PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 0821481/CA

35

3
Métodos de Previsdo de Séries Temporais

3.1
Séries Temporais

Pode-se definir uma série temporal como sendo um conjunto de dados observados
e ordenados segundo parametro de tempo e com dependéncia serial, sendo esse espaco
de tempo entre os dados disponiveis equidistantes (horarios, diario, semanal, mensal,
trimestral, anual, etc.) (Souza & Camargo, 2004).

Para que uma determinada série seja classificada como uma série temporal, € ne-
cessario que ela preencha outro pré-requisito: os dados também devem apresentar uma
dependéncia serial entre eles. Por exemplo: os dados de uma variavel aleatéria Z (con-
sumo de energia) no instante T, com { variando de 1 até N, possa, de certa maneira,
conter informacgdes necessarias para que seja determinado o valor dessa variavel no ins-
tante T+1. Cabe mencionar que, N representa o nimero de observagdes da série tempo-
ral em questdo. As series temporais podem ser classificadas como discretas, continuas,
deterministicas, estocasticas, multivariadas e multidimensionais.

Segundo a abordagem de componentes ndo observaveis, as séries temporais po-
dem ser representadas como a combinacdo de quatro componentes (Mendenhall, 1993):

e Tendéncia;
e Ciclica;

e Sazonal;

e Erro.

As componentes de tendéncia sdo frequentemente, aquelas que produzem mudan-
cas graduais em longo prazo. Sd8o normalmente provocadas, por exemplo, pelo cresci-
mento constante na populacdo, no produto interno bruto, no efeito da

competicdo, ou por outros fatores que falham na tentativa de produzir mudancas
repentinas, mas produzem variagdes graduais e regulares ao longo do tempo.

As componentes ciclicas sdo aquelas que provocam oscilagdes de subida e de

queda nas séries, de forma suave e repetitiva, ao longo da componente de tendéncia.
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Geralmente os efeitos ciclicos em uma série sdo causados por mudangas na demanda do
produto, por ciclos de negdcios e, em particular, pela inabilidade de se suprir as neces-
sidades do consumidor.

As componentes sazonais em uma série sdo aquelas oscilagcdes de subida e de
queda que sempre ocorrem em um determinado periodo do ano, do més, da semana, do
dia ou horério. A diferenca essencial entre as componentes sazonais e ciclicas é que a
primeira possui movimentos facilmente previsiveis, ocorrendo em intervalos regulares
de tempo, por exemplo, ano a ano, més a més, semana a semana, ou mesmo dia a dia. Ja
0s movimentos ciclicos tendem a ser irregulares, ocorrendo sobre um periodo de muitos
anos.

A quarta componente da série, chamada de componente de erro, apresenta

movimentos ascendentes e descendentes da série apds a ocorréncia de um efeito
de tendéncia, um efeito ciclico, ou de um efeito sazonal. Nas componentes de erro apa-
recem flutuacdes de periodo curto, com deslocamento inexplicavel e geralmente sdo
causadas, entre outros motivos, por eventos politicos e oscilagdes climaticas imprevisi-
veis.

Quanto a variabilidade das observacdes, podem-se classificar as séries temporais
em estaciondrias, quando as suas estatisticas ndo séo afetadas por varia¢cdes no tempo,
e ergodigas, se apenas uma realizacdo do processo estocastico € suficiente para se ob-
ter todas as estatisticas do mesmo (Moretin & Toloi, 2006).

A maioria dos métodos de previsdo baseia-se na idéia de que as observacdes pas-
sadas contém informac6es sobre o padrdo de comportamento da série temporal. O pro-
posito dos métodos é distinguir o padrdo de qualquer ruido que possa estar contido nas
observacOes e entdo usar esse padrdo para prever valores futuros da série. Uma grande
classe de modelos de previsao, tenta tratar ambas as causas de flutuacbes em séries de
tempo e a das suavizacGes (média movel e amortecimento exponencial). Técnicas espe-
cificas desse tipo assumem que o0s valores extremos da série representam a aleatorieda-
de e assim, por meio da suavizacdo desses extremos, pode-se identificar o padrdo basi-
co (Morettin e Toloi, 2006).

Os modelos de previsdo podem ser classificados em univariados, 0s quais tém a
previsdo dos valores futuros explicados somente pelos valores passados da propria série
ou causais, 0s que levam em conta outras informagoes relevantes como influentes para a

previsdo de uma variavel
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3.2
Persisténcia

Um dos modelos mais utilizados na previsao de curto-prazo da velocidade do ven-
to € o método da persisténcia. Este método corresponde ao método da média mével
simples em que a previsdo é a média das N observacfes mais recentes da série X como

pode ser observado na equacéo (3.1):

N
X, =2 > X (3.1)
i=1

O método de persisténcia é considerado o método de previsdao mais simples, visto
que realiza a previsdo com base nos ultimos valores da série. Esse método é muito uti-
lizado no caso de insuficiéncia de dados relacionados a velocidade de ventos e deve ser
utilizado apenas para previsao de curto-prazo (até poucas horas a frente). No caso par-
ticular em que N € igual 1, o método da persisténcia corresponde ao método de previ-
sdo ingénuo (naive).

