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RESUMO

BATISTA, André Luiz Franca. Analise e previsoes de vazdes utilizando modelos
de séries temporais e redes neurais artificiais. 2009. 79p. Disserta¢do
(Mestrado em Engenharia de Sistemas) - Universidade Federal de Lavras, Lavras.

A previsdo do comportamento hidroldgico de rios afluentes a reservatorios
de usinas hidroelétricas consiste em uma das principais ferramentas para gestao da
producdo de energia elétrica brasileira. Conhecer os valores futuros da vazao de
um rio € de extrema importancia para o planejamento dos sistemas hidroelétricos.
Diante desse contexto, o presente trabalho investiga duas metodologias distintas
para realizar previsdo de séries temporais de vazdes fluviais: Box & Jenkins
e Redes Neurais Artificiais. Os dados utilizados neste trabalho sdo os valores
da vazdo média mensal do Rio Grande. O conjunto de dados consiste em
216 observacdes que abrangem desde Janeiro/1990 a Dezembro/2007. Foram
construidos modelos originados da metodologia sugerida por Box & Jenkins
e também modelos baseados na técnica de Redes Neurais Artificiais. Tais
modelos foram avaliados de acordo com o critério do EQMP e MAPE para
que os melhores modelos para a série temporal em estudo fossem selecionados.
O modelo estatistico que melhor se adequou ao conjunto de dados foi um
SARIMA(0,1,1)(0,1,2);2. O modelo de redes neurais que teve melhor adequacio
junto ao conjunto de dados foi uma MLP(12,20,1). Os modelos selecionados
foram empregados para prever valores futuros da série histérica de vazdes
naturais do Rio Grande (posto fluviométrico de Madre de Deus de Minas,
MG). Foi realizada uma andlise comparativa entre ambas as técnicas empregadas
no progndstico da série temporal. Os resultados obtidos na comparacio
mostram que cada metodologia pode ser ajustada adequadamente ao conjunto de
observagdes em estudo, entretanto cada técnica possui vantagens e desvantagens.
A metodologia de Box & Jenkins tem como ponto a seu favor o fato de extrair
informacdes importantes sobre a série temporal, tais como: identificagdo de ciclos
e tendéncias. Tal extracio de informagdes da série ndo ocorre na técnica de Redes
Neurais Artificiais, o que se torna um ponto negativo para essa técnica. Para a
série de vazdes do Rio Grande, o ponto positivo da utilizacdo de Redes Neurais foi
a obtencdo de valores de previsdo mais precisos do que os obtidos pelos modelos
estatisticos propostos por Box & Jenkins.

“Comité Orientador: Thelma Séfadi - UFLA (Orientadora). Wilian S. Lacerda - UFLA



ABSTRACT

BATISTA, André Luiz Franca. River flow analysis and forecasting using time
series and artificial neural networks models. 2009. 79p. Dissertation (Master
Program in Systems Engineering) - Federal University of Lavras, Lavras.

Forecasting the hydrological behavior of inflowing rivers into reservoirs
of hydroelectric plants is one of the main tools for managing the production of
electric power in Brazil. Knowing the future values of ariver’s flow is critical when
planning hydroelectric systems. Considering such background, this work aims at
investigating two different methods to forecast time series of river flows: Box &
Jenkins and Artificial Neural Networks. The data used in this work are the values
of average monthly flow of Rio Grande (stream gauge station of Madre de Deus
de Minas, MG). The data set consists of 216 observations that were done between
January/1990 to December/2007. Models originated from the Box & Jenkins
method, as well as models based on the Artificial Neural Networks technique,
have been constructed. These models were evaluated according to the EQMP and
MAPE criteria in order to select the best models for the studied time series. The
statistical model that best suited the data set was a SARIMA(0,1,1)(0,1,2)12. The
neural networks model that best adjusted to the data set was an MLP(12,20,1).
The selected models were used to forecast future values of the historical series
of Rio Grande’s natural flows. A comparative analysis between both techniques
used at the prognostication of time series has been done. The results obtained
from this comparison have shown that each method can be adequately adjusted
to the set of studied observations; however, each technique has both advantages
and disadvantages. The Box & Jenkins method has as an advantage the fact that
it extracts important information from the time series, such as identification of
cycles and trends. This extraction of information from the series does not occur in
the Artificial Neural Networks technique, which is a drawback to this technique.
In Rio Grande’s flow series, the positive aspect of using Neural Networks was that
the obtained prediction values were more accurate than the ones from the statistical
models proposed by Box & Jenkins.

*Guidance Committee: Thelma Safadi - UFLA (Major Professor). Wilian S. Lacerda - UFLA
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1 INTRODUCAO

O parque gerador de energia elétrica no Brasil é predominantemente
hidréaulico, sendo o setor elétrico responsdvel pelo gerenciamento da quantidade
de dgua nos grandes reservatérios de acumulag@o existentes no pais. Estes
reservatorios, que até a pouco tempo destinavam-se exclusivamente a geragcdo de
energia, hoje sdo alvos de interesses diversos e conflitantes. Nesse contexto, cresce
a importancia na 4rea de planejamento e controle de sistemas de recursos hidricos.

Um dos principais problemas enfrentados na produ¢do de energia elétrica
no Brasil é a variabilidade natural do regime hidrolégico, decorrente da
precipitagdo e suas interagdes com o regime de escoamento.

O planejamento da operacdo de sistemas de producdo de energia
elétrica visa a determinar uma politica de operacdo para usinas hidroelétricas e
termoelétricas e para os intercambios, inclusive internacionais, do sistema que
atenda a demanda de energia elétrica de forma econdmica e confidvel. Em
linhas gerais, o objetivo € utilizar da forma mais eficiente possivel a geracdo
de base hidrdulica para substituir a0 mdximo a geracdo térmica, cujo custo do
combustivel é elevado e crescente com a geracdo. As usinas hidroelétricas
possuem caracteristicas de producdo nao-lineares e suas vazdes afluentes sdo
varidveis aleatdrias, levando assim a um problema estocdstico ndo-linear. Em
razdo da complexidade do problema, é comum sua decomposicdo em uma cadeia
de planejamento que inclui as etapas de longo, médio e curto prazos, Soares
(1987).

A produgdo energética de um sistema hidroelétrico depende da série de
vazoes afluentes as diversas usinas do sistema. Por exemplo, quando se adota um

aproveitamento hidrico, a série histérica de vazées no local € usualmente utilizada



como dado de entrada para um modelo de simulacdo e/ou otimizacao.
As séries histéricas de vazdes afluentes aos locais de aproveitamento
hidroelétricos sdo obtidas a partir de um processo laborioso baseado em medic¢des

e analises como mostra a FIGURA 1.
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FIGURA 1 Processo de obtengao de séries histéricas de vazdes
Fonte: Fortunato et al. (1990)

As atividades de planejamento e operagao de sistemas de energia e recursos
hidricos requerem a utilizacdo de muitas varidveis de entrada. No caso do
planejamento de sistemas de energia brasileiro, predominantemente hidroelétrico,

as previsdes de vazdes de curto e longo prazos sdo necessdrias para propdsitos de



simulagdo, otimizagdo e tomada de decisdes.

H4, atualmente, uma vasta literatura que descreve a previsdo de séries
temporais em diversas dreas, com exemplos que abrangem desde aplicacOes
em medicina, medindo as irregularidade das batidas do coragdo; passam pelas
pesquisas em hidrologia, prevendo varidveis de recursos hidricos; e chegam até as
aplicacdes em economia, observando o comportamento da volatilidade do mercado
financeiro. Muitos modelos sdo baseados na metodologia Box & Jenkins, a qual
assume relagdes lineares entre as varidveis do sistema, Box et al. (1994).

A utilizacdo de modelos de séries temporais em andlise e previsdo de
séries temporais climatolégicas é bem aceita pelos pesquisadores. Safadi (2004)
utilizou o conceito de séries temporais para descrever a série de vazdo de dgua
da represa de Furnas. Nesse trabalho, Safadi (2004) analisou o comportamento
da série de vazdo de 4gua na barragem de Furnas, empregando andlise de séries
temporais e estudando o efeito de sazonalidade, tendéncia e intervencdo. Ferraz et
al. (1999) utilizaram modelos de séries temporais para anélise e previsao de séries
de precipitagdo pluviais mensais no municipio de Lavras-MG.

Entretanto, séries temporais, que descrevem uma sequéncia real de valores,
geralmente possuem um comportamento nao linear e, nesse caso, as Redes Neurais
Artificiais (RNAs) e variantes t€m sido largamente adotadas para prever valores
futuros com base em valores passados, Gershenfeld & Weigend (1994).

Em anos recentes, redes neurais artificiais tornaram-se extremamente
conhecidas para previsdo em vdrias dreas, incluindo financgas, carga elétrica e
recursos hidricos. Embora o conceito de neurdnios artificiais tenha sido proposto
em 1943, por McCulloch & Pitts (1943), pesquisas e aplicagdes de redes neurais
tomaram importancia apés a publicacdo em 1986 do algoritmo back-propagation
por Rumelhart et al. (1986).

A utilizacao de redes neurais para previsdo de séries temporais vem sendo

proposta por diversos autores, entre eles Lapedes & Farber (1987), Weigend et



al. (1990), Zandonade & Souza (1993), Contrell et al. (1995), Lachtermacher &
Fuller (1995), mostrando a viabilidade de utilizar estes modelos.

A aplicacdo de redes neurais como preditores de séries temporais
climatolégicas vem sendo realizadas por alguns pesquisadores, dentre eles Maier
& Dandy (1999), Campolo et al. (1999), Imrie et al. (2000), Ballini et al. (2000),
Anmala et al. (2000), Elshorbagy et al. (2000), demonstrando que redes neurais
artificiais podem ser usadas com sucesso para previsdo de séries temporais de
cardter climatoldgico.

Em vdrios estudos, redes neurais e técnicas de séries temporais tradicionais
vém sendo comparadas como em Sharda & Patil (1990), Tang et al. (1991). A
maioria dos estudos realizados utilizam o algoritmo back-propagation, ou algumas
de suas extensdes. Redes neurais com algoritmo back-propagation ja foram
utilizadas com sucesso em diversas dreas, entre as quais sistemas de poténcia,
previsdes econdmicas e andlise de séries temporais.

As comparacdes de redes neurais com outras abordagens ainda sdo
contraditérias, conforme esclarecem Anmala et al. (2000). Alguns estudos
concluem que redes neurais artificiais sdo melhores que os métodos tradicionais,
enquanto que outras pesquisas concluem o contrdrio. As explicagcdes para tais
contradi¢cdes podem ser descritas por diferentes fatores, tais como: a estrutura da
rede neural, o tipo de série (estaciondria ou ndo-estaciondria) usada nos estudos e
arelacdo do tamanho da rede e o nimero de entradas das séries temporais.

As redes neurais artificiais, especialmente redes multicamadas com
algoritmo back-propagation, vém sendo sugeridas por pesquisadores em
inteligéncia computacional para andlise de séries temporais. Isso € decorrente
da capacidade das redes neurais para tratar com relagdes nao-lineares de
entrada-saida, destacando sua habilidade de aprendizado e capacidade de

generalizacdo, associacdo e busca paralela.



1.1 Objetivos
Objetivo geral

Conduziu-se este trabalho, com o objetivo geral de comparar modelos de
séries temporais e redes neurais artificiais para previsdo de vazao.

Objetivo especifico

Neste trabalho, objetivou-se a vazdo média mensal da bacia de drenagem
do Rio Grande, com se¢do de controle no posto fluviométrico de Madre de Deus de
Minas. Esse rio € afluente ao reservatério da usina hidrelétrica de Camargos/MG,

UHE-Camargos-CEMIG.

1.2 Organizacgao do trabalho
Este capitulo apresentou uma introducio sobre o tema dessa dissertacao,

descrevendo o contexto, objetivo e as motivagdes dentro dos quais o trabalho foi
desenvolvido.

Antes de modelar, analisar e/ou prever séries de vazdes é necessdrio
situd-las de um ponto de vista tedrico, que permita identificar o que estd em
questdo para a grande relevancia deste trabalho. Nos préximos capitulos serdo
abordados conceitos basicos sobre hidrologia, geracdo de energia hidraulica e a
necessidade da previsdo de vazdes. Paralelamente a essa necessidade de prever
séries de vazdes, serdo apresentados os modelos de séries temporais e redes neurais
artificiais, e de que forma esses conceitos podem se encontrar.

No Capitulo 2, mostram-se conceitos basicos sobre hidrologia, modelagem
hidrolégica e geracdo de energia hidroelétrica. No Capitulo 3, é apresentada
uma revisdo geral sobre Séries Temporais e o0 método de modelagem Box &
Jenkins. No Capitulo 4, discursa-se sobre Redes Neurais Artificiais, suas teorias
e aplicagdes. No Capitulo 5, apresentam-se as metodologias de pesquisa que
foram utilizadas nas investigacdes deste trabalho. No Capitulo 6, discutem-se
os resultados obtidos na investigacdo realizada. No Capitulo 7, apresentam-se as

conclusdes referentes as modelagens, andlises e comparacgdes realizadas.



2  CONCEITOS GERAIS SOBRE HIDROLOGIA

Neste Capitulo, Conceitos Gerais Sobre Hidrologia, sdo conceituadas
defini¢des bdésicas sobre recursos hidricos e a importancia de conhecer o ciclo
hidrolégico. Nos itens seguintes, apresenta-se como os recursos hidricos sio
utilizados na producdo de energia elétrica e a relevincia das séries de vazdes

naturais nesse processo de geracdo de energia elétrica.

2.1 Abordagem introdutoria
Antigamente, os recursos hidricos ndo possuiam a mesma importancia que

hoje representam, ou seja, podiam ser obtidos & vontade para todas as necessidades
de cada época. Portanto, havia pouca preocupacdo com a capacidade maxima
dos rios e das fontes subterraneas. Com o desenvolvimento da civilizacdo e o
constante crescimento da populacdo, a necessidade da utilizacdo e controle dos
recursos hidricos tem se tornado cada vez maior.

