhar reconhecimento
de padrdes simples. Mas o poder de computagdo ¢ grandemente incrementado quando ligados

em rede.

O conjunto de entradas X tem cada um de seus elementos conectados a um neurdnio artificial

com um peso especifico Wijs onde i denota o elemento de entrada e j o neurdnio artificial. E

48
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conveniente considerar os pesos como sendo uma matriz W. A matriz teria n linhas por m
colunas, onde »n € o nimero de entradas e m é o nimero de neurdnios. Dessa forma, o vetor de
niveis de excitagdo Z seria formado a partir de uma simples multiplicagdo de matrizes: Z = X

x W, onde Z e X sdo vetores linha.

O vetor de resultados da rede Y é formado a partir da aplicacdo da fun¢do f a cada um dos

elementos de Z.

O 1
" 12 S —

wi

e O J] —>

wn

Figura 22 — Exemplo simples de rede neural

Uma rede neural ¢ usualmente treinada de duas maneiras distintas: supervisionado ¢ nio
supervisionado. No treinamento supervisionado muitas amostras, que vdo servir como
exemplares, sdo coletadas, definindo entradas e saidas que devem ser obtidas quando essas
entradas forem apresentadas a rede. Os pesos que conectam cada neurdnio na rede sdo
ajustados para minimizar o erro entre a saida desejada e a saida obtida na rede. No
treinamento ndo supervisionado assume-se que cada entrada se origina de uma classe
pertencente a um conjunto de classes e que a saida da rede identifica a que classe pertence o
exemplar de entrada. Existe um terceiro tipo de treinamento, denominado 'reforco de
aprendizagem' que ndo ¢ supervisionado na medida em que as saidas desejadas ndo sdo
especificadas a priori. Ao mesmo tempo ¢ supervisionada, na medida em que a rede ¢
informada se a resposta que forneceu a um determinado padrio de entrada é 'boa' ou

'md'(Fausett 1994; Kartalopoulos 1996)

Depois que a rede neural tiver sido treinada, ela deve ser testada com novos dados ndo

utilizados no treinamento. O procedimento usual € o de se separar casos conhecidos em dois



conjuntos disjuntos. Usa-se o primeiro como conjunto de treinamento e o segundo como

conjunto de validacdo(Shaw e Simdes 1999).

3.2 - Aplicacdes das Redes Neurais

3.2.1 - Redes neurais utilizadas para classificacao

O problema mais simples de classificacdo € aquele que envolve uma decisdo binaria, o de se
saber, por exemplo, se um copo de cristal, conduzido por uma esteira dentro da fabrica, deve
ser aceito ou rejeitado. A escolha entre duas classes ndo ¢ uma decisdo binaria posto que o

elemento pode pertencer a classe A, a classe B ou a nenhuma das classes.

Um perceptron que decide se uma entrada pertence ou ndo pertence a uma classe ¢ mostrado
na Figura 23. Nédo € necessario mais do que um neurdonio de saida para se representar essa
decisdo. A rede € treinada para produzir um nivel de ativagdo alto para uma decisdo e baixo

para a outra.

Quando a rede treinada € testada com uma amostra desconhecida, a decisdo ¢é tomada em
fungdo da saida obtida que, devido a fungdo logistica f(x), nunca € 0.0 ou 1.0. Se o resultado
esta acima de um limiar diz-se que um nivel alto de ativa¢do foi obtido e faz-se a escolha

correspondente (Kartalopoulos 1996).

Uma técnica para se analisar o comportamento das redes consiste em tragar as regides de
decisdo criadas no espago multidimensional pelas varidveis de entrada. Estas regides de

decisdo especificam quais valores de entrada resultam numa decisdo ou em outra.

O perceptron de 1 camada forma duas regides de decisdo separados por um hiperplano.
Rosenblatt provou que se as entradas apresentadas sdo linearmente separaveis, entdo o
procedimento para treinar uma rede de uma Unica camada converge ¢ coloca um hiperplano
entre as duas decisdes. Um problema com tal procedimento ocorre quando as entradas ndo sdo

mais linearmente separaveis, como € o caso do problema l6gico associado ao 'ou exclusivo'.

50



G |w
G |w

G | w

Y=2X3X;W; e f(x) geralmente tem a forma de 1/(1+eX)

Figura 23- Rede classificadora bindria

Um modelo que permite classificagdo multipla ndo permite apenas que se classifique as
entradas nas diversas alternativas possiveis, mas possibilita, ainda, uma tomada de decisdo
que implica na 'rejei¢do’, pois ndo pertence a nenhuma das classes. A melhor maneira de
implementar tais modelos consiste em destinar um neurdnio de saida para cada classe. Uma
saida alta implica que a classe est4 presente. O treinamento € tal que, quando isso acontece, 0s
outros neur6nios de saida apresentam baixo nivel de ativa¢do. Se todos os neurdnios
estiverem 'off * isso € interpretado como uma 'rejei¢do’.

Quando casos desconhecidos sdo apresentados a rede treinada, a regra de decisdo
implementada computacionalmente € tal que: Se todas as saidas sdo baixas, a amostra ¢
rejeitada e caso contrario atribui-se a amostra a classe que apresentou maior nivel de ativagdo.

Em caso de empate escolhe-se de forma aleatoria.

Existem problemas que sugerem uma outra forma de codificagdo onde, por exemplo, as
categorias tém, entre si, alguma forma de relagdo de ordem (ruim, bom, 6timo) ou quando a
classe ¢ definida por mais de um aspecto (tipo de sangue). No caso de classificagdo
sanguinea, por exemplo, ¢ mais logico se ter trés neurdnios associados aos trés fatores que
compdem a classificag@o, ou seja, um neurdnio que diz se o sangue ¢ do tipo A, outro se é do

tipo B e um terceiro que determina o fator Rh.

Uma rede que queira 'ouvir um som' e, a partir dai, decidir se a articulagdo inicial é palatal, se

¢ articulado a partir da lingua ou dos labios, se a continuagdo é nasal ou ndo, poderia ser
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codificada com quatro neurdnios de saida em vez de seis, trés para a articulagdo e um para a

continuagao.

3.2.2 - Redes neurais utilizadas para auto-associa¢ao

Quando uma rede neural tem exatamente tantos neurdnios de entrada quanto os de saida € a
rede € treinada para reproduzir na saida os dados apresentados na entrada, diz-se que essa rede
¢ auto-associativa. A principal utilizagdo desse tipo de redes € na filtragem de erros ¢ em
completar padrdes, por exemplo, uma foto ruim ou uma comunicagdo incompleta(Fausett

1994).

Uma das virtudes desse tipo de redes € que € possivel, a partir de uma amostra com exemplos

imperfeitos de um determinado padréo, aprender a construir os padrdes protdtipos.

3.2.3 - Redes neurais utilizadas para predicdes de séries temporais

A predi¢do de valores futuros de uma série temporal é um problema extremamente comum.
Qualquer rede neural que seja capaz de aceitar vetores com valores reais como entrada e

produzir valores reais como saida pode ser usado para esse tipo de predi¢des.

A Figura 24 demonstra o uso de n pontos contiguos numa série temporal para predizer o valor
associado ao ponto (n+1). Emprega-se uma série de treinamento de m pontos m >> n e, a
partir dessa, geram-se um grande nimero de amostras de (n + 1) elementos. Cada amostra
para o modelo consiste de um valor atual e (n-1) valores historicos. A rede é ajustada para que
o valor de saida coincida com o valor (nt+1). Um aspecto vital no processamento de séries
temporais consiste na necessidade de se eliminar tendéncias e variagdes sazonais. Eliminando
tendéncias que sdo facilmente prediziveis e podem ser adicionadas posteriormente, liberta-se
a rede para um processamento em maior profundidade. A sazonabilidade pode provocar uma
concentragdo em aspectos lineares quando o que realmente se pretende é explorar a

caracteristica ndo-linear das redes neurais.
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Processamento Interno

11

Figura 24 - Exemplo de uma rede simples para predicdo

Os sistemas mais simples capazes de predi¢do se utilizam de dados tirados de uma unica série
temporal. Isto pode ser estendido utilizando-se dados de diversas séries temporais diferentes.

Predi¢cdes multiplas sdo possiveis; mas os resultados obtidos, questionaveis.

Uma empresa de energia elétrica, por exemplo, pode estar interessada em saber qual a
poténcia instalada que sera necessaria para atender o consumo do proximo ano. Para isso se
utiliza de uma série temporal que contém os padrdes de consumo das tltimas décadas. Outro
problema, dentro de uma sala de controle, ¢ saber qual a poténcia que sera necessaria na
proxima hora. Se for utilizada a mesma série para ambas as predi¢gdes obter-se-4, obviamente,
melhores resultados para as predi¢des anuais do que para as predi¢des horarias. Geralmente

preferem-se séries temporais independentes.



Preco do dolar de hoje

Pre¢o do ddlar de ontem Oﬁ

Pre¢o do dolar uma semana atr.

Pre¢o do délar um més atras

Lucros esse trimestre
Lucros trimestre passado O_%
Lucros esse ano F
Lucro em relagdo ao mercado ”

Figura 25 - Uma rede neural para previsdo do prego do dolar

Pre¢o do doélar
de amanha

3.2.4 - Redes neurais utilizadas para aproximacdes de funcdes

Em esséncia, redes neurais sdo aproximadoras de fungdes que mapeiam valores na entrada a
outros que aparecem na saida do dispositivo. Classificagdo, associagdo e predigdes dentro de
séries temporais sdo formas especiais de aproximag¢des de fungdes. O que se enfoca, no
entanto, sob esse tdpico, consiste na aproximagdo de fun¢des que tém como dominio e contra

dominio o conjunto dos vetores de valores reais.

O problema a ser resolvido consiste em: dados alguns pontos pertencentes a uma fungéo
desconhecida, calcular o resultado dessa fungdo em um ponto qualquer. Testes empregando a
fungdo de gauss, um exemplo classico, mostram que as redes neurais se constituem numa

excelente arma para resolugéo desse tipo de problema.

Suponha-se que haja um vetor real X que descreve uma determinada condigdo, um tipo de
tremor de terra por exemplo, ou uma estrutura atdmica ou uma forma solida. Por causa deste
contexto X um resultado Y € produzido. Y pode ser o registro de uma onda de choque, uma

difracdo de raio ou um eco de radar.
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Assumindo-se que se tem um modelo m que nos permite predizer Y para qualquer vetor X

que se apresenta:

y = m(x)

A técnica consiste na coleta de um conjunto representativo de vetores X e em aplicar o
modelo a esse conjunto. Se se esta diante de um modelo estocastico tal que Y possa ndo ser
unicamente determinado para um dado X, deve-se replicar cada X até gerar multiplas
amostras de Y. Os vetores X e Y obtidos sdo entdo empregados como conjunto de

treinamento de uma rede neural.

Saidas aprendidas: Componentes do vetor X

9900

Y=m(X) Processamento Interno

BeO8e

Entrada: Componentes do vetor Y

Figura 26 - Rede neural para aproximagdo de fungoes
A regressdo multipla é uma técnica estatistica padrdo pela qual uma ou mais variaveis

independentes sdo usadas para predizer uma unica varidvel dependente. Por exemplo, caso

tenha-se n variaveis independentes, X1, X2, ..., X, € uma variavel dependente Y, tem-se que:

y=a0+;a,x,
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O problema da técnica de regressdo ¢ que quanto mais afastado dos paradigmas de
linearidade, maior o erro que se comete. Redes neurais de multiplas camadas se mostram
excelentes como técnicas de caos que sdo, para lidar com relagdes complexas ndo-lineares. Se
qualquer das ndo-linearidades é conhecida, redes neurais com enlace funcional podem ser

empregadas para melhorar a aprendizagem.

3.3 - Redes neuronais de miltiplas camadas sem retroalimentacéio
Uma rede de multiplas camadas é uma rede com uma ou mais camadas de neur6nios entre a
entrada e saida de rede. Essas camadas adicionais sdo denominadas camadas ocultas. O termo

sem retroalimentag¢#o significa que a informagao flui em apenas uma diregéo.

Um perceptron de quatro camadas com trés neurdnios nas camadas ocultas ¢ mostrado na
Figura 27. Perceptrons de multiplas camadas resolvem varias limitagdes dos perceptrons de
uma unica camada, ndo sendo usados no passado pela falta de algoritmos eficazes para o
treinamento da rede. Ainda ndo se provou que estes algoritmos convergem como no processo

de treinamento de perceptrons de uma camada. Apesar disso, redes desse tipo tém-se

mostrado bastante poderosas na solu¢do da maioria dos problemas.

Saida

Oculta 2

Oculta 1

Entrada

Figura 27 - Rede neural de quatro camadas sem retroalimentagdo

Os neurdnios da primeira camada sdo 'hipotéticos' na medida em que a entrada é definida pela
entrada da rede e que ndo executam nenhum tipo de processamento. Cada neurdnio das

demais camadas da rede funciona de acordo com a formula saida = f (total das entradas).
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Essas entradas vém das camadas anteriores e suas saidas vdo alimentar a entrada da camada

seguinte.