A seguir sdo apresentados os modelos de Box& Jenkins, regressdao harménica,

redes neurais artificiais e o sistema de infereréncia neuro-fuzzy adaptativo (ANFIS)

33
Modelos de Box & Jenkins

Uma metodologia bastante utilizada na analise de modelos paramétricos é conhe-
cida como abordagem de Box & Jenkins (1970). Tal metodologia consiste em ajustar
modelos Auto-Regressivos integrados de médias moveis, ARIMA (p, d, g), a um con-
junto de dados. A estratégia para construcdo deste modelo € baseada em um ciclo intera-
tivo, no qual a escolha da estrutura do modelo baseia-se nos préprios dados (Morettin e
Toloi, 2004).

A estratégia para a construcdo do modelo sera baseada em um ciclo interativo, na
qual a escolha da estrutura do modelo é baseada nos proprios dados.

As etapas do ciclo interativo sdo:

e Especifica¢do: uma classe geral do modelo é considerada para anélise ;
e ldentificacdo de um modelo, com base na analise de autocorrelacées, au-

tocorrelagdes parciais e outros critérios;
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e Fase de estimacdo, na qual os pardmetros de modelo identificado séo es-
timados;

e Fase de verificacdo ou diagnostico do modelo ajustado, através de uma
analise de residuos, para se saber se este é adequado para fins em vista
(previsdo, por exemplo).

Um processo estocastico pode ser entendido como um modelo que descreve a es-
trutura de probabilidade de uma seqtiéncia de observagdes ao longo do tempo.

Considere um processo estocastico como sendo uma familia Z={Z;, teN} tal que
para cada t, Z; é uma variavel aleatéria. Suponha que Z; tenha origem em um experi-
mento que pode ser repetido sob condigdes idénticas, a cada experimento obtém-se um
registro dos valores de Z; ao longo do tempo. Cada registro particular € uma realizacao
do processo estocastico e uma série temporal é uma realizagdo amostral do processo
estocastico, i.e., € uma amostra finita do conjunto de todas as trajetdrias possiveis que
podem ser geradas pelo processo estocastico. Por exemplo, uma série temporal com m
observaces sucessivas pode ser considerada como uma realizacdo amostral entre todas
as sequiéncias de tamanho m que poderiam ser geradas por um mesmo processo gerador
dos dados ou processo estocastico.

Um processo estocastico esta determinado quando sdo conhecidas suas fungdes de
distribuicdo de probabilidade conjuntas, porém, como estas ndo sdo conhecidas e dis-
pde-se de apenas uma amostra do processo (a serie temporal observada) assumem-se 0s
pressupostos de estacionariedade e ergodicidade do processo estocastico.

A estacionariedade significa que as caracteristicas do processo estocastico perma-
necem invariantes ao longo do tempo. Em um sentido estrito, a estacionariedade implica
que as variaveis aleatorias Z; e Z..x tém idénticas distribui¢des de probabilidade qual-
quer gue seja k. Uma condicdo menos restritiva € a estacionariedade em sentido lato ou
de segunda ordem na qual considera-se como sendo estacionario um processo com valor
médio, E(Zy), e variancia, E[(Z; - w)?] constantes e autocovariancias, Cov(Z,Zx), de-
pendentes apenas do intervalo de tempo (lag) k entre as observacdes, ou seja:

E(Z) =E(Zw) =p V't (3.2)

E[(Z- n]=c’Vt (3.3)
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COV(Zt,ZHk) = COV(Zt+m,Zt+m+k) vYm (34)

Se 0 processo estocastico for Gaussiano (Z; segue uma distribuicdo normal) e es-
tacionario em sentido lato, ele serd estritamente estacionario, pois a distribui¢do normal
é determinada unicamente em termos do primeiro e do segundo momento.

Quando se trabalha com uma série temporal extraida de um processo estocéstico
estaciondrio estd-se diante de uma realizacdo amostral que apresenta uma forma geral
similar & outras amostras que poderiam ter sido extraidas o que torna possivel estimar as
caracteristicas do processo e fazer previsoes.

O pressuposto da ergodicidade de um processo estocastico significa que apenas
uma realizagdo do processo estocastico € suficiente para se obter todas as estatisticas do
mesmo. Todo o processo ergodico também € estacionario, pois uma realizacdo de um
processo ndo estacionario ndao podera conter todas as informagfes necessarias para a
especificacdo do processo.

Assim, tendo-se como base uma determinada série temporal, gerada por um pro-

cesso estocastico estacionario, onde o valor atual € dado por Z, Box & Jenkins propdem

0 seguinte modelo para descrever o processo estocastico gerador da série:

Z =gy, + ,,,+¢5pyt_p +& —-6¢& ,—.. —qut_q (3.5)

que pode ser reescrita pela seguinte equacao obtida com o auxilio do operador defasa-

d- _ . A
gem (B"Z,= Z,_,) em termos de dois polindmios:

(-4B-..-6,0", =(1-6B-..-0,B", (3.6)

onde, ¢ e & denotam os parametros do modelo e ¢ € um ruido branco, um processo esto-
castico Gaussiano com média nula, variancia constante e ndo autocorrelacionado:

E(e)=E(ewsk) =0 V' t (3.7)

E[ef] =0 V' t (3.8)
COV(S{, 8t+k) = COV(8t+m, 8t+m+k) =0V m (39)
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Conforme indicado na equagéo 3.5, 0 modelo univariado de Box & Jenkins con-
siste em explicar uma variavel aleatorio Z por meio de seus valores passados, bem co-
mo de choques aleatorios, ndo havendo outras variaveis explicativas.

Na equacdo 3.5, as defasagens da variavel Z, no polinmio do lado esquerdo re-

presentam a parte autoregressiva do modelo (AR), enquanto as defasagens dos choques
aleatorios € _no polindmio do lado direito representam a parte media movel (MA). A

equacdo representa uma ampla classe de modelos denominados ARMA(p,q), onde p
representa a ordem de defasagem do termo autoregressivo e g a ordem de defasagem do
termo de média movel.