A compreensido da relacdo entre os fendmenos que envolvem o ciclo
hidrolégico permite ao homem simular o comportamento da dgua nas bacias
hidrogréficas, possibilitando a previsdo de diferentes cendrios hidrolégicos em
decorréncia de alteracdes climdticas e de uso do solo. Surge, entdo, mediante
esse contexto, o conceito de simulag@o hidroldgica. Conceito esse que pode ser
entendido como a representa¢do do comportamento do ciclo hidrolégico por meio
de equagdes matematicas, tendo como unidade territorial a bacia hidrogréfica,
fornecendo as respostas da bacia em termos de vazao, em fungdo das condic¢des
de umidade do solo e em resposta a precipitacio.

A simulacdo hidrolégica possui vérias aplica¢des, dentre elas possibilita

adequada descricdo fisica dos pardmetros em grandes escalas espaciais,



especialmente os relacionados a vegetacao, solos e fisiografia, permitindo avaliar
o impacto de mudangas climéticas e de uso do solo em bacias hidrograficas.

Outra importante aplicacdo da simulac@o hidroldgica estd associada a
previsdo de vazdes, ou seja, na estimativa do escoamento com antecedéncia
no tempo, visando a minimizar as incertezas do clima, essencial as diversas
utilizacdes dos deflivios superficiais, podendo ser de curto prazo, quando a
antecedéncia € de poucas horas, ou de longo prazo, que pode chegar a meses,
Tucci (2002).

De acordo com Tucci (2005), as limitagdes de modelos hidrolégicos estdo
associadas a quantidade e a qualidade dos dados hidrolégicos, a dificuldade de
formulacdo matematica de alguns fendmenos e a descri¢ao da distribuicao espacial
das varidveis envolvidas.

A hidrologia é a ciéncia que estuda a 4gua na terra sob os mais
variados aspectos, quais sejam: sua ocorréncia, sua circulacio, distribui¢do, suas
propriedades fisico-quimicas e suas relacdes, e sua relacio como meio ambiente,
incluindo sua relacdo com os seres vivos relacionada com toda a dgua da Terra,
Chow (1959).

Tucci (2005) esclarece que a compreensdo do ciclo hidrolégico é
fundamental para o entendimento dos fundamentos que envolvem a simulagdo
hidrolégica. Na FIGURA 2, estd uma representacio dos principais componentes
do ciclo hidrolégico, que corresponde a dindmica da dgua nos diferentes estados
fisicos e ambientes, tendo como fonte de energia basica a radiacio solar e, como
unidade territorial, a bacia hidrogréfica, a qual define de maneira completa e Gnica
a drea na qual todo escoamento superficial converge para a sua foz, Tonello et al.
(20006).

Nos préoximos anos, a utilizagdo dos recursos hidricos serd, com toda
certeza, cada vez mais intensa tornando os dados e€ o conhecimento sobre os

principios hidroldgicos importantissimos para melhor compreensdo e utilizagdo
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FIGURA 2 Ciclo hidroldgico
Fonte: http://www.maenatureza.org.br

desses recursos. A aplicacgdo de recursos hidricos vai desde o uso doméstico, como
consumo humano e higiene pessoal. Passa pelo uso rural, utilizada em irrigagio
e criagdo de animais, até chegar ao uso industrial, aplicada no funcionamento de

maquinas e na producio de energia elétrica.

2.2 Energia hidraulica

A energia hidrdulica ou energia hidrica € a energia obtida a partir da
energia potencial de uma massa de dgua. A forma na qual ela se manifesta na
natureza é nos fluxos de d4gua, como rios e lagos e pode ser aproveitada por meio de

um desnivel ou queda d’dgua. Pode ser convertida na forma de energia mecanica



(rotag@o de um eixo) por meio de turbinas hidraulicas ou moinhos de dgua. As
turbinas por sua vez podem ser usadas como acionamento de um equipamento
industrial, como um compressor, ou de um gerador elétrico, com a finalidade de
prover energia elétrica para uma rede de energia (Gil & Sanchez (1997)).

A poténcia hidraulica médxima que pode ser obtida por meio de um desnivel

pode ser calculada pelo produto:
P =pQHg @.1)

Em unidades do Sistema Internacional de Unidades (SI), em que:

Poténcia (P): Watt(W)

Densidade (p): kg/m?

e Vazio volumétrica (Q): m?> /s

Queda (H): m
* Aceleraciio da gravidade (g): m /s>

E necessério que haja um fluxo de dgua para que a energia seja gerada de
forma continua no tempo, por isso, embora se possa usar qualquer reservatorio de
dgua, como um lago por exemplo, deve haver um suprimento de 4gua ao lago, caso
contrario haverd redugdo do nivel e com o tempo a diminui¢do da poténcia gerada,
ver Equacdo (2.1). As represas (barragens) sdo nada mais que lagos artificiais,
construidos num rio, permitindo a gerac@o continua.

As represas podem ser importantes pois caso a dgua fosse coletada
diretamente de um rio, na medida em que houvesse uma redugdo da vazdo do rio,
como em uma época de estiagem, haveria reducao da poténcia gerada. Assim, com
a formagdo de um lago (reservatdrio da barragem), nas épocas de estiagem pode-se
usar a 4gua armazenada e, se este for suficientemente grande, poderd atender a um

periodo de estiagem de varios meses ou mesmo plurianual.



No Brasil, em razdo da sua enorme quantidade de rios, a maior parte da
energia elétrica disponivel € proveniente de grandes usinas hidrelétricas. A energia
primdria de uma hidrelétrica € a energia potencial gravitacional da dgua contida
numa represa elevada. Antes de se tornar energia elétrica, a energia primdria
deve ser convertida em energia cinética de rotagio, CENTRAIS ELETRICAS
BRASILEIRAS (2009). O dispositivo que realiza essa transformacao € a turbina.
Ela consiste basicamente em uma roda dotada de pds, que é posta em rapida
rotacdo ao receber a massa de dgua. O ultimo elemento dessa cadeia de
transformacdes é o gerador, que converte 0 movimento rotatério da turbina em
energia elétrica.

Um rio ndo é percorrido pela mesma quantidade de dgua durante o ano
inteiro. Em uma estacdo chuvosa a quantidade de d4gua aumenta. Para aproveitar
ao médximo as possibilidades de fornecimento de energia de um rio, torna-se
imprescindivel a previsdo de sua vazdo, a fim de que a usina possa funcionar

continuamente com toda a poténcia instalada.

2.3 Séries de vazoes naturais
O planejamento de sistemas hidroelétricos possui um alto grau de

complexidade e dificuldade, uma vez que envolve caracteristicas de producio
ndo lineares e depende de muitas varidveis. As atividades de planejamento e
operacdo de sistemas de energia e recursos hidricos requerem a utilizagdo de
muitas varidveis de entrada. Uma das varidveis-chave € a vazdo natural. Em
hidraulica ou em mecanica dos fluidos, define-se por vazio, o volume por unidade
de tempo, que se escoa por meio de determinada secdo transversal de um conduto
livre (canal, rio ou tubulag¢do com pressdo atmosférica) ou de um conduto forgado
(tubulagd@o com pressdo positiva ou negativa). Isso significa que a vazao € a rapidez
com a qual um volume escoa.

Os valores de vazdes devem ser previstos com precisdo, uma vez que

esses valores influenciam significativamente na producio de energia. No caso do
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planejamento de sistemas de energia brasileiro, predominantemente hidroelétrico,
as previsdes de vazdes de curto e longo prazos sdo necessdrias para propdsitos de
simula¢do, otimizacao e tomada de decisdes.

A andlise e a previsdo de séries de vazdes sdo de fundamental importancia
no planejamento da operacio de sistemas de recursos hidricos. Uma das grandes
dificuldades na previsdo das séries de vazdes € a presenca da sazonalidade
decorrente dos periodos de cheia e seca do ano.

A observagdo sistemdtica dos valores de vazdo gera uma série histdrica,
ou série temporal, que pode ser usada para andlise do fendmeno observado e
também prever valores futuros da série. Conforme Tucci (2002), uma série
histdrica estaciondria de vazdes é caracterizada pela continuidade dos valores
dos parametros estatisticos ao longo do tempo. Os modelos estocasticos foram,
por um longo tempo, a alternativa mais comum aos modelos deterministicos
ou hidrolégicos na andlise e previsdo de vazdes, baseados principalmente, na
metodologia de Box & Jenkins conforme Box et al. (1994).

Neste capitulo, foram apresentados conceitos basicos sobre hidrologia
e sobre a importancia que os recursos hidricos tém na vida do homem,
principalmente na produgdo de energia elétrica. Destacou-se ainda a relevancia
das séries de vazdes naturais no processo de geracdo de energia elétrica, uma vez
que a principal fonte de energia elétrica no Brasil é hidrdulica. Nos capitulos
seguintes serdo apresentados modelos de Séries Temporais e Rede Neurais
Artificiais, respectivamente. Esses modelos possuem muitas aplicagdes, dentre

elas encontram-se a andlise e a previsdo de séries de vazao.
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3 MODELOS DE SERIES TEMPORAIS

Existem duas formas de estudar séries temporais: andlise e previsdao. Uma
andlise da série temporal é um método para tentar entender a série temporal,
de forma a entender a estrutura que gerou a série e também identificar ciclos e
tendéncias. Uma previsdo a partir da série temporal procura construir um modelo
matematico a partir do qual seja possivel prever valores futuros da série.

Os modelos cldssicos para andlise e previsdo de séries temporais sdo
ferramentas bastante conhecidas na literatura. Tais modelos podem ser divididos
em dois grandes grupos: métodos paramétricos e nao-paramétricos. Em se
tratando do contexto de modelagem paramétrica, as metodologias propostas por
Box et al. (1994) tém sido largamente utilizadas para previsdes nas mais diversas
dreas, como, por exemplo: economia, financas, meteorologia e hidrologia.

As séries de vazdes apresentam caracteristicas estatisticas uma vez que
nao podem ser determinadas por uma equagdo matemadtica exata, sendo, portanto,
processos estocasticos. Assim, os modelos abordados neste capitulo apresentam
caracteristicas estocdsticas e sdo baseados na metodologia de Box & Jenkins, Box

& Pierce (1970).

3.1 Introducao
Uma série temporal € qualquer conjunto de observagdes ordenadas no

tempo. Uma série temporal pode ser determinada por alguma funcdo matematica,
tal como:

Zy = cos(2m ft),

esta série é conhecida como deterministica. Se esses valores podem ser descritos

somente em termos de uma distribuicio de probabilidades, esta série é conhecida
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como ndo-deterministica ou estocastica.

A andlise da série temporal pode ser feita no dominio do tempo
ou no dominio de frequéncias, sendo os modelos propostos, paramétricos e
ndo-paramétricos, respectivamente, Morettin & Toloi (2006). Em ambos os
dominios esses modelos sdo processos estocdsticos, isto €, processos controlados
por leis probabilisticas.

O objetivo da andlise em séries temporais é construir modelos para a série,
com propositos determinados, tais como descrever apenas o comportamento da
série, investigar o mecanismo gerador da série temporal, fazer previsdo de valores
futuros e procurar periodicidades relevantes nos dados.

Um modelo cléssico para séries temporais supde que a série {71, ..., Z,, }

pode ser escrita como:
Zy =T+ St + ar t=1,2,...,n (3.1)

em que Z; € a série temporal, 7; € a tendéncia, S; é a sazonalidade e a; é um
componente aleatorio.

Segundo Morettin & Toloi (2006), a tendéncia pode ser entendida como
aumento ou diminuicdo gradual das observacdes ao longo do periodo. A
sazonalidade mostra flutuagdes ocorridas em periodos menores ou iguais a doze
meses € a componente aleatéria mostra oscilacdes aleatdrias irregulares. A
suposicdo usual é a de que a; seja uma série puramente aleatéria ou um ruido
branco independente, isto é, tenha média igual a zero e varidncia constante.

O modelo (3.1) é dito aditivo, pois, a componente sazonal é independente
das outras componentes. Se as amplitudes sazonais variam de acordo com a

tendéncia, o modelo mais adequado € o multiplicativo,
Zt = TtStat t:1,2,. S O % (32)

Nesse caso, a varidncia ndo € constante, sendo necessdria uma transformacdo de
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dados. Tomando-se o logaritmo de (3.2), tem-se:
. =log T} + log S + log a; t=1,2,...,n. (3.3)

em que Z; é o logZ;.

Estudos realizados comprovaram que transformacdes ndo melhoram a
qualidade da previsdo. Granger & Newbold (1976) mostraram que as previsoes
dos antilogaritmos dos dados transformados sdo estimadores viesados, portanto
deveriam ser ajustados. Mostraram também que a heterocedasticidade ndo afeta a
adequacdo da previsdo, pois ela ndo implica em estimadores viesados.

Para ajustar os modelos de Box e Jenkins a uma série temporal Z;, é
necessario que ela seja estaciondria, isto €, que ela se desenvolva aleatoriamente
no tempo em torno de uma média constante. No entanto, a maioria das séries
apresenta componentes como tendéncia e ou sazonalidade, que sdo uma forma de
nio-estacionariedade. A fim de tornar uma série estaciondria, um procedimento
comum ¢é tomar diferencas sucessivas da série original. A primeira diferenca é
definida por

AZy=Zy — Zy t=1,2,...,n. (3.4)

A segunda diferenca é
AN2Z, =2, —2Zi 1+ Zi_y  t=12,..1. (3.5)
Generalizando, a n-ésima diferenca é
A"Z, = A{A"'Z) t=12,...n. (3.6)

Normalmente, sdo necessarias uma ou duas diferencas para que a série se
torne estaciondria. Retiradas as componentes 7; e .S¢, o que sobra é a componente
aleatdria ay.

E importante salientar que o primeiro passo na andlise de uma série

temporal € a construcdo do grafico, que mostra caracteristicas importantes, como
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tendéncia, sazonalidade, variabilidade e outliers.