O comportamento da rede é determinado pelos pesos que conectam os neurOnios de uma
camada com os da camada seguinte e que podem ser associados a forca ou intensidade das

ligagdes sinapticas, numa metafora biologica:
n-1
saida = funcao(loml das entradas|= f (Z X, W+ Wn)
i=0

A fungdo de ativagdo € ndo-linear e, quando aplicada ao somatorio ponderado das entradas
(vide formula), determina a saida daquele neur6nio. O dominio destas fungdes € ilimitado e o
contradominio tal que limita a saida dos neurdnios a um intervalo [0 -1] ou, as vezes, [-1 +1].
A maioria dos modelos usa uma sigmdide (fungdo que tem a forma de um s) como fungdo de
ativagdo. A sigmoide mais comumente usada € a fungdo logistica, f(x) = 1 / (I + e™).
Usualmente a mesma fungdo de ativagdo € aplicada para todos os neurdnios embora isso nio

seja um requisito. Muitas aplicagdes usam, para os neurdnios de saida, a fungdo identidade

fx) = x.

O fato de se usar fungdes de ativacdo ndo lineares resulta de que o emprego de fungdes
lineares faz com que a rede de multiplas camadas possa ser reduzida a outra equivalente de
uma camada e, portanto, ndo resolvendo os problemas tipicos de redes de uma camada, como
por exemplo os que tentam resolver problemas que ndo apresentam entradas linearmente

separaveis.

Por analogia com sistemas eletronicos anal6gicos pode-se pensar na fungdo de ativagdo como
um mecanismo que define um ganho ndo linear para o neurdnio artificial. Esse ganho ¢é
calculado encontrando a taxa de mudanga que ocorre na saida quando se tem uma pequena
variagdo da soma ponderada das excitagdes presentes na entrada podendo-se mostrar que o

ganho ¢ dado pela inclinagdo da curva da fun¢do para um nivel especifico de excitagdo.

O ganho fornece o grau de certeza ou grau de reconhecimento de um padréo. Ele varia de um
valor baixo para excitagdes grandes e negativas até um valor alto para uma excitagdo nula,

caindo novamente quando a excitagdo se torna muito grande e positiva.



Grosberg (1973) mostra que esta caracteristica ndo-linear do ganho resolve o dilema
apresentado pelo ruido de saturagdo da rede, isto €, como pode uma mesma rede manusear
sinais pequenos e grandes posto que pequenos sinais de entrada exigem um alto ganho através
da rede se se pretende que eles produzam saidas utilizaveis, e se esse ganho fosse aplicado

também aos sinais maiores um limite de saturagdo seria ultrapassado.

Pequenos sinais de entrada tém baixa capacidade excitatdria, exigindo um fator de ampliagdo
que é dado pelo ganho para produzir saidas uteis, isto €, que contribuam no sentido da
convergéncia da rede. A fungdo logistica satisfaz muito bem esta exigéncia, pois para grandes
excitagdes, positivas ou negativas, apresenta um fator baixo de ampliagdo. Dessa maneira, um

neurdnio € capaz de trabalhar sobre um dominio amplo de niveis de entrada.

O treinamento de uma rede é, usualmente, um verdadeiro pesadelo devido a ndo linearidade
do modelo onde um grande numero de varidveis correlacionadas torna o problema de
otimizagdo extremamente complexo, com falsos minimos ocorrendo no leito de vales
estreitos. Um algoritmo para o treinamento de redes de multiplas camadas que minimiza o
problema ¢é intitulado de back-propagation (Rumelhart, 1986). E um algoritmo
supervisionado e requer o pareamento de cada vetor de entrada com um vetor de saida

desejado.

O processo de treinamento comega fixando-se todos os pesos com valores proximos de zero
que, freqiientemente, sdo gerados aleatoriamente. A partir dai um subconjunto da colegdo de
amostras de treinamento ¢ apresentada a rede, um de cada vez. Mede-se o erro e atualizam-se
os pesos de forma a reduzi-lo, repetindo-se o processo se necessario. Cada passagem por este
processo ¢ denominado uma época. O tamanho do subconjunto (nimero de amostras de

treinamento usadas para atualizar os pesos) € chamado de tamanho da época.

A medida de erro mais comum € o erro médio quadratico que ¢ facilmemte computavel e
eficiente, permitindo, ainda, que se calcule, explicitamente, as derivadas parciais com relagdo
aos pesos individuais. O uso do logaritmo do erro médio quadrado como medida melhora,

ainda mais, a aprendizagem. Suponha-se que se tem um padrdo de treinamento que se esta
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processando. Quer-se ajustar a rede para uma saida Ipj € observa-se uma saida Opj- Se temos n

neurdnios de saida o erro para uma unica apresentagdo ¢ dado por:

E, = (%);i(tm - 0,,,-)

Se tem-se 0; como a saida de um neur6nio de uma camada anterior; redej a soma ponderada
vinda através de um neurdnio ;j da camada de saida; oja ativagdo observada e l aquela que se
desejaria, tem-se:

cE

s S5, com §5=f '(redej)(f J‘OJ')‘

Se tem-se m apresentagdes na €poca, o erro, para a €poca, ¢ dado por:
1 m—1
E-(3E,
m/ 4=

O termo 'back propagation' (propagacdo para tras), se deriva do fato que, para ajustar os
pesos, primeiro € necessario calcular para a camada de saida e ir voltando até a camada de
entrada. A partir dos valores conhecidos dos ¢ das camadas mais externas (k), se computam

os da camada anterior (j). Na formula os Wkj S30 0S pesos que conectam um neurdnio da

camada j com outro da camada seguinte k.

s-f (rede,-); (5.w)

Essas férmulas sdo para uma unica apresentacdo de um padrdo de entrada. Para computar o
gradiente de uma época inteira de treinamento, como a derivada da soma é a soma das

derivadas, basta somar os gradientes para cada soma.



O algoritmo de retropropagagdo utilizado para o projeto de redes neurais com multiplas
camadas (sob supervisdo), aplica uma técnica recursiva conhecida na estatistica como

aproximagdo estocdstica.

3.4 — Redes de funcio de base radial

Enfocando o projeto de redes neurais como um problema de ajuste de curva (aproximagdo),
em um espago de alta dimensionalidade , ter-se-a desse ponto de vista que o ato de aprender ¢
equivalente a encontrar uma superficie, em um espaco multidimensional, que fornega o
melhor ajuste para os dados de treinamento, com o critério de “melhor ajuste”sendo medido
em um sentido estatistico. A generalizagdo da metodologia equivale na utilizagdo desta
superficie multidimensional para interpolar os dados de teste. Esse enfoque em esséncia é o
método das fun¢des de base radial ( RBF, radial-basis function ), considerando que isso o
aproxima dos trabalhos de pesquisa em interpolagdo estrita tradicional em um espago
multidimensional.

No contexto de uma rede neural, as unidades ocultas fornecem um conjunto de “fun¢des” que
constituem uma “base” arbitrdria para os padrdes (vetores) de entrada, quando eles sdo
expandidos sobre o espago oculto: essas fungdes sdo chamadas de fungdes de base radial.

As fungdes de base radial foram inicialmente introduzidas na solugdo do problema de
interpolagdo multivariada real. O trabalho inicial neste assunto ¢ detalhado em Powell (1985),
e mais recentemente em Light(1992).

A construgdo de uma rede de fung¢do de base radial ( RBF ), em sua forma mais bdsica,
envolve trés camadas com papéis totalmente diferentes. A camada de entrada é constituida
por nds de fonte ( unidades sensoriais ) que conectam a rede ao ambiente. A segunda camada,
a unica camada oculta da rede, aplica uma transformagdo ndo-linear do espago de entrada
para o espaco oculto; na maioria das aplicagdes, o espago oculto é de alta dimensionalidade.
A camada de saida € linear, fornecendo a resposta da rede ao padrdo (sinal) de ativagdo
aplicado a camada de entrada (Haykin 1999).

Quando uma rede de fung@o de base radial ¢ usada para realizar uma tarefa complexa de
classificagdo de padrdes, o problema ¢ resolvido basicamente pela sua transformagdo para um
espago de alta dimensionalidade, de uma forma ndo-linear. A justificativa desse processo é
encontrada no teorema de Cover sobre a separabilidade de padroes , que, em termos

qualitativos, pode ser formulado da seguinte forma ( Cover, 1965):
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Um problema complexo de classificagdo de padroées disposto ndo linearmente em
um espago de alta dimensdo tem maior probabilidade de ser linearmente

separavel do que em um espago de baixa dimensionalidade.

Um outro ponto importante ¢ o fato de que a dimensdo do espago oculto esta relacionado a
capacidade da rede de aproximar um mapeamento de entrada-saida suave ( Mhaskar,1996;
Niyogi e Girosi,1996); quanto mais alta a dimensdo do espago oculto, mais precisa serd a
aproximagao.

A rede de funcdo de base radial, conforme mostrada na Figura 28, apresenta varias estratégias
de aprendizagem. O processo de aprendizagem, independente de sua fundamentagio tedrica,
pode ser visualizado como segue. Os pesos lineares associados com as unidades de saida da
rede tendem a evoluir em uma “escala de tempo” diferente comparada as fungdes de ativagdo
ndo-lineares das unidades ocultas. Assim, como as fungdes de ativagdo da camada oculta
evoluem lentamente de acordo com alguma estratégia de otimizag@o ndo-linear, os pesos da
camada de saida se ajustam rapidamente através de uma estratégia de otimizagdo linear. O
ponto importante ¢ que as diferentes camadas de uma rede RBF realizam tarefas diferentes, e
assim € razoavel separar a otimizagdo das camadas ocultas e de saida da rede usando técnicas

diferentes e talvez operando em diferentes escalas de tempo ( Lowe, 1991).

X1

X2

Xm-1

Xm

Camada oculta de m, Camada de saida

Camada de entrada fungdes de base radial

Figura 28 — Rede de fungdo de base radial ( Haykin, 1999)



Introduzindo como fungdo de base radial ¢ da camada oculta a fungdo de Green, ter-se-4 uma
rede de regularizagio que é um aproximador universal, j4 que pode aproximar arbitrariamente
bem qualquer fungdo continua multivariada, dado um numero suficientemente grande de
unidades ocultas. A rede de regularizagdo tem a propriedade da melhor aproximagdo
significando que dada uma fung¢fo ndo-linear desconhecida f, sempre existe uma escolha de
coeficientes que aproxima f melhor que todas as outras escolhas possiveis. A solugédo
calculada pela rede regularizadora é dtima, significando que a rede minimiza um funcional
que mede o quanto a solugdo se desvia de seu valor real como representado pelos dados de
treinamento (Haykin,1999).

Existerh diferentes estratégias de aprendizagem que podemos seguir para o projeto de uma
rede RBF, dependendo de como os centros das fungdes de base radial da rede sdo
especificados. A estratégia de selecdo auto-organizada de centros ( Moody e Darken,1989;

Lippmann, 1989; Chen et al, 1992) utiliza um processo de aprendizagem hibrido:

¢ Estagio de aprendizagem auto-organizada, cujo proposito € estimar localizagdes
adequadas para os centros das fun¢des de base radial na camada oculta.
¢ Estagio de aprendizagem supervisionada, que completa o projeto da rede estimando os

pesos lineares da camada de saida.

3.5 — Redes Neurais e os Métodos Tradicionais

Redes neurais e técnicas tradicionais para a solugio de séries temporais tém sido comparadas
em diversos estudos. Muitos trabalhos apresentados (Foster et al. 1991, Kang 1991, Sharda e
Patil 1990) , utilizaram os dados do trabalho conhecido por “M-competition” (Makidrakis et
al. 1982), onde foram efetuados ajustes em 1001 séries temporais reais.

Na competi¢do original, varios grupos de profissionais da area de prognosticos, apresentaram
os dados de ajuste mais recentes para cada série temporal.

Cada grupo era constituido de profissionais com experiéncia e conhecimento reconhecidos
em determinada técnica particular.Por exemplo, a técnica de Box-Jenkins foi utilizada por

uma autoridade reconhecida no mundo cientifico.
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Cada grupo tinha autonomia para utilizar qualquer uma das técnicas em seu dominio do
conhecimento, para efetuar o progndstico nas varias séries temporais apresentadas.

As séries temporais foram obtidas de varias fontes reais do mundo e os grupos de
profissionais nfio tinham conhecimento da fonte ou da natureza de cada série temporal.

Ap6s cada grupo haver preparado o seu prognéstico, Makridakis comparou os resultados com
os valores atuais de cada série ndo pertencentes aos valores disponibilizados para efetuar o
ajuste.Normalmente a modelagem das séries temporais € linear e ndo apresentam a capacidade
de capturar condutas néo lineares (Hill et al. 1996)

Apesar de métodos estatisticos tradicionais aplicados a séries temporais apresentarem bons
resultados, muitos métodos apresentam limitagdes, porque € possivel cometer enganos na
especificagio da forma funcional entre as varidveis dependentes e independentes, e
consequentemente falha na transformagéo de dados.

Desde 1970, o uso do modelo estaciondrio linear auto-regressivo de média moével
(ARMA) tem sido muito difundido em muitas andlises de areas cientificas e progndstico de
dados de séries temporais (Gooijer ¢ Kumar 1992). Existem, no entanto, varias ocasides em
que o objeto a ser estudado, a teoria ou os dados sugerem que a série temporal seja gerada a
partir de processo ndo-linear.

