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TECNICAS DE MINERACAO DE DADOS APLICADAS A ANALISE DE SERIES
TEMPORAIS DE DADQOS SOCIOECONOMICOS DA REGIAO SUL DA BAHIA

Resumo

O estudo de diversas técnicas de andlise e previsdo de séries temporais de dados tém
sido cada vez mais frequente entre a comunidade académica e empresarial, constituindo
um forte aliado no suporte a tomada de decisdo. Com isso, o objetivo deste trabalho foi
comparar os métodos de estatisticos, de inteligéncia artificial e abordagens hibridas para
o problema de previsdo de séries temporais. Foram utilizados os métodos de suaviza-
¢do, ARIMA, redes neurais artificias (RNA), RNA com ARIMA e sistema neurofuzzy na
andlise e previsdo de series temporais de dados socioecondmicos. Para isto, primeiro foi
obtido um modelo de ajustamento para cada um dos métodos seguido pela realizagao
das previsdes a curto e médio prazo, onde a qualidade da previsdo oferecida por cada
método foi avaliado mediante medidas de acurdcia. Ao final, os resultados mostraram
que todos os métodos utilizados foram bastantes competitivos entre si quanto ao ajusta-
mento dos modelos, entretanto, em relacdo a previsdo, o destaque é para as abordagens
hibridas as quais apresentaram desempenhos superiores em termo de acurécia. Sendo
que a abordagem hibrida ARIMA com RNA apresentou melhores resultados ao realizar

previsdes a curto prazo e o sistema neurofuzzy para previsdes a médio prazo.

Palavras-chave: Séries Temporais, Dados Socioecondmicos, Redes Neurais Artificiais,

Sistema Neurofuzzy, Métodos Hibridos.



DATA MINING TECHNIQUES APPLIED TO THE ANALYSIS OF TEMPORARY
SERIES OF SOCIOECONOMIC DATA IN THE SOUTHERN REGION OF BAHIA

Abstract

The study of several techniques for analysis and time series forecast has been increa-
singly among the academic and business community, constituting a strong ally in the
decision making support. Thus, the objective of this paper was to compare statistical
methods, artificial intelligence and hybrid approaches to the problem of forecasting
time series. We used smoothing methods, ARIMA, artificial neural networks (ANN),
ANN with ARIMA and neurofuzzy system in the analysis and forecast of time series
of socioeconomic data. For this, first an adjustment model was obtained for each of
technical followed by the realization of the short- and medium-term forecasts, and
compared by means of measures of accuracy. In the end, the results showed that all the
methods used presented competitive results among themselves regarding the adjust-
ment of the models. However, in itself, when dealing with forecasting, the highlight is
for the hybrid approaches which presented superior results in terms of accuracy. Since
the ARIMA hybrid approach with ANN presented better results when performing

short-term forecasts and the neurofuzzy system for medium-term forecasts.

Keywords: Time Series, Socioeconomic Data, Artificial Neural Networks, Hybrid Methods,

Neurofuzzy System.



Lista de figuras

Figural — Neuronio artificial . . ... ... ... .. ... ... . ... ..... 24
Figura2 - Funcdodeativacdodegrau . . ... ... .. ... ........... 26
Figura3 — Funcdo de ativagdo degraubipolar . . . . . ... ... ... ... ... 27
Figura4 - Funcdo de ativacdo logistica . . . . . .. ................. 27
Figura5 — Funcdo deativagdolinear . ... ... ... ... ... ... . ..... 28
Figura 6 — Exemplo de rede feedforward de camada mdalpiplas . . . . ... .. .. 29
Figura7 — Rede perceptron multicamadas . . . . ... ... .. ... ....... 31
Figura 8 — Esquema geral de um controlador fuzzy . . . . ... .. .. ... ... 36
Figura9 - Modelo ANFIS com duas entradas e umasaida. . . .. ... ... .. 39
Figura 10 — Modelo fuzzy Sugeno com duas entradas e duas regras (Jang (1993)). 39
Figura 11 — Representacdo esquematica do algoritmo Box Jenkins . . . . . .. .. 49
Figura 12 — Arquitetura da RNA para a série temporal do custo da cesta bésica

da cidade de Ilhéus, jan/2005 a dez/2016 . . . . ... ... ... ... 52
Figura 13 — Etapas da abordagem ARIMA com RNA . . ... ... ... ... .. 54
Figura 14 — Sistema neurofuzzy com trés entradas para a série temporal do custo

da cesta basica da cidade de Ilhéus jan/2005 a dez/2016 . . ... .. 55
Figura 15 — Custo da cesta basica da cidade de Ilhéus, jan/2005 a dez/2016 . . . 59

Figura 16 — Amplitude x média do custo da cesta bésica da cidade de Ilhéus,

jan/2005adez/2016 . . . . .. .. .. 60

Figura 17 — Autocorrelacdo e autocorrelacdo parcial amostrais do custo da cesta

basica da cidade de Ilhéus, jan/2005 a dez/2016 . . . . ... ... .. 61

Figura 18 — (a) Série temporal do custo da cesta bésica da cidade de Ilhéus,

jan/2005 a dez/2016 (b) Diferenca do custo da cesta basica.. . . . . . 62

Figura 19 — Modelo livre de sazonalidade do custo da cesta basica da cidade de

[lhéus, jan/2005adez/2016 . . . . . ... ... .. ... .. ... ... 63

Figura 20 — Fungdes de autocorrelacdo e autocorrelagdo parcial do processo es-

taciondrio do custo da cesta basica da cidade de Ilhéus, jan/2005 a
dez/2016 . . . . . ... 63

Figura 21 — Fungoes de autocorrelagdo dos residuos do modelo ARIMA(2,1,3)

para o custo da cesta basica da cidade de Ilhéus, jan/2005 a dez/2016 64

Figura 22 — Analise de residuos do modelo ARIMA(2,1,3) para o custo da cesta

basica da cidade de Ilhéus, jan/2005 a dez/2016. (a) Histograma dos
residuos, (b) Probabilidade normal . . ... .. ... ......... 65

Figura 23 — Ajustamento do modelo ARIMA(2,1,3) para o custo da cesta basica

da cidade de Ilhéus, jan/2005 a dez/2016 . . . .. ... ... ... .. 66



Figura 24 — Ajustamento do modelo SMMS para o custo da cesta bésica da cidade
de Ilhéus, jan/2005a dez/2016 . . . . ... ... ... . ... ....
Figura 25 — Ajustamento do modelo SES para o custo da cesta bésica da cidade
de Ilhéus, jan/2005a dez/2016 . . . . ... ... ... .. ... ....
Figura 26 — Ajustamento do modelo SH para o custo da cesta bésica da cidade de
Ilhéus, jan/2005adez/2016 . . . . . ... .. ... ... .. ... ...
Figura 27 — Ajustamento do modelo SHW aditivo para o custo da cesta basica da
cidade de Ilhéus, jan/2005 a dez/2016 . . ... ... ... ... ...
Figura 28 — Ajustamento do modelo SHW multiplicativo para o custo da cesta
bésica da cidade de Ilhéus, jan/2005 a dez/2016 . . . . ... ... ..
Figura 29 — Previsdo dos métodos estatisticos para o custo da cesta bdasica da
cidade de Ilhéus, jan/2017 a dez/2017 . . ... ... ... ... ...
Figura 30 — Ajustamento do modelo RNA para o custo da cesta basica da cidade
de Ilhéus, jan/2005a dez/2016 . . . . . .. ... ... . ... ....
Figura 31 — Ajustamento do modelo hibrido ARIMA com RNA para o custo da
cesta basica da cidade de Ilhéus, jan/2005 a dez/2016 . . . ... ..
Figura 32 — Ajustamento do modelo hibrido sistema neurofuzzy para o custo da
cesta basica da cidade de Ilhéus, jan/2005 a dez/2016 . ... .. ..
Figura 33 — Previsdes dos métodos de aprendizagem de médquina para o Prego
total da cesta em Ilhéus (Periodo de 01/2017 a 12/2017) . . . . . ..
Figura 34 — Erro quadratido médio das previsdes do custo da cesta basica da
cidade de Ilhéus, jan/2017 a dez/2017 . . . ... ... .. ... ...
Figura 35 — Erros quadratidos médios agrupados nos periodos de quatro, seis e
doze meses de previsdes para o custo da cesta bésica da cidade de
IIhéus, jan/2017 adez/2017 . . . . . . ... .. ... ... ... . ...



Tabela 1
Tabela 2

Tabela 3
Tabela 4

Tabela 5

Tabela 6

Tabela 7

Tabela 8

Tabela 9

Lista de tabelas

Provisdes minimas de alimentos estipuladas pelo Decreto Lein 399 .
Resumo de treinamento do sistema neurofuzzy para o prego total da
cesta em Ilhéus (Periodo de 01/2005a 12/2016) . .. ... ... ...
Resultado do teste Cox-Stuart . . . . ... ................
Teste ADF para primeira diferenga da série temporal do custo da
cesta basica da cidade de Ilhéus, jan/2005 a dez/2016.. . . . . . . ..
Acurdcia dos ajustamentos dos modelos estatisticos para o preco total
da cesta em Ilhéus (Periodo de 01/2005a 12/2016) . . . . . .. .. ..
Previsdes dos métodos estatisticos para o preco total da cesta em
[Ihéus (Periodo de 01/2017a 12/2017) . . . . . . . . . . . . . .. ...
Medidas de acuréacias das previsdes dos métodos estatisticos para o
preco total da cesta em Ilhéus (Periodo de 01/2017 a 04/2017) . . . .
Medidas de acuracias das previsdes dos métodos estatisticos para o
preco total da cesta em Ilhéus (Periodo de 01/2017 a 06/2017) . . . .
Medidas de acuracia das previsdes dos métodos estatisticos para o
preco total da cesta em Ilhéus (Periodo de 01/2017 a 12/2017) . . . .

Tabela 10 — Acurdcia dos ajustamentos dos modelos para o preco total da cesta

em Ilhéus (Periodo de 01/2005a12/2016) . . . . . . . . .. ... ...

Tabela 11 — Previsdes obtidas pelos métodos RNA e as abordagens hibridas para

o prego total da cesta em Ilhéus (Periodo de 01/2017 a 12/2017) . . .

Tabela 12 — Medidas de acuracia das previsdes para o preco total da cesta em

IIhéus (Periodo de 01/2017a04/2017) . . . . . . . . .. ... .. ...

Tabela 13 — Medidas de acurécias das previsdes para o preco total da cesta em

[Ihéus (Periodo de 01/2017a06/2017) . . . . . . .. ... ... ....

Tabela 14 — Medidas de acuracia das previsdes para o preco total da cesta em

IThéus (Periodo de 01/2017a 12/2017) . . . . . . . . . . . . . .. ...

45



UESC

PPGMC

ACCB
RNA
ARIMA
ANFIS
MSE
MAPE
SMAPE
ADF
SMMS
SES

SH
SHWM
SHWA
DIEESE
MLP
ICMS
MQO

GD

Lista de abreviaturas e siglas

Universidade Estadual de Santa Cruz

Programa de P6s-Graduagdo em Modelagem Computacional em

Ciéncia e Tecnologia

Acompanhamento do Custo da Cesta Bésica

Rede Neural Artificial

Autoregressive Integrated Moving Average
Adaptive-Network-Based Fuzzy Inference System
Mean Squared Error

Mean Absolute Percentage Error

Symmetric Mean Absolute Percentage Error
Augmented Dickey-Fuller

Suavizac¢do Exponencial por Médias Méveis Simples
Suavizagdo Exponencial Simples

Suavizac¢do Exponencial de Holt

Suavizagdo Exponencial de Holt-Winters Multiplicativo
Suavizacdo Exponencial de Holt-Winters Aditivo
Departamento Intersindical de Estatistica e Estudos Socioeconémicos
Multi-Layer Perceptron

Imposto sobre Circulacdo de Mercadorias e Servigos
Minimo Quadrados Ordinarios

Gradiente Descendente



Lista de simbolos

Pertence

Série temporal

Tendéncia

Sazonalidade

Comportamento aleatério ou ruido branco
Diferenca da série

Série sem tendéncia

Estimacdo sazonal

Série livre de sazonalidade
Intensidade da frequéncia
Frequéncia

Hipétese nula

Hipétese alternativa

Variancia

Operador autorregressivo
Operador de defasagem
Coeficiente outorregressivo
Ntumero de defasagem de média mével
Pardmetro de média moével
Operador de média moével

Ordem de integragdo

Estimacado do nivel

Previsdo no instante ¢ e horizonte h

Ntuimero de observagdes para a média moével



Q = R

>

Erro minimo

Suavizagdo exponencial

Constante de suavizacdo exponencial simples
Constante de suavizacdo exponencial de Holt
Constante de suavizagdo exponencial Holt-Winters
Ntuimero de passos de previsdao

Periodo de previsao

Fator sazonal

Constante de suavizacdo exponencial simples-Winters sazonal
Peso sinaptico

Potencial de ativacdo

Constante real

Sinal de entrada

Erro quadratico médio

Saida desejada

Saida produzida

Taxa de aprendizado

Centro de gravidade

Funcdo de pertinéncia



Sumario

T-Introducdo . . . . . o v i i it e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e
1.1 Problema . . . . ... .. . . e
1.2 Hipltese . . . . ... . . . ...
1.3 Objetivos . . . . . . .
1.4 Motivagdo . . . . . . . e

2-RevisdaodeLiteratura. . . . . . . . . . i i i i it e e e e e
2.1 Sériestemporais . . . . . ...

2.1.1 Objetivos da andlise de séries temporais . . . . ... .. ... ...
2.1.1.1 Modelos estocasticos . . . . . . ... ..

212 Tendéncia . . ... . . . . . ... e
213 Sazonalidade .. ... ... ... ... ... .. ...

2.2 Modelos estaciondrios . . . . . . .. ...
221 Modelo autorregressivo (AR) . . . ... ... ... .o L.
2.2.2 Modelos de média méveis (MA) . . . . ... ...

2.2.3 Modelo autorregressivo integrado de média mével (ARIMA) . . .
2.24 Fungdo de autocorrelagdo fac e funcdo de autocorrelagdo parcial

facp . . .

2.3 Modelos de suavizagdo exponencial . . .. ... ... .. ... ...,
2.3.1 Suavizagdo por médias moveis simples (SMMS) . . .. ... ...
2.3.2  Suavizagdo exponencial simples (SES) . . . . ... ... ... ...
2.3.3 Suavizagao exponencialdeHolt (SH) . . . .. .. ... ... . ...
2.3.4 Suavizagdo exponencial de Holt-Winters (SHW) . . .. ... ...

24 Redesneurais artificiais . . . . . . . ... Lo o
241 Neuronios artificiais . . . .. .. ... .. oo
242 ArquiteturadeumaRNA .. ... .. ........ .. ... ...
2.4.3 Processos de treinamento e aspectos de aprendizado . . . . . . ..
244 Redes perceptron multicamadas . . . ... ... ..........
2441 Processo de treinamentodaMLP . . . . .. ... ... ..

25 Nogdesdeldgicafuzzy . . ... .. .. ... .. L L o
251 tmormaset-conormas . . .. ... ...
2.5.2 Raciocinio aproximado e varidveis linguisticas . . . . . ... ...
253 Controladores fuzzy ... ....... ... ... ... .. .....
254 Redeneurofuzzy . .......... ... . ... ... ...
2541 Arquitetura ANFIS. . . ... ... ... ... .. ...

2.6 Estadodaarte . . . . . . . .



3-Metodologia . . . . . ... e e 43

31 Dados . .. ... e 44
3.2 Andlisedasérietemporal . ... ... ... ... ... .. L. 46
3.3 Descrigdo computacional e ajustamento dos modelos . . . ... ... .. 47
33.1 Modelo ARIMA . . . . . . . 48

332 Métodosdesuavizagdo . . . . . . . ... o oo 49

333 RNA . . 50

334 Modeloshibridos . . ... ... ... ... ... .. 53

3341 ARIMAcomRNA ... ... ... .. ... ... ..... 53

3342 Sistemaneurofuzzy . .................... 54

34 Previsdo . . . . ... e 56
4-Resultadosediscussao . . . . . . .. v i i e e e 59
4.1 Meétodosestatisticos . . . . . . ... 59
411 Anélise da série e modelagem ARIMA . . . . .. ... ... .... 60

412 Ajustamentodosmodelos . . .. ... ... ... .. .. 64

413 Previsdo . ... . . ... e 66

42 Aprendizagemdemdquina . . .. ... ... ... Lo oL 71
421 Ajustamentosdosmodelos . . ... ... .. ... ... ... 71

422 Previs@o . . .. . ... e 73

4.3 Comparagdoentreosmodelos . . . ... ... ... ... L0 L. 76

5 - Conclusdes e trabalhos futuros . . . . .. ... ... .. ............. 79

Refer8ncias . . . v v v v v i i e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e 80



1 Introducao

Nos tltimos anos, o termo governanga eletronica, também conhecido como e-gov
ou egoverno, tem se mostrado bastante promissor como ferramenta para auxiliar na re-
forma administrativa e como um dos meios da prestacdo de servigos mais rdpidos e com
mais eficiéncia para a populagdo [Souza et al. 2013]. Assim, o governo eletrénico faz uso
de novas tecnologias de informacdo e comunicac¢do na aplicacdo de fung¢des de governo,
que podem visar a diferentes setores, cidaddo ou mercado. Administracdo Publica,
como entidade fortemente centrada em atividades que envolvem a coleta, processa-
mento e disponibilizacdo de grandes volumes de informacdo, bem como o fornecimento
de servigos a generalidade dos cidadaos, beneficiou-se de maneira significativa das

Tecnologias da Informacao.

Em uma etapa mais avangada o governo eletronico envolve o uso de técnicas
computacionais e minera¢do de dados no suporte a anélise de dados e tomada de decisao
em relacdo as politicas publicas e programas governamentais. Sdo varios exemplos de
boa utilizagdo dessas tecnologias na interagdo Estado-Cidadédo, tendo como principal
funcdo a melhora em termos de efic4cia dos servigos prestados. Um bom exemplo, é o
Projeto de Extensdo Acompanhamento do Custo da Cesta Basica (ACCB) [UESC et al.],
desenvolvido pelo Departamento de Ciéncias Econdmicas da Universidade Estadual de

Santa Cruz.

Neste contexto, o projeto ACCB é um projeto de extensdo que faz o acompanha-
mento do custo da cesta bdsica na microrregido Ilhéus-Itabuna. Iniciou-se em margo de
1999, e desde entdo vem acompanhando mensalmente a evolugao dos precos de doze
produtos de alimentagdo adotando a metodologia do DIEESE (Departamento Intersin-
dical de Estatistica e Estudos Socioecondmicos) [LLC 1955]. A metodologia DIEESE
consiste em realizar o acompanhamento em dezoito capitais do Brasil da evolucdo dos
precos de treze produtos de alimentagdo, necessarios para satisfazer as necessidades
normais de alimentagdo, assim como o gasto mensal que cada trabalhador precisa

aplicar para compré-los.

Seguindo a mesma metodologia do DIEESE, o projeto ACCB realiza o acompa-
nhamento do custo da cesta bésica e a quantidade de horas que o trabalhador necessita
para poder adquirir os produtos. Os dados coletados vem sendo armazenados em uma
base de dados desde o seu inicio. Com isso, tém-se uma sequéncia de observagdes
referentes ao custo da cesta bésica. Essas sequéncias de observacdes sdo denominadas
séries temporais, as quais sdo uma fonte de informacdo relevante para dar suporte
ao processo decisoério nas politicas publicas regionais e alicercar praticas de governo

eletronico na regiao.



Capitulo 1. Introdugdo 2

O uso do estudo de séries temporais como auxilio na tomada de decisdo é uma
pratica que vem sendo bastante adotada em diversas dreas. O trabalho de [Sato 2013]
propde avaliagdes do gerenciamento de doengas infecciosas e ndo infecciosas através da
andlise de séries temporais utilizando técnicas estatisticas, 0 mesmo conclui que o uso
desta andlise oferece grande contribui¢do para os gestores os auxiliando na tomada de
decisdo das intervengdes de satide em dada populacao.

Em [Sousa et al. 2011], se propde um modelo para previsdo de vendas na indus-
tria retalhista. Para isso, os autores propdem o uso de redes neurais artificiais do tipo
feedforward para realizar as previsdes, podendo assim ajudar a minimizar a incerteza
existente a curto e médio prazo no planejamento e distribui¢do na industria. J& [Sousa et
al. 2012], apresentam um estudo comparando modelos estatisticos cldssicos de previsdo
com um método de inteligéncia artificial através do uso de rede neural de Elman na pre-
visdo do preco do etanol no estado de Goids. Mostrando que os modelos sdo bastantes

competitivos em termos de predigdo, destacando-se, no entanto, os modelos estatisticos.

Além do uso de métodos com abordagem individualizada, para realizar a anélise
e previsdo de séries temporais, tem-se a combinac¢do de métodos os quais tendem a
fornecer previsdes mais precisas. Em [Silva 2012], se apresenta uma metodologia hibrida
usando métodos estatisticos com métodos de aprendizagem de maquina fornecendo
previsdes mais acuradas para a previsdo de cargas elétricas a curto prazo, auxiliando no
planejamento e operacdo de sistemas elétricos. Ja [Faustino 2011], apresenta a construcao
de um modelo hibrido baseado em regras fundamentadas em conceitos da l6gica fuzzy
e redes neurais artificiais, mostrando que o mesmo apresentou melhores resultados

quando comparado a modelos tradicionais de predicdo apresentados na literatura.

Existem diversas técnicas para realizar o estudo e andlise de séries temporais.
Muitas delas tém sido utilizadas com sucesso pelo mundo académico e empresarial
na gestdo de organizagdes e empresas. Entretanto, ainda ndo sdo utilizadas de forma
sistemadtica pelos gestores publicos brasileiros. Nesse contexto, o objeto de estudo deste
trabalho consistiu em realizar a andlise das séries temporais histéricas dos dados do

projeto cesta bédsica usando técnicas computacionais.

Para realizar esta andlise, foram feitas o uso de técnicas avancadas de modelagem
computacional, especificamente mineracdo de dados, na andlise e previsdo de séries
temporais de dados gerados no ambito do projeto ACCB. Para isso, inicialmente as séries
temporais foram estudadas utilizando métodos estatisticos de suavizagao e do tipo
Box-Jenkins. Em seguida foram estudadas utilizando técnica de redes neurais artificiais, e
logo depois através de dois métodos hibridos que combinaram técnicas de redes neurais

artificiais com modelo ARIMA e redes neurais artificiais com sistema de inferéncia
fuzzy.