3.2 Funcoes de autocovariancia e de autocorrelacao
Segundo Morettin & Toloi (2006), um processo € dito estocastico quando

é definido por uma familia Z = {Z;,t € T}, tal que para cada ¢, Z; é uma
varidvel aleatéria e T € um conjunto arbitrdrio. Ainda, esse processo € estritamente
estaciondrio se todas as distribuicdes finito-dimensionais F permanecem as

mesmas sob transla¢do no tempo, ou seja,
F(zi,.. yzmti+ koot + k) =F(z1,. ., 2n, b1, .o tn) (3.7)

para qualquer ti,...,t,, k € T.

A andlise dos graficos das funcdes de autocorrelacio € um passo
importante para um bom ajuste da série. De acordo com Box et al. (1994), no
que se segue € apresentado o procedimento para obter a funcdo de autocorrelacdo.

A autocovariancia no lag k, v, é definida como a covaridncia entre Z; e
Zitk, em que k € o nimero de intervalos de tempo defasados, que é a esperanca
do produto do desvio de cada ponto em relacdo a média do processo estocastico,

ou seja:
Vi = cov[Zy, Zysk) = E[(Zy — p)(Zig — )] Vit keN. (3.8)

A funcio de autocovaridncia (facv) de um processo estocdstico satisfaz as

seguintes propriedades:
i. %0 >0
i yog =Yk

iii. |yl <70
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iv. 7y € positiva definida, no sentido que

n n
ZZaiajyki,kj Yai,...,an,k1,...,k, € N. 3.9
i=1 j=1

A autocorrelagdo no lag k, p;, de um processo estaciondrio € definida por

_ Ok
Y0

Pk kelZ, (3.10)

A funcio de autocorrelacdo (FAC) satisfaz as seguintes propriedades:
1. pp=1
. p_g = pk
iii. |px| < po =1

iv. pg € positiva definida.

A estimativa da autocovariancia vy, €

N—k
1 . .
Ck:fZ(Zt_Z)(ZHk—Z) k=1,...,N —1; (3.11)
n
t=1

em que N € o niimero de observacgdes, Z = % Zf\il Z; é¢ amédia amostral.

A estimativa da autocorrelagdo py é dada por

—— (3.12)
Co

3.3 Tendéncia

Supondo-se a auséncia de sazonalidade, tem-se o modelo
Zy =T +a; t=1,2,...,n (3.13)

em que a; € um ruido branco. Existem vdrios métodos para estimar tendéncia,
dentre eles, ajuste polinomial e suavizacgdo (filtro), descritos em Morettin & Toloi

(2006).
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Estimando-se a tendéncia Tt, a série pode ser escrita livre de tendéncia
Y,=2, -1, t=12,...n. (3.14)

Um outro procedimento utilizado para eliminar a tendéncia de uma série é
tomar a diferenca, como foi definido em (3.4) e (3.5).

Pela anélise visual, pode-se avaliar se uma série temporal possui tendéncia.
Para confirmar esta avaliag@o prévia, dois procedimentos sdo utilizados: analise do
gréifico da autocorrelagdo e ou um teste para tendéncia.

Dentre os testes para tendéncia, descritos em Morettin & Toloi (2006),
tém-se: teste do sinal (Cox-Stuart), teste baseado no coeficiente de relacdo de
Spearman e teste F para andlise de variancia.

O Teste do Sinal (Cox Stuart), serd apresentado a seguir.

3.3.1 Teste do Sinal (Cox Stuart)

O teste do Sinal é utilizado para verificar a existéncia de tendéncia em uma

série temporal. O procedimento para aplicar o teste € o seguinte:

1. agrupam-se as observagdes em pares (21, Zet1), (Z2, Zet2), (ZN—cy ZN),
em que ¢ = N/2 se N niimeros de observagdes for pare ¢ = (N 4+ 1)/2 se

N for impar;

2. para cada par (Z;, Z.4;), associa-se um sinal. Este sinal € positivo (+) se
Zi < Zcy; € negativo (-) se Z; > Z.4i. Descarta-se a comparacdo se
Zi = Zetis

3. testa-se a hipétese de nulidade.

Hj: Nao existe tendéncia.

A estatistica do teste a ser utilizada é T, sendo que T € igual ao nimero de

sinais positivos atribuidos no final da comparagdo entre Z; € Z.4;;
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4. Calcula-se o valor de t, que é dado por:

t= (n—{—wa/g\/ﬁ) (3.15)

N | =

em que n é o nimero de vezes que ndo houve empate na comparacio entre
Zi€ Zeti €Wy, /2 é o valor tabelado ao nivel de significancia . Cason < 20,
o valor tabelado de w, /o ¢ dado pela distribui¢do binomial com p = 0,5 e,

caso n > 20, utiliza-se a distribui¢do normal;

5.seT <toul >n —t,rejeita Hy, isto é, a série possui tendéncia.

3.4 Sazonalidade
A componente sazonal capta caracteristicas da série que ocorrem

regularmente dentro do periodo de um ano, isto €, os fendmenos sazonais ocorrem
regularmente em periodo de no méximo doze meses. O que se observa em séries

sazonais de periodo 12, € que ocorrem as relagdes:
i. entre meses sucessivos, em um ano particular;

ii. entre observagdes para 0 mesmo meés, em anos consecutivos.

De modo geral, pode-se afirmar que as séries sazonais apresentam alta
correlacdo em lags sazonais. Os procedimentos mais comuns para se estimar a
sazonalidade sdo o método de regressao (sazonalidade deterministica) e o0 método
de médias moéveis (sazonalidalidade estocastica), descritos em Morettin & Toloi
(2006).

Estimada a sazonalidade S;, a série pode ser escrita livre da componente

sazonal. Se o modelo da série for aditivo, tem-se
zZA=7,-8  t=12...N (3.16)
e se for multiplicativo, tem-se

Z3A = 7,)8  t=12,...N. (3.17)
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Como ja foi comentado, a componente sazonal também pode ser
constatada pela andlise visual do grafico da série. Para se confirmar a existéncia
desta aplica-se um teste para sazonalidade.

Dentre os testes para sazonalidade tem-se: teste de Fridman, teste de
Kruskal-Wallis, teste F para Andlise de Varidncia descritos em Morettin & Toloi
(2006) e teste de Fisher, encontrado em Priestley (1989) e descrito resumidamente
na secdo 3.4.2 .

Toda periodicidade acima do periodo de 12 meses é considerada ciclo.
Retirando-se o efeito do ciclo, a série perde muitas observagdes, reduzindo seu

tamanho, o que prejudica e dificulta o ajuste do modelo.

3.4.1 Periodograma

Uma outra forma de se detectar a existéncia da sazonalidade é por meio
da andlise do gréfico do periodograma. Segundo Morettin & Toloi (2006), a
andlise espectral € fundamental em dreas onde o interesse basico € a procura de
periodicidade dos dados. Essa andlise € feita no dominio da frequéncia, portanto,
¢ baseada em modelos ndo paramétricos.

Ferraz et al. (1999) comentam que o periodograma foi originalmente
usado para detectar e estimar a amplitude do componente sendide de frequéncia.

Priestley (1989) define o periodograma do processo estacionario (a¢) como:

T . 2m
L(fi) = - a; cos Tt Zat sin Tt (3.18)
t=1 t=1
com( < f; < % et=1,2,--- ,nemaque I(f;) indica a intensidade da frequéncia

fi- A periodicidade pode ser verificada observando-se a existéncia de picos na
frequéncia f; = % o que indica uma periodicidade de periodo %

No gréfico do periodograma, a frequéncia f; € representada no eixo das
ordenadas e a intensidade da frequéncia I(f;) no das abscissas. Geralmente, o

pico de maior intensidade é o componente periédico. Caso exista mais de um pico,
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aplica-se o teste de Fisher, para verificar se o pico é um componente peridédico

genuino.

3.4.2 Teste de Fisher

O teste de Fisher € utilizado para confirmar a existéncia de sazonalidade
em uma série temporal. Segundo Priestley (1989), esse teste utiliza os valores do
periodograma e detecta grandes periodicidades.

O procedimento para aplicar o teste é o seguinte:

1. traca-se o periodograma, utilizando um pacote estatistico (R, Statistica e

outros) ou por meio da frequéncia padrdo dada por (3.18);

2. toma-se a maior periodicidade encontrada no periodograma, max(/p).

Calcula-se a estatistica:

max [
9="Nm (3.19)
Zp:l Ip
3. calcula-se a estatistica do Teste de Fisher, z,, dada por:
1/(n—1)
o = (9) B (3.20)
n

emquen = % e a € o nivel de significancia;

4. testa-se a hipétese de nulidade.
Hy: Nao existe periodicidade.
Se g > z,, rejeita-se Hy, isto é, existe sazonalidade no periodo analisado.

3.5 Modelos de Box e Jenkins
Box & Jenkins (1976) apresentaram uma metodologia bastante utilizada

na andlise de modelos paramétricos. Tal metodologia consiste em ajustar modelos
autorregressivos, integrados, de médias méveis, ARIMA(p,d,q) a um conjunto de

dados e é baseada em um ciclo iterativo. Esse ciclo consiste em: especificacio,
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identificagdo, estimacio e diagnéstico. Caso o modelo nio seja adequado, o ciclo
¢ repetido, voltando-se a fase de identificagdo.

Segundo Morettin & Toloi (2006), a fase critica desse ciclo iterativo é
a identificacdo, pois € possivel que vdarios pesquisadores identifiquem modelos
diferentes para a mesma série temporal. E ainda, esse mesmo autor, salienta que
as vantagens desses modelos sdo: que eles sd@o parcimoniosos, isto €, contém
um nimero pequeno de pardmetros; e que as previsdes sdo bastante precisas,
comparando-as com os demais métodos de previsdo, tais como os métodos citados
por Wheelwright & Makridakis (1998): regressdo simples, regressdao multipla,
suavizacdo exponencial e decomposicdo de séries temporais.

Uma notagdo bastante utilizada nesses modelos é a de operadores. Esses

operadores sao:

i. Operador de translacdo para o passado, denotado por B e definido por

BZ, =7, (3.21)

B"Z, = Zi_p,. (3.22)
ii. Operador de translagdo para o futuro, denotado por F' e definido por

FZ, = Zp1 (3.23)

F"Zy = Ziym. (3.24)
iii. Operador diferenga, denotado por AZ; e definido por

AZy=Zy—Z41=(1-B)Zy— A=1-1B (3.25)
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e de (3.4) tem-se:

A"Zy=(1-B)"Z; — A" = (1 - B)". (3.26)
iv. O operador soma é denotado por S e definido por

[e.e]
SZy=Y Z;
j=0

=(1+B+B*+...)%
—(1-B)'Z,—=S=A""4 (3.27)

3.6 Modelos lineares estacionarios
Box et al. (1994) afirmam que séries temporais geradas por agregacao

linear de choques aleatérios sdo geralmente um modelo linear estocastico. Na
FIGURA 3, mostra-se um filtro linear com entrada a;, saida Z; e fungdo de

transferéncia ;.

¥(B)

Filtro

ag Linear

FIGURA 3 Série Temporal como saida de um filtro linear

3.6.1 Processo linear geral

Segundo Morettin & Toloi (2006), esse modelo supde que a série temporal
seja gerada por meio de um filtro linear, (FIGURA 3), cuja entrada é um ruido

branco.
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Formalmente, tem-se:
Ziy =+ ap + a1 + Yaa—o2 + ... :,u—l—w(B)at (3.28)

em que

Y(B) =1+ a1 + oar_2+ ... (3.29)

¢ denominada funcdo de transferéncia do filtro e 1 € o pardmetro que determina o

nivel da série. Chamando Zt = Z; — u, tem-se
5 o

Zy=1)(B)ay =Y _vja; (3.30)
§=0

com g = 1.
O processo linear Z;, dado por (3.30), é escrito como uma soma ponderada
de ruidos branco do presente e do passado. Esse processo consiste em uma

sequéncia de varidveis aleatérias ndo-correlacionadas com média zero e variincia

2

constante, isto é, Ea;] = 0 e Varla;] = o5. Nessas condi¢des, a fungio de

autocovariancia das varidveis aleatérias a; é dada por:

2 —
o; sek=0,

Ve = E[atat+k] = (3.3D)

0 sek#0
Se a sequéncia de pesos {1);,7 > 1} for finita ou infinita convergente, isto &,
Z;’;O ;< oo, o filtro € estdvel ou somdvel e Z; € estaciondria. Neste caso, 1 €
a média do processo. Caso contrdrio, Z; é ndo-estaciondria e y indica o nivel da
série.

Pode-se escrever Z; de forma alternativa, como uma soma ponderada de
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valores passados de Zt mais um ruido branco a;:
Zt = 7T12t,1 + 7T22t72 + ...+ a
OO ~
= Z TjZ—j + ay
j=1
ar=Zy — Ty — 9Ly — . .. (3.32)

Escrevendo (3.32) em fungéo do operador de translagdo para o passado, definido

em (3.21)e (3.22), segue-se que

(1-mB—-mB?—.. )7 = a (3.33)
entao
7(B)Z; = a (3.34)
em que 7(B) = 1 — m B — mB?% — .... Multiplicando-se ambos os lados por
Y (B), tem-se
W(B)w(B)Z; = ¢(B)a; = Zy (3.35)

Portanto ¢(B)w(B) = 1, tal que
Y(B) =7 YB). (3.36)

A relacdo (3.36) pode ser usada para determinar os coeficientes
(71,79, ...) a partir de (11,1, ...) e vice-versa.
Um processo linear serd estaciondrio se a série ¢ (B) convergir para | B| <

1 e serd invertivel se 7(B) convergir para |B| < 1.
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A funcio de autocovariancia do processo linear Z;, dado por (3.30), ¢

Yo = E[Z1Zy 1)

utilizando (3.31) tem-se que:

o2 set—j=t+k—-h=h=j+k

Blai_jazspn] ={
0 set—j#t+k—nh

Portanto,
o0
2
Ve =00 Yt (3.37)
j=0
Os modelos autorregressivos, médias méveis e autorregressivos de médias
moveis, AR(p), MA(q) e ARMA(p,q), respectivamente, sdo casos particulares do

processo linear geral.