Se a teoria providenciar algum conhecimento sobre o fendmeno de nfo-linearidade subjacente
aos dados, o processo de modelagem ¢ essencialmente facilitado, com a estimativa de todos
os parametros requeridos ¢ existentes no modelo. No entanto, esta opgdo raramente ¢ avaliada
na pratica. Alternativamente, a selecio de um modelo particular, nio-linear, ajustado aos
dados da série temporal, € sujeito a uma bateria de diagndsticos teste, para checar a aderéncia
com que o modelo escolhido se adapta aos dados, corresponde a estratégia usual utilizada na
analise ndo-linear de séries temporais, € geralmente envolve mais problemas ao profissional
do que no caso linear.

O problema imediato é a sele¢do de um modelo nfo-linear. Muitos modelos tém sido
propostos, no entanto, na pratica, o uso adequado de um modelo ndo-linear deve satisfazer a
capacidade de capturar alguns valores ndo lineares apresentados pelos dados e, além disso,
deve corresponder a um certo conhecimento intuitivo para a escolha. Apds a escolha do
modelo, o préximo problema é achar evidéncias bastante fortes nos dados, para abandonar a
utilizagdo da modelagem linear convencional.

Esse procedimento € particularmente importante, considerando que na pratica a necessidade

da modelagem nfo linear € a priori muitas vezes duvidosa.
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Muitos testes estatisticos tém sido propostos com este propdsito, e suas propriedades de
amostras tem sido investigadas. Alguns procedimentos para a aplicagdo e andlise destes testes
sdo necessarios, tornando a tarefa de prognosticar séries temporais com modelagem ndo
linear, um problema de dificil solugéo.

Claramente, a andlise e progndstico de séries temporais nio-lineares requerem mais
experiéncia € normas do que nos casos lineares simples. Contudo, ao longo dos ultimos anos,
a aplicagio de modelos ndo lineares tem sido introduzida no estudo de prognosticos.

A relagdo geral entre o valor Y; e uma sucessdo finita de valores da série historica de pontos
observados nos tempos =0, #I, #2,....., ¢ o valor &, correspondente ao ruido branco do

processo, pode ser representada pela fungdo de valor real ndo linear 2 [3.5-1].

3.5-1
Y =HY .Y s Y Eyoros &g T & [ ]

Priestley (1980) introduziu o modelo denominado State-Dependent Model (SDM), e
considera no equacionamento uma linearizagdo local da equag@o [3.5-1] , utilizando a

expansdo em série de Taylor em torno de um ponto fixo [3.5-2]

Y+ X @(Z.)Y . =uZ )+ e+ i 0,Z.)¢., [3.5-2]

Todos os pardmetros desconhecidos do modelo sdo dependentes do estado do processo no
tempo (t-1) , e a forma particular de escotha dos mesmos abrange um nmimero importante de
modelos de séries temporais em casos especiais.

A adogdo de ux), ¢i(x)(i=1,2...p), e G(x)(j=1,2...q) todos constantes, independentes de x,
resulta no modelo linear, denominado Stationary Linear Autoregressive Moving Average
ARMA(p,9).

O modelo bilinear - BL (Granger e Anderson 1978, Subba Rao ¢ Gabr 1984) considera os
parametros u(x) € ¢i(x)(i=1,2...p), constantes, €
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0/2.)-6,+3c,Y.., com (j=12..0)

No entanto, devido a imimeras dificuldades técnicas, esse resultado € limitado geralmente a
um modelo bilinear simples, tendo sido derivada a condi¢do suficiente para a existéncia da
solucgdo estaciondria estrita (Liu e Brockwell 1988).

Tomando os valores y(x) constante, e
O, (x)=0 e ¢i(¢t—1) = ¢[ + 7T, exp(— y Yf_l) com (1 = 1,2...p)

tem-se 0 modelo Exponential Autoregressive Model (EAR) de ordem p, onde o pardmetro y
representa o fator de escala da série temporal. Para valores gerais de p (Jones 1978, Ozaki e
Oda 1978), a determina¢fio dos pardmetros envolvidos no equacionamento é essencialmente
um problema de otimizagfio nfo-linear, tendo sido proposto (Haggan e Ozaki 1981) a
obtengdo dos pardmetros ¢, a partir da fixagdo de p € ¥ em um dos valores da grade. O valor
p=2 (Haggan e Ozaki 1980) incorpora ambos amplitude - dependéncia da frequéncia e
procedimentos “ciclo limite”, em um modelo de série temporal discreta.

O modelo denominado Threshold Autoregressive Model (TAR) foi extensivamente estudado
(Tong 1980, 1983), e representa um conjunto finito de possiveis modelos auto-regressivos
(AR), cujo processo obedece em cada ponto, com inicializagGes para a passagem de um
membro do conjunto para outro. Se a passagem ¢ determinada através da colocagio de valores
esséncia da idéia subjacente nesta classe de modelos é a lineariza¢do de modelos nio-lineares,
sobre o espago de estado, pela introdugdo de inicializa¢des.

O modelo auto-excitado € suficientemente geral (Tong e Lim 1980) para capturar certos
aspectos, assim como, ciclos limites, amplitude de frequencias ¢ fendmeno de salto, que nfio ¢
possivel capturar com a utilizagdo de modelagem linear.

Tomando u(x)=h?, G(x)=0 ( para todo x), ¢ ¢ ( z1)=¢? se Yrae R? (i=1,...p; j=1,...,]),
onde d ¢ inteiro positivo e R” é um subconjunto de nimeros reais ( inicializa¢Ges) da linha de
nimeros reais R, pode-se escrever o modelo auto excitado [3.5-3] , Self-Exciting Threshold
Autoregressive Model (SETAR).
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N . :
Y.+ ¢£j) + Z ¢Ej) Y.= gfj) se Y, . ER(J) com j=12..1 [3.5-3]
i1

A generalizagdo do modelo auto excitado (Chan e Tong 1986), efetuando mudangas nos
pardmetros de um regime para outro suavizado ao longo do tempo, resulta o modelo
denominado Smooth Threshold Autoregressive Model (STAR) definido por [3.5-4].

r 2 [3.5-4]
Y+Z¢Y+{ 7ro+§7r,-Yt-,- }F(Z,)=u+$,

Varias formulagdes para F tém sido propostas, assim como
F(Z)=d k(Y. .-7)|

onde ¢(...) € uma distribuigdo cumulativa da curva padrdo de distribui¢do normal.

Aqui d é o pardmetro de atraso, r ¢ a localizagdo ou pardmetro de inicializagdo que indica a
ocorréncia de transicdio € K ¢ o parametro de inclinagdo, e que efetua a suavizagdo do
processo de transigéo.

Outra forma popular de F' é a fungfo distribuigio cumulativa da distribuigdo logistica

~ exp(Zt) _ _y
F(Z,)____—(Hexp(zt)) com Z=K(Y,_4~7)

que resulta no modelo denominado Logistic Smooth Transition Autoregressive Model.

Esse modelo apresenta uma vantagem sobre o modelo da equago [3.5-4], cujos parAmetros
podem ser estimados por minimos quadrados condicionais usando derivadas analiticas
(Luukkonen et al. 1988).

O modelo denominado Autoregressive with Time-Dependent Coefficients Model ¢é uma
generalizagdo do modelo linear AR(p) da equagfo [3.5-2] , tornando os parimetros auto-
regressivos fungdes deterministicas do tempo.

No contexto da equagéo [3.5-2], isto nos diz que o vetor de estado € uma fungéo de 7 ou /i,

onde » € o tamanho da amostra de observagdes obtidas para t=1,...,n.



Considere-se a substitui¢do

AK(Y...-r))=FK(Z.-7)

onde 0 <r <1 quando z; = I/n. Quando X crescer, F se aproxima da fungfio de Heaviside
H(z, —-r) e a equagfio [3.5-2] torna-se a de um processo auto-regressivo AR(p) com
coeficientes mutdveis com o ponto.

Uma grande flexibilidade foi observada, assumindo que o mecanismo descrito como um
modelo AR linear, muda para um ndo deterministico e entfo para a forma deterministica ao
longo do tempo.

Como exemplo, considere [3.5-2] com ¢;(z..;) = ¢ , onde {¢;,} é um processo estocastico, ou
seja, um processo AR(2), independenmte de {g}. Esta classe de modelo é simplesmente
denominada Doubly Stochastic Time Series Model (Tjostheim 1986) e foi utilizada para a
analise de pregos didrios de estoques (Tjostheim e Tyssedal 1988).

Uma subclasse do modelo estocéstico duplo AR é o denominado Random Additive
Perturbations of AR model (RCA) (Nicholls e Quinn 1982), que é definido a partir da

introdugéio de perturbagdes aleatérias nos coeficientes do modelo AR.

Tomando na equagdo [3.4-2] w(x) constante, G(x) = 0 ( para todo x ) e @( z.)) = S + bi(t),
tem-se o modelo RCA(p), conforme equagéo [3.5-5].

Y. ﬁg[ﬂi +b,-(t)] Y.=u+g, [3.5-5]

onde fi(i =1,...p) s@o constantes € (bi(?),......,by(t)) é um processo vetorial identicamente
distribuido com média zero, independente do processo de {&;} .

O modelo denominado Autoregressive Conditional Hetroscedastic Model ( ARCH ),
introduzido por Engle (1982), apresenta familias paramétricas de especificos tipos de
heterocedasticidade nos modelos AR. O modelo ARCH de ordem q ¢ definido como um
modelo AR(q), onde {&/, condicionado no conjunto de informag¢des para tempos superiores a

t-1, apresenta uma varidncia

q
h,=a’0+;ai(gf_,) com r,>0 e ¢, 20 (i=1,2...,q)
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A equagdo do modelo ARCH(q) € dada por [3.5-6].
%
J 2
ergtliao-l_'zlaigt—i:l [3.5-6]
1=

Nesse caso a ndo-linearidade € suportada pela condi¢do da varidncia {g;}, enquanto na maioria
dos demais modelos ndo-lineares a média condicional varia com o tempo.

Os modelos ndo-lineares discutidos anteriormente podem ser combinados entre si (Granger
1989, Weiss 1986, Zakoian 1990, Gourieroux ¢ Monfort 1990), ou mesmo utilizar modelos
lineares extendidos com a introdugéo de elementos nio-lineares em sua estrutura.

A motivagdo estad em achar uma parametrizacdo simples ¢ flexivel da média condicional e da
varidncia condicional, da série temporal. A idéia € aproximar a forma funcional dessas

quantidades por meio de fun¢des lineares e constantes da fungio.

Apesar de estudos recentes terem sido conduzidos no sentido de desenvolver métodos capazes
de responder as necessidades de modelagem , teste e prognostico de séries temporais nio-
lineares (Gooijer e Kumar 1992), muitos trabalhos (Connor 1988, Hornik et al. 1989,
Wasserman 1989, White 1992) tém indicado que a utilizagdo de redes neurais podem
contornar as limitagGes dos processos tradicionais ou mesmo vir a supera-los.

Muitos processos tradicionais ndo apresentam a capacidade de aprendizagem com o
acréscimo de novos valores da série temporal, o que tem sido reivindicado para a modelagem
com utiliza¢io de redes neurais (Widrow e Sterns 1985).

Redes neurais tém sido aplicadas matematicamente para a aproximag¢do universal de fungdes
(Cybenko 1989, Funahashi 1989, Hornik et al. 1989), e de suas derivadas (White et al.1992).
Podem ser utilizadas para a aproximagdo de regressdes ordinarias e ndo-lineares por minimos
quadrados (White 1992, White e Stinchcombe 1992), regressdo nfo-paramétrica (White 1992)
e analise de séries de Fourier ( White e Gallant 1992).

Redes neurais podem aproximar sempre da melhor forma a caracterizagdo de uma série
temporal. Segundo White (White 1992), “redes neurais sdo capazes, em principio, de prover
boa aproximagio sobre tudo o que quisermos representar”.

Redes neurais sdo inerentemente ndo-lineares ( Rumelhart ¢ McClelland 1986, Wasserman

1989) e sdo capazes de estimar bem fungdes nfo-lineares (White 1992, White e Gallant 1992),
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e de extrair elementos residuais ndo-lineares. As redes podem ao menos transformar
parcialmente os dados de entrada, se necessario (Connor 1988, Donaldson et al. 1993, Gorr
1994).

Conforme apresentado anteriormente (Gooijer € Kumar 1992) , apesar de haver beneficios na
utilizagdo de modelos ndo-lineares tradicionais, as redes neurais podem apresentar resultados
melhores de prognostico, além de aparentemente extender o horizonte de prognéstico para
periodos futuros mais distantes, considerando que as séries temporais ndo-lineares apresentam
modelos de prognostico mais divergentes, do que as lineares, com o tempo ( Hill et al. 1996).
As redes neurais podem particionar o espago amostral e construir diferentes fungGes em
diferentes por¢Ges deste espago (Wasserman 1989). Igualmente, redes neurais séio capazes de
construir por¢des verdadeiras de modelos nfo-lineares, incluindo a modelagem de
descontinuidades, tendo sido estudadas para a utilizagdo em prognostico de séries temporais
(White 1994, Gorr 1994).