Dessa forma, considerando as séries temporais de dados, geradas no ambito
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do projeto ACCB, deve-se determinar qual ou quais técnicas apresentam melhores
resultados na andlise e previsao, considerando os critérios de acuracia. Para isso, buscou
conhecer o comportamento do mecanismo gerador de dados, verificando tendéncias e
sazonalidade, obtencdo do modelo de ajustamento e previsdo de valores futuros. Este
conhecimento acerca dos dados do projeto ACCB, podem ser utilizados pelos 6rgaos
competentes, principalmente na gestdo publica, dando suporte a analise de dados e

tomada de decisdo em relagdo a politicas ptiblicas e programas governamentais.

A estrutura desta dissertacdo estd assim organizada: o primeiro capitulo apre-
senta esta introdugdo juntamente com o problema, hipétese, objetivos e motivagao; o
capitulo 2 apresenta o referencial teérico necessario para o desenvolvimento da pes-
quisa; o capitulo 3 apresenta a metodologia abordada, apresentado as etapas seguidas
para chegar aos resultados; o capitulo 4 sdo expostos os resultados obtidos; o capitulo 5

sdo apresentadas as conclusdes obtidas através deste estudo.

1.1 Problema

A minerac¢do de dados é um processo de descoberta de conhecimento adquirido
na realizacdo da anélise de dados, e na aplicagdo de algoritmos especificos para a extra-
¢do de modelos, que sob certas limita¢gdes computacionais, produzem um conjunto de
padrdes de certos dados [Fayyad et al. 1996]. As técnicas de mineracdo consistem na es-
pecificacdo de métodos que garantam como descobrir os padrdes persistentes nos dados
em andlise. Dentre as principais técnicas utilizadas em mineragdo de dados, destacamos
as técnicas estatisticas e técnicas de aprendizado de maquina. Existindo uma grande
variedade de abordagens, um dos principais problemas na mineragéo de dados envolve
decidir qual e ou quais técnicas geram os melhores resultados em uma determinada
andlise. Dessa forma, considerando as séries temporais de dados, geradas no ambito do
projeto Acompanhamento do Custo da Cesta Basica da microrregido Ilhéus-Itabuna,
deve-se determinar qual é a técnica de mineracdo de dados que apresenta melhores

resultados na andlise e previsdo considerando critérios de acuracia?

1.2 Hipotese

Técnicas estatisticas e de aprendizado de méaquina podem ser utilizadas satisfa-
toriamente na andlise de dados de séries temporais histéricas do custo da cesta bdsica
das cidades de Ilhéus. Dentre estas técnicas temos as técnicas estatisticas e técnicas
de aprendizado de maquina, que serdo implementadas e validadas visando avaliar
o mecanismo gerador de dados; descrevendo o comportamento; verificando as ten-

déncias, ciclos e sazonalidade; e a previsdo de valores futuros. A comparagao entre as
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técnicas permitird estabelecer qual é a técnica de mineracdo de dados a ser usada na

caracterizagao e andlise desse tipo de série temporal de dados.

1.3 Objetivos

O objetivo geral deste projeto é utilizar técnicas avangadas de modelagem compu-
tacional, especificamente mineracdo de dados, na andlise e previsdo de séries temporais
de dados, geradas no ambito do projeto Acompanhamento do Custo da Cesta Bésica
da microrregido Ilhéus-Itabuna. Os resultados desse projeto tém um forte impacto
social e contribuem a fortalecer a governanga eletronica, podendo subsidiar a gestdo
publica regional oferecendo suporte a tomada de decisdo, ao langamento de programas

e politicas publicas e governamentais.

Os objetivos especificos deste projeto sdo:

(i) Implementar e avaliar o uso de métodos estatisticos (suaviza¢do por médias moé-
veis simples, suavizacdo exponencial simples, suavizacdo exponencial de Holt,
suavizagdo exponencial de Holt-Winters e métodos de Box-Jenkins) na caracte-
rizagdo e previsdo de séries temporais do custo da cesta bésica nas cidade de
[Ihéus;

(ii) Propor, desenvolver e avaliar o uso de redes neurais artificiais na caracterizacdo e
previsdo de séries temporais do projeto ACCB na cidades Ilhéus;

(iii) Propor, desenvolver e avaliar o uso de métodos hibridos que combinem RNA com
métodos estatisticos e sistema de inferéncia fuzzy na anélise de séries de dados
geradas no projeto ACCB da UESC;

(iv) Avaliar os métodos propostos na tarefa de previsdo usando medidas de acurécia,

estabelecendo qual abordagem oferece melhores resultados.

1.4 Motivacao

As profundas mudangas provocadas na gestdo dos governos com o dramaético
desenvolvimento das tecnologias da informac&o, orientou-se o governo eletronico a
uma maior transparéncia na gestdo dos gastos publicos e a melhorar a qualidade dos
servigos ao cidadao [Chahin 2004, Ferrer e Santos 2004]. No Brasil, principalmente o
governo federal tem langados multiplas iniciativas de e-gov, com destaque para o Portal
de Transparéncia [Federal 2004] e o Sistema Publico de Escriturag¢do Digital [Federal
2007]. Na segunda etapa, o governo eletronico inclui o uso de técnicas computacionais
avancadas como ferramentas para tomada de decisdo e gestdo de politicas publicas.
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Estas técnicas, dentre as outras, incluem inteligéncia artificial, reconhecimento de pa-
drdes, modelagem computacional e computacdo bioinspirada. Muitas delas tém sido
utilizadas com sucesso pelo mundo académico e empresarial na gestdo de organizagdes
e empresas. Entretanto, ainda ndo sdo utilizadas de forma sistemaética pelos gestores
publicos brasileiros. Nesse contexto, o objeto de estudo desta proposta é a anélise das
séries temporais histéricas dos dados do projeto cesta basica usando técnicas com-
putacionais. Com isso, busca conhecer o comportamento do mecanismo gerador de
dados, verificando tendéncias, ciclos e sazonalidade; prever valores futuros e procurar
propriedades relevantes. Esses conhecimentos acerca dos dados analisados, podem ser
utilizados pelos 6rgaos competentes, principalmente pela gestdo ptblica, dando suporte
a andlise de dados e tomada de decisdo em relacgdo a politicas ptuiblicas e programas
governamentais. Isso é de grande relevancia, principalmente para a regido Sul da Bahia,
que juntamente com todas as outras sub-regides do nordeste, possui baixos indicadores

socioecondmicos comparados com o restante do pais.



2 Revisao de Literatura

Neste capitulo apresentaremos os conhecimentos tedricos necessérios para o
desenvolvimento desta pesquisa. Discorreremos sobre o conceito de séries temporais,
apresentando os objetivos de sua analise e sua decomposic¢do clédssica. Depois, apre-
sentamos os principais métodos estatisticos e de aprendizagem de mdquina, abordado

nesta pesquisa.

2.1 Séries temporais

Uma série temporal é definida como qualquer conjunto de observag¢des de uma
varidvel ordenadas no tempo. Assim, as séries temporais podem ser classificadas como

discretas ou continuas. Matematicamente, uma série temporal é definida como,
Zt = {Zt S R|t == ]., 2, 3n}, (1)

onde ¢ é um indice temporal e n é o niimero de observacdes.

Uma série temporal é dita discreta quando o conjunto de observagdes no tempo
for finito ou infinito enumeravel. Caso contrario, a série for infinita e ndo enumeravel
é classificada como continua. Além disso, uma série temporal pode ser classificada
de acordo com a sua formagéo, isto é, podemos classificar uma série temporal como
deterministica quando os valores futuros sdo estabelecidos por uma relagao funcional
matemadtica do tipo y = f(¢) ou estocdstica, quando os valores futuros sdo apresentados
em termos probabilisticos, onde a série é descrita por meio de uma relacdo matematica
funcional que envolve ndo s6 o tempo, mas também uma varidvel aleatéria do tipo
y = f(t,a;), em que q, é a varidvel aleatéria residual [Morettin e Toloi 2006]. A seguir,

serdo apresentados alguns exemplos de séries temporais:

i valores didrios de polui¢do na cidade de Ilhéus;

ii valores mensais de temperaturas na cidade de Itabuna;
iii indices diario da Bolsa de Valores de Sao Paulo;
iv numero médio anual de manchas solares;

v registro de marés no porto de Ilhéus.

Nos itens i, ii, iii e iv s30 exemplos de séries temporais discretas, enquanto que o

item v é um exemplo de uma série continua. Uma série temporal discreta pode ser obtida
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através de uma série temporal continua. Para isso, basta tomar intervalos de tempos
iguais da série temporal continua. Assim, para realizar a anélise da série temporal do
item v, serd necessario amostra-la em intervalos de tempos iguais, convertendo-a em

uma série continua.

2.1.1 Objetivos da andlise de séries temporais

O objetivo de se aplicar técnicas de previsdo de séries temporais dada uma série
Z,, é identificar padrdes presentes no conjunto de pontos da série, criando um modelo
que seja capaz de construir os proximos pontos temporais. Assim, dada uma série
temporal Z(t1), ..., Z(t,), observada nos instantes ¢y, ..., t,, podemos estar interessados
em:

e investigar o mecanismo gerador da série temporal; por exemplo, analisando uma

série de alturas de ondas, querendo determinar como estas ondas foram geradas;

o fazer previsdes de valores futuros da série; estas podem ser a curto prazo, como
para séries de vendas, produgdo ou estoque, ou ao longo prazo, como para séries
populacionais, de produtividade etc;

e descrever apenas o comportamento da série; neste caso, a construgdo do gréﬁco, a
verificagdo de histograma e diagramas de dispersao etc., podem ser ferramentas

lteis para a andlise.

e Procurar propriedades relevantes nos dados, como periodicidades, sazonalidade,

tendéncia, componentes aleatérias e niveis.

A andlise de séries temporais tem como objetivo construir modelos para a série,
com propositos determinados, como descrever o comportamento da mesma, investigar o
mecanismo gerador da série, fazer previsdo de valores futuros e procurar periodicidades
relevantes nos dados. Um modelo cldssico assume que uma série temporal {71, ..., Z,,}

pode ser escrita como

Zt:Tt+St+at,t:1,2,...,n (3)

sendo que Z, representa a série temporal, 7; a tendéncia, S; a sazonalidade e a; a

componente aleatoria.

[Morettin e Toloi 2006] definem a tendéncia como o aumento ou diminui¢do

gradual das observagdes ao longo do periodo. J4 a sazonalidade pode ser entendida
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como flutuagdes ocorridas em periodos menores ou iguais a doze meses e a componente

aleatéria mostra oscilagOes aleatdrias irregulares.

O Modelo (3) ¢é dito aditivo devido a componente sazonal ser independente das
outras componentes. Se as amplitudes sazonais variam de acordo com a tendéncia, o

modelo é dito multiplicativo e definido como

Zt :,_TtStCLt, t = 1,2,...,”. (4)

Nesse caso, a varidncia ndo é constante, sendo necessaria uma transformacao de dados.

Tomando-se o logaritmo de (4), tem-se

. = logT, + logS; + loga; t = 1,2, ..,n, 5)

em que Z; é 0 logZ;.

Para ajustar os modelos de Box-Jenkins a uma série temporral Z;, é necessario
que ela seja estaciondria, ou seja, se desenvolva aleatoriamente no tempo em torno de
uma média constante. A grande maioria das séries temporais apresentam componentes
como tendéncia e ou sazonalidade. Para que a série se desenvolva aleatoriamente no
tempo em torno de uma média constante, um procedimento comum é tomar diferencas

sucessivas da série original. A primeira diferenga é dada por

A Zt:Zt—Zt_lt:]_,Q,...,n. (6)

A segunda diferenca aparece na forma

N T, =2, —20, 1+ Z_ot=1,2,...n. (7)

Generalizando, a n-ésima diferenca é dada por

A" Zy=n{a" 23t =1,2,..,n. (8)

Normalmente, sdo necessarias uma ou duas diferengas para que a série se torne estacio-
naria [Morettin e Toloi 2006].

Para [Morettin e Toloi 2006], a palavra previsdo sugere que se quer ver uma coisa
antes de ela existir. Com tudo, a previsdo ndo constitui um fim em si, mas um meio de
oferecer informagdes para uma consequente tomada de decisdo, visando determinados
objetivos, em que os procedimentos de previsdo utilizados na pratica variam muito,

podendo ser simples e interativos ou mais complexos.
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2.1.1.1 Modelos estocésticos

Definimos um processo estocastico como um modelo matematico utilizado para
o estudo de fendmenos aleatérios que tém como resultados fungdes. Estas fungdes
recebem como parametros um conjunto arbitrario 7" a qual é definida como fungédo
trajetéria. Com isso, um processo estocastico pode ser definido como sendo uma cole¢do
de varidveis aleatdrias ordenadas no tempo {z;,t, € T'}, onde 7' € um conjunto ordenado

de indices.

De maneira mais geral, o processo estocastico é uma variavel que se comporta
durante o tempo, pelo menos parte deste comportamento é considerado aleatério.
Isto é, o comportamento é definido pela probabilidade da evolugdo z, da varidvel x
durante o tempo ¢. Uma série temporal pode ser considerada como a realizagdo de
um processo estocdstico e que as varidveis estdo ordenadas em intervalos regulares
de tempo 2z = {21, 22, 23, ...z }. Se definimos as fung¢des de distribui¢do conjunta das
variaveis aleatdrias {21, 29, 23, ...2: } para qualquer valor ¢, fica caracterizado o processo
estocéstico [Morettin e Toloi 2006].

Um processo estocdstico é classificado em dois processos, sdo eles: processos em
tempo discreto e processo em tempo continuo. O processo estocdstico em tempo discreto
é aquele que o valor da varidvel varia em determinado instante de tempo. J& o processo
estocdstico em tempo continuo, a varidvel possui valores em qualquer instante de tempo.
Nos casos em que tem o processo em tempo discreto, tem-se varidveis discretas e nos

casos em que tem o processo em tempo continuo, tem-se varidveis continuas.

2.1.2 Tendéncia

Na auséncia da componente sazonal, o Modelo (3) se reduz a

Zt:E—}-at,t:l,Z,...,n. (9)

Em que a, é o ruido branco. [Morettin e Toloi 2006] apresentam varios métodos para

estimar a tendéncia, dentre eles, o ajuste polinomial e suavizagao (filtro).

Uma vez estimada a tendéncia 7}, a série pode ser escrita livre da mesma através

da expressao

Y,=2,—T,,t=1,2,...n. (10)

Ja um outro procedimento mais pratico para eliminar a tendéncia é tomar a diferenca.

Conforme definido nas equagdes (6),(7) e (8)
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Usando a anélise grafica visual é possivel avaliar se uma série temporal possui
tendéncia. Entretanto, é necessario confirmar esta avaliagdo prévia. Para isto, sdo usados
dois procedimentos: a andlise do grafico da autocorrelagdo e ou o teste para tendéncia.
Entre os testes para comprovar a existéncia da tendéncia apresentados por [Morettin e

Toloi 2006] tém-se: teste do sinal (Cox-Stuart) e o teste F para analise de variancia.

O teste Cox-Stuart é usado para verificar a existéncia da componente tendencial

em uma série temporal, o qual é realizado através dos seguintes passos:

1. Agrupar as observagdes em pares (21, Zcy1), (22, Zet2), -y (ZN—c, Zn), €m que

N+1

¢ = & se N for um nimero par e ¢ = & se Nfor impar;

2. Para cada par (Z;, Z.4,), associa-se um sinal. Este sinal é positivo (+) se Z; < Z.;

e negativo (—)se Z; > Z.,;. Descarta-se a comparagdo em que Z; = Z.i;;

3. Testa a hip6tese de nulidade.

Hy: Nao existe tendéncia. A estatistica do teste a ser utilizado é R, sendo que R é
igual ao nimero de sinais positivos atribuidos no final da comparacdo entre Z; e
Zc-l—i;

4. Calcula-se o valor de r, que é dado através da expressao
1
r= §(n + Wa 2v/N) (11)

em que n é o numero de vezes que ndo houve empate na comparagao entre Z;
e Z.ii € Way2 € o valor tabelado ao nivel de significancia «. Caso n < 20, o valor
tabelado de w,/» é dado pela distribui¢do binomial com p = 0,5 e, caso n > 20,

utiliza-se a distribui¢do normal;

5. Se R <rouR >n —r,rejeita Hy, ou seja, a série possui tendéncia.

Quando uma série temporal é estaciondria, os resultados da estatistica tradicional
sdo vélidos, porém, se a série apresenta raiz unitdria ha estimadores que nao corres-
ponde ao padrao da série, comprometendo a validade dos resultados [MARGARIDO e
ANEFALOS 1999]. Logo, o teste da raiz unitdria torna-se importante para verficar se a

integracao foi suficiente para tornar a série ndo-estaciondria em uma série estaciondria.

De acordo com [Brooks 2014], o teste Augmented Dickey-Fuller (ADF) tem como
objetivo basico examinar a hip6tese nula de que m = 1, contra a alternativa 7 < 1, na

expressao

Ayp = Typ1 + a (12)
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As hipéteses de interesse sdo: Hj: a série possui raiz unitdria; H: a série é
estacionaria.

Segundo [Sousa et al. 2012], o teste ADF verifica a existéncia de uma raiz unitaria

em y;, quando o processo gerador da série é expresso por um dos trés modelos dados
por

Ayy =y 1+ ay (13)
ANy =+ 7y 1+ ag (14)
Ay = a+ B+ 7wy + ar (15)

Assim, a Eq. (13) demonstra um porcesso estocdstico com caminho aleatério
puro. O modelo (14) adiciona um intercepto « e (15) inclui o tercepto o e uma tendéncia
linear f;.

O coeficiente estimado 7 é dividido por seu erro padrdo para calcular a estatistica
7 de ADEF, onde 7 para o modelo (13), 7, para o modelo (14) e 7. para o modelo (15).
Depois de obtido o valor, 0 mesmo é comparado com o valor tabelado de DF para
verificar se a hip6tese nula m = 1 é rejeitada, isto é, a série é estaciondria.

Os testes ADF consistem em estimar as Eq. (13) a (15) através de minimos
quadrados ordindrios e comparar as estatisticas ¢ resultantes, aos valores criticos gerados
por Dickey — Fuller.

2.1.3 Sazonalidade

A sazonalidade ¢ uma componente presente na grande maioria das séries tem-
porias, onde as caracteristicas ocorrem regularmente dentro do periodo de um ano, ou
seja, caracteristicas que ocorrem frequentemente em periodo de no maximo doze me-
ses. [Morettin e Toloi 2006] descrevem os procedimentos mais comuns para se estimar a
sazonalidade que sdo através do método de regressdo (sazonalidade deterministica) e

do método de média méveis para sazonalidade estocdstica.

A presenca da sazonalidade, a depender do método de previsdo abordado, pode
produzir previsdo com baixa qualidade, uma vez que o método usado ndo consegue

modelar o comportamento sazonal. Com isso, torna-se necessdrio a estimagdo do fator
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sazonal S;,e ap0s isso, pode-se escrever a série temporal livre dela. Com isso, pode-se

estimar o modelo livre de sazonalidade, no caso aditivo, através de

79 =7, — S, t=1,2,...n, (16)

e se for multiplicativo, através da expressao

734 = é,t =1,2,..,n. (17)
St

Além disso, a componente sazonal também pode ser constatada através da
analise visual do grafico da série e para se confirmar a existéncia da mesma, deve-se
aplicar um teste para a sazonalidade. Dentre os teste para identificar a sazonalidade,
tem-se: teste de Fridman, teste de Kruskal-Wallis, teste F para Andlise de Variancia

descrito em [Morettin e Toloi 2006] e teste de Fisher, encontrado em [Priestley 1981].

Através da andlise do grafico do periodograma também é possivel detectar a
existéncia de sazonalidade. Para [Morettin e Toloi 2006], esta analise é fundamental
quando o interesse é a procura de periodicidade nos dados. Essa andlise é feita no

dominio da frequéncia, portanto, é baseada em modelos ndo paramétricos.

[Priestley 1981] define o periodograma do processo estacionario (Z;) como

L(f:) = % [(Z Zmos?t) <Z Zﬁiﬂ%lﬁ) ] , (18)

onde 0 < f; < % et =1,2,..,neI(f;) representa a intensidade da frequéncia f;. Para
verificar a periodicidade, observa-se a existéncia de picos na frequéncia f; = £, o que

indica uma periodicidade de periodo fi

O grafico do periodograma, o eixo das ordenadas representa a frequéncia f; e no
eixo das abscissas a intensidade da frequéncia /( f;), onde o pico de maior intensidade é
o componente periddico. Caso exista mais de um pico, aplica-se o tesde de Fisher para

verificar se o pico é uma componente periédica genuina.

Este teste de Fisher é utilizado para confirmar a existéncia da sazonalidade
em uma série temporal. [Priestley 1981] define que este teste utiliza os valores do

periodograma e detecta as grandes periodicidades.

A aplicagdo do teste acompanha o seguinte roteiro:

1. Tragar o periodograma por meio da fréquencia padrdo dada pela Eq. (18)
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2. Tomar a maior periodicidade encontrada no periodograma, maz(1,) e depois
calcular a estatistica usando a expressao

maxl,
9= Nz (19)
PO
3. Calcular a estatistica do Teste de Fisher, z, dada por
(n—1)
P +1 (20)

n
em que n = N/2 e o é o nivel de significancia;

4. Testar a hipotese de nulidade.
Hy: Néo existe periodicidade.

Se g > z,, rejeita-se Hy, ou seja, existe sazonalidade no périodo analisado.

Outro modelo tradicional para determinar a sazonalidade é o modelo sazonal
deterministico. Este modelo pressupde um padrdo sazonal regular e estavel no tempo

com picos e vales sempre localizados nos mesmos trimestres.

O processo trimestral m; € um processo de sazonalidade deterministica quando
sua representacao é expressa da seguinte forma

4
my=Y O;P;+Z,t=12,.n, (21)
j=1
com P,;(j = 1,...,4) representa as usuais dummies sazonais, Z, um processo com média
nula e fracamente estaciondria e O; representa a taxa média da variagdo trimestral da
série original. Embora Z; possa conter também alguma sazonalidade, o ideial é ser
representado pelos coeficientes das dummies sazonais que representam a média do

processo para cada trimeste, ou seja, representa o ciclo sazonal presente na série.