3.7 Modelo autorregressivo e de médias moveis
O modelo autorregressivo e de médias moéveis de ordem (p,q),

ARMA(p,q), é a combinacio dos processos autorregressivos de ordem p, AR(p), e
de médias méveis de ordem g, MA(g).

Se ¢ = 0, tem-se 0 modelo ARMA(p,0), isto €, autorregressivo de ordem p,
AR(p). Esse modelo pode ser escrito como uma soma ponderada finita de valores

passados de Z; mais um ruido branco ay, ou seja,
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p
Zi=p1Zea+ .. A Splipta=> ¢iZij+a (3.38)

j=1
Isolando a;, tem-se
ar = Zt - ¢1Zt—1 IR ¢pZt—p
=Z—¢1BZ —...— $,B"Z,
=(1—¢1B—...—¢B")Z.
emque ¢(B) = (1—¢1B —...— ¢,BP) é o polindmio autorregressivo de ordem
p. Portanto,
$(B)Z; = ay (3.39)
ou
Z; = ¢ (B)ay. (3.40)

Como ¢(B) é finito, o processo AR(p) é invertivel para qualquer p e serd
estaciondrio se as raizes do polindmio, ¢(B) = 0, estiverem fora do circulo
unitario.

Box et al. (1994) consideraram que o modelo autorregressivo, AR(p), é
um filtro linear cuja funcio de transferéncia é ¢~ (B), a entrada é a; e a saida é
Z.

Se p = 0, tem-se o0 modelo ARMA(0,q), isto é, de médias modveis de
ordem g, MA(g). Este modelo pode ser escrito como uma soma ponderada finita

de ruidos branco do presente e do passado, ou seja,

Zi=a;—01a1-1 — ... — 0401 (3.41)
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com 6y = 1. Pode-se escrever (3.41) da seguinte forma:

Zt = a¢ — GlBat — .. Gquat
—(1—-60B—...—0,B%a
emque#(B)=1—-6,B—...—0,B%¢ o polindmio de médias méveis de ordem
q. Portanto,
Z = 0(B)ay. (3.42)

Como 6(B) é finito, o processo MA(g) é estaciondrio para qualquer ¢ e
serd invertivel se as raizes do polindmio, #(B) = 0, estiverem fora do circulo
unitdrio.

Segundo Box et al. (1994), o modelo médias méveis, MA(g), € um filtro
linear cuja fung¢do de transferéncia é 6(B), a entrada é a; e a saida é Z;.

Sep # 0e q # 0, 0 modelo ARMA (p,q), pode ser escrito como
Zt = ¢1Zt,1 + ...+ ¢pZt7p +ar — a1 — ... — ant,q (3.43)

ou
#(B)Z; = 0(B)ay (3.44)

em que ¢(B) e 0(B) sdo os operadores autorregressivo e de médias moveis,
respectivamente.

Uma outra forma de se escrever (3.44) é dada por
Z = ¢"1(B)O(B)ay. (3.45)

Considerando (3.44), tem-se que o processo ARMA(p,g) ¢ um processo linear
cuja funcdo de transferéncia é ¢~ (B)0(B).

As condigdes de estacionariedade e invertibilidade sdo, respectivamente,
que as raizes dos polindmios, ¢(B) = 0 e 6(B) = 0, estejam fora do circulo

unitario.
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3.7.1 Funcoes de autocorrelacao e autocorrelacio parcial

Segundo Morettin & Toloi (2006), mutiplicando ambos o0s membros
de (3.43) por Z,_ e tomando-se a esperanca desses, obtém-se a funcdo de

autocovariancia (FAC) de lag k, ou seja,

Yo = E[ZeZ, -] (3.46)
= E[(gblz,l + ...+ @pthp +a; — a1 — ... — ant,q) Zt—kz]
= ¢1’Yk—1 +...+ ¢p7k—p + ’Yza(k) - 9172(1(]{5 - 1) . eqf}/za(k - Q)

em que ,, € a covariancia cruzada entre Z; € a;, expressa por V., = F [Zt_ kat} .

Como Z;_y, depende apenas de choques a; ocorridos até o instante ¢ — k,

obtém-se
=0 sek>0,
Yza .
#0 sek<0
Logo, para k > q,
Ve = P1Vk—1+ - + PpVk—p (3.47)

dividindo (3.47) por 7o, obtém-se a funcdo de autocorrelagio:

Pk = QP1Pk—1 + - + PpPr—_p. (3.48)

De (3.47), pode-se deduzir que as autocorrelagdes de lags k = 1,2,...,q
sdo afetadas diretamente pelos pardmetros de médias méveis e para k& >
q se comportam como uma mistura de polindmios, exponenciais e sendides
amortecidas.

Segundo Box et al. (1994), pode-se verificar que, para ¢ < p, a FAC
consiste em uma mistura de exponenciais e sendides amortecidas, entretanto, se
q > p, os primeiros p — q — 1 valores de pg, p1, . . ., pg—p NA0 seguirdo este padrio.

Box & Jenkins (1976) propdem a utilizacdo da fungdo de autocorrelacdo
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parcial (FACP) como um critério para facilitar a identificacdo do modelo.

O coeficiente de correlagdo parcial € utilizado para medir o grau de
associagdo entre as observagdes Z; e Z;_, quando os efeitos das defasagens até
k — 1 sdo fixadas.

Para se obter os coeficicientes de autocorrelacdo parcial, utilizam-se as

equacdes de Yule-Walker, expressas na forma matricial por

— 4 - - —1 — -

p1 1 R R O | Pr1
2 1 1 1 - Pr-2 Gr2
P P P P =" (3.49)
Lok | L k-1 P2 pr—3 - 1 ] | Pkk |

em que ¢p; € o j-€simo coeficiente de um modelo AR(k) e ¢ € o tltimo
coeficiente. Substituindo-se os coeficientes p; por suas estimativas r; em (3.49),
t€ém-se as estimativas dos coeficientes ¢y;.

Para Morettin & Toloi (2006), as funcdes de autocorrelagdo parcial dos
processos AR(p), MA(q) e ARMA(p,q) possuem as seguintes caracteristicas que

sdo uteis na identificacdo dos modelos:

1. para um processo autorregressivo AR(p) a FACP ¢é tal que: ¢, # 0, para
k<peopr =0, parak > p;

2. num processo de médias méveis MA(qg) a FACP se comporta de maneira
similar a FAC de um processo AR(p), sendo determinada por exponenciais

e/ou senodides amortecidas;

3. num processo ARMA (p,q) a FACP se comporta como a FACP de um
processo MA(g) puro.

3.8 Modelos nao estacionarios
Segundo Morettin & Toloi (2006), muitas séries encontradas na pratica sdo

ndo estaciondrias, ou seja, ndo se desenvolvem em torno de uma média constante,

29



como por exemplo, séries econdmicas e financeiras que apresentam, em geral,
tendéncias. Pode-se também ter uma forma de nao-estacionariedade explosiva,
como o crescimento de uma coldnia de bactérias.

As séries ndo-estaciondrias cujo comportamento é ndo explosivo, e que,
tomando um nidmero finito de diferencas, tornam-se estaciondrias, sio chamadas

de séries ndo-estaciondrias homogeneas.

3.8.1 Modelos ARIMA(p, d, q)

O modelo autorregressivo, integrado, de médias méveis, ARIMA(p,d,q) é
0 caso mais geral dos modelos de Box e Jenkins.

Quando a série ndo apresenta a componente sazonal, mas apresenta a
componente tendéncia, ou estes componentes sao nao-estaciondrios homogéneos,
ela pode ser representada pelo modelo ARIMA.

Box et al. (1994) consideraram o modelo

em que ¢(B) é um operador autorregressivo ndo-estaciondrio de ordem, p + d,

com d raizes sobre o circulo unitdrio e p raizes fora, ou seja

¢(B)Z; = $(B)A?Z, = ¢(B)(1 — B)*Z, (3.51)

logo
d(B)AZ, = 0(B)a, (3.52)

em que A?Z, é estaciondria. Tomando
W, = AYZ, (3.53)
e substituindo em (3.52), tem-se:

d(B)W; = 0(B)ay. (3.54)
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Portanto, o modelo (3.52), pode ser representado por um modelo ARMA(p,q).
Uma alternativa para escrever (3.53), é

Wi

Z
em que S% é um operador soma. A equagdo (3.55), implica que o processo

estaciondrio (3.52) pode ser obtido por uma soma (integral), dai o modelo

autorregressivo, integrado, de médias mdveis.

3.8.2 Modelos ARIMA sazonal - SARIMA

Quando uma série temporal apresenta um componente periédico em
um periodo maximo de 12 meses (sazonalidade), € necessdrio acrescentar uma
componente sazonal no modelo. Podem-se ter dois tipos de modelos sazonais: 0s
deterministicos e os estocésticos.

Segundo Morettin & Toloi (2006), uma série sazonal € estocdstica quando
apresenta correlagdes significativas nos lags sazonais, isto é, miltiplos de periodo
s, e é deterministica, quando torna-se estaciondria apés tomar D diferencas da
série. Muitas vezes, a série pode apresentar essas duas caracteriticas.

Box & Jenkins (1976) propdem o modelo sazonal multiplicativo, denotado

por SARIMA (p, d, q)(P, D, Q)s, representado por

$(B)®(B*)AAL Z, = 6(B)O(B*)ay, (3.56)
em que
s ¢(B) =1— ¢ B! —...— ¢,BP é 0 polindmio autorregressivo de ordem p;
* P(B¥)=1-PB°—...— dpBPséo polinémio autorregressivo sazonal
de ordem P;
+ AY = (1 — B)? é o operador diferenga e d é o nimero de diferencas

necessarias para retirar a tendéncia da série;
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« AP = (1 — B*)P ¢ o operador diferenca generalizado, quando duas
observacdes estdo distantes entre si de s intervalos de tempos que
apresentam alguma semelhanca, e D € o nimero de diferencas de lags s

necessdrias para retirar a sazonalidade da série;

c9(B)=1-6B' —... - 6,8 ¢ o polindmio médias méveis de ordem g¢;
* O(B%) =1—-64B% — ... — ©gB? ¢ o polindmio médias méveis sazonal
de ordem Q).

Quando a série possui apenas sazonalidade estocdstica, ajusta-se o modelo
SARIMA com D = 0, e se possui apenas sazonalidade deterministica, ajusta-se o

modelo SARIMA, com P = Q = 0.

3.9 Identificacao dos modelos ARIMA
Segundo Morettin & Toloi (2006), a identificacdo do modelo ARIMA ¢ a

fase mais critica do ciclo iterativo do método de Box e Jenkins. Essa escolha é
baseada, principalmente, com base nas autocorrelagdes e autocorrelagdes parciais
estimadas. Geralmente, essa técnica € eficiente, mas, é importante salientar que
pode ser identificado mais de um modelo para a mesma série.

O objetivo da identificagdo é determinar os valores de p, d e ¢ do modelo
ARIMA(p,d,q) e também P, D e (), quando a série possuir a componente sazonal
(SARIMA).

O procedimento de identificacdo consiste em:

1. verificar se a série é estaciondria, por meio da andlise do gréfico da série

original e sua funcdo de autocorrelagao;

2. diferenciar a série até que se torne estaciondria por meio do operador
diferenca. O nimero d de diferengas necessarias € alcangado quando a FAC

amostral da série W; = A%Z; decai rapidamente para zero;
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3. identificar os valores de p e ¢, por meio da andlise das autocorrelacdes e
autocorrelacdes parciais, e também P e (), se a série apresentar sazonalidade

estocastica.

3.10 Estimacio dos modelos ARIMA
Segundo Morettin & Toloi (2006), tendo-se identificado o modelo

provisorio para a série, o passo seguinte é estimar os parametros. Considerando
o modelo ARIMA(p.d,q), conforme (3.54), estima-se o vetor de pardmetros £ =
(D15, Pp,01,..., 0, 02), utilizando-se um procedimento iterativo de estimagéo
ndo-linear de minimos quadrados. Os p + ¢ + 1 pardmetros do modelo sdo
analisados sob a suposigio que a; ~ N(0,02).

Um dos métodos utilizados para estimar os parametros de £ é o da méxima
verossimilhanga. Dada a série Z; = (Z1,...,Zn), em que N é o nimero
de observacgdes, os estimadores de madxima verossimilhanca (EMV) de £ sdo
os valores que maximizam a fungdo de verossimilhang¢a L({|Z1,...,ZN) ou
[l =logL.

Segundo Box et al. (1994), o logaritmo da funcdo de verossimilhanca

ndo-condicional € dado por

S(n)

(&) ~ —nlogog, — —= 3.57
(§) ~ —nlogo 207 (3.57)
em que
S(n) = S(¢,0) = > [as(n, W)]? (3.58)
t=—o0
¢ a soma de quadrados ndo-condicional com [a;(n, W)] = E(a¢|n,W)e W =

W; = A%Z, é a série diferenciada com n = N — d observagdes, sendo d o niimero
de diferencas necessdarias para obter estacionariedade.
Segue-se que os estimadores de minimos quadrados (EMQ), obtidos

minimizando-se (3.58), serdo boas aproximagdes para os EMV.
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3.11 Verificacao dos modelos ARIMA
Ap6s a fase de estimacdo, o préximo passo € a verificacdo da adequagdo

do modelo ajustado. O principal procedimento utilizado nessa fase € a andlise dos

residuos.

Teste da autocorrelacao residual

Para que o modelo definido por (3.54) seja adequado, os residuos devem
ser independentes e normalmente distribuidos (ruido branco). Portanto, suas
estimativas

= 07" (B)$(B)W; (3.59)

deverdo estar proximas de a; e, aproximadamente, ndo correlacionadas, isto €, a
estimativa da autocorrelagdo 7, €, aproximadamente, igual a zero.

Logo, sob a suposicdo que o modelo ajustado é adequado, tem-se que

tky1 Qe 1
2t Gtk N(0,)- (3.60)

2o N
Pode-se dizer que o modelo ¢ adequado quando 7 estiver dentro dos
limites de + %
Segundo Morettin & Toloi (2006), a comparagdo de 7, com estes limites
fornece uma indicagdo geral de uma possivel quebra de comportamento de ruido
branco em a;, com a condi¢cdo de que seja lembrado que, para pequenos valores

de k, esses limites subestimar@o a significancia de qualquer discrepancia.