Estudos efetuados (Sharda e Patil 1990) utilizando algumas séries do trabalho de Makidrakis
(Makidrakis et al 1982) concluiram que redes neurais apresentam melhores resultados, no
prognostico de demandas , que aquele obtido com a aplicagdo da modelagem Box-Jenkins.
Foster e outros (Foster et al. 1992), em estudo de progndstico, utilizando os dados de
Makidrakis, encontraram o ajuste por redes neurais, inferior aos métodos de Holt, Brow e os
modelos estatisticos , utilizando séries temporais com dados anuais , comparativamente com
as séries com dados trimestrais, sendo que o estudo ndo efetuou comparagdes com dados
mensais.

Alguns trabathos concordam (Sharda e Patil 1990, Tang et al. 1990) que para séries
histéricas com uma base de dados bastante grande, redes neurais e a modelagem Box-Jenkins
produzem resultados equivalentes. ‘

Outro estudo efetuado, utilizando os dados de Makidrakis (Kang 1991) comparou resultados
das 50 séries mais apropriadas para serem trabalhadas pela técnica Box-Jenkins, conforme
indicado por Pack (Pack e Downing 1983).

Sobre todos os casos estudados, Kang encontrou que a metodologia Box-Jenkins apresentou
um valor MAPE ( Erro Médio Percentual Absoluto) superior ou equivalente ao daquele
encontrado para 18 arquiteturas diferentes de redes neurais; o erro de prognéstico para o caso
das redes neurais somente foi inferior nos casos em que os dados histéricos apresentavam
tendéncia de crescimento ou sazonalidade.

Kang também concluiu que as redes neurais geralmente apresentam melhores resultados nos

casos em que o horizonte de progndstico esta situado nos primeiros periodos futuros.
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Esse efeito tem sido observado na utilizagdo de redes neurais para prognosticar dados
macroecondmicos (White 1994) e flutuagdes das taxas de cdmbio (Zimmerman 1994).

Em publicagio levada a efeito pelo IEEE Computer Society Press (Vemuri € Rogers 1993),
foram transcritos os principais artigos técnicos relacionados com a teoria de redes neurais e
suas’ aplicagdes no prognéstico de séries temporais, os quais permitem avaliar a aplicagio
crescente dessa importante ferramenta nos mais diversos campos do conhecimento.

Uma importante aplicagfio apresentada foi o progndstico de demanda de carga requerida para
um determinado sistema elétrico (Park et al. 1991) que, a partir da aplicagéo de redes neurais,
utilizando dados de temperatura ambiente ¢ carregamentos elétricos medidos no tempo,
estabelece a rede para prognostico das demandas futuras.

Os autores concluiram que a utilizag8io de redes neurais € apropriada para interpoiar os dados
padrdes de temperatura e carregamento, em conjuntos de dados, obtidos do treinamento da
rede para obter os padrdes futuros de comportamento do carregamento.

A determinagdo de prognésticos de demandas a partir de séries temporais multivaridveis, com
a utilizac8o de redes neurais, foi estudada pela Universidade de Siracusa (Chakraborty 1992),
que efetuou a aplicagcdo de redes neurais a uma série temporal da variagdo do preco de um
produto alimenticio de grande consumo, com dados de 100 meses , em trés cidades
americanas Buffalo, Minedpolis e Kansas City.

Segundo os autores, a aplicagdo de redes neurais foi coroada de sucesso no aprendizado das
variagdes de preco do produto e, da mesma forma, ao prognosticar com bastante precisdo,
valores futuros do produto.

Segundo o artigo de Hill e outros ( Hill et al. 1996), os resultados encontrados com a
aplicagdo de redes neurais em séries histéricas foram melhores do que os apresentados em
trabalhos anteriores (Sharda e Patil 1990, Foster et al. 1991, Kang 1991), para as mesmas
séries.

Os autores sugerem que a heuristica desenvolvida para a aplicagdo da rede neural responde
parte da questdo. A outra parte da resposta pode ser avaliada a partir do fato que, nos
trabalhos anteriores quando nfo houve a utilizagdo de um método de prognéstico, foi adotado
no trabalho o ajuste exponencial simples. A rede neural utilizada apresentava uma arquitetura
de progndstico testada e que requeria uma grande quantidade de pardmetros a serem
determinados. Isso sugere que a sele¢do da melhor arquitetura de rede neural € crucial para o
sucesso da modelagem, utilizando redes neurais. '

A aplicagdo de redes neurais a sistemas cadticos tem motivado a pesquisa em arquitetura de

redes neurais que possam responder adequadamente a estes sistemas. Deppisch e outros
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(Deppisch et al. 1991) desenvolveram uma técnica para treinamento de redes neurais e
prognoéstico de séries temporais cadticas.O procedimento consiste em sucessivos treinamentos
em uma arquitetura hierarquizada e apresenta como principio: Um sinal de entrada é
introduzido em varias redes que sdo partes de uma unica grande rede. Essas redes parciais sdo
treinadas simultaneamente com um sinal de fun¢fo objetiva de tal modo que a soma de todas
as saidas se aproximam da fun¢fio objetiva do sinal de entrada. O primeiro passo ¢ treinar a
rede 1 até a saturagdo da fungdio erro de aprendizado, na sequéncia é treinada a rede 2, com a
rede 1 mantida fixa, até corrigir a diferenca entre a fun¢o objetivo e a saida da rede 1.
Sucessivamente outras partes da rede sfo treinadas da mesma forma, sendo finalmente

conectadas entre si de forma a formar uma s6 rede, conforme mostrado na Figura 29.

Entrada
rede 1 rede 2 rede 3
Saida desejada

Figura 29-Rede neural para prognostico de séries cadticas (Deppisch et al. 1991)

Trabalhos recentemente apresentados (Smith e Mason 1997), baseados em aplicagBes praticas
nos mais diversos campos do conhecimento, estabelecem para as redes neurais o carater de

metodologia universal de aproximag&o de séries temporais.

As redes neurais t€m sido utilizadas para a solugdo, cada vez com maior frequéncia, de séries
temporais (Hoptroff 1993, Marques et al. 1992, Sharda e Patil 1990, Tang e Fishwick 1993),

com énfase na solugdo de progndstico de fendmenos financeiros, a exemplo de flutua¢des de
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cambio (Refenes 1993, Yamaba e Kurashima 1991), avaliagdo de contratos ( Dutta e Sbekkar
1988, Surkan e Singleton 1990), e prego de estoques (Kamijo e Tanigawa 1990, Kimoto e
Asakawa 1990, Schoenenburg 1990, White 1988).

Além do campo financeiro, a literatura tem apresentado trabalhos relacionados com a aplicagéo
de redes neurais para a composigdo de custos estimados nas mais diversas disciplinas, tendo sido
publicado (Ahmad ¢ Rahman 1994) trabalho relacionado com a redugdo de custos na area de
Engenharia Civil, custos de sofiwares (Kumar et al. 1994, Venkatachalam 1993) ¢ a
apresentagdo de uma rede neural com um sistema esperto para a determinac¢io de custos ( Rao et
al. 1993).

A comparagdo com os métodos de regressdo estd sempre presente nas pesquisas € serve para
validar a aplicagdo das redes neurais, como apresentado na modelagem de custos de vasos de
pressdo (Brass et al. 1994, Gerrard et al. 1994), e na modelagem de custos estimados de

materiais para tubulagGes de ago carbono (Garza e Rouhana 1995).

As pesquisas recentes tém efetuado comparagGes entre os métodos tradicionais, tais como
métodos de regressdo, Box-Jenkins e outros, com a metodologia que utiliza redes neurais, com a
finalidade de estabelecer padrGes de comportamento dos métodos e determinar graus de
exatiddo.

Com as flutuagdes experimentadas pelas taxas de cimbio, ocorridas em passado recente, a
determinagéo de progndsticos dessas variagdes tem consumido os esforgos dos pesquisadores e
profissionais de finangas internacionais (Hu et al. 1999)..

Uma grande variedade de modelos paramétricos ndo-lineares foram desenvolvidos (Gooijer e
Kumar 1992) e aplicados para o prognoéstico financeiro.

Enquanto estes modelos apresentam resultados bastante satisfatoérios para séries temporais
especificas, eles ndo apresentam caracteristicas adequadas para outras aplicagdes.

Pelo fato de existirem muitas possibilidades de padrbes ndo-lineares, a pré-especificagdo do

modelo a ser utilizado restringe o uso desses modelos paramétricos ndo-lineares.

A respeito da proliferagiio de modelos ndo-lineares Diebold € Nason (Diebold ¢ Nason 1990),
anotaram , ” a enorme quantidade de provadveis candidatos a modelagem ndo linear torna a
tarefa de encontrar uma aproximagdo que conduza a geragdo de um processo de dados reais,

uma tarefa dificil, e a aparente grande quantidade de modelos paramétricos ndo lineares é de
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fato uma pequena parte da classe de provdveis processos de gera¢do de dados reais,ndo

lineares™.

Os métodos nio-paramétricos € ndo-lineares investigados (Diebold e Nason 1990, Meese € Rose
1991, Mizrach 1992), foram incapazes de melhorar os resultados da modelagem randdmica em

progndsticos de flutuagdes de cadmbio.

Recentemente as pesquisas com a utilizagéio de redes neurais tém sido efetuadas e determinaram

tratar-se de uma ferramenta importante no progndstico de séries temporais (Zhang et al. 1998).

As redes neurais apresentam a capacidade de flexibilizar o mapeamento de fungdes ndo-lineares,
que permitem o seu uso para a aproximagdo de qualquer fungéo continua com um valor arbitrario

desejado de exatiddo (Cybenko 1989, Hornik et al. 1989).

A pesquisa efetuada para validar a perfomance das redes neurais para o progn(’)stico de
flutuagdes cambiais (Hu et al. 1999) apresenta algumas implicagdes administrativas decorrentes
dos resultados obtidos.

Os profissionais que efetuam os prognésticos das taxas de cdmbio tém maior confianga nos
dados obtidos utilizando ferramentas com redes neurais, as quais apresentam uma maior exatiddo
nos resultados do que os métodos rand6émicos.

- Mesmo nos casos em que as redes neurais produzem progndsticos inferiores, os resultados
apresentados ainda sdo comparaveis aos dos outros métodos.

As decisdes de compra e venda na area de cdmbio sdo baseadas em progndsticos de curto prazo,
onde as redes neurais apresentam melhor performance que os outros métodos. |
Amostras de valores de séries temporais com um grande nimero de observagbes podem
apresentar resultados com bastante exatiddo para progndsticos de longo termo, enquanto para um
horizonte de curto termo € necessario um nuimero relativamente pequeno de observagdes para

conduzir a um resultado do progndstico igualmente com exatido.



CapitulolV. Aplicacio de redes neurais em séries temporais

4.1 — Introducio

Apesar de existirem inimeros métodos para o ajuste e prognostico de valores futuros, a partir
de séries temporais, os métodos que melhor se adaptam a prognosticar a curto prazo, mesmo
que a partir de uma pequena amostra de valores historicos, estdo relacionados com a
utilizagdo de algoritmos originados das teorias de IA, mais precisamente neste caso dos
métodos com redes neurais, que podem dar respostas mesmo para séries temporais ndo
lineares (Vemuri e Rogers 1993).

Para corroborar a assertiva de que os algoritmos com redes neurais sdo capazes de efetuar
prognosticos de valores futuros a partir de um processo de aprendizagem dos valores
historicos da série temporal, este capitulo estd dedicado & obtengdo e andlise de resultados,

utilizando esta ferramenta.
4.2 - Metodologia

A metodologia, a ser utilizada para verificar a aplicagdio de redes neurais em séries temporais,
sera conduzida de forma a produzir os resultados esperados a partir de uma modelagem que
contemple a utilizagdo de valores reais da série temporal escolhida para efetuar o estudo.

O primeiro passo sera a obtengdo de valores de uma série temporal com dados suficientes, que
permitam estabelecer vetores de entrada de dados e respectivas saidas, permitindo a aplicagdo ao
modelo a ser escolhido para efetuar o estudo de ajuste.

O indice BOVESPA -indice da Bolsa de Valores de S3o Paulo, sera utilizado como série
temporal para ajuste do problema proposto.

O passo seguinte sera a escolha do modelo de rede neural a ser utilizada para efetuar o estudo de
ajuste da série temporal, e que possa dar a resposta adequada aos valores dos vetores de entrada e
saida propostos.

Com a obtengdo da série temporal a ser trabalhada e escolhido o modelo de rede neural a ser
utilizado, o passo seguinte exige a elabofagéo de programa computacional que possa processar
os dados e efetuar os ajustes da rede neural adotada no estudo.

Nesse caso, sera utilizado o conjunto de programas existentes MATLAB ( Neural Network
Toolbox 3 ), da empresa “ The Math Works Inc.”, que permite o processamento da maioria das

aplicagbes com redes neurais.Com o processamento efetuado, pode-se analisar o comportamento
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das redes neurais para o ajuste e o prognéstico de séries temporais, que € o objetivo a que se

propde a pesquisa.
4.3 - Modelo

O modelo de rede neural a ser utilizado para efetuar a pesquisa ¢ do tipo feedforward de
multiplas camadas, cuja origem remonta ao trabalho de Rosemblat (1958) que apresentou o
Perceptron, e o algoritmo denominado backpropagation descoberto por Paul Werbos (1974), e
redescoberto independentemente por Rumelhart (1986) e Parker(1982), que tem sido
amplamente utilizado como algoritmo de aprendizagem.