2.2 Modelos estacionarios

A metodologia de Box-jenkins descrevem tanto o comportamento estaciondrio
como o ndo-estaciondrio. Isso permite que esta metodologia possua uma grande flexibi-
lidade para tratar séries temporais de comportamento mais geral, em que as previsdes
com base nesta técnica sdo feitas a partir dos valores correntes e passados da série [Mo-
rettin e Toloi 2006].

Assim, o objetivo fundamental deste método é encontrar uma férmula apropri-

ada para que os residuos sejam tdo pequenos quanto possivel e ndo apresentem padrdes.
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Esta metodologia é resultante da combinagdo dos componentes autoregressivo (AR),
integracgdo (I) e de médias moéveis (MA). A seguir, serd feito uma breve introducdo dos
modelos autorregressivo AR e de média moveis MA, necessdrios para a formulagdo do
modelo ARIMA.

221 Modelo autorregressivo (AR)

O modelo autorregressivo (AR)considera que a varidvel endégena de um periodo
é explicada por seus valores passados acrescido de um termo de ruido branco (parte

aleatoria). Para processos estaciondrios com distribui¢do normal, este modelo é dado

por

Zy =012+ 02l o+ o+ Op Ly + g (22)

onde Z, é valor observado da série temporal no instante ¢, ¢; é o i-ésimo parametro

autorregressivo estimado, p é o ordem do modelo autorregressivoe ¢ = 1,2, ...p.

Se os valores observaddos Z; pertencem a uma série temporal estaciondria, entdo
0s parametros autorregressivo ¢i, ¢, ..., ¢, sdo constantes, tal que ¢, # 0, o termo de
erro a; possui média igual a zero e variancia constante o2. Se a média for diferente de

zero, Z; deve ser substituido por Z; — i na expressdo (22), resultando em

Zy == 1(Zey — ) + ¢2(Zi—o — p) + oo 4 Op(Zi—p — 1) + a4 (23)

Uma forma mais simplificada de escrever a Eq. (23) é através do operador de
defasagem B [Morettin e Toloi 2006] dado por

(1—¢1B— $2B* — ... — ¢pBP)Zy = ay, (24)

Onde BZt = thl e BQZt = B(BZt) = BZt,1 = Zt72'

Usando o operador de defasagem, a Eq. (22) é reescrita da seguinte forma
¢(B)Z; = ay. (25)

2.2.2 Modelos de média méveis (MA)

O modelo Média Méveis tem como resultado a série Z;, que é resultado da

combinacgdo linear dos choques aleatérios ocorridos no periodo corrente e passado.
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[Morettin e Toloi 2006] definem o modelo genérico envolvendo g valores defasados de
a; e, sua notagdo é dada por M A(q), através da equagao

Zt = Q¢ — Hla/t_l — ant_g — .. Qqat_q, (26)

em que: Z; é o valor observado da série temporal no instante ¢; 6, 65, ..., 8,(6, # 0) sdo
os parametros de média movel estimados, i = 1,2,...,¢; a ~ N(0,02), ou seja, ruido

branco no instante ¢; ¢ é o nimero de defasagens da média mével.

Partindo da Eq. (26) é possivel reescrever o processo M A(q) na forma equivalente

Zy = 0(B)ay, (27)

em que o operador de média moével é dado por
0(B)=1+6,B+60,B>+ ...+ 0,B". (28)

2.2.3 Modelo autorregressivo integrado de média mével (ARIMA)

A metodologia Box-Jenkins, também conhecida como Modelo Autoregressivo
Integrado de Média Moével, ou ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) foi
proposto por [Box et al. 2015]. Estes modelos partem da ideia de que os valores passados
da série temporal sdo fortemente dependentes, isto é, cada um de seus valores podem

ser explicados por pontos anteriores da propria série.

Sua representagdo é dada por ARIMA(p,d,q), onde p é o nimero de defasagens
da série, d é a ordem de integracdo e ¢ o nimero da combinacdo dos processos AR e MA,
sdo determinados com base em fung¢des de autocorrelacdo parcial e da autocorrelagao
amostral [Morettin e Toloi 2006].

Para representar o modelo ARIMA(p, d, q), a varidvel Z, é substituida por A que

representa uma série estaciondria, de acordo com

Zt = ¢1Zt—1 + ...+ 9251,2,5_]) +ay — hag—y — ... — ant—Q‘ (29)

Portanto, Z; =A? Z, = (1 — B)?Z;, ou seja, a série é estaciondria de ordem d. J4 04, ..., 0,
sdo os parametros de média moével de ordem g e ¢y, ..., ¢, sdo os pardmetros autorre-

gressivo de ordem p

Na forma generalizada, o modelo é definido por

¢(B)(1 — B)*Z; = 0(B)a (30)
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Segundo [Morettin e Toloi 2006], para fazer uso da metodologia Box-Jenkins é
necessario descobrir qual entre as vérias versdes do modelo ARIMA, o melhor que des-
creva o comportamento da série. Este processo é definido em etapas, sendo a primeira a
identificacdo, onde se determina os valores de p, d e ¢ do modelo. As fases posteriores

sdo a estimagdo dos parametros e a validagéo.

Para [Morettin e Toloi 2006], a identificagdo é a parte mais critica do método
Box-Jenkins. As fungdes de autocorrelacdo e autocorrelacdo parcial estimadas servirdo
como base para a escolha dos parametro p e g. Este procedimento é eficiente, porém, é
importante salientar que pode ser identificado mais de um modelo para a mesma série

temporal.

Assim, o objetivo desta fase é determinar os valores de p, d e ¢ do modelo

ARIMA (p, d, q). O procedimento de identificacdo consistem em:

1. Verificar se a série é estaciondria, por meio da andlise grafica da série original,

func¢éo de autocorrelacdo e do teste Cox-Stuart;

2. Diferenciar a série até que se torne estaciondria por meio do operador diferenca.
O ntimero d de diferencas necessdrias é alcancado quando a fac amostral da série

decai rapidamente para zero;

3. Identificar os valores de p e ¢ por meio da anélise das fun¢des de autocorrelacdo e

autocorrelacdo parcial.

Segundo [Liitkepohl e Xu 2012], em alguns casos é necessdrio também uma
transformacao logaritmica para obter-se homonegeneidade de varidncia quanto de
uma distribui¢do dos dados mais préximos da distribui¢do normal. Esta transformagao,
segundo [Morettin e Toloi 2006], propociona previsdes mais acurada dos modelos
ARIMA quando comparados as previsdes realizadas com dados ndo transformados.
Esta verificacdo é realizada de forma visual através da representacdo grafica da média
versus amplitude ou desvio padrdo versus amplitude do conjunto de dados. Divide-se
a série original em subconjuntos para o cdlculo de tais estatisticas para a construgdo do
grafico. Segundo [Morettin e Toloi 2006], se a amplitude for independente da média,
ndo ha necessidade de aplicar a transformagdo, mas se a amplitude for propocional a

média, neste caso é necessario aplicar a transformacéo logaritmica.

Construido o modelo, o passo seguinte consiste na verificagdo da adequagdo do
modelo ajustado. O principal procedimento utilizado nessa fase é analise dos residuos.
Se os residuos apresentarem comportamento de um processo de ruido branco, deverdo
ser uma sequéncia de variaveis aleatérias ndo correlacionadas, provenientes de uma

distribuicdo fixa, com média constante e varidncia constante. Assim, as hipé6teses so-
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bre a componente residual sdo verificados através de representacdes gréficas e testes
estatisticos adequados.

Assim, deve ser feita a andlise grafica das fun¢des de autocorrelacdo e autocorre-
lacdo parcial amostrais, onde deve revelar uma média préximo de zero e ndo apresentar
movimentos periédicos, sem picos fora do intervalo de confianga. A normalidade da
componente residual é verificada através do histograma dos residuos e da representacdo

em papel de probabilidades.

Caso os residuos tenham todas as caracteristicas de ruido branco, o modelo em

causa é usado para obter a previsao.

2.2.4 Funcgdo de autocorrelacdo fac e fun¢do de autocorrelagdo parcial

facp

Os valores fac caem entre -1 e +1, calculados da série temporal nas diferentes
defasagens para medir a significancia das correlagdes entre a observacdo presente e as
observagdes passadas e determinar o quanto a se voltar no tempo, isto é, de quantas

defasagens no tempo eles estdo correlacionados.

Ja os valores facp sdo os coeficientes de uma regressao linear da série temporal
usando valores defasados como varidveis independentes. Os valores de facp também

caem entre -1 e 1, se a série temporal for estaciondria.

Em [Morettin e Toloi 2006] apresenta o processo para a obtengdo das funcdes de
autocorrelacdo e autocorrelagdo parcial. Multiplicando ambos os membros da Eq. (29)
por Z,_, e tomando-se a esperanca, obtém a funcdo de autocovariancia (fac) de lag k,

dado por

Ve = E[ZtZt—k:]
= E[(¢1Zt,1 4+ ...+ ¢pZt7p =+ Ay — 01&,571 — ... — ant,q)Zt,k}
= lef}/kfl + ...+ (ﬁp’ykfp + ’yza(k) - elvza(k - 1) e T 6q7za(k - Q) (31)

onde 7, € a covariancia cruzada entre Z; e a;, definida por v., = E[Z;_jq,]-

Como Z,_;, depende apenas dos choques a, ocorridos até o instante ¢ — k, obtém-

se

=0 sek >0,
Yza (32)
# sek <0.

E para k > ¢, tem-se
Yo = P1Vk-1+ -+ OpVi—p (33)
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dividindo (33) por 7y = Var(Zt), obtém a funcao de autocorrelagdo:

Pk = P1pk—1 + .. + OppPr—p. (34)

De (33), pode-se deduzir que as autocorrela¢des de lags k£ = 1,2, ..., ¢ sdo afetadas
diretamente pelos parametros de médias moveis e para k > ¢ se comportam como uma

mistura de polindmios, exponenciais e sendides amortecidas.

Em [Box et al. 2015] pode-se verificar que, para ¢ < p, a fac consiste em uma
mistura de exponenciais e sendides amortecidas, porém, se ¢ > p, os primeiros p — ¢ — 1
valores de py, p1,...,p4—p N30 seguirdo este padrdo. [Box et al. 2015] propdem a utilizacdo

da funcdo de autocorrelac¢do parcial (facp) como para identificacdo do modelo.

O facp é utlizado para medir o grau de associa¢do entre as observagdes Z; e Z;_y,
quando os efeitos das defasagens até k — 1 sdo fixadas. A obtencdo dos coeficientes de
autocorrelagdo parcial sdo obtidos através das equacdoes de Yule-Walker, expressas na

forma matricial por

P1 1 p1 P2 Pk—1 D1
P2 P1 1 p'z Pk—2 _ <Z5f<2 | (35)
Pkl | Pk—1 Pr—2 pr—3 -+ 1 Dk

em que ¢y, € o j-ésimo coeficiente de um modelo AR(k) e ¢y, € o tltimo coeficiente.

2.3 Modelos de suavizagdo exponencial

Os métodos de suavizacdo baseiam-se na idéia que as observagdes contém conhe-
cimento sobre o padrdo que descreve a série temporal. Logo, estes métodos distinguem
o padrao persistente de qualquer ruido que possa estar contido nas observacdes e, entdo

usa este padrdo para prever valores futuros da série.

As técnicas deste tipo assumem que os valores dos extremos da série apresentam
aleatoriedade e, por meio da suavizagdo desses extremos, pode-se identificar o padrao
bésico presente na série e inferir novos valores. Segundo [Morettin e Toloi 2006], esses
métodos sdo de grande popularidade devido a simplicidade, a eficiéncia computacional

e a razoavel precisdo.
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2.3.1 Suavizagdo por médias moéveis simples (SMMYS)

A técnica por média moével simples consiste em calcular a média aritmética das r

observacdes mais recentes, isto é, de acordo com a expressao

L+ Zi
M, = t+ 2y Lot Zirin (36)

r

Portanto, M, é uma estimativa do nivel que ndo leva em conta as observag¢des
mais antigas. A previsdo de todos os valores futuros é dada pela tltima média mével

calculada conforme a expressao

+ Zt - Zt—’/‘,
r

Zy(h) = Zy_1(h+1) Vh > 0. (37)

As propriedades deste método dependem do nimero de observagdes utilizadas
para calcular a média, ou seja, o valor de . Se r for um valor muito grande, isso fard
com que a previsdo acompanhe lentamente as mudancas presentes na série; um valor

pequeno implica numa rea¢do mais rdpida [Morettin e Toloi 2006].

Assim, deve-se escolher o valor de r que minimize o erro de previsdo. De acordo
com [Morettin e Toloi 2006] uma maneira objetiva de escolher o valor de r é selecionar
o valor que forneca a "melhor previsdo"a um passo das observagdes ja obtidas, isto €,

encontrar o valor de  que minimize

N

S=> (Z - Z.(1), (38)

t=l+1

em que [ é escolhido de tal modo que o valor inicial utilizado em (36) ndo influencie na

previsao.

2.3.2 Suavizagao exponencial simples (SES)

O método de suavizacdo exponencial simples considera que a série pode ser
descrita pela expressao

—_

t—
Zi=a) 1-a)*Z,_ 1 +(1—-a)Zy,t=1,..,n, (39)
0

i

onde Z; é denominado valor exponencialmente suavizado e « é a constante de suaviza-
¢do, 0 < a < 1. Este método pondera a média, atribuindo pesos maiores as observagdes
mais recentes.
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A previsdo dos valores fututos é obtida pelo tltimo valor exponencialmente

suavizado conforme as expressdes

A

Zt<h) :7t;h: 1,...7n. (40)

Zy(h) = aZi+ (1 — a)Z_1(h + 1), (41)
o que pode ser interpretado como uma equacdo de atualiza¢do da previsdo, quando
adquirida uma nova observagdo. Assim, cada nova previsdo pode ser obtida da ante-
rior, adicionando um mdiltiplo do erro de previsdo, garantido que as novas previsdes

acompanhem as mudancas de nivel da série, relevadas pelo erro de previsao.

A constante de suavizagdo o quanto menor for, mais estdveis serdo as previsdes
finais, uma vez que o valor baixo implica que pesos maiores serdo dados as observac¢oes
passadas e, qualquer flutuagdo aleatéria no presente, exercerd um peso menor no célculo
de previsdo [Morettin e Toloi 2006]. Assim, para determind-la é necessario adotar alguns
critérios, tais como tipo de autocorrelacdo entre os dados e o custo de previsdo. [Morettin
e Toloi 2006] afirmam que um pocedimento mais objetivio é selecionar o valor que
fornece a melhor previsdo das observagdes ja obtidas, como foi definido no método
MMS, Subsecdo 2.3.1, Eq. (38).

2.3.3 Suavizagdo exponencial de Holt (SH)

O método SH é similar ao método SES; a diferenca é que em vez de suavizar s6 o

nivel, ele utiliza uma nova constante de suaviza¢do para modelar a tendéncia da série.

Os valores do nivel e da tendéncia da série, no instante ¢, serdo inferidos
7, =AZ(1—A)Zi1+T-1),0<A<let=2,..n, (42)

~

T,=C(ZZ-)+(1—C)T,.1,0<C <let=2 ..n, (43)

onde A e C sdo as constantes de suavizagdo e T} representa o nivel da série. A previsdo
para o valor Z,.j, com origem em ¢ é realizada adicionando-se ao valor basico Z, a

tendéncia multiplicada pelo nimero de passos a frente que se deseja prever (h), isto é

~

Zy(h)=Z,+hT,,h=1,..n. (44)
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Assim, uma nova previsdo para o valor Z,, é obtida como

Zt+1(h —1)=Zp1+ (h— 1)Tt+l- (45)

Para utilizar as equagdes do método SEH (42-45), é preciso fazer hipéteses sobre os
valores iniciais. O procedimento mais simples é atribuir Ty =Zy— 7y e Zy = Zs. Para
determinar as constantes de suavizagdo, segue o mesmo procedimento do método SES,
s6 que em vez de escolher o valor de a que torna a soma dos erros quadraticos de

previsdo minima, deve-se escolher o vetor (A, C') de forma que satisfaga esta condicao.

2.3.4 Suavizagdo exponencial de Holt-Winters (SHW)

A técnica de suavizacdo exponencial de Hot-Winters é baseada em trés equacdes
com constantes de suavizagdo diferentes, que sdo associadas a cada uma das componen-
tes do padrdo da série: nivel, tendéncia e sazonalidade. Assim, esta técnica possui dois
tipos de procedimentos, sendo o primeiro para série sazonal multiplicativa e o segundo

para série sazonal aditiva.

Seja Z uma série temporal com periodo s, a variante mais usal do método,
suavizacdo de Holt-Winter Multiplicativo (SHWM), considera o fator sazonal F; como

sendo multiplicativo e a tendéncia aditiva conforme a expressao

Zt:ﬂtFt—Fﬂ—l—at,t: 1,...,n. (46)
As trés equagdes de suavizagdo para cada uma das componentes da série aparecem na
forma
) 7, )
Ft == D 7 + (1 - D)Ft,S,O < D < 1, (47)
t
_ 7, . )
Z, = Al = +(1-A)(Z-1+T,-1),0< A<, (48)
t—s
T,=C(Z,—Z, )+ (1 =C)T,.1,0< C < 1, (49)
ondet = s+ 1,....,n, Estas expressdes representam estimativas do fator sazonal, do

nivel e da tendéncia, respectivamente. A, C' e D sdo as constantes de suavizagdo, que

novamente sdo calculadas minimizando os erros de previsdo a um passo a frente.

As previsdes do procedimento para séries sazonal multiplicativa sdo obtidas

como
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Zt(h) = (?t + hﬁ)ﬁt-l—h—& h = 17 27 ey Sy
Zy(h) = (Z,+ hT))Eyppns, h=s+1,...,2s, (50)

Para atualizar as previsdes quando inserido uma nova observagao Z;, deve-se

utilizar as seguintes equagdes

~ 7 ~
Fir= D(—tH) + (1 = D)Fiq1—s, (51)
t+1
= Zit -
Ziyn = Al = +(1—-A)(Z,+T), (52)
t+1—s
Tt+1 =0(Zy—Zy) + (1 — C)Tt (53)

Para série sazonal aditiva, a variante do método, suaviza¢do exponencial de Holt-
Winter Aditivo (SHWA), considera o fator sazonal aditivo. O procedimento anterior

pode ser modificado para tratar com situagdo onde o fator sazonal é aditivo,

Zt :Iut—i-Ft—i—Tt—i—(lt. (54)

As estimativas do fator sazonal, nivel e tendéncia sdo obtidas por

F,=D(Z,—Z)+(1—-D)F,_,,0< D < 1, (55)
Zi=ANZ—F)+ (1= A)(Za+Ti),0 < A< 1, (56)
T,=C(Z—Zia)+(1-O)T,1,0 < C <11, (57)

respectivamente; A, C,D sdo as contantes de suavizagdo. Para realizar previsdo, a Eq.

(50) é modificada para

Zt<h) = (715 + hj—;f) + Ft-‘rh—sy h = 17 27 ey Sy
Zy(h) = (Z, + hT)) + Frypnos, h =s+1, ..., 2s, (58)

onde Z,, T, e F, sdo dados por (56), (57) e (55), respectivamente.
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2.4 Redes neurais artificiais

As Redes Neurais Artificiais computacionais sdo inspiradas no modelo do sis-
tema nervoso biolégico. Sua estrutura é definida como um conjunto de unidades de
processamento, o qual é caracterizado por neurodnios artificiais, que sdo interligados
entre si, criando um grande nimero de interconexdes permitindo que a mesma possua
a capacidade de aquisi¢cdo e manutenc¢do do conhecimento com base nas informacgdes
apresentada a ela [Silva et al. 2010].

Segundo [Silva et al. 2010], as caracteristicas mais relevantes quando se trata de

aplicacOes de redes neurais sdo:

e Adaptacdo por experiéncia: Ha a adaptagdo dos parametros internos da rede,
tazendo os ajustes dos mesmos sucessivas vezes, relacionados ao comportamento

do processo, possibilitando a aquisi¢do do conhecimento por experimentacao;

e Capacidade de aprendizado: Através de algum procedimento de treinamento, a
rede estrai o relacionamento existente entre as diversas varidveis que compdem a

aplicacdo;

e Habilidade de generalizagdo: Uma vez treinada a rede, ela é capaz de generalizar

o conhecimento, isto é, estimar solu¢des que antes eram desconhecidas;

e Organizacdo dos dados: Uma vez treinada a rede com um conjunto de informa-
¢des, a mesma € capaz de realizar sua organizagdo interna visando possibilitar o

agrupamento de padrdes que apresentam algum tipo de caracteristica em comum;

e Tolerancia a falhas: como a rede possui muitas interconexdes entres os neuronios,

a rede acaba tornando-se um sistema tolerante a falhas;

e Armazenamento distribuido: O conhecimento a respeito do comportamento de
determinado processo de uma arquitetura neural é realizado de forma distribuida

entre as diversas sindpses de seus neurdnios;

e Facilidade de prototipagem: A maioria das arquiteturas de redes neurais podem
ser facilmente implementadas, pois, apds o processo de treinamento, os resultados

sdo normalmente obtidos por algumas opera¢des matemaéticas elementares.

2.4.1 NeurOnios artificiais

Como mencionado anteriormente, as redes neurais foram desenvolvidas a partir
do modelo conhecido do sistema nervoso biolégico. Assim, damos o0 nome de neurdnios
artificiais aos modelos simplificados dos neurdnios biolégicos, os quais representam os

elementos computacionais ou unidades processadoras. Estes modelos foram inspirados
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a partir da andlise de geracdo e propagac¢do dos impulsos elétricos pela membrana
celular dos neurdnios [Hodgkin e Huxley 1952].

A Figura 1 ilustra o modelo de neurdnio mais simples que engloba estas carac-
teristicas proposto por [McCulloch e Pitts 1943], este é o modelo mais utilizado nas

diferentes arquiteturas de redes neurais artificiais.

Figura 1 — Neuronio artificial

-0

X, 5= w, u g.) ——=Vy

Fonte: [Silva et al. 2010]

O neurdnio artificial proposto por [McCulloch e Pitts 1943], é composto por sete

elementos bésicos:

e Sinais de entrada {x1, s, ..., z,, }
Sdo os sinais de entrada da rede e que representam os valores assumidos pelas
varidveis de alguma aplicacdo especifica.

e Pesos sindpticos {wy, ws, ..., w, }
Sao os valores que servirdo para ponderar cada uma das varidveis de entrada da
rede.

e Combinador linear {) }

A fungédo deste combinador é agregar todos os sinais de entrada que foram ponde-
rados pelos respectivos pesos sindpticos a fim de produzir um valor de potencial
de ativacdo

e Limiar de ativagdo {0}
Define o patamar apropriado para que o resultado produzido pelo combinador,

possa gerar um valor de disparo em direcdo & saida do neurdnio.

e Potencial de ativacdo {u}
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Este é o valor atribuido pela diferenca do valor produzido entre o combinador
linear e o limiar de ativagdo. Se v > 6, o neurdnio produz um potencial excitatério;

caso contrario, o potencial serd inibitério.

e Funcéo de ativacdo {g}

Tem como objetivo limitar a saida do neurdnio, ou seja, produzir valores dentro
do intervalo de valores razodveis a serem assumidos por sua propria imagem

funcional.

e Sinal de saida {y}

Consiste no valor final produzido pelo neurénio em relacdo a um determinado

conjunto de entrada.