Por exemplo, para p=1eq=0 tem-se 0 modelo autoregressivo de primeira or-
dem ou AR(1), no qual o valor da série no instante t depende somente do valor da série

no instante t-1;

Zt= iy + & (3.10)
Lembrando que Bz, =z,,, a equacgdo acima pode ser escrita como:
(1-91B)Zt = &t. (3.11)

Em um caso mais geral tem-se 0 modelo auto-regressivo de ordem p AR(p) ou

ARMA(p,0) , no qual a observagao corrente Z, , depende de realizagGes anteriores como

Zi 1,2y 5.2, damesma serie temporal (Moretin & Toloi, 2006).

p
Z, - J_gl(/ﬁj.zt_ j (3.12)

Para se aplicar a metodologia de Box & Jenkins, a série em estudo deve ser pelo
menos estacionaria de segunda ordem, ou seja, a série tem que ter média, variancia e
covariancia finitas e constantes. O exame de estacionaridade pode ser realizado obser-
vando-se a Fungdo de Autocorrelagdo (px) ou FAC da série temporal investigada. Em
funcdo das correlacdes entre os valores de uma série temporal (Hippert, 2005), o valor

de Z, depende probabilisticamente do valor de Z, ;. Dessa forma, a previséo se torna

possivel por causa dessa dependéncia entre os valores, sendo possivel fazer estimativas
dos valores futuros da série. Tal correlacdo entre os valores da série € chamada de auto-
correlacéo.

A funcéo de autocorrelacdo (FAC) mostra a dependéncia entre os diversos termos

da série. Seu gréafico é chamado de correlograma e mostra a autocorrelagdo de lag Kk,
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entre Z; e Zi, para diferentes valores da defasagem k no tempo. Matematicamente, a de
defasagem k pode ser definida como:

_ N _ Cov [Zt7zt+k]

Z JVar(Z,)Var(Z,)

P (3.13)

Um decaimento lento da FAC indica que a série ndo é estacionaria na média e
precisa passar por uma ou mais diferenciacdes, se necessario.

Além da FAC também Util analisar o comportamento da Funcdo de Autocorrela-
cao Parcial (FACP), onde na medicéo da correlacdo entre duas observacoes seriais Z ¢ +

1€ Z+xelimina-se a dependéncia dos termos intermediarios Z (+1,Zt+2, Z t+k-1.

Okk=CoV (Z ( Z t+k| Z t+1, .0 Z 1+ k1) (3.14)

A anélise da FAC e da FACP é de fundamental importancia para o procedimento
de previsdo de séries temporais, pois € com ela que séo identifica das ordem p e g de
um modelo ARMA.

No processo auto-regressivo AR, a FAC tera um decaimento exponencial ou em
senoidal amortecida, se ¢ 1 < 0, 0s sinais serdo alternados. A FACP tera picos signifi-
cativos nos lags 1 até p, depois cai a zero. Para um AR de ordem 1 — AR(1) — o pico da
FACP sera no lag 1 depois cai a zero. O pico sera positivo se ¢ 1 > 0 e negativo se ¢ 1
< 0. No caso de um processo de médias moveis — MA(q) — a FAC tera picos nos lags 1
até g e depois caira a zero. Em se tratando de um MA(1), o pico serd no lag 1, caindo
depois a zero. Caso 0 ; < 0 sera positivo o pico e se 0 ; > 0 sera negativo. Na FACP ha
a presenca de um decaimento exponencial ou senoidal amortecida. Para recapitular,

tem-se um resumo abaixo na Tabela 6:
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Tabela 6-Caracteristicas principais dos modelos AR(p), MA(q) e ARMA (p,q).

Caracteristicas AR(p) MA(q) ARMA(p,q)
Estrutura do
&(B). Zt = at Zt=9(B) . at o(B) . Zt = 6(B)at
Modelo
Funcéo de Auto- Infinita (Exponen- o | Infinita (Exponen-
. o B Finita (corte  apods . .
correlacéo ciais/ e/ou Sendides lag ") ciais e /ou Sendi-
. ag q .

pk(FAC) Amortecidas) des Amortecidas)
Funcéo de Auto- o ) Infinita (Exponen- | Infinita (Exponen-

. . Finita (corte apos o B o B
correlacdo Parcial lag “p”) ciais/ e/ou Sendides | ciais e/ou Sendides

a,
dokk (FACP) &P Amortecidas) Amortecidas)

Fonte: adaptado de Souza & Camargo (1996)

Para Souza & Camargo (1996), uma das caracteristicas fundamentais da metodo-
logia de Box e Jenkins € interpretar uma dada série temporal como sendo uma realiza-
¢ao de um vetor aleatério multivariado, cuja dimensdo é a da série temporal disponivel.
A partir de uma Unica realizacdo do processo e, com 0s argumentos de estacionaridade e
ergodicidade do processo subjacente, procura-se detectar o sistema gerador da série,
através de informacdes contidas na mesma. A filosofia da modelagem de Box & Jenkins
se utiliza de duas idéias: o principio da parcimdnia e a constru¢cdo de modelos por meio
de um ciclo iterativo. O principio da parciménia estabelece que deve-se escolher um
modelo com o menor nimero possivel de parametros, para uma adequada representacédo
matematica. Um ciclo iterativo é uma estratégia de selecdo de modelos a ser empreendi-
da até que tenha-se um modelo satisfatorio.