O modelo utilizado para efetuar o estudo de caso constitui-se de uma sucessdo de cem (100)
valores do indice BOVESPA de fechamento da Bolsa de Valores de Sdo Paulo, sendo os
primeiros noventa (90) valores utilizados para a fase de treinamento e os demais dez (10) valores
para a fase de prognostico.

Os conjuntos de valores para processar a fase de treinamento da rede, utilizando os 90 valores
iniciais da série temporal, foram determinados conforme os passos que seguem:

e Para a rede utilizada para efetuar o estudo, adotou-se uma camada de saida com apenas um

neurdnio, conforme trabalho apresentado por Chakraborty e outros 1992 ¢ mostrada na

Figura 30.
Camada de Camada oculta C i
entrada a}ma B0
saida
X
X

X n+l
Xn

Figura 30 — Rede neural utilizada no caso exemplo da pesquisa

e Para se definirem alguns casos a serem estudados, com o objetivo de verificar o
comportamento de arquiteturas diferentes, foram processados casos com 2, 4, 6 e¢ 8 valores

de entrada, constituindo-se na camada de entrada.
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e A camada oculta igualmente foi processada para 2, 4, 6 ¢ 8 neurdnios, tendo-se na
combinag¢do das arquiteturas um estudo de caso com 16 situagoes diferentes.

e Para a determinagdo do conjunto de vetores de entrada da rede, os 90 valores foram
apresentados a rede conforme esquema indicado:

Seja a sucess@o de valores a; ay, a3, a4 as, as, a7 ap, an.1, @y onde n=90, para uma camada

de entrada constituida por 2 valores, por exemplo, ter-se-a para o conjunto de entrada p e o

de saida desejada ¢ :

a, a, a;

a, a; a .,
p: [_

an—2 an—l an

Esse procedimento de aprendizagem ¢ denominado aprendizado supervisionado, pois o processo
de treinamento da rede ocorre a partir da existéncia de pares de valores de entrada p e saida ¢,
com a mensurag¢do do erro cometido a cada novo valor de saida, ou seja, a cada iterag@o.

O algoritmo de aprendizagem backpropagation envolve a fase de propagacdo para a frente
( forward-propagation ), que inicia no momento em que os valores do vetor de entrada sdo
apresentados aos neurdnios de entrada , na primeira camada.

Um nd ( neurdnio ) tipico ( x; ) recebe diversos sinais de entrada, conforme mostrado na
Figura 31, onde cada um dos quais ¢ multiplicado pelos correspondentes pesos ( W; ), definido

pela equagéo [ 4.3-1]

Processamento

do elemento j O

S,=Yaw, sida=/(S,

Figura 31 — Processamento do neurénio j da uma rede neural
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S,- _ iji X+ W [4.3-1]
i=l

Este sinal passa pela fungdo de ativagdo f(sj), que € tipicamente nfo linear, sendo adotada a

fungdo sigmoidal, dada pela equagéo [4.3-2] e mostrada graficamente na Figura 32.

1
£(8 )= 432
’ 1+ e_Sf

Funcao sigmoidal

1,2

0,8

0,6 /
0,4

0,2 /

Figura 32- Fung¢do sigmoidal

Apds computada a fungdo sigmoidal com S;, o resultado representa o nivel da ativagdo do
neurdnio j , cujo sinal ¢ enviado para frente, por todas as interconexdes existentes, aos demais
neurdnios.

Cada neurdnio recebe também um sinal constante ( bias ) , com valor do sinal de entrada unitario
( xo = 1) que, somado a fungéo S;, apresenta o0 mesmo efeito que o deslocamento horizontal da
curva sigmoidal, providenciando um valor ajustdvel de entrada na fungdo sigmoidal, para cada
unidade alvo.

A terceira camada de neurdnios recebe os sinais provenientes da segunda camada, que foi
processada com a fungdo sigmoidal e efetua a soma dos produtos dos sinais de ativagdo pelos

correspondentes pesos sindpticos, obtendo-se os valores de ativag¢do desta terceira camada, a qual
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¢ aplicada uma fungfo linear, ou seja, os valores de ativagdo encontrados correspondem aos
valores dos vetores de saida da rede neural.

A segunda fase do algoritmo backpropagation inicia logo ap6és 0 momento em que a primeira
aproximagdo dos vetores de saida é apresentada na ultima camada de neur6nios, e corresponde a
um processo de corre¢do dos pesos calculados, do fim para o comego ( backward-propagation )
da rede neural em estudo.

Para a aplicagdo do algoritmo, é necessario que sejam apresentados os valores de saida
desejados, correspondentes as entradas que iniciam o processo de aprendizagem.

Para obter a saida esperada, em fungdo de uma entrada na primeira camada de neurdnios, ¢
necessario efetuar a corregdo dos caminhamentos w ( pesos ), com base na diferenca
experimentada entre o vetor de saida calculado e o vetor alvo.

A regra delta generalizada efetua as corre¢des necessarias para a obten¢do da rede que permita,
apos o processo de aprendizagem, apresentar um desempenho esperado na determinagédo de
valores futuros da série temporal em estudo.

A equagdo representativa desta regra é a equagdo [4.3-3] , onde E € uma fungdo de erro do peso

que esta sendo modificado e S ¢ o coeficiente de aprendizagem.

12 [4.3-3]

Aw,=-f——
w; ﬁﬁw,,

A primeira aproximac¢do do conjunto de vetores de saida é comparado com o vetor de valores
estabelecidos / ¢ /, permitindo obter o célculo do erro da unidade neural ¢, conforme a equagédo

[4.3-4]
O,= t,-a)f(S) [4.3-4]

onde:
t;— valores atribuidos a saida desejada
a;- corresponde aos valores obtidos em primeira aproximagdo do vetor de saida da rede neural.

f7(S) - Derivada de primeira ordem da fun¢@o sigmoidal ( Ver Figura 33 )
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Derivada da fungao sigmoidal
0,3 -

0,25
0,15

i
0,05 / \

Figura 33-Derivada da fung¢do sigmoidal

Para a camada intermediaria ndo ha vetores / ¢ / e [ a ] disponiveis para o processamento do

erro. Nesse caso € utilizada a relagdo [4.3-5]

5,-[Sow]f(s)

onde os valores &, correspondem aos valores dos erros calculados para os neur6nios da
pendltima camada ( camada intermediaria ), com base nos valores dos erros ¢, calculados na
ultima camada.

Os valores dos pesos sdo corrigidos do fim para o comego da rede, utilizando a fungdo erro &

apresentada anteriormente, obtendo-se a equagdo [4.3-6] para a correcdo dos pesos.
Aw,=B0,a;, 1434

Para superficies de ordem elevada, o gradiente de descida pode ser muito lento se o coeficiente
de aprendizagem £ for muito pequeno, e produzindo instabilidade se for muito alto; a adi¢do de
um termo de momento, @, pode melhorar a situagdo através da implementagcdo de uma certa

inércia da contribuigdo anterior do peso, modificando a equagdo conforme [4.3-7] (Shaw e

Simdées 1999):
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Aw, = -p P +a| A Wij [4.3-7]

ij anterior

onde:

Aw;; = Fator de corre¢do dos pesos sinapticos
B = Coeficiente de aprendizagem (normalmente adotado igual a 0,01)
o = Coeficiente de momento ( normalmente adotado 0,9)
(AWij)anterior = Fator de correcdo dos pesos sindpticos do ciclo anterior.

OE/0wj; = Derivada da fungdo erro relativamente ao peso sindptico.

As redes neurais sdo sensiveis a escala das variaveis; se a magnitude dos valores de entrada
diferirem entre si, a rede pode erroneamente atribuir uma importancia maior a valores maiores.

Além dos valores das magnitudes diferenciadas, os valores de entrada devem estar dentro da
faixa da fun¢do de ativagdo ( de 0 a 1, oude —1 a +1 ), para evitar a paralisia do treinamento, pois
a fungdo de ativagdo estara sendo excitada em uma regido muito plana, com derivada

praticamente nula ( Shaw e Simdes 1999).

Para evitar os inconvenientes mencionados, os valores dos dados de entrada devem ser

normalizados, que no caso em estudo foram efetuados conforme equagéo [4.3-8]

(x z')a,m, :
2 ((xi)atual)

[4.3-8]

( X ,') =
normalizado \/

Esse procedimento fard com que os valores normalizados estejam situados entre —1 e +1 de

forma a atender a relagéo [4.3-9].

Ml ) =+
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As sub-rotinas utilizadas do conjunto de programas do MATLAB e seus respectivos significados
sdo apresentados a seguir.

net =newff (PR , [ S S:....Smi ], { TF; TF....... TFnx)}, BTF, BLF, PF)

onde:

PR — Matriz [R x 2] com valor minimo e méaximo dos R elementos de entrada da rede.

S; - Numero de neurdnios em cada camada da rede neural.

TF; - Fungdo de transferéncia da camada i. Normalmente adotada sigmoidal para todos os
neurdnios (TANSIG).

BTF — Fungdo de treinamento de retropropagacdo (backpropagation) da rede. Normalmente
adotada a fungdo de treinamento de retropropagag@o Levenberg-Marquardt (TRAINLM)

BLF — Fungdo de aprendizagem dos pesos sinapticos e biases. Normalmente adotada a fungéo de
aprendizagem dos pesos e biases do tipo gradiente de descida com momento (LEARNGDM).

PF - Fungdo para medi¢do do desempenho da rede. Normalmente adotada a fungdo erro médio
quadratico (MSE).

A fun¢do de treinamento TRAINLM — fungdo de retropropagagdo Levenberg-Marquardt —
usada no caso exemplo, apresenta a particularidade de calcular a matriz de sensibilidade da rede
neural, determinada pelas derivadas parciais de todos os parametros livres W ( pesos sindpticos
e biases ), relativamente a todos os conjuntos de treinamento x(n) para n=1, 2 ...N. Obtém-se
assim uma matriz de derivadas parciais W x N que ¢ a matriz Jacobiana J do perceptron de
multiplas camadas. Cada linha de jacobiana corresponde a um exemplo particular do conjunto de
treinamento (Haykin 1999).

O conjunto de pesos sinapticos e biases da rede neural sdo ajustados de acordo com:

JX = Matriz Jacobiana da rede neural

JS = JX ¥ JIX

E = Matriz de erros

I = Matriz identidade
JE = JX*E :

mu = Valor de ajuste
dX = Matriz de ajuste dos parametros livres
—(JJ+1*mu)
dX =
JE

A fungdo newff determina uma rede com N; camadas, neste momento ainda ndo treinada, com
algoritmo de aprendizagem com gradiente de descida e momento agregado aos pesos sinaptico e
biases, estruturado com uma rede tipo feed-forward com algoritmo de treinamento de
retropropaga¢do Levenberg-Marquardt, apresentando uma rede inicializada através do processo

de Nguyen-Widrow (Fausset 1994).
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net =train (net, P, T)
onde:

net = Rede obtida da fungdo anterior newff, onde os valores foram inicializados e a rede
estruturada.

P = Conjunto de valores do vetor de entrada da rede a ser treinada.

T = Conjunto de valores desejados do vetor de saida, correspondendo aos valores de entrada.

Essa fungdo utiliza a fungdo de treinamento atribuida pela fungdo newff — no caso exemplo
TRAINLM - retornando apos 100 ciclos a rede treinada e o correspondente indice de
performance MSE.

y =sim (net, P)

net = Rede treinada da fungdo ner de treinamento.
P = Valores de entrada na forma de vetores, a partir dos quais € desejada a obtengéo de
progndsticos de valores futuros.

Essa fun¢#o retorna para cada conjunto de valores de entrada, na mesma dimensdo para a qual a
rede foi constituida, um valor futuro, correspondendo na sequéncia ao ultimo valor da entrada.

4.4 - Resultados Obtidos
O caso estudado é uma série temporal das variagdes da cotacdo de fechamento da bolsa de

valores de Sdo Paulo, indice BOVESPA, ocorrido em um periodo do ano de 2000.

O grafico representativo desta variagdo esta apresentado na Figura 34.

indice BOVESPA de fechamento da Bolsa de Valores
de Sao Paulo - ano 2000
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Epocas

Figura 34 — Indice BOVESPA
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Para a aplicagdo do método é recomendavel a normalizagdo dos valores da série em estudo,
considerando que na utilizagdo da fungdo de ativacdo sigmoidal para valores muito elevados da
série, a derivada da fun¢do ndo apresenta valores significativos, dificultando a convergéncia do
procedimento de treinamento da rede.

O grafico representativo dos valores normalizados, que para a mesma série tem a mesma forma
que o dos valores atuais, esta apresentado na Figura 35 e foi obtido da série original com a

utilizagdo da equagio [4.3-8] para uma sucessdo de 124 valores da série temporal em estudo.

Valores normalizados do indice BOVESPA
0,11 +—— S e — ==
0,105
[e]
= 0,1 - S
3]
N 0,095 - f‘ML»V\ |
o
g 0,09 - \V/
€ 0,085 11/ S
E 0,08 - .
8
8 0,075 —
@ o007 4+— —————
0,065 .
0,06
s 0 n Q] [92] © (\] o N~ = - [ve] i N (9]
-~ o~ N (] < n [Te} O ~ ~ e} o (9]
Epocas

Figura 35 — Valores normalizados do indice BOVESPA

Para possibilitar uma avaliagdo da aplicagdo de redes neurais para o ajuste de valores de séries
temporais, foram geradas varias arquiteturas diferentes de redes, sempre com a aplicagdo do
algoritmo backpropagation e o algoritmo de treinamento Levenberg-Marquardt.