Teste de Box Pierce

Box & Pierce (1970) sugeriram um teste para estimagao da autocorrelagdo
dos residuos, baseado nas primeiras k autocorrelacdes de a., isto é, nos valores de
rip(a) parak = {1,2,...,K}.
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Se o modelo ajustado para um processo ARIMA(p,d,q) € apropriado, entdo

K ~9

;

Q=n(n+2)Y —t-~xi, (3.61)
k=1

A hipotese de ruido branco € rejeitada para @) > X%_p_ ¢
No modelo SARIMA, consideram-se os coeficientes sazonais nos graus de
liberdade da distribui¢do qui-quadrado, tendo, entéo, (k — p — ¢ — P — Q) graus

de liberdade. Neste estudo, serdo tomadas as primeiras 40 7.

3.12 Previsoes
Uma das principais razdes para decompor uma série temporal em seus

componentes € predizer valores futuros.

Morettin & Toloi (2006) salientam que a previsdao nao constitui um fim em
si, mas apenas um meio de fornecer informacdes para uma consequente tomada de
decisdes, visando a determinar um objetivo.

A previsdo Z; , denotada por Z (h) é a esperanca matemadtica condicional

de Z;p,dado Z;, Z;_q . . ., isto é,

~

Zu(h) = [Zion) = E[Zen|Zy, Zy-1, .. . (3.62)

Previsoes com modelos ARIMA
O modelo ARIMA(p, d,q) pode ser escrito na forma da equagdo de

diferencas

Zivh = P1Lyh—1+ o+ OprdLith—p—d — MGi4h—1 — ... — OqQ44n—g + Q1ip,
(3.63)
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tomando a esperanca condicional de (3.63), tem-se a equacdo de previsao

Zi(h) =1 E(Zuin |21, Zoay - )+ -+ 0pid Bl Zein—p-al Zipds -]
- 91E[at+h_1\at_1, at—9, . . ] — .. qu[at_A'_h_q‘CLt_q, .. }

+ Elagiplat, ap—1, .. ], (3.64)

logo

~

Zi(h) =p1[Zsn—] + .-+ @pralZirh—p-dl
— 91 [at+h_1] — .. 9q [CLt_;'_h_q} + [at+h], (365)

para h > 1. Utilizam-se os seguintes fatos:

(Zivk) = Zi(k), k> 0,
(Zi1k] = Zisk, k <0,
[
[

Qi) = apr, k <0. (3.66)

Considerando-se a equagdo de previsdo como uma fungdo de h, com

origem t fixa, tem-se

A~ p+d A~
Zi(h) = iZiin-ish > q (3.67)
=1
ou
¢(B)Zi(h) = (1= B)*Zy(h) = 0,h > g (3.68)

com (B) operando em h.
Morettin & Toloi (2006) mostram que para b > ¢ — p — d, a fun¢io Z;(h)
consistird numa mistura de polindmios exponenciais e sendides amortecidas, com

sua forma exata determinada pelas raizes Gi_1 do operador ¢(B) = 0.
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O erro da previsao é definido por
er(h) = Zyyn — Zy(h) (3.69)
€ a sua variancia por
_ 2 2 2 2
V(h) = (1+’¢1 +1/12++1/1h_1)0'a (370)

Intervalo de confianca
Para obter o intervalo de confianca para Z;,, € necessdrio fazer as

seguintes suposi¢des para os erros:
1. Ela)] = 0;
2. Elatas] =0, # s;
3. Var[a;) = o2, Vt;

4. a; ~ N(0,02), para cada t.

Dessa forma, dados os valores passados e presentes da série Z;, Z;—1, . . .,
a distribui¢do condicional da série é N (Z;(h), V (R)).
Tem-se que R
U= M ~ N(0,1). 3.71)
[V(h)]z
Pode-se obter o valor de u,, fixando-se o coeficiente «, tal que o intervalo

de confianga para Z;j, com P(—u, < U < u,) = « é dado por

Zy(h) — ua[V(h)]

SIS

< Zien < Zo(h) + ualV(R)]2. (3.72)

3.13 Critério para escolha do modelo
A seguir serdo apresentados os critérios para escolha do modelo:

Critério de Akaike
Akaike (1973) sugere escolher como melhor modelo, aquele cujas ordens

p e ¢ minimizam o critério de Akaike (AIC) normalizado. Na comparacdo de
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diversos modelos, com N fixo, o critério de Akaike pode ser expresso por:

AIC = Nlog&2 +2(k +1+ 1) (3.73)

2

< € o estimador de médxima verossimilhanca de 02, 0<k<pel<IL

em que &
q. Onde k e [ correspondem ao nimero de pardmetros que minimizam o critério,
independente do modelo ser completo ou incompleto. Entre os varios modelos
propostos, serd escolhido como o melhor modelo aquele que tiver o menor valor
de AIC.

Critério Bayesiano

O critério de informacdo bayesiano (BIC), proposto por Schwarz (1978)
tem sido amplamente utilizado para selecdo de modelos de séries temporais e

regressdo linear. O BIC reduz ao méximo o fator de verossimilhanga, porque o

nimero de pardmetros € igual ao nimero de parametros do modelo de interesse.

BIC = —2-Inp(z|k) ~ BIC = —2-In L + k1In(n) (3.74)

em que x sdo os dados observados; n € o nimero de observacdes em x; k é o
ndmero de pardmetros a serem estimados; p(xlk) € o parametro da verossimilhanga
dado pelo nimero de parimetros; e L é o valor maximizado da fungdo de
verossimilhanca para o modelo estimado. O melhor modelo é aquele que
apresentar o menor valor para o critério de informacgao bayesiano.

Critério do erro quadratico médio de previsao

Segundo Morettin & Toloi (2006), quando o critério de decisao for adotar
o modelo que fornece as melhores previsdes, o critério do erro quadritico médio
de previsao (EQMP) é uma boa medida de comparacgado entre dois modelos.

As estimativas EQMP sdo dadas pela média dos quadrados das diferencas

entre valores observados e valores previstos. Logo, o EQMP com origem em ¢ é
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dado por

n

1 ~
EQMP, = — > [Zisn — Zu(h)]P. (3.75)
h=1

O modelo escolhido é o que possuir menor EQMP.

Mean Absolute Percentage Error

De acordo com Morettin & Toloi (2006), uma das medidas de erro
utilizadas para analisar os erros gerados pelas previsdes encontradas é o MAPE

que ¢ dado por:

n

MAPE = % : Z
t=1

At—Ft

A, (3.76)

onde A; é o valor real e F; é o valor previsto. A diferenga entre A; e F; é dividido
por A;. O valor absoluto desse cédlculo € somado para cada ponto previsto no tempo
e entdo dividido novamente pelo nimero de observagdes previstas. O modelo
escolhido é aquele que possuir menor MAPE.

Nesse capitulo foram apresentados alguns conceitos dos modelos cldssicos
para andlise e previsio de série temporais. Inicialmente, apresentaram-se algumas
definicdes basicas de séries temporais a fim de auxiliar o entendimento sobre os
modelos existentes. Baseando-se nesses conceitos, modelos lineares estacionarios
foram descritos, seguindo a metodologia Box & Jenkins. Foram descritos também
os modelos nao estaciondrios ARIMA (p, d, q) e ARIMA sazonal (SARIMA).

O proximo capitulo apresentard conceitos importantes sobre Redes
Neurais Artificiais que sao sistemas computacionais baseados no mecanismo de
funcionamento do cérebro humano e, de que forma esses sistemas podem ser

utilizados na anélise e previs@o de séries temporais.

39



4 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo poderosas ferramentas para tratar
uma grande diversidade de problemas. Haykin (1994) diz que o modelo perceptron
multicamadas vem sendo frequentemente aplicado na resolucdo de uma variedade
de problemas de classificagdo e reconhecimento de padrdes, processamento de
sinais, aproximacao de func¢des e previsao de séries temporais.

O algoritmo fundamental para a aprendizagem da rede multicamadas € o
algoritmo back-propagation, que é baseado no método do gradiente descendente.
A derivacdo do algoritmo de retropropagacdo e consideracdes sobre as virtudes e
limitagdes das redes perceptron multicamadas aplicadas ao problema de previsado

de vazdes também serdo comentadas nesta sec¢ao.

4.1 Introducio

As RNAs constituem sistemas de processamento distribuido paralelo que,
por serem baseados no funcionamento do sistema nervoso bioldgico, possuem
propensdo natural de armazenar conhecimento experimental, Haykin (1994).
Assim como o cérebro humano é capaz de transmitir e/ou armazenar informagdes
por meio de impulsos nervosos entre os neurdnios, as RNAs possuem conexdes
inter-neurais, representadas por pesos sindpticos, com funcdo de armazenar e
processar o conhecimento.

Do ponto de vista estrutural, as RNAs podem ser classificadas como redes
neurais estdticas ou como redes neurais dinamicas, segundo Haykin (1994). A
principal diferenca funcional entre as duas estruturas é a presenca ou nio de

conexdes que realimentem os neurdnios presentes na arquitetura da rede. Quando

ndo existe dependéncia das saidas atuais com seus valores passados, as redes sdo
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estaticas. Entre essas estruturas, se destacam as rede neurais multicamadas (Multi
Layer Perceptron - MLP) por serem amplamente utilizadas na literatura.

Por outro lado, as redes recorrentes sdo capazes de representar uma
grande variedade de comportamentos dindmicos, uma vez que a presenca de
realimentagdo de informacdo permite a criacdo de representacdes internas e
dispositivos de memoria capazes de processar e armazenar informacdes temporais

e sequenciais, conforme descreve Zuben (1996).

4.2 Breve Historico da area de RNAs e sua Aplicacido em Previsao
O primeiro modelo matemédtico para um neurdnio biolégico foi proposto

por McCulloch & Pitts (1943) e considera a saida do neurdnio como uma
resposta bindria a um estimulo fornecido. Conforme Haykin (1994), apesar de
apresentar grande poder computacional, faltavam-lhe caracteristicas adaptativas e
de aprendizagem, imprescindiveis em modelos de sistemas inteligentes.

Apés a publicagdao do trabalho de McCulloch e Pitts, muitos foram
os avangcos na drea de redes neurais durante as décadas subsequentes
por pesquisadores de dreas como a neurofisiologia com Hebb (1949) e a
engenharia com Rosenblatt (1958), introduzindo e aperfeicoando paradigmas de
aprendizagem. Em meados da década de 60, Hu (1964) sugere o primeiro modelo
de RNA para previsdo de séries temporais, utilizado em dados meteoroldgicos.

Apesar do aparente sucesso dos modelos desenvolvidos, em 1969, Minsky
(1969) mostrou as limitacdes da rede perceptron com uma tnica camada para
problemas ndo linearmente separaveis, o que levou a um declinio nas investigacdes
de metodologias relacionadas & drea de redes neurais.

Entretanto, Zuben (1996) afirma que alguns trabalhos importantes foram
publicados durante a década de 60, destacando-se os mapas auto-organizaveis
de Kohonen (1982). No inicio da década de 80, o interesse na teoria
das RNAs foi reativado apés a publicagdo dos estudos de Hopfield (1982)

baseados no principio fisico de armazenamento de informacao em configuracdes
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dinamicamente estdveis, sendo este um dos primeiros modelos a introduzir
dindmica em RNAs.

Em 1986, por meio da publicagdo do livro Parallel Distributed Processing
de Rumelhart et al. (1986), o algoritmo de retropropagacdo (backpropagation),
previamente proposto por Werbos (1974), foi divulgado e, atualmente, é o
algoritmo mais popular para o treinamento de RNAs estdticas multicamadas.
A partir disso, pesquisadores de diversas dreas aumentaram seu interesse em
aplicacOes de RNAs, particularmente no campo de previsdo de séries temporais,
foco deste trabalho. Nesse contexto, Weigend et al. (1990), conduziram um
trabalho sobre estruturas neurais para previsao de séries temporais reais.

Segundo Zhang et al. (1998), além de considerarem as nao linearidades
presentes entre as entradas e as saidas, as RNAs possuem caracteristicas muito

interessantes:

* Nio requerem, a priori, informacdes sobre o modelo, pois aprendem a
partir de exemplos e, assim, capturam relagdes funcionais entre os dados
mesmo se tais relagdes sejam dificilmente descritiveis. Para que uma RNA
possa aprender e garantir um bom desempenho no resultado, o conjunto
de dados disponiveis deve ser suficientemente diverso. Nesse sentido,
esses modelos podem ser tratados como um método estatistico multivariado

ndo-paramétrico e ndo-linear.

e Tém a capacidade de generalizar. Apoés a fase de aprendizagem, quando
j& possuem algum conhecimento sobre as caracteristicas do conjunto de
dados, as RNAs conseguem inferir na populacio restante mesmo se os dados

amostrais contém ruido nas informacdes.

* As MLP sdo aproximadores universais, isto &, podem aproximar uma fungdo
continua, definida sob um dominio compacto, com a precisdo desejada.

Exemplos: fungdes seno e cosseno, fungdes polinomiais, dentre outras.
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Diversos estudos, comparando o desempenho dos modelos de RNAs e
das cléssicas abordagens propostas por Box et al. (1994) para previsdo de séries
temporais vém sendo realizados. Entre outros trabalhos, destacam-se Tang et al.
(1991), Tang & Fishwick (1993), Gershenfeld & Weigend (1994).

A seguir, os parametros que compdem a estrutura de uma RNA e métodos

de aprendizagem sao descritos detalhadamente.

4.3 Componentes e Treinamento de uma RNA
O funcionamento e o desempenho de uma RNA dependem diretamente da

escolha dos componentes adotados em sua estrutura e dos métodos adotados em

seu processo de aprendizagem.