Se a série temporal em estudo apresentar uma componente de tendéncia, entdo o
processo estocastico gerador da série é ndo estacionario. Neste caso a série deve passar
por d diferencas simples para tornar-se estacionaria, condicdo basica para a aplicacdo da
metodologia Box & Jenkins. Por exemplo, para remover uma tendéncia linear basta

tomar a primeira diferenca da série (d=1):

Ay =7i-Zi1
(3.15)
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Caso a primeira diferenca ndo seja estacionaria, o operador diferenga devera ser
aplicado na série obtidas pelas diferencas simples e uma segunda filtragem é efetuada,
a qual podera ser repetida quantas vezes necessarias, até tornar a série estacionaria.

O processo de diferenciacdo AZ consecutiva de d vezes é realizado conforme a-
presentacdo na expressdo 3.15, até que se obtenha uma série A%Z estacionaria e que
possa ser modelada por um modelo ARMA (p,q), que sera descrita a seguir.

AZi=2Z-Z,

AZ, =AN77,-AZ, (3.16)

ANZ, N7 A7,
Neste caso, a metodologia Box & Jenkins € aplicada na série resultante das dife-

renciacdes e 0 modelo é denominado autoregressivo — média mével — integrado ou A-

RIMA (p,d,q), onde d representa a ordem das diferencas simples:
(-4B-..-6,4° J1-B) y, =(1-6B-..-0,8 (3.17)

Como antes, a identificacdo das ordens dos termos auto-regressivos p e de médias
moveis q baseia-se na analise do perfil das Funcdes de Autocorrelacdo (FAC) e Auto-
correlacdo Parcial (FACP), porém da série obtida ap0s as d diferenciacdes.

O modelo ainda pode ser adaptado para ser aplicavel em séries sazonais. No caso
geral, as séries temporais podem apresentar componentes sazonais € nao sazonais. Neste
caso, 0 processo estocas tico pode ser descrito pelo modelo SARI-

MA(p,d,q)(P,D,Q)s expresso pela seguinte equacao:
(- 4B-.— 4B 1-08° -~ 08" Ji-B* PlL-By =[1-gB-..-0,8° f1-0,8° -..

9 (3.18)

onde,
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ep e (g sdo, respectivamente, os graus dos polinbmios das partes autoregressiva e de
média mdvel da componente ndo sazonal;

eP e Q sdo, respectivamente, os graus dos polinbmios das partes autoregressiva e de
média mével da componente sazonal;

ed é a ordem das diferencas simples para remover a tendéncia da série

¢ D ¢ a ordem das diferencas sazonais para remover a sazonalidade.

¢ S é 0 periodo sazonal, por exemplo, para séries discretizadas mensalmente S=12.

e ¢ e 0 sdo, respectivamente, os coeficientes das partes autoregressiva e de média movel
da componente ndo sazonal,

e @ e O sdo, respectivamente, os coeficientes das partes autoregressiva e de média mo-

vel da componente sazonal.

A diferenciagdo sazonal visa remover a sazonalidade da série. Dado o periodo sa-

zonal S, a diferenciacéo sazonal é:

ASDYt =VYt- Vs
(3.19)

Cabe ressaltar que o processo de obtencao desse modelo segue 0s mesmos passos
empregados para achar o modelo ARIMA nao sazonal (Zanini, 2007). No modelo A-
RIMA(p,d,q)(P,D,Q)s, a metodologia Box & Jenkins é aplicada na série supostamente
estacionaria e sem sazonalidade resultante das diferenciacdes simples e sazonais.

Em qualquer modelo da familia Box & Jenkins, a identificacdo das ordens dos
termos auto-regressivos (p e P) e de médias mdveis (q e Q) baseia-se na analise do perfil
da FAC e da FACP. A FAC também mostrara se hd componente sazonal, 0 que pode ser
observado quando esta segue um padréo periodico de picos e depressdes.

A FAC e a FACP tem comportamentos tedricos conhecidos, entretanto na préatica,
como estas funcdes sdo estimadas, a analise dos graficos da FAC e da FACP amostrais
pode ser uma tarefa dificil, o que compromete a identificacdo precisa da ordem do mo-
delo. A incorporacdo de coeficientes adicionais (modelos de maior ordem) melhora o
grau de ajustamento, reduzindo a soma dos quadrados dos residuos, no entanto, ressalta-
se que modelos mais parcimoniosos produzem melhores previsdes (maior capacidade de

generalizacdo) que os modelos sobreparametrizados.
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Existem vérios critérios de selecdo de modelos que permitem encontrar um ponto
de equilibrio entre a reducéo na soma do quadrado dos residuos e a parcimdnia do mo-
delo. Os critérios mais usados sdo o AIC (Akaike Information Criterion) e o BIC (Baye-
sian Information Criterion), cujas formulas sdo dadas por:

AIC =T In (c%mL) + 2n (3.20)
BIC=TIn (6%mL) + nIn(T) (3.21)

onde, n é o nimero de parametros estimados, T é o nimero de observacOes da série
temporal e 6%, ML é a estimativa de maxima verossimilhanca de &, (Morettin & Toloi,
2006).

Comparando-se os valores de AIC e BIC de modelos com diferentes ordens, o
melhor modelo é o que apresenta 0s menores valores nestas duas estatisticas.