Na tabela a seguir, estdo apresentadas as arquiteturas que foram estudadas, e cujos resultados

serdo apresentados na sequéncia.

Arquiteturas estudadas no caso exemplo

Camada de entrada 2 4 6 8

Camada oculta 2416824682468 [2|4/6|8

Camada de saida 1 1 1 1
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A organizagdo da apresenta¢do dos resultados dar-se-4 na forma como foi apresentada na tabela
anterior, ou seja, o primeiro grupo com um conjunto de dois valores na camada de entrada
combinados com a arquitetura da camada oculta, onde sequencialmente analisar-se-a4 a
arquitetura com dois, quatro, seis e oito neurdnios, sendo que todas as redes apresentam-se com

um neurdnio na camada de saida.

4.4.1 — Comportamento das redes neurais com a altera¢io da camada oculta
Neste item analisar-se-4 o comportamento das redes neurais, no que diz respeito a capacidade de
treinamento e de prognostico de valores futuros, mantendo-se constante o conjunto de vetores de

entrada.

4.4.1.1 — Rede com conjunto de entrada composto por dois valores

A Figura 36 apresenta a série de valores originais do indice Bovespa com valores normalizados e
o resultado da simulagdo da rede 2 x 8 x 1, apds treinada conforme modelagem descrita no item
4.3. Essa configuragdo apresentou um valor de MSE = 4,34555E-6, para os 100 ciclos de

treinamento, menor dentre todas as simulagdes com vetor de entrada com dois valores.

—— Série original A
Treinamentorede 2x8x1 | Treinamento

011
0,105 //\
s A
2 0095 A\ \&
[}
S 009yl \/
m J \
0,085 i
0,08
0,075 T T T T 1
0 20 40 60 80 100
Epocas

Figura 36 — Resultado do treinamento da rede 2 x 8 x 1
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A Figura 37 apresenta um pequeno trecho do ajuste efetuado pela rede treinada 2 x 8 x 1, onde se
pode observar que ha um deslocamento de uma época entre os valores originais da série e os
valores obtidos no treinamento. Na mesma Figura esta sendo representada a variagdo dos valores
obtidos em treinamento deslocados de uma época, compensando a defasagem mencionada

anteriormente, onde se pode aferir uma maior aderéncia entre as curvas original e de

treinamento.
Treinamento rede 2 x 8 x 1
(0[5 (6.5 40 TR ———— S e—— —
0,104 N
0102 / /*\ i , = PO
' ’ _/ \\\ —— Série original
© 0,1 / / \
Q. _j / \
b 0,098 / ,\A '| ——Treinamento
3 /}\W l//
M 0,09 4 g4yl
0.094 Treinamento com
: \\ | defasamento de uma
0,092 \1 “pute
0,09 : ; ; . }
45 50 55 60 65 70

Epocas

Figura 37 — Resultado de trecho do treinamento da rede 2 x 8 x 1

A relagdo entre os valores de treinamento e o valor original no ponto de época 58 ( maior valor
observado no trecho para a série original), ¢ de 0,9809 ( linha vermelha da Figura ) tomando-se o
valor obtido na simulagdo da rede treinada e 0,9828 ( linha amarela da Figura ) tomando-se o
valor com deslocamento de uma época.

Na Figura 38 est4 representada graficamente a variagdo dos valores do erro médio quadrético
MSE, para as redes estudadas com vetor de entrada com dois valores. A rede que apresentou
melhor desempenho, para o critério do erro médio quadratico, € a configuragdo 2 x 8 x /,cujo

resultado esta apresentado na Figura 36.
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Treinamento da rede com um conjunto de dois valores
na camada de entrada
5,20E-06
510E-06 {—— -
5,00E-06 -
4 90E-06 { — —— ==
w 480E-06 { —
= 470E06 = .
4 60E-06 —— —
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4,40E~06 - x/\— 1
4 30E-06 . K ; - i
0 2 4 6 8 10
Camada oculta

Figura 38 — Valores de MSE para as redes com conjunto de dois valores na camada de entrada

A verificagdo da capacidade apresentada pela rede em representar o conjunto de valores
utilizados para o treinamento, ¢ efetuada com o mesmo vetor p de entrada usada naquela fase,
obtendo-se os valores treinados que podem ser comparados com os valores originais da série em
estudo, permitindo a determinag@o do valor MSE que indica o indice de performance da rede.
Uma vez verificada a capacidade de generalizagdo da rede através da capacidade de representar
os valores utilizados no treinamento, pode-se utiliza-la para determinar valores futuros, ou seja,
prognosticar um valor além da época presente.

A metodologia utilizada para efetuar o prognostico foi a mesma utilizada para verificar a
capacidade de treinamento obtido pela rede, utilizando um processo de simulagdo a partir do
altimo elemento a, do conjunto de valores utilizados para o treinamento. Assim para uma rede
com vetor de entrada formado com dois valores, o vetor pp representado a seguir é o vetor de
entrada da rede, o vetor yp a saida determinada pela rede e fp o vetor representativo do conjunto
de valores conhecidos da série original, e que serdo utilizados para verificar o desempenho da

rede para prognoéstico de valores futuros.

an—l an xn+l an+1
pp: an an+] 3 yp___<xn+2L tp:<an+2>
Ay, Ay, XN Ay
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A Figura 39 mostra os resultados obtidos para progndstico dos valores futuros, determinados
conforme procedimento descrito anteriormente. Os valores prognosticados apresentam-se
defasados, de uma época, em relagdo ao conjunto de valores da série original. Apesar da rede 2 x
8 x 1 ter apresentado a melhor performance na fase de treinamento, tal fato ndo se verifica

quando da sua utilizagdo para progndstico de valores futuros

Prognodstico da rede com dois valores no conjunto de

entrada
0,084 -
0,082
0,08
o 0078 —e— Série original
& 0,076 ——Rede 2x2x 1
% 0,074 Rede 2 x 4 x 1
o 0,072 ——Rede 2x6x 1
0,07 ——Rede 2x8x 1
0,068
0,066 : - a . : i ;
88 90 92 94 96 98 100 102
Epocas

Figura 39 — Valores de progndstico para redes com dois valores na camada de entrada

A Figura 40 apresenta os valores de MSE calculados com base nos valores prognosticados (a

partir da época 91 ), onde se pode observar claramente o melhor desempenho da rede 2 x 4 x 1.

Desempenho das redes com dois valores na
camada de entrada - Progndstico
0,000008 - - =
0,000006 ™~ /\\.
w \/
» 0,000004 —
=
0,000002 +—
0 T T T T |
0 2 4 6 8 10
Camada oculta

Figura 40 — Desempenho das redes com dois componentes na camada de entrada
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4.4.1.2 - Rede com conjunto de entrada composto por quatro valores

Esta rede repete a mesma quantidade de neurdnios da camada oculta que do caso anterior,
somente que nesse caso a camada de entrada é composta por conjuntos de valores de quatro
elementos. A metodologia aplicada segue os mesmos procedimentos ja conhecidos.

A Figura 41 apresenta os resultados de treinamento simulado da rede 4 x 8§ x [ treinada
utilizando o vetor de entrada usado na fase de formacdo da rede, que apresentou um
MSE=4.03775E-6, menor valor entre todos aqueles processados com quatro elementos na

camada de entrada.

—— Série originaﬂ

Treinamento rede 4 x 8 x 1 .
—— Treinamento |
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0,08 N }
0,075 i

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80 85 90 95

Epocas

Figura 41 — Resultado do treinamento da rede 4 x 8 x 1

Para melhor visualizar a aderéncia do treinamento com a série original, far-se-a a analise de um
pequeno trecho da rede 4 x 8 x 1, que estd sendo apresentado na Figura 42.

A relagdo calculada entre o valor obtido no treinamento e valor original da série em estudo, para
o ponto de época igual a 58, apresenta um resultado igual a 0, 971 e utilizando o valor da série de
treinamento deslocada de uma época, minimizando o efeito de defasagem, obter-se-4 uma
relagdo igual a 0,976. Comparando com o caso anterior foram obtidos valores menos favoraveis

neste caso com uma camada de entrada com quatro elementos.
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Treinamento rede 4 x 8 x 1
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0,104 //\
0,102 .
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—— Treinamento
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Figura 42 — Resultado de trecho do treinamento da rede 4 x 8 x 1

A Figura 43 apresenta os pardmetros MSE encontrados no treinamento de redes com quatro

elementos de entrada, onde o valor para a rede 4 x 8§ x I se apresenta como menor de todos

(MSE = 4,03775E-6)

- Treinamento

4,60E-06 -
4,50E-06 -

Desempenho de rede com quatro elementos de entrada

4,40E-06
4,30E-06

MSE

4,20E-06
4,10E-06

4,00E-06 T T

L _

Camada oculta

Figura 43 - Valores de MSE para as redes com conjunto de quatro valores na

camada de entrada
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Efetuando-se o treinamento da rede, o passo seguinte ¢ a verificagdo do comportamento das
arquiteturas processadas na simulagdo de valores futuros.

Os prognosticos das redes processadas com quatro elementos na camada de entrada estdo
apresentados na Figura 44, onde se pode verificar que as redes 4 x 2x [ e 4 x 4 x 1 apresentam

resultados melhores de valores futuros que as outras duas configuragdes.

Prognéstico de redes com quatro elementos de entrada

0,082

/\A ' —o— Série original
0,08
N BT 6 X

] —#-Reded4x2x1
NO,O?B-
5 oo S
>

8 0,072 \/(b
P ——Rede 4Xx6x 1

0,07 / \ ,
Q80 . ——Rede4x8x1
0,066 : : . - - : ]
88 0 92 94 %6 98 100 102
Epocas

Figura 44 — Valores de prognostico para redes com quatro valores na camada de entrada

A decisdo sobre qual o melhor comportamento para a determinagdo de valores futuros podera ser
obtida da Figura 45 que compara valores de MSE para o conjunto de prognostico e para cada

arquitetura de camada oculta.

Desempenho de redes com quatro elementos de
entrada - Prognéstico

0,00015 -
0,00012 +— __—
w 000009 f—— —— / N
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0 . , . 1 K
0 “ 4 6 8 10

Camada oculta

Figura 45 - Desempenho das redes com quatro componentes na camada de entrada
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4.4.1.3- Rede com conjunto de entrada composto por seis valores

Neste caso adotou-se um conjunto de entrada composto por vetores com seis elementos,
caracterizando a camada de entrada, e processando quatro casos efetuando-se alteragdes na
camada oculta em dois, quatro, seis e oito elementos. A camada de saida permanece imutavel
com um neurdnio.

A rede que apresentou uma melhor performance ( MSE= 4,04035E-6) na fase de treinamento é
constituida pela rede 6 x 4 x I, cujo resultado da fase de treinamento estd apresentada na Figura
46 e, para melhor analisar os aspectos de aderéncia, a Figura 47 reproduz em escala maior um

trecho escolhido conforme ja efetuado para os casos anteriores.

— Série original

Treinamento rede 6 x4 x 1 —— Treinamento

0,11 -

0,105
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Figura 46 — Resultado do treinamento da rede 6 x 4 x 1

Pela Figura 47 pode-se verificar que a rede continua apresentando um comportamento
homogéneo, no que diz respeito ao deslocamento de uma época entre o valor da série original e

os valores obtidos da simulag¢do para verificar o grau de generalizag@o da rede.
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Treinamento de rede 6 x 4 x 1
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Figura 47 — Resultado de trecho do treinamento da rede 6 x 4 x 1
O valor maximo da série original ocorre no ponto de época 58 escolhido para servir de ponto de
analise de valores. Para esta rede a relagdo entre o valor de treinamento e o correspondente da
série historica para o ponto considerado vale 0,98, sendo que deslocando em uma época a curva
de treinamento, essa relagdo aumenta para 0,992. O fator desempenho das redes em estudo
corresponde ao valor MSE ( Mean Square Error ) , que para o caso das redes que apresentam
arquiteturas com seis elementos de entrada, estd mostrado na Figura 48, onde pode-se observar

que arede 6 x 4 x [ apresentou o melhor desempenho.

Desempenho de redes com seis elementos de
entrada - Treinamento
4,25E-06 4 : ‘
4,20E-06 //.\\ -
W 4.15E-06 & / N\
7 \ / \
= 4,10E-06 \ \. |
4,05E-06 /
4,00E-06 ;
0 2 4 6 8 10
L Camada oculta

Figura 48 - Valores de MSE para as redes com conjunto de seis valores na

camada de entrada
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Apesar da rede apresentar um valor baixo de MSE, mostrando tratar-se de uma rede capaz de
generalizar o comportamento frente a valores novos, ndo ha garantia de que os resultados de
prognodsticos venham a apresentar tais caracteristicas. Na Figura 49 estdo apresentados os

resultados da simulagéo de valores futuros.