4.3.1 O Neurodnio Artificial e as Funcées de Ativacio

Inicialmente, € necessdrio compreender a unidade bdsica de
processamento de uma RNA, denominada neur6nio artificial. Essa unidade
processa suas entradas por meio da soma ponderada e de uma funcgao de ativacdo.
A fung@o de ativagdo € o primeiro componente a ser escolhido na estrutura de um
neurdnio para uma dada aplicacdo.

Na FIGURA 4, mostra-se o modelo genérico de um neurdnio artificial

onde ¢(-) é a fungdo de ativagdo do neurdnio.

Entradas

FIGURA 4 Modelo de neur6nio artificial
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Matematicamente, a saida do neurdnio é dada por:

e = FO miwgs) = (1) (4.1)
=1

sendo z;,7 = 1, ..., m, as entradas e w; os pesos sindpticos correspondentes.
Para o modelo de neur6nio proposto por McCulloch & Pitts (1943), a

fungdo de ativagdo f(u) é uma fungio degrau da seguinte forma:

1 se (> by

flp) = (4.2)

0 sep < by
A fung¢do de ativag@o pode ser definida principalmente dentro de quatro
tipos mais comuns de fungdes: degrau (threshold), linear, logistica ou tangente
hiperbélica, conforme descreveu Haykin (1994). Na FIGURA 5, apresentam-se
os graficos das principais funcdes de ativacao:

(@) ! (b !

-10 -5 5 10 -2 =1 1 2

-10 -5 5 10

FIGURA 5  Fungdes de ativagdo (a) degrau (threshold), (b) linear, (c) logistica
(sigmoid) e (d) tangente hiperbdlica

A funcido de ativagdo linear € descrita da seguinte forma:
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0, se u < a,

f(p) = E:g, se a< pu<p, (4.3)
1, se u > f.

com, « e (3 previamente definidos. Ja as funcdes logistica e tangente hiperbdlica

sdo representadas, respectivamente, como:

1
f(z) = Tre (4.4)
et —e F
f(z) = prE— 4.5)

sendo, v o ponto de inflexdo de uma funcdo sigmoidal. Nota-se que, as fun¢des
sigmoidais (4.4) e (4.5) possuem suas imagens em intervalos diferentes, isto &,
para a funcdo logistica f(z) € [0, 1], enquanto que, para a tangente hiperbdlica
f(z) € [-1,1].

A organizacdo dos neurénios de uma RNA ¢é feita em camadas, sendo a
primeira, denominada camada de entrada e a dltima, camada de saida, conforme
FIGURA 6. O ndmero de camadas intermedidrias e o nimero de neurdénios em
cada uma delas sdo escolhidos empiricamente de acordo com a maior ou menor
necessidade de se processar as entradas da rede, isto €, os nimeros de camadas e
de neurdnios aumentam, caso o conjunto de dados exija um processamento mais
refinado para capturar caracteristicas nao lineares.

Os neuro6nios recebem as informagdes das entradas e propagam-nas por
meio dos pesos w;, ¢ = 1,...,m, entre as camadas, procedimento que simula
o processamento sindptico. Haykin (1994) afirma que os pesos sindpticos sio
pardmetros adaptdveis ajustados via processo de treinamento. Esse processo pode
ser classificado, principalmente, como treinamento supervisionado e treinamento

nio supervisionado. Ambos serdo descritos com mais detalhes a seguir.
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Ry Nnd de Saida

Camada Camada
C:nTa:;a Escondida Escondida
de Entrada

FIGURA 6 Esquema de uma rede de multicamadas
Fonte: http://www.Incc.br/ labinfo/tutorial RN/

4.3.2 Treinamento Supervisionado

Haykin (1994) esclarece que treinamento supervisionado caracteriza-se
pela necessidade de conhecimento ou informagdo sobre um sistema na forma de
padrdes entrada-saida. Aplicando um algoritmo de treinamento supervisionado,
uma RNA adquire conhecimento ou informacdo relevante sobre um problema
de forma andloga aquela utilizada pelo ser humano e outros animais, ou seja, a
partir de exemplos e de experiéncia. Zuben (1996) complementa dizendo que
essa experiéncia € baseada apenas nos exemplos fornecidos pelo conjunto de
treinamento. Caso apareca uma situacao nova e particular, a RNA pode apresentar
generalizacdo na modelagem, diminuindo o desempenho.

Um processo de treinamento supervisionado segue, basicamente, o
seguinte esquema. Considerando um conjunto de treinamento composto por
padrdes entrada-saida desejada; para uma dada entrada, o objetivo é ajustar os

parametros da rede por meio da comparagdo entre a saida da rede e a saida desejada
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correspondente. O ajuste é feito com base no sinal de erro, calculado pela diferenca
entre a saida desejada (conjunto de treinamento) e a saida da rede.

Segundo Rumelhart er al. (1986), o algoritmo de treinamento mais
difundido e utilizado na literatura € o de retropropagacao (backpropagation). Esse
método consiste em duas fases. Na primeira, conhecida como fase de propagacao
direta (forward), as entradas sdo apresentadas e propagadas por meio da rede,
camada a camada, calculando a saida de cada neurdnio. Durante essa fase os pesos
sdo fixos e a saida calculada é comparada com a saida desejada, resultando em um
erro para cada unidade de saida. Na segunda fase, o erro calculado é propagado da
camada de saida para a camada de entrada, fase de propagacao reversa (backward),
e 0s pesos sdo ajustados de acordo com a regra de corre¢do do erro, originando
o termo retropropagacdo do erro. A segunda fase pode ser formulada como
um problema de otimizacdo ndo linear irrestrita, tendo os pesos sindpticos como
varidveis de decisdo e o objetivo € minimizar a somatéria dos erros quadraticos
de todos os neurdnios de saida. No algoritmo de retropropagacio tradicional, para
resolver o problema de otimizacdo, adota-se o método do gradiente descendente,
que considera apenas condi¢des de primeira ordem a partir da funcdo objetivo.

Jacobs (1988) conclui esclarecendo que muitas metodologias de
treinamento foram desenvolvidas com base no algoritmo de retropropagacdo a fim

de aumentar o desempenho ou a velocidade de convergéncia.

4.3.3 Treinamento Nao Supervisionado

Bishop (1997) relata que nos métodos ndo supervisionados o treinamento
se processa sem que as saidas corretas sejam fornecidas. Esses métodos capacitam
as redes neurais a extrair correlacdes presentes nos dados de entrada. Apds a
aprendizagem, a rede neural torna-se capaz de classificar suas entradas de acordo
com as correla¢des aprendidas.

O método utilizado durante essa etapa é baseado em métodos competitivos

utilizados pelas redes de Kohonen, ou seja, na aprendizagem, apds receberem um
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sinal de entrada, os neur6nios competem entre si e vence aquele que apresentar a

menor distdncia entre os correspondentes pesos sindpticos e as entradas.

4.4 Redes Neurais Multicamadas

A arquitetura da rede MLP, mostrada na FIGURA 7, é composta por
neurdnios conectados, seguindo uma formagdo em camadas. Essas conexdes sdo
responsaveis por propagar as entradas z;,¢ = 1, ..., M. As unidades de entrada,
que compdem essa camada, t€m o objetivo de difundir o sinal inicial sem nenhuma
modificagdo para a segunda camada. Na FIGURA 7, o j-ésimo neurdnio da camada
k,k =1,..., K érepresentado por p? e estd conectado ao neurénio pf ~1 da camada
anterior com o peso sindptico wfi correspondente. O sinal de entrada € processado
ao longo da rede e, apds percorrer todas as suas camadas, produz uma resposta
gerada pelos neurdnios da camada de saida. Essa resposta é representada pelo

sinal y;,7 = 1,..., M.

o= —1 —
Q /p'-{/\) - U
% Q ; i
el
TM /3_\| = UMy

Camada
Intermedigarias

FIGURA 7 Arquitetura de uma MLP

Assim, Haykin (1994) apresenta trés caracteristicas distintas na arquitetura

de uma MLP:
* Variacdes quanto ao nimero de camadas e neurdnios intermedidrios da rede;

* Tipo de conexdo determinada pelas sinapses (estdtica ou inibitéria);
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* Funcio de ativagao.

Como foi dito na Secdo 4.3.2, o método mais popular para o
treinamento supervisionado € o de retropropagacdo do erro. A extragdo do
conhecimento € realizada a partir de um conjunto de N padrdes entrada-saida
(zt,dY), ..., (24, d), ..., (N, dN), com z'=(z}..xl..2},) e dl=(dll...d§-...d§wK).
Na fase de propagacio direta (forward), o sinal de entrada 2! é propagado camada
a camada e a respectiva saida 3! = (yllyéyﬁwl() é comparada a saida desejada
d'. Assim, para cada neurdnio ij , 7 =1,..., Mg da camada de saida, na t-ésima

apresentacdo de um padrio (z!, d), define-se um erro associado:

e5(t) = dj(t) —y;(t) (4.6)

O valor instantaneo do erro quadratico para o neur6nio de saida j € definido
como sendo %(eé- (t))2. A soma dos erros quadriticos é obtida para todos os

neuronios da camada de saida, isto €:

Mg

() = =3 (e (t)? @)

j=1

Considerando o numero total N de pares entrada-saida contidos no
conjunto de treinamento, o erro quadratico médio é obtido pela soma dos valores
instantaneos dos erros quadraticos correspondentes a cada padrdo, normalizado

com relacdo ao nimero de padroes N:

1 «—
l
E= ¥ ?_1 € 4.8)

O objetivo do processo de aprendizagem € ajustar os parametros
livres (pesos) da rede para minimizar E. Para a derivacdo do algoritmo de
retropropagacdo, é considerado um método de treinamento em que 0s pesos sdo

ajustados padrao-a-padrdo, ou seja, o ajuste dos pesos € realizado a partir do erro
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calculado para cada entrada apresentada a rede, conforme a Equacao (4.7).

Para a resolucdo do problema de otimiza¢do do erro, Equacdo (4.8),
adota-se o algoritmo de aproximacdo estocdstica. Essa aproximacio é aplicada
em problemas em que o ambiente € desconhecido, como, por exemplo, no caso do
treinamento de retropropagacio, em que a fungdo a ser minimizada € definida por
amostragem e nao tem uma equacdo conhecida. Dessa forma, os pesos seguem
uma trajetéria aleatéria ao minimizar uma estimativa instantdnea da funcio E,
Equacdo (4.8). Haykin (1994) define entdo que o vetor gradiente é "aleat6rio”
e sua precisdo aumenta & medida que o nimero de iteracdes ¢ tende ao infinito. A
correcdo do erro € calculada para cada camada k, composta por M}, neurdnios da
seguinte forma:

Awki(t) = —am (4.9)
ji
sendo « a taxa de aprendizagem.

Para aumentar a velocidade de aprendizagem sem aumentar a taxa de
aprendizagem e tornar a rede instdvel, utiliza-se um método simples que modifica
a regra (4.9), adicionando um termo momentum, como proposto por Rumelhart et
al. (1986):

Awk,(t) = —aaL(t) + BAWE (t — 1) (4.10)
ok

ou seja, uma generalizacdo da Equagdo (4.9) para § # 0. O termo momentum
relaciona as alteracdes dos pesos sindpticos na iteracdo ¢ com as alteracdes
realizadas na iteragdo t — 1. A utliza¢do desta constante dificulta a mudanga
de tendéncia na atualizacdo dos pesos, podendo ainda ser usada para reduzir a

possibilidade de ocorrer minimos locais conforme descreve Haykin (1994).
Explicitando a fungdo F(t) e aplicando sucessivamente a regra da cadeia,

. . k .
calcula-se a derivada parcial OFE(t) /8wjl-. Dessa forma, o ajuste dos pesos
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sindpticos € dado por:

whi(t+1) = whi(t) + Awfi(¢) 4.11)

Haykin (1994) exemplifica que a aprendizagem termina, caso a rede tenha
alcancado o indice de desempenho estabelecido, isto &, || E|| < 0pmqz, sendo || - ||
a norma Euclidiana e d,,,4, um limiar suficientemente pequeno. Alternativamente,
a aprendizagem termina caso o nimero de iteracdes ultrapasse um valor maximo
especificado.

As abordagens de inteligéncia artificial, como modelagem de redes
neurais, t€ém sido adotadas com entusiasmo por pesquisadores, e profissionais, em
recursos hidricos. Ao fazerem uso dessa nova abordagem, alguns pesquisadores
t&ém encontrado dificuldades associadas aos seus conhecimentos prévios sobre a
estatistica tradicional. A préxima se¢do tentard encurtar um pouco essa distancia
que existe entre as defini¢des das dreas de estudo que serdo utilizadas nesse

trabalho: Estatistica e Redes Neurais.

4.5 Estatistica e Redes Neurais Artificiais
Ao contrdrio do que possa parecer a primeira vista, as redes neurais

artificiais tém vdrios pontos de contato com os modelos estatisticos e
econométricos tradicionais. Essas ligacdes acabam perdendo o sentido em razio
do uso de jargdes técnicos distintos.

Quando a interac@o entre as comunidades de pesquisadores em estatistica e
pesquisadores em redes neurais era muito pequena, e os modelos de cada uma eram
desenvolvidos de maneira independente, isso desencadeou uma série de diferencas
nas abordagens de modelagem, apesar dos modelos possuirem semelhangas. As
RNAs t€m suas origens nas pesquisas em Inteligéncia Artificial (IA) e foram
desenvolvidas por engenheiros e cientistas da computacdo. Isso resultou na
diferenca entre as terminologias usadas nas modelagens estatistica e de redes

neurais, o que tem causado alguma confusdo. Sarle (1994) criou um glossério
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de termos frequentemente utilizados em RNAs associando com suas equivaléncias

em estatistica. Esse glossario estd sumarizado na TABELA (1).