Na representacdo anterior, os diversos sinais de entrada advindo do meio ex-
terno sado espelhados pelo conjunto {1, 2, x3, ..., ¥, }, que sdo similares aos impulsos
elétricos externos captados pelos dentritos no neurénio bidlogico. Ja as ponderacdes
exercidas pelas jungdes sindptica do modelo biolégico sdo representadas pelos pesos

{w1,w2, ...,ZUQ}.

Novamente, de forma semelhante, a relevancia de cada entrada {z;} do neur6nio
é executada por meio de uma multiplica¢do pelo peso sinaptico {w;}, ponderando-se
todas as informacdes externas que chegam ao neurdnio. Desse modo, torna-se possivel
verificar que a saida do corpo celular artificial, representado por v, é a soma ponderada

de suas entradas.

As expressdes seguintes sintetizam os resultados gerados pelo neurdnio arfiticial
proposto por [McCulloch e Pitts 1943]

u= Z wix; — 0, (59)
i=1

y = g(u). (60)

As fungdes de ativagdo sdo divididas em dois grupos principais, isto é, as fungdes
parcialmente diferencidveis e as fungdes totalmente diferenciaveis, considerando-se para
tanto todo o dominio de defini¢do das mesmas. As func¢des de ativagdo parcialmente
diferencidveis sdo aquelas que apresentam pontos cujas derivadas de primeira ordem
sdo inexistentes. Entre as principais func¢des desse grupo temos a func¢do degrau e a

fungao degrau bipolar.
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A funcdo degrau assume como retorno valores unitdrios positivos quando o
potencial de ativagdo do neuronio for maior ou igual a zero; caso contrério, retornara

valores nulos conforme

1, seu >0,
g(n) = (61)
0, seu<0.

A representagdo grafica desta funcdo é ilustrada na Figura 2.
Figura 2 — Funcdo de ativagdo degrau

g(u) A

1¢

L)
N7

Fonte: [Silva et al. 2010]

A funcdo degrau bipolar ou fungdo sinal retornard valores unitarios positivos
quando o potencial de ativagdo do neurdnio for maior que zero, valor nulo quando o
potencial for também nulo e retornara valores unitdrios negativos quando o potencial

for menor que zero. Sua expressdo aparece como

1, sewu>0,
g(n)=4¢ 0, seu=0, (62)
—1, seu <0.

A Figura 3 ilustra a representacdo grafica desta funcao.

Por outro lado, as fungdes de ativacdo totalmente diferencidveis sdo aquelas
cujas derivadas de primeira ordem existem e sdo conhecidas em todos os pontos de seu
dominio de defini¢do. Entre as principais fung¢des deste tipo temos a fungdo logistica e a

funcao linear.

A fungdo logistica assume sempre valores reais entre zero e um, tendo-se sua

expressdo matemadtica dada por

(63)
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Figura 3 — Funcdo de ativagdo degrau bipolar

o) |

1

(l) -1
Fonte: [Silva et al. 2010]

onde 3 é uma constante real associada ao nivel de inclinagdo da funcao logistica com

seu ponto de inflexdo. A Figura 4 ilustra a representacao gréfica desta fungéo.

Figura 4 — Funcdo de ativagdo logistica

g(u) )

™~ Ponto de inflexdo

>
u

Fonte: [Silva et al. 2010]

A funcao de ativacgdo linear produz resultados de saida idénticos aos valores do
potencial de ativagdo {u}, sendo expressa por

g(u) = u. (64)

A Figura 5 ilustra a representacdo grafica desta funcéo.

242 Arquitetura de uma RNA

A forma como os neuronios sdo arranjados, ou dispostos, uns em relacdo aos
outros define a arquitetura de uma rede neural artificial. Esses arranjos sdo organizados
através do direcionamento das conexdes sindpticas dos neurdnios. Considerando uma
determinada arquitetura, a topologia de uma rede neural artificial é definida como

sendo as diferentes formas de composi¢do na estrutura que poderd assumir.
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Figura 5 — Funcdo de ativagdo linear

g(u) A

Fonte: [Silva et al. 2010]

Segundo [Silva et al. 2010], uma rede neural artificial pode ser dividida em trés
partes, denominadas de camadas, as quais sdo nomeadas da seguinte forma:

e Camada de entrada: A camada de entrada é responsével pelo recebimento de
informacoes, sinais, caracteristicas ou medi¢des advindas do meio externo, em
que estas entradas sdo geralmente normalizadas em relacdo as faixas de variagdo

dindmicas produzidas pelas fun¢des de ativagéo.

e Camadas escondidas, intermedidrias, ocultas ou invisiveis: Sdo as camadas com-
postas por neurdnios que possuem a responsabilidade de extrair as caracteristicas

associadas ao processo.

e Camada de saida: Esta camada é responsével pela producdo e apresentagdo dos
resultados finais da rede, os quais sdo advindos dos processamentos efetuados

pelos neurdnios das camadas ocultas.

Considerando a disposi¢do dos neurdnios, as formas de interligagdo entre eles e
a constituigdo de suas camadas, as principais arquiteturas de redes neurais artificiais
podem ser divididas em: redes feedforward de camada simples, redes feedforward de
camadas mdultiplas, redes recorrentes e redes reticuladas. Para nosso propésito sera
apenas explicados as redes feedforward de camadas multiplas. Para mais informagdes
consultar [Silva et al. 2010].

As redes feedforward de camadas multiplas sdo constituidas pela presenca de
uma ou mais camadas escondidas de neurénios, como pode ser visto na Figura 6.

Na Figura 6 temos uma rede feedforward de camadas multiplas, formada por uma

camada de entrada com n sinais, duas camadas escondidas constituidas respectivamente
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Figura 6 — Exemplo de rede feedforward de camada mulpiplas
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Fonte: [Silva et al. 2010]

por n; e ny neurdnios e, por ultimo, uma camada neural de saida composta de m

neurdnios representando os valores de saidas da aplicagao.

2.4.3 Processos de treinamento e aspectos de aprendizado

Uma das principais caracteristicas das redes neurais artificiais estd na capacidade
de aprender a partir dos padrdes extraidos das amostras de entrada. Apds a rede ter
aprendido o relacionamento entre as entradas e saidas, esta é capaz de generalizar
solugdes.

O processo de treinamento de uma rede neural consiste na aplicagdo de passos
ordenados que sdo necessdrios para realizar os ajustes dos pesos sindpticos e limiares
de seus neurdnios, em que o principal objetivo é obter a generalizacdo de solugdes a
serem produzidas pelas saidas da rede. Este conjunto de passos ordenados, visando o
treinamento da rede, ¢ denominado de algoritmo de aprendizagem.

Frequentemente, o conjunto total das amostras é dividido em dois subconjuntos,
0s quais sdo denominados de subconjunto de treinamento e subconjunto de teste. O
subconjunto de treinamento é composto aleatoriamente com cerca de 60% a 90% das
amostras disponiveis. Ja o subconjunto de teste esta entre 10% a 40% do conjunto total
de amostras. Ao longo do treinamento da rede neural artificial, cada apresentagao
completa das amostras pertencentes ao subconjunto de treinamento, serd denominada
de época de treinamento.

Segundo [Silva et al. 2010], o processo de treinamento pode ocorrer dos seguintes
modos: treinamento supervisionado, treinamento ndo-supervisionado, treinamento

com reforco, aprendizagem usando lote de padrdes (off-line) e, aprendizagem usando
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padrdo-por-padrdo (on-line). Neste trabalho serd foi utilizado o aprendizado super-
visionado, portanto, faremos apenas a descri¢do do mesmo. A descri¢do dos outros

processos de aprendizagem podem ser consultados em [Silva et al. 2010].

O processo de treinamento supervisionado consiste em ter disponivel, consi-
derando cada amostra dos sinais de entrada, as respectivas saidas desejadas, ou seja,
cada amostra de treinamento é composta pelos sinais de entada e suas correspondentes

saidas.

Os pesos sinaptico e limiares sdo continuamente ajustados mediante a aplicacdo
de a¢des comparativas, realizada pelo algoritmo de aprendizagem, que supervisiona
a defasagem entre as respostas produzidas pela rede com relacdo as saidas desejadas,

esta diferenca é usada no procedimento de ajuste.

A rede é considerada treinada quando a defasagem estiver dentro de valores
aceitaveis, levando em consideracdo os propositos de generaliza¢do de solugdes do
sistema. A primeira estratégia de treinamento supervisionado foi proposta em 1949
por Donald Hebb, cuja inspiragdo adveio de observagdes neurofisiolégicas [Hebb et al.
1949].

2.44 Redes perceptron multicamadas

As redes neurais do tipo multi-layer perceptron (MLP) sdo caracterizadas pela
presenca de pelo menos uma camada intermedidria de neurdnios. Isto é, as rede desse
tipo possuem no minimo duas camadas de neurdnios, os quais estdo distribuidos entre

as camadas intermediaria e a camada de saida.

As MLP pertencem a arquitetura feedforward de multiplas camadas, cujo treina-
mento é efetuado de forma supervisionada. A Figura 7 ilustra a arquitetura de uma
MLP, onde o fluxo de informacao na estrutura da rede se inicia na camada de entrada,

percorrendo as camadas intermedidria, sendo entdo finalizada na camada de saida.

Assim, analisando a Figura 7, observamos que cada uma das entradas da rede
serd propagado em dire¢do a camada neural de saida do MLP. Com isso, as saidas dos
neurdnios da primeira camada neural escondida serdo as proprias entradas daqueles

neurdnios pertencentes a segunda camada neural escondida.

Logo, a propagacdo dos sinais de entrada em uma rede MLP é sempre realizada

num tnico sentido, ou seja, da camada de entrada em dire¢do a camada neural de saida.

O ajuste dos pesos e do limiar de cada neurdnio da rede MLP é efetuado através
do processo de treinamento supervisionado. O algoritmo de aprendizado utilizado no

processo de treinamento da MLP é denominado backpropagation.
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Figura 7 — Rede perceptron multicamadas
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Fonte: [Silva et al. 2010]

2441 Processo de treinamento da MLP

O processo de treinamento utilizando o algoritmo backpropagation (regra Delta
generalizado) é comumente realizado mediante as aplicagdes sucessivas de duas fases
bem especificas. A primeira fase é denomidada de “propagagdo adiante” (forward), na
qual os sinais {z1, 22, ..., z,} de uma amostra do conjunto de teinamento sdo inseridos
na entrada da rede e sdo propagados camada a camada até a producdo das respectivas

saidas, visando somente obter as respostas da rede.

As respostas produzidas pelas saidas da rede sdo comparadas com as respectivas
respostas desejadas, pois, trata-se de um processo de aprendizado supervisonado.
Comparando as respostas da rede com as saidas desejadas, calcula-se o erro ou desvio,
0s quais serdo subsequentemente utilizados para ajustar os pesos e limiares de todos os

seus neurdnios.

Com os valores dos erros, aplica-se em seguida, a segunda fase do método
backpropagation, denominada de “propagacao reversa” (backward). Os ajustes dos pesos
sindpticos e limiares de todos 0s neurdnios da rede sdo executados no decorrer desta
fase. Assim, o desempenho da rede é medido por uma funcao erro que considera, para
cada uma das = entrada, o quadrado da diferenca entre o valor esperado e a respectiva
saida calculada definido por

1,

E= ZE = %Z(df — 072, (65)
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onde EY é o erro no i-ésimo elemento neural, para x-ésima entrada, d7 é a saida desejada

z

no i-ésimo elemento neural para a x-ésima entrada e Oy é a saida produzida por

07 = gluf) = g(zww;’ - e) (66)

onde v} € a j-ésima componente do conjunto de entrada {7, 7, ..., 7, }.

O algoritmo atua nos pesos sindpticos minimizando a fungéo erro, por meio da
técnica do gradiente descendente. Os valores dos pesos sdo modificados propocional-
mente ao oposto da derivada do erro, dado por

OE?
Ow;;

Aw;j =1y (67)

onde v € a taxa de aprendizado que controla qudo grande deve ser o "passo”a ser dado.

.. k , ., . L.
Definido-se d;" como sendo a saida esperada na i-ésima unidade da k-ésima

camada, quando a x-ésima entrada é apresentada a rede e

07" = g(ui™), (68)

7 (2

; - k k1 0 <
como sendo a saida real da unidade, onde ;" = 3" w07 —6; e O;" = v}, a fungéo

erro, na camda k, pode ser escrito como:

1
E* =) (d7* = O7f). (69)

©,T

A correc¢do nos passos na camada de saida k é dada através da aplicacdo da regra

da cadeia dada por
8E’“ OE* 007" dui*
k . - T,k ~e,k—1
Awg; = _'VZ 00" 9u* dwk ’Y;@ ;" (70)
onde
07" = g (i) (@ = O7"). (71)

De forma similar, pode ser mostrado que nas camadas intermedidria a corregao

é dada por

k __ aEk o 61’,k)0$,k71 72
Awij—_’Ym—VZi i (72)
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definido-se

07" = g (") D JwiT o (73)

2.5 Nogoes de logica fuzzy

A légica fuzzy, diferentemente da teoria classica, toma as premissas e as conclu-
sOes como subjetivas, isto €, quanto maior for o grau de incerteza das premissas, maior
serd a incerteza das conclusdes. Entretanto, a 16gica fuzzy se destaca pelo seu carater
prético diferenciando, permitindo manipular incertezas podendo obter conclusdes a

partir de pressupostos incertos, o que nado é possivel na légica classica.

Em se tratando da légica classica, a sentenga s6 pode assumir dois possiveis
valores, isto é, a sentenga é verdadeira ou falsa. Desse modo, apresentaremos a seguir

os conectivos bdsicos da logica cldssica e a partir deles a extensdo dessa teoria.
1. O conectivo e, representado por A é definido através da seguinte fungéo:
A 40,1} x {0,1} — {0, 1}
(p,q) — Ap,q) = p A g = min{p,q}
2. O conectivo ou, representado por V é definido através da seguinte funcao:
v :{0,1} x {0,1} — {0,1}
(p,q) — V(p,q) = pV ¢ = max{p,¢}
3. O conectivo negacao, representado por — é definido através da seguinte fungao:
-:{0,1} — {0,1}
p—>p

4. O conectivo condicional, representado por = é definido através da seguinte

funcao:

=:4{0,1} x {0,1} — {0,1}

(p,q) —= (p,q) = (p = q)
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Tratando-se da 16gica cléssica, esses conectivos s6 assumem valores 0 ou 1.
Olhando para os conjuntos fuzzy, estes conceitos sdo definidos através da t — norma e
t — conorma. Estes operadores tém origem nos estudos de Espagos Métricos Estatisticos
[Menger 1942]. Suas denominagdes advém da generalizagdo da propriedade triangular

para tais espacgos [Klement et al. 2013].

2.5.1 t-normas e t-conormas

Uma t-norma é uma operagdo bindria utilizada para representar o operador e,
ou a intersec¢do [Bedregal e Takahashi 2005]. Definimos a t-norma como uma fungao
A:[0,1] x [0,1] — [0, 1] que satisfaz:

1. Elemento neutro: A(1,2) = 1Az =z

2. Comutativa: A(z,y) = zAy = yAxr = Ay, )

3. Associativa: zA(yAz) = (zAy) Az

4. Monotonicidade: se x < u ey < ventdo zAy < ulv

Ja a t-conorma é utilizada em légica fuzzy para representar o operador cléssico de
unido entre conjuntos e a operacao de disjungdo na légica classica [Bedregal e Takahashi
2005]. Definimos a t-conorma como uma fung¢do V : [0, 1] x [0, 1] — [0, 1] que satisfaz:

1. Elemento neutro: V(0,z) = 0Vz =z

2. Comutativa: V(z,y) = 2Vy = yVz = V(y, )

3. Associativa: zV(yVz) = (zVy)Vz

4. Monotonicidade: se x < uey < ventdo zVy < uVv

A complementagao interpreta o operador logico de negagdo. Assim, uma fungdo

n:[0,1] — [0, 1] é uma negagdo fuzzy se satisfaz:
1. Fronteira: n(0) =1en(l) =0
2. Involugdo: n(n(x)) ==
3. Monotonicidade: n é decrescente

Ja o operador de implicagdo é uma forma de modelar regras de inferéncia do

tipo:
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se <premissa> entdo <conclusio>
temos que o operador = [0, 1] x [0, 1] — [0, 1] é uma implicagdo fuzzy se satisfaz:

1. Reproduz a tabela da implicagao cléssica.

2. E decrescente na primeira variavel, isto é, para cada = € [0, 1] tem-se (a = x) <
(b=x)sea>b

3. E crescente na segunda variavel, ou seja, para cada x € [0, 1] tem-se (z = a) >
(x=">b)sea>b

2.5.2 Raciocinio aproximado e variaveis linguisticas

O raciocinio aproximado consiste no processo de obter conclusdes a partir de
premissas incertas. Se a incerteza for considerada fuzzy, é frequente o uso do termo

raciocinio fuzzy.

Na vida didria, é comum tirarmos conclusdes a partir destas premissas, como

por exemplo:

"Se a banana estd amarela entio a banana estd madura”
ou seja,

"Caso se tenha uma banana amarela, é automaticamente classificada como ma-

dura".

De forma mais geral, podemos ter algo como:
"SeXéQentioYéW.”

Neste caso, conhecendo X e (), conclui-se que Y é IV. Esta é uma generaliza¢do
do conhecimento método dedutivo de "modus poneus" [Arnold 2013], isto é, utiliza a

subjetividade dos predicados envolvidos no modus poneus classico.

[Arnold 2013] define uma varidvel linguistica X no universo U como sendo uma
varidvel cujos valores assumidos sdo subconjuntos fuzzy de U. As varidveis linguisticas
sao definidas em termos de uma base de varidveis, sendo esta uma variavel no sentido
classico exemplificada por qualquer varidvel fisica (temperatura, pressdo, velocidade,
...), assim como, pode também ser exemplificada por qualquer varidvel numérica (idade,

saldrio, probabilidade, ...).
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De maneira geral, uma varidvel linguistica é um substantivo, enquanto que
seus valores sdo adjetivos, representados por conjutos fuzzy. Por exemplo, “dor” é uma
varidvel linguistica que pode assumir os atributos "forte"ou "fraca"que sdo modelados
por conjuntos fuzzy. Consideraremos os casos em que as varidveis assumirdo valores
de ntimeros fuzzy com o universo sendo os ntimeros reais e X sendo uma varidvel
linguistica real, em que as sentencas que possuem varidveis linguisticas juntamente

com seus atributos sdo chamadas de proposicoes fuzzy.

2.5.3 Controladores fuzzy

Os controladores fuzzy propdem um célculo matematico para traduzir e processar
o conhecimento subjetivo obtido de um especialisa e ou uma base de dados, em que
este conhecimento é processado com um determinado nivel de incerteza [TEIXEIRA et
al. 2007], as informagdes sdo convertidas para varidveis linguisticas. Tais informacgdes
na maioria das vezes sdo dificeis de serem expressas em termos precisos, tornando o
uso de termos linguisticos necessarios. Estes termos linguisticos sdo constituidos por

um conjunto de regras que sdo decodificadas por um controlador.

Seja um sistema fuzzy qualquer, cada entrada fuzzy faz-se corresponder uma
saida fuzzy. Os controladores fuzzy também possuem essa caracteristica, mas se a entrada
for crisp, espera-se também que a saida seja crisp. Um controlador fuzzy é constituido
de 4 etapas conforme apresentado na Figura 8 composto pelo processo de fuzzificagdo,
base de regras, inferéncia fuzzy e defuzzificagdo.

Figura 8 — Esquema geral de um controlador fuzzy
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Fonte: [TEIXEIRA et al. 2007]

e Fuzzificacdo: Consiste em modelarmos matematicamente a informacdo das va-
ridveis de entrada por meio de conjuntos fuzzy. Para cada variavel de entrada
deve ser atribuida um termo linguistico que representa o estado desta varidvel e,
a cada termo linguistico, deve ser associado um conjunto fuzzy por uma fungao
de pertinéncia. Nesta etapa se faz necessdrio a presenca de um especialista no

processo que esta sendo estudado, para que essa modelagem possa ser feita.
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e Base de Regras: E composto por proposigdes fuzzy e consiste em catalogarmos as
varidveis e suas classificagdes linguisticas. Esta etapa é considerada o niicleo do

sistema fuzzy.

o Inferéncia Fuzzy: E onde se definem quais sdo os conectivos 16gicos usados para
estabelecer a relacdo fuzzy que modela a base de regras. E desde médulo que
depende o sucesso do sistema fuzzy ja que ele fornecerd a saida fuzzy a ser adotada

pelo controlado a partir de cada entrada fuzzy.

e Defuzzificacdo: Como no geral um sistema fuzzy mapeia cada entrada fuzzy a
uma saida fuzzy, espera-se que a cada entrada crisp faga corresponder a uma saida
crisp, ou até mesmo uma entrada fuzzy correspoder a uma saida crisp. E nessa
etapa que o conjunto fuzzy de saida é transformado em um valor crisp, ou seja, um
numero real. Para realizar a defuzzificacdo, o método mais comum é o centro de
gravidade (centréide). Assim, quando o dominio é discreto, o centro de gravidade
G(B) é dado por

em que ¢p(u;) corresponde aos valores que indicam o grau de compatibilidade

do valor u; com o conceito modelado pelo conjunto fuzzy B. J4 quando o dominio

é continuo, G(B) é dado por

d
G(B) = M‘ (75)
Jg pB(u)du
Para mais informacdes sobre outros métodos de defuzzificagdo, consultar [Pedrycz

e Gomide 1998].