Desempenho de redes com seis elementos na camada
de entrada - Prognostico

0,085 -
0,08 A\ ' |—e— Série original
</
o TS . ——Rede 6x2x 1
§o,o75 % 5 |
3 =, Rede 6 x 4 x 1
m 0,07
——— Rede 6 x 6 x 1
0,065
— Rede 6 x 8 x 1
0‘% T T T T T T 1
88 90 92 94 % 98 100 102
Epocas

Figura 49 — Valores de progndstico para redes com seis valores na camada de entrada

Os valores prognosticados com redes, cujas entradas tém seis elementos apresentam um
desempenho comparativo pior do que aqueles observados para as redes com dois e quatro
elementos na camada de entrada, o que pode ser melhor verificado pela variacdo do valor de
MSE na Figura 50.

Dentre as redes estudadas com seis elementos na camada de entrada a que apresentou o menor

valor de erro — MSE = 8,33092E-5, foi a arquitetura 6 x 4 x 1.
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Desempenho de redes com seis elementos na
camada de entrada - Prognéstico

0,0003 -

0,00025 >

0,0002

@ 000015 /
s " /
0,0001 »—7'5~<v / =

0,00005

0 T T T T 1

Camada oculta

Figura 50 - Desempenho das redes com seis componentes na camada de entrada
4.4.1.4- Rede com conjunto de entrada composto por oito valores
Da mesma forma que foi trabalhada anteriormente apresentar-se-do os resultados obtidos com
redes em que a camada de entrada esta constituida por oito elementos, que receberdo conjuntos
de vetores com 0 mesmo numero de componentes.
A rede desse tipo que melhor desempenhou foi a 8 x 8 x I, cujos resultados da fase de

treinamento estdo apresentados nas Figuras 51 e o trecho detalhado para anélise na 52.

—— Série original

Treinamento da rede 8 x 8 x 1 .
—— Treinamento

0,11 4

0,105

.y . Y
AV W
M \

0,085
085 1\

Bovespa

0,08

0,075 . . \ x . . T . T i
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Epocas

Figura 51 — Resultado do treinamento da rede 8 x 8 x 1
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0,106 -

Treinamento de rede 8 x 8 x 1

0,104

0,102

0,1

0,098

Bovespa

0,096

0,094

—— Série original

—— Treinamento

Treinamento
deslocado de
uma época

0,092

0,09

45

T T T T

50 55 60 65
Epocas

Figura 52 — Resultado de trecho do treinamento da rede 8 x 8 x 1

Na Figura 52 pode-se observar que a curva representativa do treinamento deslocada de uma

época apresenta uma aproximagdo de valores maior em relag@o a série original do que a sucessdo

de valores obtidos diretamente da simula¢do apos a rede treinada.

A relagdo entre o valor maximo da série original e os correspondentes valores obtidos do

treinamento e da compensagdo da defasagem sdo respectivamente 0, 987 e 0,985, estando muito

proximos entre si e relativamente ao valor original. Mesmo assim, como nos casos anteriores, 0

deslocamento da série obtida apds o treinamento, de uma época, tem melhor aderéncia aos

valores originais.

A Figura 53 apresenta o desempenho das redes estudadas que possuem oito elementos de

entrada, tendo-se para essa situagdo que o melhor desempenho € apresentado pela arquitetura

8 x 8 x I com um valor MSE= 3,97786E-6 .
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Desempenho de redes com oito elementos na

camada de entrada - Treinamento
4, 20E-06 - : : -

4,16E-06 +——

4,12E-06 /\

4,08E-06 / \\
4,04E-06 / \
4,00E-06 / — \

3,96E-06 - . T )
0 2 4 6 8 10
Camada oculta

MSE

Figura 53 - Valores de MSE para as redes com oito valores na camada de entrada

A Figura 54 apresenta o resultado obtido efetuando-se o prognéstico para valores futuros, tendo-
se observado para arede 8 x 2 x [ e arede 8§ x 8 x I um comportamento melhor do que as redes
com 4 e 6 neurdnios na camada oculta. E visivel um comportamento ja observado nos demais
casos processados, qual seja, o deslocamento correspondente em uma época das séries obtidas na

simulag¢do do progndstico e da série original.

Desempenho de redes com oito elementos na camada de
entrada - Prognéstico

0,085 -
0,081 | —e— Série original
8 0,077 | —#—-Rede 8x2x1
(7]
2 Rede 8 x 4 x 1
@ 0073 N\
| ——Rede 8 x6 x 1
0,069
N ——Rede 8x8x 1
0,065 T T T T I r 1
88 90 92 94 96 98 100 102

Epocas

Figura 54 — Valores de prognostico para redes com oito valores na camada de entrada
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O desempenho calculado das séries prognosticadas da Figura 54, esta apresentado na Figura 55,
onde a rede 8 x 8§ x I teve o melhor desempenho com MSE= 5,35998E-5, valor muito além

daqueles apresentados por outras arquiteturas estudadas.

Desempenho de redes com oito elementos na
camada de entrada - Prognédstico

0,000104 -

0,000084 // \\
0,000064 I "SR

® &
= 0,000044
0,000024 - .
0,000004 : ; , , 1
0 2 4 6 8 10

Camada oculta

Figura 55 - Desempenho das redes com oito componentes na camada de entrada

4.4.2- Estudo comparativo dos casos processados com base no vaior de MSE

Neste item analisar-se-4 o comportamento das redes a partir de um estudo comparativo dos
valores obtidos para MSE nas diversas configuragdes processadas, visando determinar a melhor
arquitetura dentre as utilizadas para prognosticar os valores futuros da série escolhida no caso
exemplo.

No item anterior foram apresentados, nas figuras correspondentes ao desempenho dos valores
prognosticados, todos os valores MSE dos casos estudados no exemplo.

Para permitir uma andlise visual do comportamento de cada rede relativamente aos valores
obtidos na fase de simulagdo de progndsticos futuros, apresentar-se-a nas figuras que seguem a
variagdo dos indices MSE dos valores obtidos na fase de prognéstico, mantendo-se para cada
figura o vetor de entrada constante e variando-se o tamanho da camada oculta. Dessa forma
pode-se obter a relagdo entre a quantidade de elementos da camada oculta e a capacidade de
prognosticar da rede treinada.

A Figura 56 apresenta os valores encontrados para MSE na fase de treinamento e na fase de
prognostico de valores futuros, para uma rede com camada de entrada com dois elementos,

variando-se a quantidade de elementos da camada oculta ( utilizados 2,4 ,6 ¢ 8)
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Rede com dois elementos na camada de entrada
8,00E-06 -

7,00E-06 - T
—&— Treinamento
w 6,00E-06

S

= 5,00E-06 —#— Prognéstico

40006

3,00E-06 ! x . — i

Figura 56 — Desempenho da rede com dois elementos na camada de entrada

Para uma rede com as caracteristicas utilizadas no estudo, e para a série temporal do indice
BOVESPA do caso exemplo, o comportamento se apresenta melhor para uma camada oculta de
oito elementos na fase de treinamento e melhor para uma camada oculta com quatro elementos
na fase de progndstico. Globalmente a rede que melhor resultado apresentou estd constituida
com quatro elementos na camada oculta, onde os valores de MSE para ambas as fases estdo
bastante proximos.

A Figura 57 apresenta graficamente valores com as caracteristicas da anterior, porém, para redes

com camadas de entrada com quatro elementos.

Rede com quatro elementos na camada de entrada

1,50E-04 -

1,20E-04 +—— /_7 -
9,00E-05 - —&— Treinamento

MSE
|
\
|
L\
\
|

6,00E-05 - —— Prognostico
3,00E-05
0,00E+00 ¢ * . *® 1

0 2 4 6 8 10

Camada oculta

L - R

Figura 57 — Desempenho da rede com quatro elementos na camada de entrada
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O desempenho da fase de treinamento apresenta-se uniforme ndo experimentando grandes
variagdes com o nimero de elementos da camada oculta. Na fase de progndstico o desempenho
diminui com o acréscimo de elementos na camada oculta, apresentando para dois elementos o

melhor desempenho global da rede com quatro elementos na camada de entrada .

Rede com seis elementos na camada de entrada

3,00E-04

2,50E-04 - N

2,00E-04 +— z —&— Treinamento
4 /
®» 150E-04 {— . ] o
= / —— Prognéstico

1,00E-04 L ( | ) -

5,00E-05 -

0,00E+00 L & & » |

0 2 4 6 8 10
Camada oculta

Figura 58 — Desempenho da rede com seis elementos na camada de entrada

O desempenho na fase de treinamento ndo apresenta alteragdes sensiveis com o numero de
elementos da camada oculta. Na fase de progndstico, as redes com quatro e seis elementos
ocultos apresentam aproximadamente o mesmo desempenho, que podem representar
globalmente o melhor resultado para esta rede. A Figura 59 apresenta o resultado de estudo de

desempenho das redes com oito elementos na camada de entrada.

Rede com oito elementos na camada de entrada

|

1,20E-04

1,00E-04 —/K_\i —
8,00E-05 — —

7 6,00E-05 / _ \l —O—Treina'metnto
= —#— Prognéstico
4,00E-05
2egENS +——
0,00E+00 ' : 4 Y T

Figura 59 — Desempenho da rede com oito elementos na camada de entrada
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O desempenho da fase de treinamento € uniforme, sofrendo variagdes ndo observaveis com a
alteragdo da arquitetura da camada oculta da rede. Na fase de prognostico o problema consiste
em dado um conjunto de valores novos na camada de entrada e, com a rede treinada
anteriormente com valores historicos obter os resultados para épocas futuras, resultando como é
observavel nas figuras 56, 57, 58 ¢ 59 valores d¢ MSE bem maiores que os da fase de
treinamento, obtendo-se o melhor resultado para dois elementos na camada oculta da rede.

Na Figura 60 apresentam-se graficamente todos os resultados de desempenho observados na fase
de treinamento, permitindo avaliar, dentre todas as configuragdes, aquela que melhor representa
a massa de dados ocorridos no periodo.

O melhor desempenho foi apresentado pela rede 8 x 8 x / vindo na sequéncia a rede 8§ x 2 x /.

As redes compostas com seis e oito elementos de entrada, e para qualquer uma das arquiteturas
da camada oculta, apresentaram resultados do desempenho MSE praticamente idénticos, em
torno de 4E-6. A rede com quatro valores de entrada apresentou um desempenho menor e com

dois valores de entrada o pior desempenho entre todos os casos processados.

Desempenho da fase de treinamento
5,30E-06
5,00E-06 %, - - ]
\ —&— Entrada com 2 valores
4 70E-06
W —#— Entrada com 4 valores
) 4 40E-06 -
= —#— Entrada com 6 valores
4 10E-06 -
—— Entrada com 8 valores
3,80E-06 - — =
3,50E"06 T T T T 1
0 2 4 6 8 10
Camada oculta

Figura 60 — Desempenho da fase de treinamento das redes do estudo de caso

Outro fator importante a ser comparado ¢ o desempenho determinado a partir dos valores
prognosticados, qual seja , o desempenho da fase de prognostico, que esta apresentado na Figura

61.
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Desempenho da fase de prognéstico

0,00025
—e— Entrada com 2
0,0002 — ] elementos
—&— Entrada com 4
0.80015 1— } elementos

MSE

0,0001 —&— Entrada com 6
ﬁ\" elementos

0,00005 { — = || ——Entradacom 8

elementos

Figura 61 — Desempenho da fase de prognostico das redes do estudo de caso

Pela Figura 61 pode-se observar que as redes com dois elementos na camada de entrada
apresentaram melhor valor de MSE quando comparados com os valores obtidos para camadas de
entrada com 4, 6 e 8 elementos de entrada.

Efetuando-se a comparagdo entre os valores prognosticados para redes com dois elementos na

camada de entrada, porém na forma de diferengas percentuais, ter-se-a os graficos da Figura 62.

Diferencas percentuais entre a série histérica e os valores
prognosticados para as redes com 2 elementos na camada de
entrada

N A~ O ©

§ L % \\ / \ Rede 2 x2 x 1
‘q:'; 0 7/1/ ‘ ——Rede2x4x 1
£ L% 93/94 o3 94 95 96 9%&@ 99\00101 ——Rede2x6x1
o Rede 2 x 8 x 1

4

. \/

-8

Epocas

Figura 62 — Diferengas percentuais de valores prognosticados para as redes com

dois elementos de entrada
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Pela Figura 62 pode-se observar que a rede que apresenta menor valor percentual ponto a ponto ¢
arede 2 x 4 x 1. Na Figura 63 apresenta-se graficamente a diferenga percentual entre valores
historicos e simulados, tanto para a fase de treinamento como para a fase de prognostico, da rede

com arquitetura 2 x 4 x /.

Diferengas percentuais entre os valores da série historica
e os valores obtidos por simulacao da fase de
treinamento e progndstico darede 2 x 4 x 1
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Figura 63 — Diferengas percentuais entre valores historicos e simulados da rede 2 x 4 x 1

A arquitetura de rede que tem dois elementos na camada de entrada, independente da quantidade
de neurdnios utilizados na camada oculta, apresentou os melhores resultados de desempenho,
podendo-se atribuir para a rede 2 x 4 x I o melhor desempenho global por apresentar

MSE yeinamento = 4,4344E-6 € MSE jrognssiico=4.70482E-6, conforme pode ser visto na Figura 64.