TABELA 1 Dicionario Redes Neurais x Econometria

REDES NEURAIS ESTATISTICA

Pesos Pardmetros
Conjunto de treinamento  Amostra
Entradas Varidveis independentes
Saidas Valores preditos
Retropropagacdo Aproximacio estocdstica
Treinamento ou aprendizado Estimagdo
Sinal de entrada  Valor das varidveis exégenas
Sinal de saida  Valor estimado
Alvo Valor da varidvel end6gena
Padrdes Observagdes

Na TABELA (1), tenta-se fornecer um diciondrio reduzido com o objetivo
de facilitar a comunicagdo entre economistas/econometristas e conexionistas. O
conexionismo é uma das grandes linhas de pesquisa da Inteligéncia Artificial (IA)
e tem por objetivo investigar a possibilidade de simulacio de comportamentos
inteligentes por meio de modelos baseados na estrutura e funcionamento do
cérebro humano.

Um dos maiores mal-entendidos que surgem nas diferencas de
terminologia é que muitos pesquisadores que aplicam RNAs em problemas de
recursos hidricos afirmam que RNAs podem "aprender com exemplos"e que isso
¢ uma das maiores vantagens das RNAs sobre os outros métodos. Entretanto,
a fase de "aprendizado" ou "treinamento" de uma RNA nio é diferente da fase
de estimacdo de parametros nos modelos estatisticos convencionais. A razio
para usar essa terminologia na darea de IA € para distinguir abordagens baseadas
em regras, como sistemas especialistas, daquelas que "aprendem" com exemplos

empiricos.
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As redes neurais artificiais sdo largamente utilizadas na literatura para a
solugcdo de uma grande variedade de problemas. Com o avanco dos métodos de
aprendizagem e das arquiteturas, as RNAs tém se mostrado ferramentas bastante
promissoras, em particular, para o problema de previsdo de séries temporais.

Foi vista, neste capitulo, uma introdu¢do bdasica aos conceitos de Redes
Neurais Artificiais, onde foram apresentadas as suas partes e seus componentes.
Foi esclarecido o processo de treinamento, conceituando os treinamentos
supervisionados e ndo-supervisionados. Finalmente, foram esclarecidos alguns

pontos de divergéncias entre as terminologias de Redes Neurais e de Estatistica.
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5 MATERIAIS E METODOS

5.1 Base de dados
A base de dados de vazdes utilizada neste trabalho estd disponivel no

Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS), OPERADOR NACIONAL DO
SISTEMA ELETRICO (2009), que é uma entidade de direito privado, sem fins
lucrativos, criada em 26 de agosto de 1998, responsdvel pela coordenacdo e
controle da operacdo das instalacdes de geracdo e transmissdo de energia elétrica
no Sistema Interligado Nacional (SIN), sob a fiscalizacdo e regulacdo da Agéncia
Nacional de Energia Elétrica (Aneel).

Essa base de dados consiste em séries historicas de vazdo do rio Grande,
com dados coletados no posto fluviométrico de Madre de Deus de Minas. O
Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS), OPERADOR NACIONAL DO
SISTEMA ELETRICO (2009), mantém os dados referentes ao Rio Grande
atualizados até a data de 31/12/2007. A série histérica utilizada nessa pesquisa
abrange o periodo entre 1990 a 2007. A principais informacdes sobre o Posto

fluviométrico de Madre de Deus de Minas estdo descritas na TABELA (2).

TABELA 2 Posto fluviométrico de Madre de Deus de Minas

Identificador 61012000
Operadora IGAM
Rio Grande
Area dren. (km?) 2026

Para o ajuste dos modelos de séries temporais foi utilizada a série de vazdes
médias mensais do rio Grande, com dados coletados no posto fluviométrico de

Madre de Deus de Minas. Essa série contém 216 observacdes, sendo que as 24
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ultimas observagdes (referentes ao periodo de janeiro de 2006 a dezembro de 2007)
foram reservadas para serem comparadas com as previsoes.

Foram realizadas andlises e previsdes utilizando modelos cldssicos de
séries temporais e modelos de redes neurais artificiais, para previsdo um passo
a frente para a série objeto de estudo do trabalho. Ambas as metodologias estdo
descritas nas secdes a seguir. O desempenho dos modelos foram comparados e 0s

resultados mostraram quais modelos apresentam melhor, ou pior, desempenho.

5.2 Séries Temporais
Na andlise temporal, utilizando métodos paramétricos, os modelos de

Box & Jenkins tém recebido muita ateng@o nas ultimas décadas. Tais métodos
consistem em ajustar modelos autoregressivos, médias méveis, modelos mistos
autorregressivos médias moveis e os modelos integrados autorregressivos médias
moveis.

O ajuste do modelo autorregressivo é realizado por meio da anélise das
fungdes de autocorrelagdo e autocorrelacdo parcial e a escolha da ordem mais
adequada do modelo € feita a partir dessas funcdes.

A metodologia que serd utilizada para ajuste dos modelos de séries

temporais € a seguinte:

1. Analisar o grifico da série original e sua funcdo de autocorrelagdo,

verificando os indicios da existéncia de tendéncia e sazonalidade;
2. Confirmar, por meio de testes, a existéncia de tendéncia e sazonalidade;

3. Tomar o nimero de diferencas necessdrias para retirar a tendéncia e a

sazonalidade deterministica da série;

4. Analisar as fungdes de autocorrelacdo (FAC) e autocorrelagdo parcial
(FACP) da série diferenciada (livre de tendéncia e ou sazonalidade

deterministica). As correlagdes significativas da FAC indicam a ordem do
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modelo de médias moéveis (MA) e as da FACP indicam a ordem do modelo
autorregressivo (AR). Caso haja correlacdes significativas nos lags multiplos

de s (periodo sazonal), deve-se ajustar a parte sazonal do modelo;
5. Ajustar o modelo e verificar se suas estimativas sdo significativas;

6. Testar a partir da FAC e FACP dos residuos do modelo ajustado se o residuo
€ um ruido branco (teste da autocorrelacio residual) e confirmar pelo teste

de Box & Pierce;
7. Fazer as previsoes;

8. Aplicar o critério de AIC e BIC para escolha do melhor modelo que se ajusta

aos dados;
9. Escrever o modelo matemadtico com os pardmetros estimados.

Os métodos de Box & Jenkins baseiam-se na proposi¢do de que o valor
atual da série temporal é a combinagdo de p valores precedentes e g impactos
aleatérios anteriores, mais o impacto atual. Os p valores antecedentes formam
0 componente autorregressivo e os g impactos prévios formam o componente
de média movel da série. A modelagem de uma série temporal objetiva, entdo,
a determinagdo dos valores de p e ¢, seguida da estimagdo dos respectivos
coeficientes da combinacdo linear.

As andlises estatisticas foram realizadas utilizando-se as funcdes dos
pacotes stats e tseries do programa R.2.7.2, R DEVELOPMENT CORE TEAM
(2009).

5.3 Redes Neurais Artificiais

Considerdvel atenc¢do tem sido dedicada a métodos alternativos para o
estudo de séries com padrdes ndo-lineares, destacando-se a utilizacdo de Redes

Neurais Artificiais. O emprego das arquiteturas MLP (multi-layer perceptron)
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e RBF (radial basis function) trouxe resultados muito positivos no campo
da predicdo de valores futuros em séries temporais, em virtude do cariter
essencialmente nio-linear dessas estruturas.

Para o emprego de uma rede neural artificial como preditor de um passo
a frente, é necessario definir quais valores passados da série serdo utilizados na
defini¢do da entrada da rede neural. Feito isso, o problema de sintese do preditor
se transforma em um problema de treinamento supervisionado, quando, o que se
deseja é obter um mapeamento multidimensional ndo-linear de entrada-saida. A
sequéncia de passos abaixo mostra a metodologia usada para ajuste dos modelos

de redes neurais.

1. Obter a série temporal, ou seja, os valores histéricos da varidvel a ser predita
um ou vdrios passos a frente. Se necessdrio, normalizar os dados (média
zero e variancia unitdria), evitando que o intervalo de excursdo dos valores

seja qualquer;

2. Definir quais valores passados da série serdo considerados na predicdo.
Separar esses valores em 3 conjuntos: conjunto de treinamento, conjunto

de validagdo e conjunto de teste;

3. Treinar a rede neural com o conjunto de treinamento e parar o treinamento
de acordo com critérios de parada. O treinamento pode ser interrompido
quando: for atingido o valor minimo do erro quadratico médio para os dados
de validagdo; ou for alcangado um niimero pré-determinado de épocas de

treinamento; ou ocorrer uma combinagdo dos fatores anteriores;

4. Executar o preditor para fazer previsoes utilizando como entrada o conjunto

separado para treinamento;

5. Aplicar o critério do EQM para escolha do melhor modelo que se ajusta aos
dados;
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6. Avaliar o preditor com os dados de teste.

As implementa¢des dos modelos de redes neurais foram feitas utilizando
as funcdes do pacote AMORE do programa R.2.7.2, R DEVELOPMENT CORE
TEAM (2009).
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6 RESULTADOS E DISCUSSAO

6.1 Modelagem classica de Séries Temporais
O gréfico da série temporal de vazdes médias mensais do Rio Grande esta

apresentado na FIGURA 8. A partir da inspe¢do visual preliminar podemos extrair

algumas informagdes sobre o conjunto de observagdes estudado.

Treinamento Teste

400
|

300
|

indice de vazdo (m3/s)
200
!

100
L

01/90 12/91 11/93 10/95 09/97 08/99 07/01 06/03 05/05 04/07

Periodo das observagdes: Jan/1990 - Dez/2007

FIGURA 8  Série temporal das vazdes médias mensais do Rio Grande entre
Janeiro/1990 e Dezembro/2007

Pela andlise do grafico da FIGURA 8, verifica-se que aparentemente a série
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possui a componente sazonalidade e, aparentemente, ndo possui tendéncia, mas é

necessario confirmar tais informacdes através de testes matematico-estatisticos.
Foram utilizadas as funcdes de autocorrelacdo e autocorrelagdo parcial

da série temporal em estudo. Os gréficos das fungdes de autocorrelacdo e

autocorrelagdo parcial estdo na FIGURA 9.

FAC da série de vazéo do Rio Grande FACP da série de vazé&o do Rio Grande
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FIGURA 9  Fungdes de autocorrelacdo e autocorrelacdo parcial da série
temporal das vazdes médias mensais do Rio Grande

O comportamento senoidal da FAC indica que a série possui a componente
sazonalidade. A FACP nio decai rapidamente para zero, indicando que a série nao
¢ estaciondria.

Foi construido um periodograma para verificacdo da existéncia de
sazonalidade no conjunto de dados. O periodograma da série de vazdes estd
apresentado na FIGURA 10.

Pode-se inferir da FIGURA 10 que a série possui uma periodicidade em
p = 12. Isso confirma a existéncia da componente sazonalidade.

O teste de Box-Stuart (teste do sinal) foi utilizado para verificacdo da

existéncia da componente tendéncia na série. A série possui 216 observacdes,
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FIGURA 10 Periodograma da série temporal das vazdes médias mensais do Rio
Grande

logo: ¢ = 108 e n = 108. A quantidade de sinais positivos T € igual a 43, e
o valor de ¢ é dado por: ¢t = 0,5 - (108 + 1,96 - v/108) = 63,6372. Portanto,
T =43 <t = 63,6372, mostra que a série apresenta a componente tendéncia.

Mediante as andlises preliminares realizadas, confirmou-se que a série
possui tendéncia e sazonalidade. Logo, torna-se necessério realizar diferencas na
série afim de tornd-la sem tendéncia e sem sazonalidade. Foram aplicadas duas
diferencas na série, sendo a primeira de lag = 1 para eliminagdo da tendéncia.
E a segunda de lag = 12 para remog¢do da sazonalidade. O esboco da série
estaciondria estd ilustrado na FIGURA 11.

Pode-se verificar na FIGURA 11 que a série diferenciada é estacionéria.
Na FIGURA 12, mostram-se as fungdes de autocorrelagéo e autocorrelagdo parcial
da série estaciondria.

A interpretacdo visual da FIGURA 12 revela um /ag significativo em 12,

indicando um ajuste sazonal com periodicidade p = 12.
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FIGURA 11 Série de vazoes do Rio Grande sem tendéncia e sem sazonalidade

Baseados na metodologia de Box & Jenkins, foram modelados trés
modelos SARIMA sendo o primeiro um SARIMA(0,1,1)(0,1,1)12, o segundo um
SARIMA(O0,1,1)(0,1,2);2 e o tltimo um SARIMA(1,1,0)(2,1,0);2. Esses modelos
foram escolhidos apds realizadas as primeiras anélises da série utilizada.

Na TABELA 3, apresenta-se a estimativa dos parametros dos modelos de
Box & Jenkins propostos, bem como os respectivos erros padrao.

Apés a estimagcdo dos pardmetros foram aplicados os testes de
autocorrelacdo residual e o teste de Box-Pierce (Se¢do 3.11) para verificar se os

residuos dos modelos propostos caracterizavam ruido branco. A aplicacdo do teste
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FIGURA 12 Fungdes de autocorrelacdo e autocorrelacdo parcial da série
estaciondria

TABELA 3 Estimativas dos pardmetros dos modelos e respectivos erros padrio

Modelo Parametros Estimativas Erros padrdo
01 0,65740 0,06441
SARIMA(D.1,1)(0,1, )12 ©1 0,78482 0,03641
01 0,63647 0,06593
SARIMA(0,1,1)(0,1,2)12 01 1,02030 0,07101
B9 -0,29320 0,07307
o1 -0,43860 0,06430
SARIMA(1,1,0)(2,1,0)12 dq -0,89620 0,06134
0 -0,54570 0,06154

de Box-Pierce forneceu os seguinte resultados:
SARIMA(0,1,1)(0,1,1)12 — Qa0 = 33.91843 < X3g9.05 = 53.384 (6.1)

SARIMA(0,1,1)(0,1,2)12 — Quo = 28.49069 < x%; 0,05 = 52.192 (6.2)

SARIMA(1,1,0)(2,1,0)12 — Qa0 = 38.72510 < X37,0.05 = 52.192 (6.3)
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De acordo com (6.1), (6.2) e (6.3), confirma-se que a; € ruido branco

em todos os trés modelos SARIMA. Essa afirmacao corrobora com a andlise dos

gréficos das fungdes de autocorrelacio e autocorrelagio parcial dos residuos dos

modelos. Tais graficos estdo na FIGURA 13.
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FIGURA 13 Fungdes de autocorrelacio e autocorrelacdo parcial dos residuos

do modelos SARIMA

As correlagoes da FAC dos modelos (Figuras 13) sdo ndo significativas,

indicando que os residuos sdo ruido branco.
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Para selecdo do melhor modelo foram empregados os critérios de
informacgdo de Akaike (AIC) e de informacdo Bayesiana (BIC). Os resultados da
aplicacdo de tais critérios estdo na TABELA 4.