2.5.4 Rede neurofuzzy

Uma rede neurofuzzy é um tipo de sistema fuzzy onde é aplicado algum algoritmo
de treinamento de aprendizado de mdquina, sobre 0 mesmo. A unido de sistemas fuzzy
com algum algoritmo de treinamento de aprendizado de mdquina resulta em um
sistema hibrido denominado de rede neurofuzzy [Oliveira et al. 2007]. Essa abordagem é
considerada uma ferramenta poderosa no desenvolvimento de sistemas fuzzy, sendo
sua utilidade evidenciada quando surge a necessidade de lidar com sistemas fortemente

ndo-lineares, de comportamento varidvel no tempo, como no caso de séries temporais.

A ideia béasica é simples: os modelos neurofuzzy nada mais sdo que representagdes
de sistemas fuzzy (formulados por meio de regras fuzzy do tipo se-entdo) na forma de

redes (ou grafos direcionados) passiveis de treinamento por técnicas similares as usadas
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em redes neurais artificiais. Tal estrutura viabiliza a adaptacdo do sistema fuzzy sob
treinamento ao conjunto de treinamento, de modo que, ao final, obtenhamos resultados
interpretaveis, ao contrdrio dos casos tipicos das redes neurais artificiais, de dificil

interpretagdo por humanos.

O que torna possivel essa integragdo é o fato de as redes neurais e os sistemas
fuzzy serem aproximadores universais. Logo, a rede neurofuzzy mantém essa caracteris-
tica fundamental no desenvolvimento das aplica¢des. Outra caracteristica importante
é que, tanto as redes neurais, como os sistemas fuzzy, manipulam dados incompletos,
imprecisos, complexos e ndo-lineares, além do alto grau de abstracdo de informagdes

irrelevante para o sistema [Campos 2008].

Assim, as redes neurofuzzy herdam da rede neural a capacidade de aprendizagem,
generalizacdo, classifica¢do, robustez, adaptagdes e agrupamento de dados comuns
em clusters. As redes neurofuzzy permitem que mantenha uma certa relagdo de suas
entradas e suas respectivas saidas, porque o comportamento deste modelo pode ser
entendido através da observagoes das varidveis linguisticas, das fun¢des de pertinéncia
e das proprias regras fuzzy, as quais explicam facilmente o funcionamento do sistema,

devido a simplicidade e aproximidade com a linguagem humana.

25.4.1 Arquitetura ANFIS

A arquitetura ANFIS(adaptive-network-based fuzzy inference system) foi proposta
por [Jang 1993], e é um dos sistemas neurofuzzy mais conhecido e empregado devido as
suas qualidades de bom classificador e previsor [Campos 2008]. Este sistema processa
as varidveis linguisticas com a capacidade de aprendizado de uma rede neural, fazendo
com que 0 mesmo se ajuste e otimize uma solugdo qualquer para o ambiente no qual foi

inserido.

Esta arquitetura tem por tinica limitagdo a configuracdo da rede que é limitada
a rede do tipo feedforward [Jang et al. 1997]. Entretanto, as redes adaptativa podem ser
empregadas em uma ampla variedade de aplicagdes, como na tomada de decisdo, no
processamento de sinais e em controle. A seguir sera descrita a arquitetura do sistema
de inferéncia ANFIS.

Para simplificar o entendimento, serd considerado um sistema de inferéncia
fuzzy com duas entradas z e y e uma saida z. Para o modelo fuzzy Sugeno de primeira

ordem, um conjunto usual de regras “se-entdo” é o seguinte:
Regra1l:Se z é Ay ey é By entdo fi(z,y) =piz+qy + 1,
Regra 2: Se z é Ay e y é By entdo fo(x,y) = pox + qoy + 7.

A Figura 14 ilustra a mecanica do raciocinio para o modelo fuzzy Sugeno de

primeira ordem com duas entradas e duas regras. A Figura 10 ilustra a arquitetura
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ANFIS equivalente, onde os nés da mesma camada tém funcées similares. A seguir,

serd descrita cada camada do modelo.

Figura 9 — Modelo ANFIS com duas entradas e uma saida.

Camada 1 Camada 4

Al
Camada 2 Camada 3
X Xy 5
P Camada
W 2
A, 1 441
TC N —»
%
2
B, T N —»
W
y 2
B2

Fonte: [Jang 1993]

Figura 10 — Modelo fuzzy Sugeno com duas entradas e duas regras (Jang (1993)).

A

1

W, fi=pyX+q,y+r,

. w,f, + w,f,
TOW W,

= w,if +w,f,

W, f,=pX+q,y+r,

Fonte: [Jang 1993]

e Camada 1: Esta camada é responsavel por transformar cada varidvel de entrada
em varidveis do universo fuzzy. Cada neurdnio desta camada representa uma

fungdo de pertinéncia das diversas varidveis fuzzy dada por

pa,(x), parai =1,2 ou

pe, ,(y), parai = 3,4, (76)
sendo z e y as entradas para os nés dos dois neurdnios da camada inicial.

e Camada 2: Esta camada realiza a aplicacdo da t-norma as saidas das camadas

anteriores, logo, é nesta camada que se encontram as regras de conhecimento do
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especialista fuzzy. Isso equivale a aplicacdo das operacdes se-entdo, cuja saida é o
produto de todos os sinais da entrada da camada anterior na forma

w; = pa,()-pp,(y), 1 =1,2. (77)

e Camada 3: E responsavel pelo célculo do grau de ativagio normalizado das
varidveis, dos valores gerados pelas regras se-entdo, evitando assim uma distor¢do
nos parametros de consequéncia do sistema. A saida desse n6 é dada pela razao
entre o i-ésimo nivel de disparo da regra e a soma de todas os niveis de disparo,
isto é

W= — 1,2 (78)
w; + Wo
e Camada 4: Cada n6 desta camada é adaptativo por conter uma func¢do adaptativa

para realizar o cdlculo com os pardmetros de consequéncia do sistema dada por

w; fi = wi(pir + qiy + 1), (79)

onde w; é o nivel de disparo normalizado da camada 3 e p;, ¢; e ; € o conjunto de

parametros deste no.

e Camada 5: O n6 desta tultima camada da arquitetura, calcula a saida crisp do
sistema e juntamente com os n6és das camadas 3 e 4, promovem a defuzzificagdo
ou soma total de todos os sinais de entrada, ou seja, transforma as varidveis fuzzy
de consequéncia obtidas na camada 4 em um tnico valor dos conjuntos classicos,

usando a expressao

S w = Zz—ww (30)

2.6 Estado da arte

Vérios esforcos foram e estdo sendo aplicados no objetivo de aprimorar métodos
de previsdo e, consequentemente fazer predicdo acurada de séries temporias. Grande
parte desses esfor¢os sdo focados na aplicagdo de métodos estatisticos. Mas, nos tltimos
anos, varios pesquisadores apontaram abordagens como redes neurais artificiais e 16gica
fuzzy como uma alternativa bastente satisfatéria na abordagem de previsdo de séries

temporias.

Os métodos mais comum no uso de andlise de séries temporias sdo os métodos
estatisticos. Entre estes métodos, os mais aplicados sdao os métodos de suavizagado ex-
ponencial e os modelos ARIMA. [BARBOSA et al. 2015] propde aplicar a metodologia



Capitulo 2. Revisdo de Literatura 41

Box-Jenkins na obten¢do de um modelo que permitisse prever os valores futuros de
temperatura média mensal da cidade de Bauru (SP). O estudo mostrou que a metodolo-
gia Box-Jenkins consegiu modelar adequadamente os dados climéatolégicos, realizando

previsdes bem préximas dos valores reais.

Outro estudo feito por [Azevedo et al. 2017], verifica se a metodologia ARIMA
prevé com exatiddo as arrecadagdes de ICMS. Os resultados mostraram que a meto-
dologia de previsio ARIMA pode ser utilizada para aumentar a previsibilidade da
arrecadacdo de ICMS. Ja [Scheffer et al. 2014] construiram um modelo para previsdo do
ICMS (Imposto sobre Circulagdo de Mercadorias e Servigos) no Estado da Paraiba. De
acordo com os autores, a metodologia de séries temporias pode melhorar a previsdo,

sugerindo um modelo de suavizacdo exponencial de Holt-Winters aditivo.

O uso de métodos heuristicos e modelos econométricos lineares foram inves-
tigados por [Miranda et al. 2013], que utilizou uma rede neural multi-layer perceptron,
treinada com o algoritmo de retropopagacado de erro como método euristico. Quanto
aos modelos lineares, utilizaram-se os Autoregressivos, o de Médias Mdéveis e os Autor-
regressivos de Média Méveis. Foram realizados testes entre os parametros modificaveis
destes modelos e experimentos a fim de determinar o melhor ajuste dos pardmetros de
suavizacdo nos modelos de média moveis, ajustes da linha de tendéncia nos modelos
de projecdo, a melhor ordem p, 4 no modelo ARIMA, ou 0 menor erro na modificagdo
da taxa de aprendizado, topologia, erro desejado e ciclo da rede neural. Por fim, os
resultados mostram que os dois modelos tiveram um desempenho satisfatério, mas os
critérios de avaliacdo adotados pelos autores, demonstraram que a rede neural possui

um poder maior na predigao.

[Medeiros et al. 2016] aplicaram metodos de RNA e l6gica fuzzy na previsao de
demanada de sistemas de energia na subestacdo de Itaporanga (PB). Os autores desen-
volveram dois sistemas de previsdo, sendo o primeiro por uma RNA e o segundo por
sistema de inferéncia fuzzy. Os dois sistemas alcancaram resultados signficativos com
valores de MAPE(Mean Absolute Percentage Error) abaixo de 4%. O sistema de inferéncia
fuzzy apresentou melhor resultado do que a rede neural multicamada, entretanto, os
autores afirmam que ambos foram bastante equiparados. Assim, os autores concluiram

que a légica fuzzy pode ser bastante eficiente para realizar previsao.

H4 uma grande necessidade em realizar previsdes acuradas. O aprimoramento
tecndlogico, tem estimulado a aplicagdo e comparagao de diferentes técnicas de modela-
gem, assim como métodos de combinacdo. Historicamente, pesquisadores consideram
que combinar diferentes técnicas de previsdo melhora a sua acurdcia. [Martins e Werner
2014] procuram verificar se ha diferenca entre a acurdcia das previsdes individuais e
a de suas combinagdes por meio da combinag¢do da metodologia Box-Jenkins e a RNA.

Como resultado, foi observado por meio das medidas de acuracia que as previsdes
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obtidas pela combinac¢do apresentaram desempenho superior em relagdo as demais
previsdes produzidas pelos métodos separadamente.

Outro estudo que discute a combinacdo de Box-Jenkins e RNA foi feito [ABREU
et al. 2012]. Neste trabalho, é proposta uma modelagem hibrida tendo como objetivo
investigar a precisdo dos resultadas obtidos na previsdo a curto prazo. O modelo
proposto utiliza os modelos ARIMA para fornecer a série temporal simulada do modelo
real, que foi utilizada como entradas da RNA. Neste estudo, sdo apresentados resultados
para uma série temporal de demanda de energia elétrica. O estudo também mostrou que
utilizando esta abordagem, quando maior for a série temporal, melhor sera a previsao.
[Sousa et al. 2012] realizaram também um estudo comparativo entre os métodos de
inteligéncia articical e estatistica para o problema de previsdo. Foram comparados
a metodologia Box-Jenkins com uma rede neural de Elman na previsdo um passo a
frente dos precos do etanol no estado de Goids e comparados através medidas de
erros especificas. Os resultados mostram que o modelo estatistico de Box-Jenkins se
mostou mais adequado que a rede Elman em termos de parcimonia entre desempenho e

complexidade.
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3 Metodologia

Tendo como objetivo geral desta dissertagdo a andlise e previsdo de séries tem-
porais de dados obtidas do projeto de acompanhamento do custo da cesta basica da
microrregido Ilhéus-Itabuna, foram modelados varios métodos estatisticos e de aprendi-
zado de médquina para esta finalidade. Existem na literatura varios métodos estatisticos
e de aprendizado de mdquina que sdo empregados na andlise e previsdo de séries
temporais, onde cada um se comporta de maneira diferente ao lidar com determinadas

séries temporais.

Como estamos lidando com varidveis que variam ao longo do tempo, no caso
o preco da cesta bésica, escolhemos métodos estatisticos que conseguem modelar a
série assumindo uma certa aleatoriedade ao longo do tempo. Fazendo uma busca na
literatura, encontramos os métodos de suavizacdo, que por sua vez, assumem que
os valores extremos da série se comportam de forma aleatéria e, assim por meio da
suavizagdo desses extremos identifica o padrédo basico distinguindo qualquer ruido
que possa estar contido nas observagdes [Morettin e Toloi 2006], tornando-os uma

abordagem viavel para o nosso problema.

Além dos métodos de suavizagdo, escolhemos a abordagem Box-Jenkins que
consiste em fazer o ajuste de um modelo autorregressivo integrado de médias méveis, a
um conjunto de dados. A escolha deste modelo se deu exatamente pela propriedade de
considerar uma certa aleatoriedade presente na série, além da capacidade de conseguir

modelar de forma eficiente séries temporais ndo estaciondrias.

Os métodos estatisticos como mencionados nos paragrafos anteriores, conse-
guem modelar de forma satisfatéria séries temporais considerando-as a presenca de
varidveis aleatérias. Estes modelos conseguem captar o comportamento linear da série,
entretanto, ndo conseguem captar o comportamento ndo-linear. Visando contornar essa
deficiéncia dos métodos estatisticos, encontramos na literatura abordagens usando o
aprendizado de mdquina que foram aplicados de forma satisfatoria na andlise e previsdo

de séries temporais como apresentado na Secao 2.6.

Em particular, a previsdo de séries temporais consiste em obter valores futuros a
partir do conhecimento de seus valores passados. Dentre as técnicas de aprendizado de
maquina, estdo aquelas baseadas em diferentes arquiteturas de RNA, do tipo feedforward
como o tipo MLP. Este tipo de rede se destaca pela capacidade de lidar melhor com a ndo
linearidade dos dados, sendo indicados para analisar sistemas dindmicos como séries
temporais ndo estaciondrias [Miiller et al. 2012]. Por estes motivos escolhemos como

modelo de aprendizado de maquina a RNA do tipo MLP para realizar a modelagem da
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série objeto de estudo.

Tanto as abordagens estatisticas como as de aprendizado de maquina abstraem
caracteristicas da série, as quais sdo usadas para realizar as previsdes. Ao combinar
abordagens diferentes, temos como resultado um modelo final com a absorcdo das ca-
racteristicas individuais de cada um, o que possibilita previsdes mais acuradas. Baseado
nessa ideia, realizamos duas abordagens hibridas, onde a primeira abordagem consistiu
na combina¢do do modelo ARIMA com RNA e a segunda abordagem consistiu na

combinacdo de uma RNA com sistema de inferéncia fuzzy.

A estrutura deste capitulo estd assim organizada: a primeira se¢do apresenta
uma descri¢do dos dados a serem analisados, a segunda se¢do mostra como foram
realizadas as andlise da série, a terceira se¢do fornece a descri¢do computacional das
técnicas e como foram obtidos os ajustamentos dos modelos e a quarta e tltima se¢do

como foram obtidas as previsdes e as métricas de avaliagao.

3.1 Dados

O preco total do custo da cesta bésica de alimentos da cidade de Ilhéus, foi cole-
tado pelo projeto Acompanhamento do Custo da Cesta Basica (ACCB) na microrregido
IThéus-Itabuna de iniciativa do departamento de Ciéncia Economicas da Universidade
Estadual de Santa Cruz (UESC). O ACCB é um projeto de extensdo que desde 1999 vem
realizando o levantamento mensal do custo da cesta basica de alimentos, assim como o

preco individual de cada produto que compde a cesta basica.

O objetivo deste projeto de extensdo é acompanhar a evolucdo do prego da cesta
bésica de alimentos na microrregido Ilhéus-Itabuna, tabular os dados e os submeter
a diversas instancias governamentais. Para isto, a metodologia adotada é baseada na
metodologia DIEESE [LLC 1955]. O DIEESE realiza a pesquisa da Cesta Basica de
Alimentos (Ragdo Essencial Minima) em dezoito capitais do Brasil acompanhando
mensalmente a evolugdo de precos de treze produtos de alimentagdo, assim como o

gasto mensal que o trabalhador teria para compré-los.

A metodologia utilizada pelo DIEESE para a pesquisa da cesta basica de alimen-
tos é estabelecida com base no Decreto Lei n°® 399, que regulamenta o saldrio minimo no
Brasil. O Decreto Lei n°399 regulamenta a Lei n° 185 de 14 de Janeiro de 1936 [Cassar
2011], que estabelece o saldrio minimo como sendo a remuneracdo devida ao traba-
lhador adulto, sem distin¢do de sexo, por dia normal de servigo, capaz de satisfazer,
em determinada época e regido do pais, as suas necessidades normais de alimentagéo,
habitacdo, vestudrio, higiene e transporte [Brasil 1938].

O estudo censitério realizado em cada localidade, juntamente com as informa-
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¢Oes salariais obtidas juntos as empresas das vdrias regides, as Comissdes do Salario
Minimo [Mattoso 1988] estabeleceram os valores minimos regionais a serem pagos aos
trabalhadores. O Decreto Lei n° 399 apresenta também uma lista de alimentos, com
suas respectivas quantidades. Esta cesta, chamada de Cesta Basica de Alimentos, seria
o suficiente para o sustento e bem estar de um trabalhador com idade adulta. Os bens e
as quantidades estipuladas sdo diferenciados por regido, como mostra a Tabela 1.

Tabela 1 — Provisdes minimas de alimentos estipuladas pelo Decreto Lei n 399

Alimentos Regido1l Regido2 Regido3 Nacional
Carne 6,0 kg 4,5 kg 6,6 kg 6,0 kg
Leite 7,51 6,01 7,51 15,01

Feijao 4,5 kg 4,5 kg 4,5 kg 4,5 kg

Arroz 3,0kg 3,6 kg 3,0kg 3,0kg

Farinha 1,5 kg 3,0kg 1,5 kg 1,5kg

Batata 6,0 kg 6,0 kg 6,0 kg
Legumes (Tomate) 90kg 12,0kg 9,0kg 9,0 kg
Pao francés 6,0 kg 6,0 kg 6,0 kg 6,0 kg
Café em po 600 gr 300 gr 600 gr 600 gr
Frutas (Banana) 90unid 90unid 90unid 90 unid
Actcar 3,0kg 3,0 kg 3,0kg 3,0kg
Banha/Oleo 750 gr  750gr 900 gr 1,5kg
Manteiga 750 gr 750 gr 750 gr 900 gr

A regido 1 é composta pelos Estados de Sdo Paulo, Minas Gerais, Espirito Santo,
Rio de Janeiro, Goids e Distrito Federal. A regido 2 é composta pelos Estados de Per-
nambuco, Bahia, Ceard, Rio Grande do Norte, Alagoas, Sergipe, Amazonas, Pard, Piaui,
Tocantins, Acre, Paraiba, Rondonia, Amap4, Roraima e Maranhéo. J4 a regido 3 é com-
posta pelos Estados do Parand, Santa Catarina, Rio Grande do Sul, Mato Grosso e Mato

Grosso do Sul.

Em sintese, o Decreto Lei n°® 399 determina que a parcela do saldrio minimo
correspondentes aos gastos com alimenta¢do ndo pode ter valor inferior ao custo da
Cesta Basica de Alimentos. No decorrer do tempo, a partir da criacdo dos Escritérios
Regionais do DIEESE, foi implementado o acompanhamento da cesta em vérias capitais
do Brasil. Hoje, esta coleta é feita em dezoito capitais, permitindo assim acompanhar,
a variacdo dos precos de cada produto, o custo de cada um deles e quantas horas
um individuo que ganha um salario minimo precisa trabalhar para poder adquiri-los

mensalmente.

Assim, o ACCB realiza a pesquisa refente a Cesta Basica de Alimentos definida
no Decreto Lei n® 399, tanto em relagdo aos produtos a serem pesquisados, quanto suas
respectivas quantidades. O levantamento dos precos leva em conta a regido 2 definida
na Tabela 1, da qual o Estado da Bahia faz parte. A coleta é feita nos estabelecimentos
de maior fluxo de compra das cidades de Ilhéus e Itabuna.
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Para calcular o preco total da cesta basica de alimentos, somam-se os vérios
resultados coletados nos estabelecimentos comerciais e obtém-se, assim, o preco médio
para cada produto. Este preco multiplicado pelas quantidades determina o gasto mensal
do trabalhador com cada produto, cuja soma resulta no custo mensal da Cesta Basica

de Alimentos para um individuo adulto.

Em sintese, o projeto ACCB realiza o levantamento, analisa os dados coletados e
os submetem a diversas instancias governamentais. Desde o seu inicio, os levantamentos
sdo armazenados em uma base de dados, tendo assim uma série temporal. Entretanto,
de margo de 1999 a dezembro de 2004 a base de dados estd fragmentada, pois alguns
meses ndo foram devidamente registrados. Sendo assim, os dados coletados do ano
1999 até 2004 foram desconsiderados justamente por apresentar esta fragmentagéo, o
que poderia influenciar no resultado final de anélise da série, resultando em previsdes

pouco acuradas, por exemplo.

Ja a partir de janeiro de 2005 a base de dados apresenta consisténcia, ou seja,
depois de 2005 a base dados ndo apresenta fragmentagdo, contendo todos os meses de
coleta referente aos produtos pesquisados e o custo total da cesta basica de alimentos
para as duas cidades consideradas (Ilhéus e Itabuna). A base de dados possui no total 14
séries temporais, em que, 12 séries correspondem ao preco individual de cada produto
e 2 séries refentes ao custo total da cesta bésica de alimentos nas cidades de Ilhéus e
Itabuna.

Como o objetivo deste projeto é fazer a andlise de séries do tipo socioecondmico,
foi escolhida a série, dentre as disponiveis na base de dados, para a qual a anélise
pudesse gerar um maior impacto socioecondmico. Levando isso em conta, a andlise do
custo total da cesta basica geraria um impacto maior, uma vez que a mesma é composta
pela racdo minima necessaria para a sobrevivéncia de um adulto durante um més, com

a composicdo de itens que ndo poderia faltar para suprir suas necessidades bésicas.

Na base de dados ha duas séries temporais referente ao custo total da cesta basica
de alimentos, a primeira consiste na pesquisa nos estabelecimentos na cidade de Ilhéus
e a segunda referente a pesquisa nos estabelecimentos na cidade de Itabuna. Dentre
essas duas, foi escolhida para andlise a série temporal da cidade de Ilhéus, isto porque,
ao realizar a andlise gréfica, a mesma apresentou um comportamento mais complexo

do que a da cidade de Itabuna, embora a variagdo nos pontos da série seja pequena.