Treinamento e prognostico com arede 2 x4 x 1
0,085 - ,
0,08 MM\ N\ M |
g \lw\\ —— Série original
% 0,075 £ —— Treinamento
o w —— Prognéstico
0,07 +—
0,065 T T T T T T 1
70 75 80 85, 90 95 100 105
Epocas

Figura 64 — Desempenho global da rede 2 x 4 x 1



Capitulo V. Conclusdes e Sugestdes para Futuros Trabalhos

5.1 — Conclusdes

De acordo com trabalhos efetuados por varios pesquisadores, as redes neurais, com suas diversas
arquiteturas, podem representar os mais diversos fendmenos, apresentando solugGes capazes de
responder as indagagdes dos profissionais responsaveis pelo planejamento de demandas dos
setores produtivos.

As redes neurais oferecem caracteristicas inteligentes muito interessantes, tais como:
aprendizagem, adaptagdo, tolerincia a falhas e generalizagfo. Assim, o ponto forte de aplicagéo
estd no reconhecimento de padrdes, reconhecimento de caracteres € formas, estimativa de
fungdes ndo lineares, previsdes financeiras e controle de processos.

- O controle de processos também pode ser considerado uma tarefa de reconhecimento de padrdes
quando a rede neural puder reconstruir modelos de conjuntos de dados, a partir da coleta de
sinais de varios sensores e medidores em um processo.

Na auséncia de modelos matematicos de processos, as redes neurais podem utilizar um historico
de dados para construir modelos preditivos.

Depois de treinada, a rede neural pode se tornar um equipamento eletrdnico equivalente, ou seja,
um modelo que pode entfo predizer as reagdes do processo a novas condigdes.

Entretanto, as redes neurais tém certos pontos fracos que devem ser considerados (Shaw e

Simdes 1999) :

¢ Nio ¢é possivel se tragar a maneira pela qual uma rede neural chegou a uma determinada
solugdo.Nesse sentido, as redes neurais sdo semelhantes a muitos especialistas humanos que

podem expressar uma opindo sem na realidade ter uma explica¢do plausivel para tal.

¢ Uma vez que ndo se pode olhar para o sentido dos pesos e conexdes de uma rede neural,
torna-se impossivel se interpretarem as causas de um comportamento particular; ndo €
possivel também se mudar manualmente a estrutura de uma rede neural para se obter um

comportamento desejado.

¢ A maijoria dos métodos de treinamento ndo sdo completamente compreendidos, pois além de

depender de um enfoque de tentativa e erro, hd poucas regras de projeto a serem seguidas.
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Por exemplo, a definicdo do nimero de neurdnios, ou o estabelecimento de uma determinada

faixa de convergéncia depende de experimentagfo com os dados.

¢ O tempo de treinamento ndo é previsivel, podendo em alguns casos ser muito longo. Por essa
razdo, o retreinamento “on-line” em geral requerido para um sistema de auto-sintonia s

pode ser aplicado para sistemas com dindmica muito lenta.

¢ O tempo de execucdo depende do numero de conexdes, sendo aproximadamente
proporcional a0 quadrado do niimero de neurdnios utilizados. Isso significa que apenas
alguns nds a mais podem aumentar consideravelmente o tempo de execugfio.Todavia,
hardware especializado para redes neurais estd se tornando disponivel para aplicagGes

especificas.

Mesmo que as redes neurais apresentem pontos fracos quando da sua aplicagdo em problemas
relacionados com o reconhecimento de padrdes, trata-se de uma ferramenta que permite
inumeras variages na estruturagdio da arquitetura da rede, permitindo ao pesquisador buscar
resultados que possam representar o desafio particular em estudo.

Assim, lembrando os objetivos iniciais propostos para a pesquisa, que eram a apresentagdio de
uma ferramenta para determinar prognoésticos de demandas mercadologicas capazes de
representar séries temporais com caracteristicas irregulares, e revelar resultados da utilizagdo de

arquiteturas diferentes de redes neurais, podemos concluir:

¢ Para que arede possa apresentar resultados compativeis com os valores da série temporal em
estudo, € necessario que os dados sejam normalizados, para que as nio-linearidades possam
ser adequadamente manipuladas, através da fungfo de ndo-linearidade geralmente sigmoidal

uma vez que a fungio somente apresenta derivada significativa no intervalo [-1;+1];

¢ No sistema computacional utilizado ( MATLAB ), ndo houve a ocorréncia de problemas de
convergéncia, nem durante o processo de aprendizagem, nem na fase de simulagio com a

rede treinada;
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Na fase de treinamento das diversas arquiteturas utilizadas, todas efetuadas com 100 ciclos
do algoritmo backpropagation, o comportamento do erro foi uniforme, mantendo-se na
ordem de 4.0E-6;

Conforme € possivel observar nas Figuras 36, 41 e 46, que apresentam graficamente a série
original e a série obtida por simulagfo com o conjunto de valores utilizados como vetor de
entrada na fase de treinamento, existe uma aderéncia bastante grande entre os dois conjuntos
de valores para todas as configuragGes, tendo-se observado somente um deslocamento de
aproximadamente uma unidade de tempo (com a série calculada em atraso ) entre os valores

das duas séries.

A relagfo entre um valor da série simulada e o correspondente da série original, para um
ponto particular, mostrados nas Figuras 37, 42 e 47, manteve-se entre 0,97 e 0,98, mostrando
que o erro, para os valores da rede treinada, situa-se na ordem de 2% a 3%. Portanto, as redes
neurais, podem representar com bastante precisdo séries temporais com comportamento nio

uniforme.

O efeito de deslocamento de aproximadamente uma época, entre a série original e a série
correspondente obtida pela simulag@o da rede treinada, mostrada nas Figuras 37, 42 e 47, ndo
apresentou uma discrepancia significativa nos valores, tendo-se encontrado para o mesmo
ponto particular, relagdes variando entre 0,98 e 0,99, 0 que representa uma melhora na

representagdo da série original de aproximadamente 1% do valor.

O desempenho das redes treinadas obtido a partir dos valores de erro MSE mostrados nas
Figuras 38, 43, 48, 53 e 60, nfo apresentam uma uniformidade, tendo-se observado que o
pior desempenho nessa fase foi apresentado pela rede 2 x 2 x I com um valor
MSEreinamento=3-1E-6. A rede com melhor desempenho nessa fase foia 8 x 8 x / com um
valor MSEeinamento=3-98E-6 representando 78% do maior erro observado.

Para as redes com a camada oculta com 2 neur6nios observou-se que o acréscimo do nimero
de elementos da camada de entrada resultou em um decréscimo no erro MSE calculado.
Assim os erros calculados para a entrada com 2 elementos foi MSEeinamento=5-1E-6, para 4
elementos MSEqecinamente=4.48E-6, para 6 elementos MSEqcinamento=4.17E-6 € para 8
elementos MSEicinamento= 3.99E-6.
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¢ O desempenho observado na fase de diagndstico ndo acompanha o desempenho da fase de
treinamento, lembrando que a rede que apresentou o menor valor de MSE naquela fase foi a
rede 8 x 8 x 1.
Dentre as redes com dois elementos de entrada , aquela que apresentou o melhor resultado na
fase de prognéstico foi a rede 2 x 4 x 1 com um valor MSEognsstice=4.7E-6, que pode ser
observado visualmente nas Figuras 39 e 40. Dentre as redes com quatro elementos de entrada
o melhor valor do erro foi MSEpognsstico=0.0E-5 para a rede 4 X 2 x 1 conforme desempenho
nas Figuras 44 e 45. Dentre as redes com seis elementos de entrada, a arquitetuta 6 x 4 x 1
apresentou o melhor resultado para um erro MSEognestico=8.33E-5 conforme mostrado nas
Figuras 49 e 50. Para as redes com oito valores de entrada, desempenho das Figuras 54 e 55,
arede 8 x 2 x 1 apresentou o melhor progndstico com um erro MSErognostico=5.36E-6.
Comparando os valores da série original com os valores simulados do progndstico, observa-
se que na redes com 4, 6, ¢ 8 elementos de entrada ha coincidéncia em dois valores entre as
duas séries (Figuras 44, 49 e 54), sendo que na série com dois valores de entrada ha somente
um valor coincidente (Figura 39) , no entanto, essa apresentou resultado global melhor, pois
os demais pontos mantém uma maior proximidade dos correspondentes pontos da série

original, reduzindo o valor de MSE.

¢ Para o desempenho comparativo entre as fases de treinamento e de progndstico pode-se
recorrer as Figuras 56, 57, 58 ¢ 59 onde estdo representadas graficamante as variagdes do
erro MSE para arquiteturas com 2, 4 ,6 ¢ 8 elementos da camada de entrada,
respectivamente, em combinagdo com as variagées da camada oculta estudadas nesse caso.
Pelas figuras pode-se concluir que a rede que apresentou o melhor resultado, tanto na fase de
treinamento como na fase de progndstico, apresenta na sua camada de entrada um conjunto
de vetores com dois elementos de cada vez, estando os valores de MSE situados na ordem de
10, ao passo que nas demais situagdes estudadas o valor de MSE situa-se na ordem de 107,
Observando as Figuras 60 e 61, que mostram as comparagdes entre valores de MSE da fase
de treinamento e da fase de progndstico , respectivamente, podemos assumir arede 2 x 4 x /
como sendo aquela que melhor resultado apresentou globalmente nas duas fases. A rede que

apresentou o pior desempenho global foi a arquitetura 6 x 8 x 1.

¢ Um elemento importante para efeito de verificagdo de desempenho € a obtencdo de graficos

representativos das diferengas percentuais, que calculam ponto a ponto o percentual que
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representa a diferenga entre o valor obtido do processo de simulagdo e o valor histérico em
relagdo ao proprio valor histérico ( série original ).

A Figura 62 apresenta o grafico das diferengas percentuais relativamente ao prognostico
para as redes com dois elementos na camada de entrada, onde se pode observar que a rede
que apresenta valores percentuais menores em relagdo aos valores da série original éa
rede 2 x 4 x 1 ( lembrar que para um prognostico exato os pontos do grafico apresentam
valor nulo). Mesmo apresentando o melhor desempenho, os, pontos mais distantes
apresentam uma diferenca percentual na ordem de 4%, o que representa 0 erro no
prognéstico para aquele ponto particular e para a rede treinada com os 90 pontos iniciais da
série.

A Figura 63 apresenta o grafico das diferengas percentuais relativamente a totalidade da rede
2 x 4 x 1 incluindo valores do treinamento ¢ da fase de progndstico.Pela figura podemos
observar que nfio ha uma representacdo exata da sucessdo de valores que constituem a série
original, tendo-se obtido um valor de 6,3% no valor da diferenca percentual para um

determinado ponto especifico da série.

¢ A representagio total da série original em estudo, juntamente com os valores obtidos na
simulagdo para obter a séric da fase de treinamento e a simulagio para os valores de
progndstico, permite visualmente constatar a capacidade de representagdio e generalizagéo
das redes neurais a partir de valores conhecidos do passado, bem como constatar que a partir
desses valores € possivel estender o processo para além do tempo presente, mostrando que
com aquela arquitetura de rede e com aquele conjunto de algoritmos, € possivel prognosticar
para obter valores futuros da varidvel em estudo. Isso estd mostrado na Figura 64, onde em
uma mesma representacio estdo a série original, os valores simulados para a rede na fase de

treinamento e os valores simulados com aquela rede para obter os valores futuros.
5.2 — Sugestdes para futuros trabalhos

Com base no histdrico levantado, e nas simulagdes efetuadas, sugerimos alguns estudos que

podem ser efetuados, e que ndo foram explorados nesta pesquisa:

¢ Estudo sobre o comportamento das vérias metodologias e arquiteturas na aplicagcdo a uma
determinada série temporal, pertencente a uma familia, com pardmetros similares, visando

estabelecer regras de utilizagdo em conformidade com a série temporal em estudo, podendo
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estabelecer uma correlagdo entre arquiteturas de redes e séries temporais pertencentes a uma

mesma classe.

¢ A combinag¢do de logica Fuzzy com redes neurais pode prover um sistema com
caracteristicas de resposta que integram as vantagens de ambos os algoritmos. A rede neural,
que € uma caixa preta que necessita ser definida a partir de um processo de aprendizagem
com os dados medidos no ambiente, e o sistema Fuzzy que exige o conhecimento do
comportamento prévio das variaveis fuzzy e das fun¢des dos membros, para definir as regras
fuzzy que mais contribuem para a solu¢dio da aplicagdo. Sdo os sistemas fuzzy artificial

neural network.

¢ A utilizagdo de redes neurais para progndstico de valores futuros da curva de carga de
sistemas elétricos, associando as variaveis que interferem na determinagfo do problema,
pode definir a operagio 6tima do sistema elétrico, as necessidades de troca de energia com

outras concessiondrias € consequentemente conferindo seguranga para o sistema.

¢ A necessidade de processar redes com uma grande quantidade de dados, ou mesmo para
aquelas redes em que ¢ requerido um elevado grau de precisdo na saida, o procedimento de
aprendizagem para séries temporais cadticas pode tornar-se extremamente dispendioso. A
redugdo do tempo de treinamento e principalmente do erro no processo de aprendizagem
podem ser dramaticamente reduzidos, efetuando sucessivos treinamentos em uma arquitetura

hierarquizada.

¢ A comparagio de métodos que utilizam redes neurais com aqueles que usam metodologias
convencionais, a exemplo da metodologia Box-Jenkins, continua sendo investigada,
considerando que ambos podem apresentar resultados comparaveis, principalmente para

séries com base histdrica elevada.
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