No entanto, a selecdo do melhor modelo ndo deve se basear apenas nos critérios
AIC e BIC, a analise dos residuos de modelos alternativos (concorrentes) ajustados é de
extrema importancia na escolha final do modelo que melhor explica a dindmica da série
temporal em estudo.

Se os residuos séo autocorrelacionados, entdo a dindmica da série em estudo néo é
completamente explicada pelos coeficientes do modelo ajustado. Deve-se excluir do
processo de escolha modelos com esta caracteristica. Uma analise da existéncia (ou ndo)
da autocorrelacédo serial de residuos € feita com base na estatistica Q de Box-Pierce-

Ljung, (Souza e Camargo, 1996), representada formalmente como:

QBPL:T’(T"'Z)‘ZK:.I.rj_j' (3.22)

onde, r; € a autocorrelagéo de ordem j dos residuos do modelo estimado et:

= (3.23)

A estatistica Qgpr € utilizada para testar se um conjunto de autocorrelagdes dos re-
siduos até a ordem K é (ou ndo) estatisticamente diferente de zero. Se os dados da série

estudada sdo gerados por um processo estacionario, entdo a estatistica Qgp. tem distri-
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buicdo qui-quadrado com K graus de liberdade. Observa-se que valores altos das auto-
correlagdes dos residuos implicam em valores altos de Qgp.. Por outro lado, em um rui-
do branco todas as autocorrelagdes sdo nulas e QgpL € nulo. As consideracfes acima

permitem testar as seguintes hipdteses com base na estatistica Qgpy:

Ho: as K primeiras autocorrelagdes séo nulas.

Hi: de que pelo menos uma autocorrelagdo, rj, é estatisticamente diferente de zero.

Um procedimento recomendado para identificar a melhor ordem de um modelo
ARIMA em obter um modelo inicial a partir da analise das estimativas da FAC e da
FACP e em seguida fazer o teste da sobrefixacdo (Souza & Camargo, 1996), onde séo
realizadas vérias analises para diferentes valores de p, d, g, P, D, Q a partir do modelo
inicial, em especial o teste t-student para verificar a significancia do coeficiente de cada
termo adicional na ordem do modelo.

Além das especificagcdes acima, o0 modelo ARIMA pode ser adaptado para outras
situacOes especificos e desta forma aumentar a sua aplicabilidade. Por exemplo, Chen et
al.(2010) propdem um modelo estocastico para previsdo da producéo de energia eolica
com base no modelo auto-regressivo média movel integrado (ARIMA), que leva em
conta a ndo estacionariedade da série temporal e limites fisicos da geracao estocastica
de energia edlica. Os autores propdem a introducdo de um limitador no modelo ARIMA
para representar o limite superior e inferior da geracdo de energia eolica, o modelo pro-
posto denominado por LARIMA foi ajustado a uma série histérica com medicdes du-

rante um ano realizadas no parque edlico offshore Nysted na Dinamarca.

3.4
Regressao Harmoénica

Na analise de série temporal, a regressdo harménica faz a aproximacdo de uma
funcdo do tempo por meio da combinacdo linear de harménicos (componentes senoi-
dais), cujos coeficientes sdo as transformadas de Fourier discretas da série (Morettin &
Toloi, 2006). A analise harmdnica é uma das ferramentas para analise de séries tempo-
rais no dominio da frequéncia. Como a série da velocidade de vento apresenta um com-
portamento sazonal, a anélise harmdnica por meio da combinacdo de fungdes trigono-

métricas é uma das técnicas indicadas para a modelagem da sazonalidade.
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Na regressdo harmonica a variavel aleatdria Z; € expressa como sendo uma com-

binacdo de fungdes trigopnométricos mais um ruido ¢ :

Zt=y+2rﬁ':1(An (:osn(wn .t)+Blsenn(Wn-t))+gt , (3.24)

onde, x é a média da de Z;

n=1, 2, 3... H identifica 0 nimero de harmdnicos incluidos no modelo; A, e B,
sdo os respectivos coeficientes das fungdes trigonométricas cosseno e seno para o har-

monico “n” das séries de Fourier;

2m A - Al
Wn = N é a frequéncia do n-ésimo harmonico.

N é o periodo, ou seja 0 nimero de dados observados.
t.- ordenagdo numérica das horas do vento correspondentes da série (i=0, 1, ...)
Os coeficientes, u, AeB séo obtidos, respectivamente, pelas seguintes expressdes

(Morettin & Toloi, 2006):

— 1 N
u=2L=—y 17 (3.25)
Nizl I

2 N
An =N > Zi cos(wit) (3.26)

i=1
_2 NZ ( ) B =0 3.27
'_NZ . it)e =0 paraw=n (3.27)

A especificacdo do numero de harmdnicos no lado direito da equacao de regressao
harmdnica baseia-se na analise do periodograma para a determinacéo da freqliéncia W.

Os estimadores u, AeB dependerdo de W e, portanto, serdo denotados respectivamen-

te por zi(w), A(w) e B(w) .
As frequéncias W devem minimizar a soma de quadrados residual, SQR, dada

pela expressdo 3.28:

SOR=SQT —% R2, (3.28)

ou equivalentemente, maximizar a quantidade
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R2(w) = A2(w) +B2(w), (3.29)
com ;&(W) e ]§(W) dadas pelas expressdes 3.30 e 3.31

A=2 %(zt —Z)cos(wt) (3.30)

i=1

B =§ >(2, - Z)sen (wt) (3.31)

i=1

O que, é equivalente a maximizar a quantidade:

I (W) = % R2(w) (3.32)

_ A2 _ A2
I(w):%[g(zt—zjcoswtl +[§[Zt—ZJsenth ,  (3.33)

-1 -1
denominada periodograma.