3.2 Analise da série temporal

A primeira parte deste projeto foi realizar a identificio das componentes pre-
sentes na série. Primeiro, verificamos a necessidade de transformar os dados da série

usando uma transformacado ndo-linear logaritmica com o objetivo de estabilizar a vari-
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ancia e tornar o efeito sazonal aditivo. Esta verificacdo foi realizada analisando o grafico
que traz no eixo das abscissas a média de subconjuntos de observagdes da série original

e no eixo das ordenadas a amplitude de cada um desses subconjuntos.

A Segunda parte deste projeto foi realizar a decomposigdo da série temporal em
suas componentes ndo-observaveis, sdo elas: sazonalidade e tendéncia. Para realizar
a identificagdo da componente tendencial, agrupamos os pontos da série temporal
em pares da forma (23, Z14.), (Za, Zotc), ..., (Zn—c, Zn), Onde Z s@o os pontos da série,
c = N/2 e N é o total de pontos presente na série. Apo6s isso, foi aplicado o teste
do sinal ou teste Cox-Stuart conforme a Subsecdo 2.1.2. Além do teste Cox-Stuart,
também realizamos o diagndstico da tendéncia através das andlise grafica das fun¢des

de autocorrelagdo e autocorrelacdo parcial da série.

A maioria das séries macroecondmicas apresentam algum tipo de sazonalidade
e, antes de aplicar determinados métodos, devemos tornar a série livre de sazonalidade.
Para isto, primeiro realizamos o teste da presenca de uma sazonalidade trimestral
deterministica nos dados usando o pacote forecast disponivel no ambiente estatistico
R [Team et al. 2013] e, depois realizamos o estudo do periodograma para verificar a

possivel presenga sazonal.

Ap0s isso, construimos um modelo livre de sazonalidade, onde a eliminagdo da
sazonalidade ocorreu através do método dummies, removendo a parte sazonal determi-
nistica. Ap6s a constru¢do do modelo livre de sazonalidade, realizamos a comparagao
da série original com a série livre de sazonalidade através da anélise grafica, reforando

a andlise do periodograma.

3.3 Descri¢do computacional e ajustamento dos modelos

Segundo [Samohyl et al. 2001], as técnicas de andlise de séries temporais sdo
importantes, pois permitem a identificagdo de padrdes do comportamento histérico
nao-aleatorios, possibilitando ndo s6 a previsdo, como também a organizag¢do de agdes
preventivas em relagdo as suas consequéncias. Com isso, antes de realizar a previsao,
é necessario analisar como as técnicas se comportam perante a série temporal, isto
é, através dos padrdes obtidos pelas técnicas advindos da série temporal analisada,
estimar a mesma. A esta estimag¢do, damos o nome de ajustamento do modelo.

Os ajustamento dos modelos é importante na andlise de séries temporais, pois os
mesmos permitem realizar andlises graficas de como os modelos ajustados se compor-
tam diante da série temporal, permitindo inferir se os padrdes adquiridos pelas técnicas

descrevem de modo satisfatério o comportamento da série.

Apo6s a identificacdo das principais componentes envolvidas na série, o passo
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seguinte consiste em realizar a implementacdo computacional e os ajustamentos dos mo-
delos para cada uma das abordagens propostas nesse trabalho. Assim, no ajustamento
dos modelos, primeiro realizamos o ajuste usando a metodologia Box-Jenkins ou modelo
ARIMA, seguido pela obtencdo dos modelos de suavizagdo, redes neurais artificiais e as
abordagens hibridas. A seguir, serd apresentado a descricdo computacional e obtengao

do ajustamento de cada um dos modelos.

3.3.1 Modelo ARIMA

O ajustamento do modelo através da metodologia Box-Jenkins consistiu em ciclos
iterativos envolvendo andlises das fun¢des de autocorrelacdo e autocorrelacdo parcial,
seguido da fase de estimacgdo e teste. Para realizar a validagdo, realizamos a andlise
dos residuos e o mesmo foi considerado admissivel caso o comportamento do mesmo
indique ser ruido branco. Todo o processo foi implementado no software R, usando a
biblioteca forecast [Hyndman et al. 2007].

A Figura 11 ilustra todas as etapas da metodologia Box-Jenkins seguida neste
trabalho. As etapas que envolveram o ajustamento do modelo correspondem a fase 1 e

2 na figura, e serdo discutidas a seguir.

Na preparacdo dos dados, fizemos a identificacdo das principais componentes
presentes na série, as quais foram definidas na Subsecédo 3.2. Depois disso, tomamos
a diferenca sucessivas da série para torné-la estaciondria de acordo com a Subsecdo
2.1.1. Ap6s tomadas as diferencas sucessivas, realizamos o teste de estacionariedade
através do teste da raiz unitdria ADF de acordo com a Subsecdo 2.1.2. Apds a preparacao
dos dados, o passo seguinte consistiu em selecionar o modelo ARIMA(p, ¢) através da

andlise grafica das fung¢des de autocorrelacdo e autocorrelagdo parcial estimadas.

Encerrada a fase de identificagdo, procedemos com a fase de estimacdo e teste
que corresponde ao diagnoéstico dos residuos. A estimacdo envolve determinar os pa-
rametros dos modelos, e em seguida realizar o diagnéstico do modelo estimado com
a finalidade de verificar se ele representa, ou ndo, adequadamente, os dados. Para
isso, primeiro realizamos o estudo dos residuos fazendo a analise das fac verificando
a condic¢do de autocorrelagdo nos residuos gerados pelo modelo estimado. Esta verifi-
cacdo é necessdria devido a necessidade de investigar a existéncia de autocorrelagdo
fora do intervalo de confianca o que indica que determinados padrdes da série ndo
foram capturados devidamente pelo modelo estimado, sujerindo que o modelo néo é

adequado.

Feito a analise das fac, o passo seguinte foi realizar a verificacio de normalidade
dos residuos. Esta verificacdo ocorreu com a andlise do histograma dos residuos e sua

representacdo em papel de probabilidade.
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Figura 11 — Representagdo esquemaética do algoritmo Box Jenkins

Fase 1 Preparagio dos dados
* Ajuste de dados para estabilizar a varidncia;
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modelos em potenciais;
3
Fase 2 Estimacio

= Estima os pardmetros do modelo potencial;
* Seleciona o melhor modelo com critério
adequado:;

Diagnostico dos residuos
* Verifica a FAC e FACP;

Estimacio e testes

+ Distribuigfio normal; Nio
* Ruido branco;
Sim
Fase 3 {
Aplicagio
Previsio

Fonte: Adaptado de [Makridakis et al. 1999]

Ap6s a validagdo do modelo estimado através das etapas descritas nesta segao,
obtemos o ajustamento do modelo. A fase final consistiu em utilizar este modelo para

realizar as previsdes apresentadas no capitulo de resultados.

3.3.2 Meétodos de suavizacao

Para se obter os ajustamentos dos modelos, os métodos de suavizagdo assumem
que os valores extremos da série representam a aleatoriedade e, assim, por meio da
suavizagdo desses extremos, pode-se identificar o padrao bdsico presente na série e por

meio desse padrado obter o ajustamento do modelo e depois utiliza-los na previsdo.

Realizamos a implementagdo dos seguintes métodos de suavizacdo: Média Mo-
vel Simples, Suavizacdo Exponencial Simples, Suavizagdo Exponencial de Holt, Suavi-
zagdo Exponencial de Holt-Winter Aditivo e Multiplicativo. Para todos estes métodos,
primeiro realizamos a implementagdo computacional das expressdes definidas na Secado
2.3 no ambiente estatistico R. Apds a implementac¢do computacional, o passo seguinte
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foi encontrar os parametros para cada método ainda de acordo com a Secdo 2.3 e assim

obter o ajustamento do modelo.

O primeiro parametro que precisou ser encontrado foi o ntimero de observagoes
(r) para calcular a média mével do método de suavizagdo por média movel. O ajusta-
mento utilizando este método depende do valor de r, portanto, selecionamos o valor
de r que forneceu a melhor previsdo a uma passo das observacgdes ja obtidas, ou seja, o

valor de r que minimize a Eq. (38)

Para o método de suavizagdo exponencial simples foi preciso encontrar o pa-
rametro que corresponde a constante de suavizagdo conforme a expressdo (39). Ja o
método de suavizagdo exponencial de Holt foi necessdrio encontrar os parametros
de nivel e tendéncia conforme as expressoes (42) e (43). E, por ultimo, o método de
suavizagdo exponencial de Holt-Winters que precisou definir os parametros de nivel,
tendéncia e sazonalidade conforme as expressodes (47), (48) e (49).

Para determinar estes parametros é necessario adotar alguns critérios, tais como
tipo de autocorrelagdo entre os dados e o custo de previsdo. [Morettin e Toloi 2006]
afirmam que um procedimento mais objetivo é selecionar o valor das constantes que
fornecam o melhor modelo de ajustamento das observagdes ja obtidas. Seguindo esta
ideia, construimos um script em R que realiza o teste automatico para cada uma das

constantes.

O script funciona da seguinte maneira: os valores das constantes comegam em
0 incrementando-as em 0,1 até o valor 1; a cada iteragdo, calcula-se o erro quadratico
médio das previsdes de acordo com os valores das constantes; no final sdo selecionadas

as constantes que forneceram o menor erro quadrético médio.

Definidos os parametros para cada um dos métodos, utilizamos os pontos da
série temporal para alimentar o modelo e, por fim, obter o ajustamento de cada um dos

modelo.

3.3.3 RNA

Para o ajustamento dos modelos atraves da RNA procedeu-se da seguinte forma:

1. Organizacao e selecdo da série temporal da base dados;

2. Divisdo da série temporal em dois subconjuntos. Sendo o primeiro conjunto para

realizar o treinamento da rede e o segundo subconjunto para realizar os testes;
3. Transformar a série temporal, normalizando-a para evitar a saturacdo da rede;

4. Selecionar, treinar e testar a rede;
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5. Aplicar a rede neural treinada para finalizar o ajustamento do modelo e realizar

previsoes.

O primeiro passo desta sequéncia envolveu a selecdo da série temporal da base
dados do projeto ACCB-UESC conforme descrito na Se¢do 3.1. Ap6s selecionada a série
temporal objeto de estudo, o segundo passo abrange a divisao da série temporal em

dois subconjuntos.

Esta divisdo é necessaria para realizar o treinamento da rede de modo supervisio-
nado, em que o primeiro subconjunto foi destinado ao treinamento da rede e o segundo
subconjunto para realizar a validagdo da rede. A série temporal contém um total de
144 pontos dividas em dois subconjuntos, em que o primeiro subconjunto contém 100
pontos, utilizados no treinamento da rede. O segundo subconjunto com 44 pontos foram

empregados na validagao.

Depois de selecionado os subconjuntos de treinamento e teste, o passo seguinte
consistiu em realizarmos a transformagdo dos pontos da série temporal para evitar a
saturagdo da rede. Esta transformagdo consistiu em normalizar os pontos da série tem-
poral de forma que os valores estejam compreendidos no intervalo [0,1]. A normalizac¢do

foi feita de acordo com a expressao

Zy — min(Z)

Z = max(Z) —min(Z)

(81)

Em que:

Z, = valor normalizado no instante ¢;

Z; = valor da série temporal no instante ¢;
min(Z) = valor mdximo da série temporal;

min(Z) = valor minimo da série temporal.

Apbs o tratamento dos dados, o passo seguinte correspondente ao item 4 de
nossa sequéncia, envolve a modelagem da rede neural. Para isto, foi necessario encontrar
a melhor configuracdo e arquitetura de rede que forneca a melhor previsdo. Em [Varfis e
Versino 1990], se define que, para séries do tipo econdmica, a metodologia adotada deve
modelar a série temporal de forma a captar as componentes da mesma, considerando
trés grupos, sdo eles: valores passados da série, valores referentes a tendéncia e a

sazonalidade.

Ja em [Fernandes et al. 1996], os autores propdem um modelo utilizando uma
rede do tipo multi-layer perceptron para predicdo, estabelecendo na camada inicial deve
conter neurdnios com as observagdes passadas e neurdnios para a modelagem do

comportamento tendencial e sazonal. Na camada oculta [Fernandes et al. 1996] defen-
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dem que deve ser composta por seis neurdnios e a camada de saida composta por um
neurdnio que representa a predicao.

Seguindo a metodologia proposta por [Fernandes et al. 1996], fizemos a mode-
lagem da topologia da rede com a seguinte configuragao: treze neurdnios na camada
inicial, isto é, doze neurdnios correspondem a um ano de valores passados e um neurd-
nio para modelagem do comportamento tendencial. A camada oculta e composta por
seis neurdnios e, por ultimo, a camada final com um neurénio que é a configuragdo
padréo.

A Figura 12 ilustra a topologia desta rede composta por camada inicial contendo
12 entradas referente a um ano de coleta da cesta basica e uma entrada (cor preta)
referente a decima quarta coleta, ou seja, valor da cesta basica imediatamente ao que se
quer prever. Esta configuracdo é responsavel por modelar o comportamento tendencial
da série. Seguindo, temos a camada oculta composta por seis neurdnios e a camada
final composta por um nueronio.

Figura 12 — Arquitetura da RNA para a série temporal do custo da cesta basica da
cidade de Ilhéus, jan/2005 a dez/2016
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Como funcdo de ativagdo fizemos o uso da fungdo logistica cujo resultado de
saida assumird sempre valores reais entre zero e um satisfazendo o intervalo de norma-

lizagdo dos pontos da série temporal definido na Eq. (81). A funcdo logistica tem sua
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formulagcdo matemética como

1

T Tre (%2

g(u)

onde / é uma constante real associada ao nivel de inclinagdo da funcéo logistica frente

a seu ponto de inflexdo.

Para realizar o treinamento, utilizamos a estratégia de treinamento supervisio-
nado que consistiu em dividir a série temporal, considerando cada amostra dos sinais
de entrada, as respectivas saidas desejadas, ou seja, cada amostra de treinamento é
composta pelos sinais de entradas e suas respectivas saidas. Assim, os pesos sinapti-
cos e limiares foram entdo continuamente ajustados mediante a aplicacdo das a¢des
comparativas, executadas pelo préprio algoritmo de aprendizagem, supervisionando
a defasagem entre os valores previstos produzidos pela rede em relacdo aquelas de-
sejadas, sendo essa diferenga usada no procedimento de ajuste através do algoritmo
backpropagation.

Como critério de parada de treinamento foi considerado o ntiimero de ciclos
(100 iteragdes) juntamente com o erro toleravel de 1072. Ap6s a modelagem da rede e o
treinamento adequado, o passo seguinte foi entdo aplicar a rede neural desenvolvida
para o problema proposto, obtendo o ajustamento do modelo e as previsdes, ambos

apresentados no capitulo de resultados.

3.3.4 Modelos hibridos

As abordagens hibridas foram obtidas pela combinagdo de duas técnicas de
modelagem, tendo como finalidade obter modelos mais poderosos e com menos de-
ficiéncias. A construcao dos modelos hibridos ocorreram de duas formas, sendo elas:
modelo hibrido sequencial e modelo hibrido incorporado. O modelo sequencial envolve
um modelo ARIMA acoplado a uma RNA; e 0o modelo incorporado envolve um sistema

neurofuzzy.

3.34.1 ARIMA com RNA

Este sistema hibrido consiste em um modelo sequencial constituido de duas
técnicas: a primeira técnica é o modelo ARIMA que trabalha com a estimagdo do modelo
autorregressivo integrado de médias moveis, e a segunda técnica é uma RNA. Este
modelo foi proposto por [Silva 2012], onde o autor define os passos para realizar a
construcdo do modelo ARIMA da série temporal e, em seguida, utilizar-se este modelo
estimado para alimentar uma RNA. A Figura 13 ilustra as etapas do modelo ARIMA
com RNA.
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Figura 13 — Etapas da abordagem ARIMA com RNA
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A Figura 13 apresenta os passos da constru¢do do modelo. Iniciamos com a
normaliza¢do dos pontos da série temporal conforme a eq. (81), de forma que os valores
estejam compreendidos no intervalo entre 0 e 1, para evitar a saturagdo da rede neural.
Apos a normalizacdo, a série normalizada foi utilizada para construir o modelo ARIMA.
Os paramétros do modelo ARIMA foram obtidos seguindo os passos descritos na
Subsecdo 3.3.1. Feito a estimag¢do do modelo ARIMA, o passo seguinte foi alimentar a
rede neural usando a mesma configuragdo definida na Subsecdo 3.3.3 com a saida da

primeira técnica.

3.3.4.2 Sistema neurofuzzy

Este é um sistema incorporado que combinou sistema de inferéncia fuzzy com
uma RNA do tipo feedforward, resultando em um sistema neurofuzzy. A modelagem
deste sistema resultou em um sistema com alto grau de hibridiza¢do, ao ponto que
ndo é possivel a separacgdo entre as duas técnicas, ou seja, o grau de hibridizagao é tao

elevado que se pode dizer que o primeiro subsistema contém o segundo, ou vice-versa.

O ajustamento do modelo usando essa abordagem ocorreu através das etapas

descritas a seguir.

Primeiro realizamos a divisdo da série temporal em dois subconjuntos. Sendo
o primeiro subconjunto para realizar o treinamento da rede e o segundo subconjunto
para realizar o teste. Dos 144 pontos que compde a série temporal, 100 pontos formam
o primeiro subconjunto para realizar o treinamento do sistema e os outros 44 pontos

formam o segundo subconjunto para realizar a valida¢do do sistema utilizando o
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treinamento supervisionado. Ressalta-se que é a mesma divisdo de dados proposta nas
RNAs anteriores.

Ap06s a divisdo da série temporal, o passo seguinte foi selecionar, treinar e testar
a rede. A arquitetura selecionada foi o sistema neurofuzzy ANFIS por apresentar na
literatura sucesso nas aplica¢des de previsdo e aproximagdo de fungdes. A Figura 14

ilustra a arquitetura ANFIS utilizada com trés entradas.

Figura 14 — Sistema neurofuzzy com trés entradas para a série temporal do custo da
cesta basica da cidade de Ilhéus jan/2005 a dez/2016
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Ao alimentar o sistema neurofuzzy ilustrado na Figura 14 com os pontos da
série temporal, definidos por Z(1), Z(2) e Z(3), pois é um sistema de trés entradas,
o mesmo realiza uma série de etapas em cada camada até se obter o ponto Z(t) que
corresponde ao ajustamento. A primeira etapa, referente a camada 1, que transforma
cada ponto da série de entrada em varidveis do universo fuzzy. Para isto, foi usado
funcdo de pertinéncia do tipo gaussiana que possui o formato do tipo seno com imagem

no intervalo [0, 1],

a20) = e 83)

a;

onde Z(7) corresponde a entrada do sistema para i = 1, 2, 3.. A segunda etapa consistiu
em aplicar a t-norma nos valores resultante das saidas da camada anterior. A t-norma,

utilizada foi o produto do grau de ativacdo de cada varidvel de entrada conforme,

T(A,B,C) = w; = jia(Z())is(Z@)c,(Z(3),i = 1,235 = 1,8 (84)
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A préxima etapa, executada na camada 3, realiza a normalizagdo dos graus de
ativacdo das regras resultantes da aplicagdo da t-norma, onde cada n6 executa a fungao
normalizacdo, a qual é utilizada como um pré-processamento para a defuzzificagdo. A

normalizacdo foi dada por

wj

S E— T 85

A etapa seguinte, correspondente a camada 4, contém fung¢des adaptativas que
realiza o calculo com os parametros de consequéncia do sistema advindo da camada 3.

Este calculo é ajustado pela expressado

W, f; = wi(p; Z(1) + ¢ Z(2) + h; Z(3) +75),5=1,...,8. (86)

A tultima etapa, associada com a camada 5, tem como resultado a saida crisp do
sistema correspondente a previsdo. Esta etapa de defuzzificagdo facilita-se pelo calculo
das camadas 3 e 4, e sua formulacao é descrita pela expressao

: 28 L W; f;
wif; = =——. 87
gw i1i = Zy 1 Wj &7

O processo de aprendizado do sistema foi realizado em duas etapas iterativas
até atingir o critério de parada. A primeira etapa consistiu em ajustar os parametros
dos consequentes pelo método de MQO (Minimos Quadrados Ordinarios'), enquanto
os antecedentes permanecem fixos. A segunda etapa consistiu em realizar o ajuste dos
parametros dos antecedentes pelo método do GD (Gradient Decrescent) [Luenberger et

al. 1984], enquanto os consequentes permaneciam fixos.

A Tabela 2 apresenta resumidamente os dados de treinamento do sistema, sendo
que, a rede composta por 34 neurdnios, 32 parametros lineares, 18 parametros ndo-

lineares e 8 regras fuzzy.

3.4 Previsao

A palavra previsdo sugere conhecer um fendémeno e ou as consequéncias de
um comportamento antes de que ele possa ser observado ou medido. Para isto, os
procedimentos de previsdo utilizados na pratica variam muito, podendo ser simples e
intuitivos ou mais quantitativos e complexos. Na andlise de séries temporais, a maioria

dos métodos de previsdo baseiam-se na ideia de que as observacdes passadas contém

Veja detalhes do método MQO em [Aguirre 2004]
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Tabela 2 — Resumo de treinamento do sistema neurofuzzy para o preco total da cesta
em Ilhéus (Periodo de 01/2005 a 12/2016)

Resumo de Treinamento do Sistema Neurofuzzy

Total de Neuronios 34
Total de Parémetros Lineares 32
Total de Parémetros Nao-Lineares 18
Total de Pontos de Treinamento 100
Total de Pontos de Validacao 44
Total de Regras Fuzzy 8
Total de Epocas 200

informagdes sobre o padrdo de comportamento da série. Assim, os modelos de previsdo

para obter os valores futuros utilizam os valores passados da propria série.

Quanto ao intervalo de tempo futuro, a previsao se classifica em previsdes de
curto prazo, médio prazo e longo prazo. A defini¢do de curto, médio e longo prazo
varia de acordo com o intervalo de tempo no qual a série é obtida. Para séries temporais
obtidas mensalmente, considera-se a curto prazo a previsdo de um até cinco meses a
frente, a médio prazo previsdes entre seis meses a trés anos a frente e a longo prazo a

previsdo acima de trés anos.

Adotamos entdo que faremos previsdes de curto e médio prazo, sendo que, para
a previsdo a curto prazo consideramos o periodo de 4 meses e para a previsdao a médio
prazo foram considerados dois periodos, sendo o primeiro correspondente a 6 meses
de previsao e o segundo periodo correspondente a 12 meses de previsao. A previsao
a longo prazo foi desprezada neste trabalho devido a limitagdo dos dados da série

temporal.