TABELA 4  Resultados dos Critérios de Informagao Akaike (AIC) e Bayesiana
(BIO)

Modelo AIC BIC
SARIMA(0,1,1)(0,1,1)12  7,535115 7,566368
SARIMA(O0,1,1)(0,1,2)12  7,490599  7,553104
SARIMA(1,1,0)(2,1,0)12  7,549857 7,581109

O modelo SARIMA(0,1,1)(0,1,2);5 apresentou o menor AIC e o menor
BIC. Ap6s realizadas as previsdes é necessdrio aplicar algumas medidas de erro
sobre os erros de previsdo encontrados em cada modelo SARIMA. As medidas
de erro aplicadas foram Mean Absolute Percentage Error (MAPE) e o Erro
Quadratico Médio de Previsao (EQMP). Na TABELA 5, mostram-se os resultados

obtidos na utiliza¢do de cada medida de erro em cada modelo.

TABELA 5 Medidas de erro de previsdo dos modelos SARIMA

Modelo MAPE EQMP
SARIMA(0,1,1)(0,1,1)12  1,10200 1597,799
SARIMA(0,1,1)(0,1,2)12  1,15357 1497,856
SARIMA(1,1,0)(2,1,0)12  1,25366 1901,093

O modelo SARIMA(0,1,1)(0,1,1);2 foi o modelo que obteve o menor
valor para o MAPE. O modelo SARIMA(0,1,1)(0,1,2);2 obteve o menor valor
para o EQMP, enquanto que o modelo SARIMA(1,1,0)(2,1,0)12 foi o modelo que
encontrou os maiores valores tanto para o MAPE quanto para o EQMP.

Na FIGURA 14, mostra-se uma comparacdo grafica das previsdes

encontradas pelos trés modelos SARIMA.
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FIGURA 14 Previsdes encontradas pelos modelos SARIMA para o periodo de
Janeiro/2006 a Dezembro/2007

Conforme pode-se inferir do grifico da FIGURA 14, o modelo que
aparentemente melhor se ajustou ao conjunto de dados e, consequentemente,
encontrou melhores previsdes foi o modelo SARIMA(0,1,1)(0,1,2)15.

De acordo com os critérios AIC e BIC, expostos na TABELA 4; com
a andlise dos erros das previsdes obtidas por cada modelo apresentados na
TABELA 5; e com a ilustracdo da FIGURA 14, o melhor modelo para o conjunto
de dados de vazdes médias mensais do Rio Grande é o SARIMA(0,1,1)(0,1,2)15.

Tal modelo tem a seguinte férmula:
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(1—6,B)-(1—©;B2 —0,B%)
(1-B)-(1- B2)

Ou seja, utilizando as estimativas encontradas (TABELA 3), o modelo

Zt = cag (64)

pode ser escrito da seguinte forma:

~ (1-0,63647B) - (1 — 1,02030B'% 4 0,29320B%*)
Zt = (1 _ B) A (1 — Blz) s ag (65)

6.2 Modelagem por Redes Neurais Artificiais
A modelagem por Redes Neurais Artificiais consistiu em modelar trés

arquiteturas distintas para que fossem avaliadas entre si e selecionado o modelo
que apresentasse melhores resultados de previsdo. As redes utilizadas neste
trabalho sdo do tipo perceptron de miultiplas camadas, ou MLP (multi-layer
perceptron).

Em razdo da sazonalidade de 12 meses encontrada na série de vazdes
médias mensais do Rio Grande, foi estabelecido o tamanho da camada de entrada
em 12 neurdnios, onde cada neurdnio da camada de entrada recebe o valor
referente a cada més do ano.

As arquiteturas modeladas possuem as seguintes configuracdes:
MLP(12,10,1), MLP(12,20,1), e MLP(12,30,1), onde a notacio MLP(A,B,C)
representa redes perceptron em multiplas camadas com: A, nimero de neurénios
na camada de entrada; B, quantidade de neurdnios na camada intermedidria; C,
neurdnio presente na camada de saida.

Para execucdo do treinamento das redes foi utilizado o algoritmo de
retropropagacdo de erros, ou back-propagation. A funcdo de ativacdo utilizada

foi a sigmoid logistic apresentada na Equacao (6.6).

1

S0 =15

(6.6)
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O conjunto de observacdes em estudo foi separado em duas partes:
Conjunto de treinamento, composto por 192 observacdes; Conjunto de validacio
e teste, composto por 24 observagoes.

O treinamento das redes neurais modeladas consistiu em apresentar o
conjunto de treinamento a rede para que os pesos dos neurdnios pudessem ser
ajustados conforme o comportamento da série temporal. Os critérios de parada
utilizados foram a tolerancia do erro definida em 10~2 e o nimero méximo de
épocas definido em 10°.

Cada arquitetura teve o seu treinamento repetido por dez vezes, afim
de que pudesse ter um valor médio do valor do erro quadritico médio (EQM)
seguido dos seus desvios-padrdoes. A média do EQM, bem como os seus
desvios-padrdes, e os demais pardmetros dos treinamentos executados em cada

uma das arquiteturas estdo explicitados na TABELA 6. O parametro 7 corresponde

a taxa de aprendizado, e o pardmetro 7y corresponde a taxa da constante momentum.

TABELA 6 Parametros utilizados nos treinamentos das redes neurais com dez
repeticoes
. Desvios . Tempo
Arquitetura i ol EQM padroes Epocas médio
1072 099 6,85x10~% 2,29x10~%
1073 0,50 691x107* 1,92x1074 5 .
MLPA2,I0.D " 102 099 7.87x10-* 2.06x10-4 107 ~~lmin
102 0,50 7,65x10~* 1,22x10~*
1072 0,99 7,37x10~% 235x10°*%
1073 0,50 7,45x107%* 1,77x1074 5 :
MLP(1220.) 102 099 755x10-4 2.14x10-* 107~ ~2min
1072 0,50 7,96x10~%* 2,29x10~*
1073 0,99 6,70x10~% 3,06x10~%
1073 0,50 6,84x10* 2738x10°% 5 .
MLPO2.30.1) 102 099 731x10-* 1.04x10-4 107 ~~3min
102 0,50 7,59%x10~* 2,15x10~*
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Em destaque, na TABELA 6, tem-se os menores valores do EQM de
treinamento em cada arquitetura. As configuracdes com os pardmetros 7 = 1073
e v = 0, 99 obtiveram melhor desempenho.

Apds a execucdo das redes como preditores, torna-se necessdria a
aplicacdo de algumas medidas de erro sobre os erros de previsdo encontrados em
cada rede neural. As medidas de erro aplicadas foram Mean Absolute Percentage
Error (MAPE) e o Erro Quadratico Médio de Previsao (EQMP). Na TABELA 7,
mostram-se os resultados obtidos na utilizagdo de cada medida de erro em cada

modelo.

TABELA 7 Medidas de erro de previsdo dos modelos de redes neurais artificiais

Modelo MAPE EQMP
MLP(12,10,1) 0,81229 968,862
MLP(12,20,1) 0,59199 779,590
MLP(12,30,1) 0,90429 873,752

Todas as arquiteturas implementadas encontraram bons resultados para
previsdo da série temporal de vazdes médias mensais do Rio Grande. Porém,
o modelo MLP(12,20,1) encontrou os menores valores para MAPE e EQMP.
Sendo assim, a arquitetura MLP(12,20,1) foi o modelo escolhido para realizar as
previsdes da série temporal objeto de estudo desta pesquisa. Para fins de inspecdo
visual, a FIGURA 15 ilustra uma comparagdo gréafica das previsdes encontradas
pelas redes neurais modeladas.

Por meio dos resultados encontrados pelas redes neurais pode-se perceber
que essa metodologia conseguiu bom desempenho como previsor de séries
climatolégicas. Com a rede devidamente modelada e os dados estudados
representando bem o comportamento da série, as redes neurais se mostram

eficientes para tratar problemas nao-lineares como previsao de séries temporais.
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FIGURA 15 Previsdes encontradas pelas redes neurais modeladas para o
periodo entre Janeiro/2006 a Dezembro/2007

6.3 Box & Jenkins x Redes Neurais Artificiais: uma analise comparativa
Conforme descrito na Secdo 1.1, neste trabalho, objetivou-se comparar

duas metodologias distintas para andlise e previsdo de séries temporais
climatoldgicas. Apds as andlises, modelagens e previsdes obtidas por cada uma
das técnicas pesquisadas neste trabalho, sdo apresentadas as comparacdes entre a
metodologia de Box & Jenkins e a técnica de Redes Neurais Artificiais.

A modelagem baseada na metodologia de Box & Jenkins mostrou-se
adequada para modelar o conjunto de dados utilizados nesse trabalho, encontrando
bons resultados de previsdo. A andlise de séries temporais sugerida por essa

técnica permite identificar padrdes de comportamento das observacdes, tais como
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tendéncias e sazonalidades. Por meio dessa andlise, foi possivel identificar
a presenca das componentes sazonalizade e tendéncia no conjunto de dados
estudado neste trabalho.

A aplicagcdo de Redes Neurais Artificiais na previsdo de séries temporais
neurais mostrou-se como uma ferramenta relevante para previsao de indices de
vazao naturais, podendo ser estendida para outras séries climatolégicas. Com essa
metodologia, ndo € possivel fazer uma andlise mais precisa da série temporal,
objetivando obter mais informagdes sobre os dados. Porém, os resultados das
previsdes demonstraram que essa técnica pode ser usada como instrumento de
apoio a decisdo de sistemas hidrelétricos geradores de energia, com propdsitos de
simulagdo e/ou otimizacdo da produgdo elétrica nacional.

Ao aplicar as medidas de erro sobre os erros de previsdo encontrados em

cada modelagem, encontramos os resultados expostos na TABELA 8.

TABELA 8  Medidas de erro de previsdao dos modelos escolhidos para realizar
previsdes da série de vazdes do Rio Grande

Modelo MAPE EQMP
SARIMA(0,1,1)(0,1,2)12 1,15357 1497,856
MLP(12,20,1) 0,59199 779,590

Conforme pode ser observado na TABELA 8, o desempenho das redes
neurais como previsor de séries temporais foi superior no que diz respeito ao
conjunto de dados utilizado nesta pesquisa. Para uma melhor visualizacio
do resultado, foi gerado um grafico com os resultados obtidos pelas duas
metodologias. Na FIGURA 16, ilustra-se, graficamente, a comparacdo entre
as previsdes fornecidas pelo modelo SARIMA(0,1,1)(0,1,2);2 e pelo modelo
MLP(12,20,1).

Na FIGURA 16, ilustra-se que ambas as metodologias conseguiram

resultados bem préximos dos valores reais nos meses separados para previsao.
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7 CONCLUSAO

As conclusdes obtidas neste trabalho de dissertacdo sdo referentes aos
dados histdricos da série de vazdo do Rio Grande que € afluente ao reservatério
da usina hidrelétrica de Camargos/MG, UHE-Camargos-CEMIG. Os modelos de
Box & Jenkins e Redes Neurais Artificiais selecionados e apresentados a seguir
foram modelados a partir do conjunto de dados citado anteriormente.

Em relac@o a modelagem por meio da técnica sugerida por Box & Jenkins
concluiu-se que o melhor modelo € o SARIMA(0,1,1)(0,1,2)12. Os resultados das
andlises revelaram que a metodologia citada anteriormente fornece informacgdes
importantes sobre o padrao comportamental de séries temporais. Informacdes tais
que auxiliam na elabora¢dao de modelos mais eficientes referentes a série temporal
em questao.

Referente a2 modelagem por Redes Neurais Artificiais conclui-se que a
melhor arquitetura para a rede é a MLP(12,20,1). Os resultados obtidos neste
trabalho demonstram a capacidade das redes neurais artificiais tipo multi-layer
perceptron em realizar com sucesso a associacdo de padrdes e generalizar para
padrdes desconhecidos. Tal capacidade pode ser observada inclusive com poucos
dados de treinamento, desde que representativos do espaco amostral e a rede tenha
sido apropriadamente modelada.

Ao realizar a comparacdo entre o modelo SARIMA(0,1,1)(0,1,2)12 e a
arquitetura MLP(12,20,1) foi identificado que esta se adequou melhor aos dados
do que aquela. As medidas de erro utilizadas na comparag@o mostram que redes
neurais artificiais do tipo MLP encontraram melhores resultados de previsdao do
que o modelo proposto por Box & Jenkins.

Entretanto, somente por meio de testes matemadticos utilizados na
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modelagem estatistica puderam ser confirmadas matematicamente a presenca das
componentes sazonalidade e tendéncia no conjunto de dados investigados.

Propostas de continuidade podem incluir:

* Aplicagdo de outros modelos de redes neurais artificiais, como por exemplo:
redes de Funcdo de Base Radial (Radial Basis Function, RBF), redes
recorrentes, redes de Elman, redes de Kohonen, e/ou redes neurais

construtivas;

* Andlises abordando outras varidveis disponiveis, tais como: precipitagdo
e evapotranspiracdo. O objetivo de tais andlises seria verificar qual € a

influéncia dessas variaveis na taxa de vazdo.

* Analisar os dados de vazdes de outras bacias hidrograficas. O objetivo seria
verificar se 0 modelo de Box & Jenkins consegue melhor ajuste do que as

redes neurais MLP.

* Realizar anélises utilizando um conjunto de observagdes de vazdes que

abrange um periodo de tempo maior e mais recente.

* Implementar as arquiteturas MLP investigadas nesse trabalho em outra
linguagem, ou ambiente, de programacio. O objetivo seria reduzir o tempo
de treinamento possibilitando, assim, a entrada de um conjunto maior de

dados.
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