Assim, estima-se w maximizando R?(w) na expresséo 3.29 ou, equivalentemen-

te, maximizando o periodograma da equacao obtemos 0s demais estimadores do modelo

utilizando as expressdes abaixo:

N —
_Zalt_7 (3.34)
N
A 2 N
t-1
A 2 N t A
A:szt(—l) e B=0,sew=r, (3.36)
t=1

Para mais detalhes sobre regressdo harmdnica consulte Morettin (2006) e Toloi
(2006). A anélise harmdnica pode ser combinada com a abordagem de Box& Jenkins na
modelagem de séries temporais com multiplos ciclos de sazonalidade, como é o caso
das séries horarias de velocidade de vento analisadas nesta dissertacdo, onde o ajuste de
um modelo auto-regressivo média mével (ARMA) é precedido pela analise harmdnica

com a finalidade de remover os maltiplos ciclos sazonais. O método ARMA é aplicado
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na modelagem da série dos residuos resultantes da diferenca entre a série da velocidade
do vento e a série estimada pela regressdo harménica.

35
Rede Neural Artificial

Uma rede neural artificial (RNA) é um sistema de computacdo composto de ele-
mentos processadores (EPs) altamente interligados, trabalhando em paralelo para de-
sempenhar uma determinada tarefa. Estes elementos processadores, linspirados nos neu-
ronios bioldgicos, sdo organizados de tal forma que podem, em alguns casos, lembrar a
anatomia do cerebro. Contudo, os EPs sdo bem mais simples que suas inspira¢des natu-
rais e contém basicamente apenas um algoritmo matematico que executa o0 processa-
mento da informacdo em resposta a estimulos procedentes de outros EPs (Haykin,
2001).

O cérebro humano é composto por cerca de 100 bilhdes de células nervosas, co-
nhecidas por neurdnios, que se conectam massivamente umas as outras através de liga-
cOes eletroquimicas, denominadas sinapses, formando uma grande rede de processa-
mento. Cada neur6nio recebe estimulos atraves dos dendritos, 0s processa em seu corpo
celular e, dependendo do seu estado de ativacdo, gera e transmite um estimulo pelo seu
axonio para que atinja outros neurdnios. A estrutura e o funcionamento do neurdnio

biologico podem ser modeladas pelo neurénio artificial ilustrado na Figura 6.

Xl ~
wl
N
X2 net
- w2 =P Y > v
0 et >
X3 - w3+ ne
”
. wN |
XN WO = Viés

Figura 6-Neurdénio artificial de McCulloch & Pitts

No neur6nio artificial os N terminais de entrada representam os dendritos e o Uni-
co terminal de saida representa o axdnio. A intensidade das sinapses €é representada pe-

los pesos (w) nos terminais de entrada, cujos valores podem ser negativos ou positivos,
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definindo sinapses inibidoras ou excitadoras respectivamente. De forma anéloga ao que
acontece no cérebro humano, onde as sinapses sdo reforcadas ou enfraquecidas, os pe-
s0s séo ajustados durante a evolugdo do processo de aprendizagem da rede.

O comportamento do corpo celular é emulado por um mecanismo que faz a soma
ponderada dos valores recebidos (calculo do net). No modelo mais simples, esta soma
ponderada é comparada com um limiar 6. Neste modelo, a funcdo de ativacdo que rela-
ciona a resposta do neur6nio com a soma ponderada dos valores recebidos é uma funcéao

degrau: se X,W, + X,W, +...+ X, W, =60 neurdnio ¢ ativado e produz uma saida igual a

1, caso contrario o neur6nio ndo dispara e a saida € zero. Enfim, o corpo celular é res-
ponsavel pelo mapeamento dos sinais de entrada em um unico sinal de saida. No lugar
da funcéo degrau, a funcdo de ativacdo pode assumir diferentes formas, em geralmente
ndo-lineares, o que transformam as redes neurais em sistemas computacionais capazes

de resolver problemas complexos. Assim, destacam-se as seguintes funcdes de ativacao:

e Funcdo linear: os neurénios com esta funcdo de ativacdo podem ser utili-
zados como aproximadores lineares;

e Funcdo Logistica sigmoidal: mapeia os sinais de entrada dos neurdnios
no intervalo [0,1]. E a fungdo geralmente adotada, por ser continua mo-
notdnica, ndo linear e facilmente diferenciavel em qualquer ponto;

e Funcdo tangente hiperbdlica: mapeia os sinais de entrada dos neurénios
no intervalo [-1,+1]. Possui as mesmas caracteristicas e emprego da fun-
cao logistica sigmoidal, possibilitando que as saidas sejam simétricas.

As RNA sdo sistemas paralelos distribuidos, compostos por unidades de proces-
samento simples (neurdnios) dispostas em uma ou mais camadas que sdo interligadas
por um grande numero de conexdes geralmente unidirecionais e com pesos para ponde-
rar a entrada recebida por cada neurdnio. Através de uma analogia com o cérebro hu-
mano, pode-se afirmar que os pesos das conexfes armazenam o conhecimento ou a
memoria da rede neural.