A série temporal corresponde ao periodo de janeiro de 2005 a dezembro de
2017. Os pontos da série temporal correspondente ao intervalo de janeiro de 2005
a dezembro de 2016 formam utilizados para realizar os ajustamentos dos modelos.
Ap6s os ajustes, foi entdo realizado as previsdes para o ano de 2017, divididas em
trés periodos correspondente a quatro, seis e doze meses respectivamente. Os pontos
correspondente ao intervalo de janeiro de 2017 a dezembro de 2017 foram usados para

realizar a validacdo das previsdes obtidas.

Os ajustamentos dos modelos que descrevem uma série ndo conduz, necessa-
riamente, a um procedimento ou férmula de previsdo. E necessdrio especificar uma
funcdo-perda, além do modelo de ajustamento, para se chegar ao procedimento. As
funcdes de perda sdo usadas para avaliar o desempenho dos métodos de previsdo. O
desempenho dos modelos esté relacionado com a diferenca entre os valores observados
e previstos. Assim, a ideia é que o modelo escolhido minimize as medidas baseada na

fungado-perda, ou seja, escolhemos como melhor modelo o que apresentou as menores
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medidas de acurécia baseada na fun¢do-perda.

Como o objetivo deste estudo é realizar a comparacdo entre os métodos de previ-
sdo, optou-se por utilizar quatro medidas especificas para avaliar o erro de previsdo,
a saber: Erro Quadratico Médio (MSE - Mean Squared Error), Erro Percentual absoluto
Médio (MAPE - Mean Absolute Percentage Error), Erro percentual absoluto médio si-
métrico (SMAPE — Symmetric Mean Absolute Percentage Error) e o Erro Maximo (Erro

Max) [Hyndman e Koehler 2006]. As suas expressdes sao descritas conforme

no 2
MSE = % (88)
MAPE = %100, (89)

let]

i 7Y
(

|Ze|+1 22|
SMAPE — . 100, (90)
ErroMazx = mam{\%\}lOO. (91)
t

Sendo ¢ o instante da série temporal, n tamanho da série temporal, Z; valor da série
temporal no instante ¢, Z; valor de previsdo e e, o erro de previsdo definido por e, =
|Z: — Zf|.
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4 Resultados e discussao

Assim como qualquer analise de séries temporais, o primeiro passo foi a constru-
cdo de seu gréfico que revelara caracteristicas importantes, como tendéncia, sazonali-
dade, variabilidade, observacdes atipicas, etc. A Figura 15 ilustra o comportamento da
série do custo total da cesta bésica da cidade de Ilhéus, no periodo correspondente ao
intervalo de janeiro de 2005 a dezembro de 2016.

Figura 15 — Custo da cesta basica da cidade de Ilhéus, jan/2005 a dez/2016
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Fonte: Elaborada pelo autor

Fazendo uma anélise visual da Figura 15 podemos observar que a série apresenta
comportamento crescente caracterizando a presenca da componte tendencial. Quanto a
componente sazonal, apenas com a andlise visual, ndo é possivel afirmar a sua presenca.
A seguir serdo apresentados os resultados da andlise da série temporal e da construgdo
dos modelos estatisticos.

4.1 Métodos estatisticos

Nesta secdo serdo apresentados os resultados obtidos através da modelagem
dos métodos estatisticos. Primeiro serdo apresentados os resultados obtidos através
da modelagem ARIMA, juntamente com a andlise da série temporal, identificanto as
principais componentes presentes. Por tltimo, serdo apresentados os resultados obtidos
através da modelagem com os métodos de suavizacao.
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4.1.1 Anadlise da série e modelagem ARIMA

A primeira andlise feita na série temporal consistiu em identificar a necessidade
ou ndo de uma transformagdo ndo-linear logaritmica para estabilizar a varidncia e tornar
o efeito sazonal aditivo. O resultado do teste pode ser visualizado na Figura 16 que
ilustra graficamente a amplitude x média. Nele podemos observar que os pontos estdo
distribuidos na horizontal, isto é, o comportamento no eixo das abscissas que representa
a média é independente do eixo das ordenadas que representa a amplitude e, portanto,
ndo hd necessidade de aplicar a transformacao.

Figura 16 — Amplitude x média do custo da cesta basica da cidade de Ilhéus, jan/2005
adez/2016
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Fonte: Elaborada pelo autor

A préxima andlise feita foi a identificagdo da componente tendencial através do
teste do sinal ou teste Cox-Stuart e através do diagnéstico das fungdes de autocorrelacdo
e autocorrelagdo parcial. Na Tabela 3 é apresentado o resultado do teste, em que 75
representa o total de pares com sinal "+"e c representa o total de pares formados pelas
pontos da série temporal.

Tabela 3 — Resultado do teste Cox-Stuart

Teste Cox-Stuart

15 72
c 72
p-valor 2.2e-16

Note que, a estatistica 75 coincide com o ntimero total de pares ¢, portanto, rejei-
tamos a hip6tese nula de que a série ndo tem tendéncia. J4 a Figura 17 corresponde a
representacdo grafica das fun¢des de autocorrelagdo e autocorrelagdo parcial. Nelas po-

demos observar que a fac amostral ndo decresce rapidamente para zero, apresentando
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um decaimento lento ao longo do eixo das abscissas indicando a ndo-estacionariedade
da série e, portanto, a série apresenta tendéncia como comprovado através do teste do
Cox-Stuart.

Figura 17 — Autocorrelacdo e autocorrelagdo parcial amostrais do custo da cesta bésica
da cidade de Ilhéus, jan/2005 a dez /2016
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Fonte: Elaborada pelo autor

Como identificado na anélise anterior, a série apresenta a componente tendencial.
Logo, foi necessario tomar a diferenga da mesma para torna-la estacionaria. A Figura
18 apresenta a série do custo da cesta bésica da cidade de Ilhéus, de janeiro de 2005 a
dezembro de 2016, acompanhada de sua primeira diferenca.

Para verificar a veracidade da estacionariedade da série, foi aplicado o teste de
raiz unitdria ADF. A Tabela 4 apresenta o resultado do teste ADF. Comparando o valor
de ¢t com o valor critico 7, temos que ¢ < 7, rejeitando assim a hipétese nula Hy, : 7 = 0,

ou seja, a série ndo possui raiz unitdria e, portanto, é estacionéria.

Tabela 4 — Teste ADF para primeira diferenca da série temporal do custo da cesta basica
da cidade de Ilhéus, jan/2005 a dez/2016.

Diferenca Valor do teste Valor critico Decisdo do teste
1 t=—13,638 7= —258 H :7n#0

Analisando a Figura 17 podemos observar que a fac ndo apresenta comporta-
mento senoidal, indicando assim, que a série ndo apresenta sazonalidade. J4 o teste
considerando o modelo sazonal deterministico é apresentado na Figura 19, onde a série
original é representada pela linha sélida e a série dessazonalizada representada pela
linha tracejada. Note que, ndo hd muita diferenga da série original da série livre de

sazonalidade, isto é, a sazonalidade presente ndo afeta na andlise da série temporal.
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Figura 18 — (a) Série temporal do custo da cesta béasica da cidade de Ilhéus, jan/2005 a
dez /2016 (b) Diferenca do custo da cesta basica.
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Fonte: Elaborada pelo autor

O processo de estimagdo dos parametros do modelo ARIMA(p, d, ¢) baseou-se na
andlise das fun¢des de autocorrelagdes e autocorrelagdes parciais estimadas. A Figura
20 apresenta as fungdes de autocorrelagdo e autocorrelagdo parcial, onde podemos
observar que os dados sdo autocorrelacionados, tornando o modelo Box-Jernkins viavel
para a modelagem da série temporal, além disso, podemos observar que na funcdo
autocorrelagdo fac apresenta dois picos, nos indicando o coeficiente de autocorrelacdo
igual a 2 (p = 2) e na fungédo de autocorrelacdo parcial apresenta trés picos significativos,
levando-nos a estimar coefiente de autocorrelacdo parcial igual a 3 (¢ = 3). O parametro
d refere-se a quantidade de vezes em foi tomada a diferenca da série até tornar-se
estaciondria. Como discutido anteriormente, foi necessario apenas tomar a primeira
diferenca para tornar a série estaciondria, ou seja, temos d = 1. Com isso, temos como
resultado o modelo ARIMA(2, 1, 3).

O estudo dos residuos através da analise das facs, da andlise do histograma e sua
representacdo em papel de probabilidade, mostraram que os mesmos sdo ruido branco.
A Figura 21 apresenta o correlograma da fac dos residuos do modelo. Nela podemos

observar que ndo ha coeficiente de autocorrelagdo fora do intervalo de confianga, isto
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Figura 19 — Modelo livre de sazonalidade do custo da cesta bésica da cidade de Ilhéus,
jan/2005 a dez /2016
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Figura 20 — Fungdes de autocorrelagdo e autocorrelacdo parcial do processo estaciondrio
do custo da cesta basica da cidade de Ilhéus, jan/2005 a dez/2016
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é, ndo ha indicios de que determinados padrdes presentes na série ndo tenham sido
capturados pelo modelo.

Figura 21 — Fungdes de autocorrelagdo dos residuos do modelo ARIMA(2,1,3) para o
custo da cesta bésica da cidade de Ilhéus, jan /2005 a dez/2016
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Fonte: Elaborada pelo autor

A Figura 22 ilustra graficamente o histograma dos residuos juntamente com a
probalidade normal. O histograma sugere uma distribui¢do aproximadamente gaussi-
ana, indicando assim a normalidade. J4 a probabilidade normal apresenta pontos que
seguem praticamnte a linta reta com um pequeno afastamento nas caudas, sugerindo

também uma distribui¢ao normal.

A partir da andlise e testes apresentados neste se¢do podemos afirmar que o
modelo ARIMA(2, 1, 3) captura apropriadamente o comportamento da série e pode ser

utilizado nas préximas etapas da pesquisa.

412 Ajustamento dos modelos

O ajuste do modelo autorregressivo integrado de médias méveis ARIMA(2, 1, 3)
ao conjunto de dados da série temporal é apresentado na Figura 23. O modelo mostrou
ter flexibilidade ao se ajustar a série temporal, conseguindo acompanhar o comporta-
mento tendencial de forma eficiente. Entretanto, [Martins e Werner 2014] afirmam que
este modelo tende a perder a capacidade de captura dos padrdes ao lidar com séries
temporais grandes, além da grande dificuldade em se adaptar a inclusdo de novos

dados ao modelo.

O primeiro ajustamento obtido foi do método de SMMS. Este método tem como
principal vantagem a simplicidade de implementagéo e a flexibilidade de lidar com
séries com um nimero pequeno de observag¢des devido a variagdo da média mével
de acordo com o padrdo encontrado. A Figura 24 apresenta o ajustamento do modelo
SMMS considerando o valor r = 3 para calcular a média moével, onde a linha sélida

representa a série original e a linha tracejada representa o ajustamento do modelo.
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Figura 22 — Anélise de residuos do modelo ARIMA(2,1,3) para o custo da cesta bésica
da cidade de Ilhéus, jan/2005 a dez/2016. (a) Histograma dos residuos, (b)
Probabilidade normal
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Fonte: Elaborada pelo autor

A Figura 25 representa o ajustamento do modelo através do método SES consi-
derando o valor da constante de suavizacdo o = 0.610, onde a linha sélida representa
a série original e a linha tracejada representa o ajustamento do modelo. Mesmo o mé-
todo sendo indicado para séries temporias que ndo apresenta tendéncia, o método
produziu um ajustamento do modelo em que conseguiu acompanhar o comportamento

tendencial da série.

O método de SH é indicado para séries temporais que apresenta a componente
tendencial, o que torna o método mais compativel ao nosso problema. A Figura 26 ilustra
o ajustamento do modelo considerando as contantes de suavizagdo como A = 0.35 e
C = 0.4, em que a linha sélida representa série temporal e a linha tracejada representa
o ajustamento do modelo. Note que, assim como o método SES, este método também

conseguiu acompanhar o comportamento tendencial presente.

O modelo de SHW é indicado para séries temporais com comportamente mais
geral, que apresentem a componente tendencial e sazonal. A grande vantagem desse
método é a capacidade de atribuir pesos a média mével, modelar a tendéncia e a
sazonalidade. Este método é dividido em dois modelos preditivos, sendo o primeiro
indicado para séries com comportamento sazonal aditivo e o segundo para séries

temporais com comportamento sazonal multiplicativo. As Figuras 27 e 28 ilustram os
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Figura 23 — Ajustamento do modelo ARIMA(2,1,3) para o custo da cesta bésica da
cidade de Ilhéus, jan/2005 a dez/2016
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Fonte: Elaborada pelo autor

ajustamentos dos modelos para a modelagem usando método aditivo e multiplicativo
respectivamente. Para os modelos aditivos foram consideradas as seguintes constantes
de suavizagdo: A = 0.658, B = 0.2 e C' = 0.659. Ja para os modelos multiplicativos foram
consideradas as seguintes constantes de suavizagdo: A = 0.344, B = 0.584 e C' = (0.365.

Analisando as Figuras 27 e 28, podemos perceber que o ajuste de Holt-Winters
sazonal aditivio (Figura 27) conseguiu acompanhar melhor o comportamento da série

do que o ajuste usando o modelo Holt-Winters sazonal multiplicativo (Figura 28).

Na Tabela 5 sdo apresentadas as medidas de acuracia dos ajustamentos dos
modelos dos métodos estatisticos. Nela podemos observar que todos os métodos foram
bastante competitivos ao realizar o ajustamento do modelo, destacando-se o modelo
de SHW aditivo que apresentou melhor ajustamento em termo de acuracia, mostrando
que o modelo de ajustamento conseguiu modelar com eficiéncia as duas componentes

das constantes de suavizagdo composta pela tendéncia e sazonalidade.

4.1.3 Previsao

Nesta subsecdo apresentamos os resultados das previsdes usando os modelos

estatisticos, onde realizamos previsdes a curto prazo e a médio prazo conforme indicado
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Figura 24 — Ajustamento do modelo SMMS para o custo da cesta bésica da cidade de
[lhéus, jan/2005 a dez/2016

— Custo da Cesta Basica da Cidade de llhéus, jan/2005 a dez/2016
----- Suaviacéio por Média Maveis Simples
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Tabela 5 — Acuracia dos ajustamentos dos modelos estatisticos para o preco total da
cesta em I1héus (Periodo de 01/2005 a 12/2016)

Métodos MSE MAPE SMAPE ErroMax
ARIMA 71,0 3,62 3,6 17,2
Média Méveis Simples 90,5 2,88 2,8 14,2
Exponencial Simples 72,7 3,48 34 15,7
Exponencial de Holt 127 4,65 4,6 20,5
Holt-Winters Aditvo 55,3 1,94 1,8 14,00
Holt-Winters Multiplicativo 78,3 1,84 1,8 18,1

na Secgdo 3.4. Na Tabela 6 sdo apresentas as previsdes nos periodos de quatro, seis e
doze meses.

Nas Tabelas 7 e 8 sdo apresentados os erros de previsdo para os métodos esta-
tisticos para previsdo a curto e médio prazo, correspondendo a quatro e seis meses de
previsao respectivamente. Analisando as médidas de acuracias, podemos notar que o
método SES apresentou previsdes mais acuradas nos dois periodos. Este desempenho
é justificado devido a flexibilidade permitida pela constante de suavizagdo a que da
pesos maiores as observagdes mais recentes, fazendo com que a previsdo fique alerta a

mudangas no nivel da série. Entretanto, como a previsdo é realizada utilizando apenas a
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Figura 25 — Ajustamento do modelo SES para o custo da cesta basica da cidade de Ilhéus,
jan/2005 a dez /2016
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observacdo mais recente e o valor de ¢, fez com que o método perdesse a capacidade de
adquirir o padrdo das observagdes mais antigas, fazendo com que o método perdesse o

poder preditivo para previsdes a médio prazo.

Na Tabela 9 sdo apresentadas as medidas de acurécia para as previsdes a médio
prazo, correspondendo a doze meses de previsdo. Nela, podemos notar que o método SH
apresentou melhor poder preditivo devido a capacidade em lidar com séries temporais
que apresentam comportamento tendencial. Ao contrario do método SES, que suaviza
apenas um s6 nivel, o método SH utiliza uma nova constante de suavizagdo para
modelar a tendéncia da série, levando o método a produzir previsdes a médio prazo

mais acuradas.

A Figura 29 ilustra graficamente os resultados apresentados na tabela de previ-
sdo anteriore. Embora os métodos de suavizacdo apresentaram melhores resultados em
termo de acurdcia, conforme as Tabelas 7, 8 € 9, os mesmo ndo conseguiram acompanhar
o comportamento oscilatério da série. J4 o modelo Box-Jenkins apresentou melhores
resultados nas previsdes a curto prazo para o periodo de quatro meses, além de acom-

panhar o comportamento oscilatério da série temporal.
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Tabela 6 — Previsdes dos métodos estatisticos para o preco total da cesta em Ilhéus
(Periodo de 01/2017 a 12/2017)

Indice Valor Real ARIMA SMMS SES SH SHWA SHWM
1 341,74 344,58 342,70 34553 353,41 338,24 342,37
2 339,22 34554 3474 346,07 34945 336,22 314,53
3 345,29 347,07 346,55 34591 34645 334,31 321,92
4 357,61 32891 345,16 34596 34296 332,38 323,01
5 342,11 317,58 347,04 34594 33948 330,49 337,58
6
7
8

33646 31647 345,86 34595 336,00 328,56 339,74

351,03 310,62 346,10 34595 332,52 326,61 33544

328,45 309,38 346,45 34595 329,04 324,67 330,65

9 308,69 312,58 34598 34595 32555 322,70 321,40
10 319,36 309,04 346,28 34595 322,07 320,74 312,71
11 32524 313,70 346,21 34595 318,59 318,81 314,01
12 313,25 306,32 346,13 345,95 315,11 316,90 320,58

Tabela 7 — Medidas de acuracias das previsdes dos métodos estatisticos para o preco
total da cesta em Ilhéus (Periodo de 01/2017 a 04/2017)

Medidas ARIMA SMMS SES SH SHWA SHWM
SME 218,717 56,107 49,349 114,202 194,590 588,328
MAPE 2,808 1,634 1,641 2,715 3,035 5,976
SMAPE 2,8 1,8 1,8 2,6 3,0 6,2
ErroMax 8,025 3,481 3,258 4,097 7,055 9,675

Tabela 8 - Medidas de acuracias das previsdes dos métodos estatisticos para o preco
total da cesta em Ilhéus (Periodo de 01/2017 a 06/2017)

Medidas ARIMA SMMS SES SH SHWA SHWM
SME 312,697 56,181 50,353 77,103 162,633 397,431
MAPE 4,058 1,795 1,750 1,913 2,981 4,368
SMAPE 4,18 1,8 1,77 1,9 3,0 4,4
ErroMax 8,025 3481 3,258 4,097 7,055 9,675

Tabela 9 — Medidas de acurdcia das previsdes dos métodos estatisticos para o prego total
da cesta em Ilhéus (Periodo de 01/2017 a 12/2017)

Medidas ARIMA SMMS SES SH SHWA SHWM
SME 347,970 360,121 352,310 95,517 153,272 251,507
MAPE 4,327 4,592 4,540 2,180 2,842 3,610
SMAPE 4,47 4,42 4,4 2,2 2,89 3,69
ErroMax 11,511 12,080 12,070 5,461 7,055 9,675
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Figura 26 — Ajustamento do modelo SH para o custo da cesta basica da cidade de Ilhéus,
jan/2005 a dez /2016
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Figura 27 — Ajustamento do modelo SHW aditivo para o custo da cesta basica da cidade
de Ilhéus, jan/2005 a dez/2016
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Figura 28 — Ajustamento do modelo SHW multiplicativo para o custo da cesta basica
da cidade de Ilhéus, jan/2005 a dez/2016
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42 Aprendizagem de maquina

Nesta secdo serdo apresentados os resultados dos ajustamentos dos modelos das
abordagens utilizando RNA e dos modelos hibridos, assim como as previsoes realizadas

com eles.

421 Ajustamentos dos modelos

No ajuste do modelo RNA utilizou-se a série temporal como entrada da rede
com a finalidade da mesmo capturar e aprender as principais e através das mesmas,
obter um modelo com a capacidade de generalizacdo. A Figura 30 ilustra o ajustamento
do modelo, onde a linha sélida representa os dados reais e a linha tracejada representa

o ajustamento do modelo usando as caracteristicas descritas na Subsecédo 3.3.3.

A jungdo de técnicas tende a construir modelos mais robustos com a absorcao
das caracteristicas individuais de cada modelo. A Figura 31 ilustra o ajustamento do
modelo hibrido que combinou RNA com ARIMA. A capacidade de generalizagdo da
RNA juntamente com a capacidade de gerar previsdes mais acuradas a curto prazo do

modelo ARIMA contribuiu para gerar um ajustamento do modelo mais preciso do que
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Figura 29 — Previsdo dos métodos estatisticos para o custo da cesta bédsica da cidade de
Ilhéus, jan/2017 a dez/2017
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Fonte: Elaborada pelo autor

o ajuste usando estas técnicas individualmente.

A segunda abordagem combinou RNA com um sistema de inferéncia fuzzy. Uma
das principais vantagem dessa abordagem esta vinculada a modelagem das funcdes de
pertinéncia para cada entrada, o que possibilita manter uma relacdo entre as entradas
e suas respectivas saidas. A Figura 32 ilustra o ajustamento do modelo do sistema
neurofuzzy.

Na Tabela 10 sdo apresentadas as medidas de acuracia para os ajustamentos dos
métodos de aprendizagem de maquina, com destaque para o modelo hibrido resultante
da combinacdo ARIMA com RNA, que obteve melhor ajustamento do modelo em termo
de acuracia. A combinacdo dessas duas abordagens (ARIMA com RNA), resultou em
um modelo com a absorcao das caracteristicas individuais de cada um dos modelos, o
que possibilitou um melhor ajustamento do modelo.