A organizacdo dos varios neurdnios artificiais em uma estrutura e a forma de co-
mo eles se interligam define a arquitetura de uma RNA. A arquitetura mais usual é a
rede perceptron de multiplas camadas ou Multilayer Perceptron (MLP) com trés cama-

das, conforme mostra a Figura 7.
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camada de camac!a camada de
entrada escondida saida

Figura 7-Rede neural com trés camadas

A primeira camada da rede é a camada de entrada, sendo a unica camada exposta
as variaveis de entrada. Esta camada transmite os valores das variaveis de entrada para
0s neurdnios da camada escondida, para que estes extraiam as caracteristicas relevantes
ou padrdes dos sinais de entrada. Por sua vez a camada intermediaria transmites os re-
sultados para a camada de saida, a Ultima camada da rede.

A construcdo de um modelo baseado em RNA envolve a busca da melhor confi-
guracdo para a rede, i.e., a definicdo do nimero adequado de camadas escondidas e a
definicdo da quantidade ideal de processadores nestas camadas. A inexisténcia de regras
que definam claramente a configuracdo adequada faz desta busca um processo empirico
e que depende da distribuicdo dos padrdes de entrada, da quantidade de ruido presente
nos exemplos de treinamento e da complexidade da funcdo a ser aprendida (Haykin,
2001). Diferentes configuracbes devem ser avaliadas, entretanto, deve-se sempre em-
pregar o principio da parcimdnia, e saber que uma rede com apenas uma camada oculta
é capaz de aproximar qualquer tipo de funcdo continua (Haykin, 2001), embora em al-
gumas situacoes especificas sejam usadas duas camadas.

Uma RNA possui duas fases de processamento: aprendizado e utilizagéo.

No processo de aprendizado, 0s pesos de conexdo sdo ajustados em resposta ao
estimulo apresentado a rede neural, ou seja, a rede se modifica em funcdo da necessida-
de de aprender a informacéo que lhe foi apresentada. O processo de utilizacdo é a ma-
neira pelo qual a rede responde a um estimulo de entrada sem que ocorram modifica-

¢Oes na sua estrutura (Caldeira et al, 2007). Segundo Treleaven (1989), o processo de
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aprendizagem ocorre através de um processo interativo de ajuste dos parametros livres,
pesos sinapticos e por estimulagcdo do ambiente.

Os paradigmas de aprendizado sdo: aprendizado supervisionado e aprendizado
ndo supervisionado descritos resumidamente a seguir.

e Aprendizado Supervisionado: Esta forma de aprendizado se baseia em um
conjunto de exemplos de entrada-saida que € apresentada a rede. A partir da en-
trada, a rede realiza seu processamento e a saida obtida é comparada com a saida
esperada. Caso ndo sejam iguais, um processo de ajuste de pesos é aplicado bus-
cando-se um erro minimo ou aceitavel. O algoritmo de aprendizado supervisio-
nado mais comum é o backpropagation (Haykin, 2001).

e Aprendizado n&o supervisionado: E caracterizado pela auséncia de algum e-
lemento externo supervisor, ou seja, um padrdo de entrada fornecido permite que
a rede livremente escolha o padrdo de saida a partir das regras de aprendizado
adotadas. Possui duas divisdes: aprendizado por reforco, que consiste no mape-
amento entrada-saida através da interacdo com o ambiente, e aprendizagem néo-
supervisionada ou auto-organizada onde, a partir de métricas de qualidade do a-
prendizado ocorre a otimizacdo dos parametros livres da rede. Pode, por exem-
plo, ser utilizada a regra de aprendizagem competitiva. Os algoritmos de apren-
dizado ndo supervisionado mais importantes sdo: Algoritmo de Hopfield e Ma-
pas de Kohonen (Haykin, 2001).

A aprendizagem supervisionada é comumente aplicada na previsao de séries tem-
porais, enquanto a aprendizagem ndo supervisionada € usual na analise de agrupamentos
(cluster analysis).

A previsdo de valores futuros de uma série temporal, por meio de uma RNA
(Werbos, 1990), inicia-se com a montagem do conjunto de treinamento, que depende da
definicdo do tamanho da janela de tempo para os valores passados das variaveis explica-
tivas e da propria variavel que se deseja prever, bem como do horizonte de previséo.

O padrdo de entrada € formado pelos valores passados das variaveis explicativas
que podem incluir os valores passados da propria série que se deseja prever (modelo
auto-regressivo) e a saida desejada é o valor da série temporal no horizonte de previsédo.
A Figura 8 ilustra como deve ser construido o conjunto de treinamento no caso da pre-

visdo basear-se nos quatro ultimos valores passados. A construgdo dos padrfes de trei-
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namento da rede consiste em mover as janelas de entrada e saida ao longo de toda série
temporal:

serie temparal

P

\ ternpo

entrada da rede = saida desejada =
nwvalores passados valor da série k passos a frente
exempla:n=4 exempla: k=1
S ) g .
janela de entrada janela de saida

Figura 8- Montagem do conjunto de treinamento

Cada par de janelas entrada/saida funciona como um padrdo de treinamento e de-
ve ser apresentado repetidas vezes até que o algoritmo de aprendizado alcance a con-
vergéncia.

A arquitetura da RNA exerce grande influéncia sobre o desempenho do processo
de aprendizagem. Em uma rede neural pequena ha dificuldade de armazenar todos 0s
padrdes necessarios e por isso a convergéncia do algoritmo de treinamento € mais lenta.
Em uma rede pequena os processadores ficam sobrecarregados e lidam com muitas res-
tricGes na tentativa de encontrar uma representacao Otima. Porém, deve-se ter o cuidado
de ndo utilizar processadores demais, pois a rede pode memorizar os padrées de treina-
mento, ao invés de extrair as caracteristicas gerais que permitirdo o reconhecimento de
padrdes ndo vistos durante o treinamento.