Tabela 10 — Acuracia dos ajustamentos dos modelos para o prego total da cesta em
[Théus (Periodo de 01/2005 a 12/2016)

Métodos MSE MAPE SMAPE ErroMax
RNA 33,3 2,05 2,0 9,67
RNA com ARIMA 11,5 1,122 1,0 27,3

Sistema Neurofuzzy 17,5 1,50 1,4 6,08
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Figura 30 — Ajustamento do modelo RNA para o custo da cesta basica da cidade de
[lhéus, jan/2005 a dez/2016
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4.2.2 Previsao

As abordagem hibridas e RNA produziram previsdes mais acuradas do que
as previsdes usando os métodos estatisticos, além de todos fornecerem previsdes que
acompanham o comportamento oscilatério da série temporal. Na Tabela 11 sdo apresen-
tadas as previsdes a curto e médio prazo para os periodos de quatro, seis e doze meses
respectivamente para as abordagens RNA, RNA com ARIMA (H1) e sistema neurofuzzy
(H2).

A Tabela 12 apresenta as médidas de acurécia para a previsdo no periodo de
quatro meses. Note que, neste periodo de previsdo, a abordagem hibrida (H1) apresen-
tou melhores resultados em termos de acurécia devido a capacidade de generalizacdo
da RNA juntamente com o poder preditivo a curto prazo apresentado pelo modelo
ARIMA.

Nas Tabelas 13 e 13 sdo apresentados as medidas de acurécia para as previsdes a

médio prazo no periodo de seis e doze meses, respectivamente. Nelas podemos observar
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Figura 31 — Ajustamento do modelo hibrido ARIMA com RNA para o custo da cesta
béasica da cidade de Ilhéus, jan/2005 a dez/2016
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que, o sistema neurofuzzy produziu previsdes mais acuradas e, além disso, podemos
observar que o sistema neurofuzzy tende a diminuir o erro na medida em que aumenta
a quantidade de previsdo. Este resultado ¢ justificado pela habilidade de associar a
capacidade de aprendizado e de tolerancia a falhas da RNA com a interpretabilidade

dos sistemas fuzzy ao lidar com dados imprecisos.

Na Figura 33 sdo ilustrados os resultados obtidos pelos métodos de aprendiza-
gem de maquina. Nela podemos observar que ao contrario dos métodos estatisticos,
os métodos de aprendizagem de méaquina produziram previsdes que conseguiram
acompanhar o comportamento da série ao longo do tempo, tornando-os bons mode-
los preditivos. A abordagem ARIMA com RNA apresentou melhores resultados nas
previsdes no periodo de quatro meses, perdendo eficdcia a medida em que aumenta
o numero de meses de previsdo. Ja o sistema neurofuzzy nao apresentou boa eficiéncia
para previsdes imediatas quando comparados com a abordagem ARIMA com RNA,

entretanto, superou todos os métodos na previsdo a médio prazo.
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Tabela 11 — Previsdes obtidas pelos métodos RNA e as abordagens hibridas para o prego
total da cesta em Ilhéus (Periodo de 01/2017 a 12/2017)

Indice Valor Real RNA H1 H2
341,74 346,00 34547 338,49

—_

2 339,22 339,56 34049 336,33
3 345,29 342,45 34291 342,11
4 357,61 336,99 352,48 352,82
5 342,11 332,59 349,52 337,87
6 336,46 338,45 337,59 333,68
7 351,03 33548 345,73 347,40
8 328,45 323,71 338,51 325,02
9 308,69 322,87 317,92 306,87
10 319,36 330,71 315,35 319,09
11 325,24 328,33 32043 324,33
12 313,25 315,00 310,73 312,01

Tabela 12 — Medidas de acurécia das previsdes para o prego total da cesta em Ilhéus
(Periodo de 01/2017 a 04/2017)

Medidas RNA HI1 H2
SME 91,018 11,877 13,470
MAPE 1,884 0,897 1,021
SMAPE 1,9 0,8 1,02
ErroMax 5,767 1,434 1,340

Tabela 13 — Medidas de acurdcias das previsdes para o preco total da cesta em Ilhéus
(Periodo de 01/2017 a 06/2017)

Medidas RNA H1 H2
SME 91,017 20,052 12,947
MAPE 1,884 1,162 1,0215
SMAPE 1,8 1,0 1,0
ErroMax 5,766 2,165 1,340

Tabela 14 — Medidas de acurécia das previsdes para o prego total da cesta em Ilhéus
(Periodo de 01/2017 a 12/2017)

Medidas RNA H1 H2
SME 96,073 31,698 9,030
MAPE 2,237 1,507 0,797
SMAPE 2,2 1,4 0,8
ErroMax 5,7660 3,062 1,340
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Figura 32 — Ajustamento do modelo hibrido sistema neurofuzzy para o custo da cesta
béasica da cidade de Ilhéus, jan/2005 a dez/2016
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Fonte: Elaborada pelo autor

4.3 Comparacdo entre os modelos

Nesta secdo comparamos o desempenho de predi¢do dos modelos construidos
nesta pesquisa, na previsao da série temporal do custo total da cesta basica da cidade
de Ilhéus. A Figura 34 ilustra os erros quadraticos médios das previsdes realizadas nos
periodos de quatro e seis meses para previsdo a curto prazo e doze meses para previsao

a médio prazo.

Analisando a Figura 34, podemos constatar que entre os métodos de suavizacao,
os métodos SMMS e SES apresentaram melhores desempenhos nas previsdes de quatro
e seis meses. Ainda entre os métodos de suavizacdo, o SH mostrou ser o mais estavel
ao realizar previsdes nos trés periodos e, os que apresentaram piores desempenhos
foram SHW aditivo e multiplicativo. Entre os métodos ARIMA e RNA, a RNA mostrou
ser mais eficaz nos trés periodos de previsdo, aumentando o erro na medida em que
aumenta também o ntimero de previsdes. Ja abordagem ARIMA com RNA aprentou
melhores resultados nas previsdes no periodo de quatro meses, perdendo eficiéncia a

medida em que aumenta o ntiimero de previsdes. Por outro lado, o sistema neurofuzzy
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Figura 33 — Previsoes dos métodos de aprendizagem de maquina para o Preco total da
cesta em Ilhéus (Periodo de 01/2017 a 12/2017)
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Fonte: Elaborada pelo autor

ndo apresentou boa eficiéncia para previsdes imediatas quando comparado a abordagem

RNA com ARIMA, porém, superou todos os métodos na previsdo a médio prazo.

A Figura 35 ilustra o erro quadratico médio de cada modelo agrupado por
periodos previsdo. Nela podemos observar que, para o periodo de quatro meses, o
modelo hibrido RNA com ARIMA apresentou melhor desempenho e o que apresentou
pior desempenho foi o método SHW multiplicativo. Para os peridos de seis e doze meses,
o modelo hibrido sistema neurofuzzy apresentou melhor desempenho, enquanto que o
pior desempenho no periodo de seis meses foi obtido pelo método SHW multiplicativo
e para o periodo de doze meses, o pior desempenho foi obtido pelo modelo ARIMA.
Logo, de acordo com as Figuras 34 e 35, podemos perceber que as abordagens hibridas
sdo mais eficazes ao realizar previsdes a curto e médio prazo. Este conclusdo confirma
os resultados presentes na literatura sobre a previsdo de séries temporais usando

abordagens hibridas.

Ao compararmos os modelos constuidos nesta pesquisa, consideramos a medida
de acurdacia de erro quadratico médio. Destacamos que, conclusdes semelhantes em
relacdo ao desempenho dos métodos sdo obtidas se consideramos algumas das outras

medidas de acurdcia empregadas neste trabalho.
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Figura 34 — Erro quadratido médio das previsdes do custo da cesta basica da cidade de
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Figura 35 — Erros quadratidos médios agrupados nos periodos de quatro, seis e doze
meses de previsdes para o custo da cesta basica da cidade de Ilhéus, jan /2017
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5 Conclusoes e trabalhos futuros

Neste trabalhou buscou-se conhecer entre diversas técnicas estatisticas e de inteli-
géncia artificial, qual ou quais fornecem melhor modelo preditivo de séries temporais de
dados socioecondmico do projeto ACCB. Especificamente foram considerados métodos
estatisticos de suavizacdo, um modelo ARIMA, um modelo de RNA e dois modelos
hibridos que combinou ARIMA com RNA e sistema fuzzy com RNA.

Os métodos de suavizagdo mostraram-se bastante competitivos em relacdo ao
ajustamento do modelo, entretanto, os mesmos mostraram ser métodos deficientes em
termo de acurdcia ao realizar previsdes longas. Sendo assim, os métodos de suavizagao,
mostraram-se ser uma opgao valida para realizar previsdo um més apds o ajustamento

do modelo, sendo vantajosos pela simplicidade computacional.

Os métodos ARIMA e RNA mostraram ser uma op¢ao vélida na andlise de séries
temporais, apresentando resultados superiores em relacdo aos métodos de suavizagao.
Entretanto, o método ARIMA tem como grande dificuldade a determinacdo do ajuste
do modelo, um processo de passos iterativos que necessita na maioria das vezes de
conhecimento em alguma ferramenta computacional. J4 o modelo RNA mostrou ser
superior em relacdo ao método ARIMA, tanto no ajustamento do modelo como na

previsao.

Ja as abordagens hibridas mostraram ser uma opgao satisfatéria na anélise de
séries temporais, apresentando resultados superiores nas etapas de previsdo em relagdo
aos outros métodos. O modelo hibrido que combinou ARIMA com RNA, tem como
principal dificuldade a estima¢do do modelo ARIMA adequado, sendo necesséario
vdrias etapas iterativas para obter o modelo apropriado. Ja o modelo hibrido sistema

neurofuzzy, tem por principal limita¢do a restri¢do a redes feedforward.

Os dois modelos hibridos mostraram ser eficientes na realizagdo de previsao, em
que o modelo hibrido ARIMA com RNA mostrou ser mais eficiente ao realizar previsdes
imediatas, apresentando previsdes mais acuradas até o quarto més de previsao. Ja o
sistema neurofuzzy apresentou ser uma opg¢do vélida para a abordagem ao problema
de previsao de séries temporais, apresentando previsdes mais acuradas para predi¢des
longas, sendo o modelo mais eficiente em termo de acuracia com relagdo aos métodos

de estatistica e de redes neurais.

Os trabalhos futuros desta pesquisa se orienta ao aperfeicoamento do modelo
neurofuzzy. Especificamente considerar a troca da t-norma e da fung¢do de pertinéncia e
estudar sua influéncia na previsdo. Adicionalmente, verificar o desempenho deste tipo

de modelo em previsdo de longo prazo acima de 36 meses.



80

Referéncias

ABREU, T.; ARAUJO, K. A.; LOPES, M. L.; LOTUFO, A. D. P. Metodologia hibrida
utilizando os modelos arima e redes neurais artificiais para previsdo de cargas elétricas.
In: Congresso Brasileiro de Automatica. Campina Grande. [S.1.: s.n.], 2012.

AGUIRRE, L. A. Introducao a identificacio de sistemas-Técnicas lineares e nao-
lineares aplicadas a sistemas reais. [S.1.]: Editora UFMG, 2004.

ARNOLD, L. Random dynamical systems. [S.1.]: Springer Science & Business Media,
2013.

AZEVEDO, R. R. de; SILVA, J. M. da; GATSIOS, R. C. Anélise critica dos modelos de
previsdo de série temporal com base no icms estadual. Revista de Gestao, Financas e
Contabilidade, v. 7, n. 1, p. 164-184, 2017.

BARBOSA, E. C.; SAFADI, T.; NASCIMENTO, M.; NASCIMENTO, A. C. C.; SILVA, C.
H. O.; MANULI, R. Metodologia amor Box & Jenkins para previsao de temperatura
média mensal da cidade de Bauru (SP). 2015. 104-117 p.

BEDREGAL, B. R. C.; TAKAHASHI, A. Interval t-norms as interval representations of
t-norms. In: FUZZ-IEEE. [S.1.: s.n.], 2005. p. 909-914.

BOX et al. Time series analysis: forecasting and control. [S.1.]: John Wiley & Sons, 2015.

BRASIL. Decreto Lei n 399, de 30 de outubro de 1938. Didrio Oficial da Reptblica
Federativa do Brasil. [S.].]: Poder Executivo Brasilia, DF, 1938.

BROOKS, C. Introductory econometrics for finance. [S.1.]: Cambridge university press,
2014.

CAMPOS, R. J. Previsao de séries temporais com aplicacdes a séries de consumo
de energia elétrica. Tese (Doutorado) — Disserta¢do de Mestrado, Programa de Pds-
Graduacdo em Engenharia Elétrica da ..., 2008.

CASSAR, V. B. Direito do trabalho. [S.1.]: Impetus Niterdi, 2011.

CHAHIN, A. E-gov. br: a proxima revolucdo brasileira: eficiéncia, qualidade e de-
mocracia: o governo eletronico no Brasil e no mundo. [S.1.]: FINANCIAL TIMES BR,
2004.

FAUSTINO, C. P. Previsao de séries temporais via modelos baseados em regras. Tese
(Doutorado) — Dissertagdo de mestrado, UNIFEI, Itajuba MG, 2011.

FAYYAD, U.; PIATETSKY-SHAPIRO, G.; SMYTH, P. From data mining to knowledge
discovery in databases. AI magazine, v. 17, n. 3, p. 37, 1996.

FEDERAL, G. Controladoria-Geral da Unido: Portal da Transparéncia. 2004. <http:
/ /transparencia.gov.br/>. Accessed: 2017-01-05.

FEDERAL, G. SPED: sistema ptiblico de escrituracdo digital. 2007. <http://sped.rfb.
gov.br/>. Accessed: 2019-01-10.


http://transparencia.gov.br/
http://transparencia.gov.br/
 http://sped.rfb.gov.br/
 http://sped.rfb.gov.br/

Referéncias 81

FERNANDES, L. G. L.; PORTUGAL, M. S.; NAVAUX, P. O. Previsao de séries de tempo:
redes neurais artificiais e modelos estruturais. Pesquisa e Planejamento Econdmico,
v. 26, n. 2, p. 253-276, 1996.

FERRER, E; SANTOS, P. e-Government: o governo eletrénico no Brasil. [S.l.]: Editora
Saraiva, 2004.

HEBB, D. O. et al. The organization of behavior. [S.1.]: New York: Wiley, 1949.

HODCGKIN, A. L.; HUXLEY, A. E. A quantitative description of membrane current and
its application to conduction and excitation in nerve. The Journal of physiology, Wiley
Online Library, v. 117, n. 4, p. 500-544, 1952.

HYNDMAN, R. J.; KHANDAKAR, Y. et al. Automatic time series for forecasting: the
forecast package for R. [S.1.]: Monash University, Department of Econometrics and
Business Statistics, 2007.

HYNDMAN, R. J.; KOEHLER, A. B. Another look at measures of forecast accuracy.
International journal of forecasting, Elsevier, v. 22, n. 4, p. 679-688, 2006.

JANG, J.-S. Anfis: adaptive-network-based fuzzy inference system. IEEE transactions
on systems, man, and cybernetics, IEEE, v. 23, n. 3, p. 665-685, 1993.

JANG, J.-S. R.; SUN, C.-T.; MIZUTANI, E. Neuro-fuzzy and soft computing-a computa-
tional approach to learning and machine intelligence [book review]. IEEE Transactions
on automatic control, IEEE, v. 42, n. 10, p. 1482-1484, 1997.

KLEMENT, E. P; MESIAR, R.; PAP, E. Triangular norms. [S.1.]: Springer Science &
Business Media, 2013. v. 8.

LLC, M. Departamento Intersindical de Estatistica e Estudos Socieconémicos-
DIEESE. 1955. <https:/ /www.dieese.org.br>. Accessed: 2019-01-10.

LUENBERGER, D. G; YE, Y. et al. Linear and nonlinear programming. [S.L]: Springer,
1984. v. 2.

LUTKEPOHL, H.; XU, F. The role of the log transformation in forecasting economic
variables. Empirical Economics, Springer, v. 42, n. 3, p. 619-638, 2012.

MAKRIDAKIS, S.; WHEELWRIGHT, S. C.; MCGEE, V. E. Metode dan aplikasi perama-
lan. Jakarta: Erlangga, 1999.

MARGARIDO, M. A.; ANEFALOQOS, L. C. Testes de raiz unitaria e o software sas. Agri-
cultura em Sao Paulo, v. 46, n. 2, p. 19-45, 1999.

MARTINS, V. L. M.; WERNER, L. Comparagao de previsdes individuais e suas combi-
nagdes: um estudo com séries industriais. Produg¢ao, Porto Alegre, SciELO Brasil, v. 24,
n. 3, p. 618-627, 2014.

MATTOSO, ]J. Minimo saldrio minimo. Artigo publicado no Jornal do Economista,
v. 133, 1988.

MCCULLOCH, W. S.; PITTS, W. A logical calculus of the ideas immanent in nervous
activity. The bulletin of mathematical biophysics, Springer, v. 5, n. 4, p. 115-133, 1943.


https://www.dieese.org.br

Referéncias 82

MEDEIROS, R. A. O. de; WINKELER, B. G. N.; VILLANUEVA, ]. M. M.; RODRIGUEZ,
Y. P. M.; TAVARES, E. C. Previsdo de demanda a médio prazo aplicada em dados reais
do sistema de distribuigdo: uma comparagédo entre rna e légica fuzzy. Revista Principia,
Directory of Open Access Journals, v. 1, n. 31, p. 75-85, 2016.

MENGER, K. Statistical metrics. Proceedings of the National Academy of Sciences,
National Acad Sciences, v. 28, n. 12, p. 535-537, 1942.

MIRANDA, A. P, CORONEL, D. A.; VIEIRA, K. M. Previsdo do mercado futuro do café
arabica utilizando redes neurais e métodos econométricos. Estudos do CEPE, p. 66-98,
2013.

MORETTIN, P. A.; TOLOI, C. Anélise de séries temporais. In: Andlise de séries tempo-
rais. [S.L.: s.n.], 2006.

MULLER, B.; REINHARDT, J.; STRICKLAND, M. T. Neural networks: an introduction.
[S.1.]: Springer Science & Business Media, 2012.

OLIVEIRA, H.; CALDEIRA, A.; MACHADO, M.; SOUZA, R.; TANSCHEIT, R. Inteli-
géncia computacional aplicada a administra¢do, economia e engenharia em matlab. Rio
de Janeiro, Thompson, 2007.

PEDRYCZ, W.; GOMIDE, F. An introduction to fuzzy sets: analysis and design. [S.1.]:
Mit Press, 1998.

PRIESTLEY, M. B. Spectral analysis and time series. Academic press, 1981.

SAMOHYL, R. W.; ROCHA, R.; MATTQOS, V. L. D. d. Utilizacdo do método de holt-
winters para previsdo do leite entregue as industrias catarinenses. 2001.

SATO, R. C. Gerenciamento de doengas utilizando séries temporais com o modelo arima.
Einstein (Sao Paulo), Instituto Israelita de Ensino e Pesquisa Albert Einstein, 2013.

SCHEFFER, D.; SOUZA, A. M.; ZANINI, R. R. Utilizagdo de modelos arima para
previsdo da arrecadacdo de icms do estado do rio grande do sul. XVII Simpésio de
Pesquisa Operacional e Logistica da Marinha-SPOLM. Anais... Sdo Paulo, 2014.

SILVA, L. d.; SPATTI, D. H.; FLAUZINO, R. A. Redes neurais artificiais para engenharia
e ciéncias aplicadas. Sao Paulo: Artliber, v. 23, n. 5, p. 33-111, 2010.

SILVA, T. A. d. A. Previsao de cargas elétricas através de um modelo hibrido de regressao
com redes neurais. Universidade Estadual Paulista (UNESP), 2012.

SOUSA, A.P. d. et al. Analise comparativa de métodos de previsdo de séries temporais
através de modelos estatisticos e rede neural artificial. Pontificia Universidade Catélica
de Goias, 2012.

SOUSA, J. A. V. et al. Aplicagdo de redes neuronais na previsdo de vendas para retalho.
2011.

SOUZA, F.]J. V. d.; MELO, M. M. D. d.; ARAUJO, E. R. d.; SILVA, M. C. d.; ARAUJO,
A. O. Praticas de governanga eletronica: um estudo nos sitios das capitais brasileiras.
2013.



Referéncias 83

TEAM, R. C. et al. R: A language and environment for statistical computing. Citeseer,
2013.

TEIXEIRA, R. d. A.; CORREA, M.; ASSIS, J. d. O. Redes neuro-fuzzy: algoritmo de
treinamento e aplicagdes. Principium Online: Iniciacdo Cientifica no Unileste-MG,
Coronel Fabriciano, v. 1, n. 3, p. 152-168, 2007.

UESC, B. M.; UESC, G. S.; PIRES, M. M. Custo da cesta bésica oficial: levantamento e
andlise dos precos em nivel de varejo nas cidades de ilhéus e itabuna.

VAREFIS, A.; VERSINO, C. Univariate Economic Time Series Forecasting. [S.].]: Cam-
bridge University Press, 1990.



	Folha de rosto
	Dedicatória
	Agradecimentos
	Epígrafe
	Resumo
	Abstract
	Lista de figuras
	Lista de tabelas
	Lista de abreviaturas e siglas
	Lista de símbolos
	Sumário
	Introdução
	Problema
	Hipótese
	Objetivos
	Motivação

	Revisão de Literatura
	Séries temporais
	Objetivos da análise de séries temporais
	Modelos estocásticos

	Tendência
	Sazonalidade

	Modelos estacionários 
	Modelo autorregressivo (AR)
	Modelos de média móveis (MA)
	Modelo autorregressivo integrado de média móvel (ARIMA)
	Função de autocorrelação fac e função de autocorrelação parcial facp

	Modelos de suavização exponencial
	Suavização por médias móveis simples (SMMS)
	 Suavização exponencial simples (SES)
	Suavização exponencial de Holt (SH)
	Suavização exponencial de Holt-Winters (SHW)

	Redes neurais artificiais
	Neurônios artificiais
	Arquitetura de uma RNA
	Processos de treinamento e aspectos de aprendizado
	Redes perceptron multicamadas
	Processo de treinamento da MLP


	Noções de lógica fuzzy
	t-normas e t-conormas
	Raciocínio aproximado e variáveis linguísticas
	Controladores fuzzy
	Rede neurofuzzy
	Arquitetura ANFIS


	Estado da arte

	Metodologia
	Dados
	Análise da série temporal
	Descrição computacional e ajustamento dos modelos
	Modelo ARIMA
	Métodos de suavização
	RNA
	Modelos híbridos
	ARIMA com RNA
	Sistema neurofuzzy


	Previsão

	Resultados e discussão
	Métodos estatísticos
	Análise da série e modelagem ARIMA
	Ajustamento dos modelos
	Previsão

	Aprendizagem de máquina
	Ajustamentos dos modelos
	Previsão

	Comparação entre os modelos

	Conclusões e trabalhos futuros
	Referências