Com relacdo as redes com mais de uma camada escondida é importante observar
que cada vez que o erro é propagado para a camada anterior, ele se torna menos util e
preciso. Apenas a camada imediatamente anterior a camada de saida tem uma nocao
precisa do erro, todas as camadas escondidas anteriores recebem uma estimativa do er-
ro. Por esta razdo a convergéncia dos pesos destas camadas € mais lenta.

O processo de treinamento de uma rede neural é nada mais que o ajuste de pa-
rametros, guiado pelo processo de minimizacdo da funcdo do erro entre as saidas dese-
jadas e as apresentadas pela rede. Durante o processo, varios padrdes de entrada e as

respectivas saidas desejadas sdo apresentados a rede neural, de tal forma que os pesos
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das sinapses sejam corrigidos iterativamente pelo algoritmo do gradiente decrescente
com o objetivo de minimizar a soma dos quadrados dos erros:
1 n
E=>>>(dP-yD)?, (3.37)
25 =
onde, p - o numero de padrdes de treinamento (padrdes de entrada e saida);
n - 0 numero de neurdnios da camada de saida;

d, - é a saida desejada para 0 j-ésimo neurdnio da camada de saida;
Y- é a saida gerada pelo j-ésimo neur6nio da camada de saida.
O principal algoritmo de treinamento € o backpropagation, onde o ajuste dos pe-

sos se da pela execucdo de um processo de otimizacao realizado em duas fases: for-

ward e backward, conforme mostra a Figura 9,

padréao de céalculo da
entrada ‘ FASE FORWARD > saida
pesos < FASE BACKWARD | erro
ajustados

Figura 9-Rede neural com trés camadas

Na fase forward os dados de entrada alimentam a rede e sdo propagados para fren-
te até que as saidas dos nos da ultima camada sejam obtidas, considerando-se fixos to-
dos os parametros da rede.

Ja na fase backward, o desvio (erro) entre a resposta desejada (alvo) e a resposta
efetivamente fornecida pela rede é utilizado para ajustar os pesos das conexdes da rede.
O sinal de erro é propagado na dire¢do da camada de entrada e o gradiente decrescente é

usado para ajustar os parametros da rede.
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Para minimizar a soma dos quadrados do erro o algoritmo backpropagation se ba-
seia no método gradiente descendente, por isso, afim de que esse método seja utilizado a
funcéo de ativacdo precisa ser continua, diferenciavel e de preferéncia ndo decrescente,
por exemplo, a funcdo logistica. O algoritmo backpropagation pode ser resumido nas
seguintes operacdes (Haykin, 2001):

1° Passo - Inicialize aleatoriamente os pesos da rede e faca o contador de épocas
(t) igual a zero.

2° Passo - Apresente uma época de exemplos de treinamento a rede. Uma época
indica 0 nimero de vezes que o conjunto de treinamento, ou melhor, os padrées de en-
trada (x) e o respectivo padrdo de saida (yd) sdo apresentados a rede. Para cada exemplo
de treinamento realizar os passos 3 e 4 a seguir.

3° Passo — Fase forward: Propague o padrdo de entrada (Xp) para frente, camada
por camada, até chegar na camada de saida. Para cada neurdnio calcular a combinacao
dos sinais recebidos da camada anterior:

et} )= w () ()

(3.38)
onde, y,(t) é a saida produzida pelo neurbnio i da camada anterior I-1 e W}'i(t) éo

peso sindptico da conexdo do neurdnio j na camada | com o neurdnio i da camada ante-
rior I-1.

Para i=0 tem-se o viés aplicado ao neurdnio j na camada I:y,*(t)=1e
w,,(0)=5(0)
Se 0 neurdnio j esta na primeira camada oculta, i.e., I=1 y?(t):xj(t).

Denotando por f; a fungéo de ativagéo do neuronio j, o sinal produzido por ele é:
yi(t)=f, (netj (t)) (3.39)

No final calcule o erro, ou seja, a diferenca entre a resposta desejada e a resposta

fornecida pela rede:

(3.40)
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4° Passo — Fase backward: Propague o erro calculado no passo 2 para tras, come-
cando na camada de saida e terminando na camada de entrada. Neste processo ajuste 0s

pesos conforme a expressao :
W}, (D)= w0+ 25 @)y 1) 1)

onde, n € ataxa de aprendizagem, y,*(t) é a resposta do neurdnio i situado na camada

anterior I-1 e & (t)é o gradiente local do neurdnio j da camada I, definido de acordo

com a localizacdo do neurdnio na rede.

Se a camada | onde esta o neurénio € uma camada de saida tem-se:

510)=e, ) df(net; (t))

dnet. i (3.42)

Porém, se a camada | onde o neurénio estiver € uma camada escondida, o gradien-
te local é
df; net m
o1)= . S5t w0
et e (3.43)

onde, m é nimero de neurdnios da camada 1+1, 5, (t) é o gradiente local do neurénio

k situado na camada I+1 e W'+l( ) € 0 peso sinadptico da conexdo entre 0 neurdnio j na

camada | e o neurdnio k na camada 1+1

5° Passo — Apds terminar uma época de exemplos faca t=t+1 e itere para frente e

para tras os passos 3 e 4 e pare apenas quando o critério de parada® for satisfeito.

O backpropagation usa o algoritmo do gradiente descendente durante na otimiza-

cao dos pesos das sinapses. Um aprimoramento do gradiente descendente é o algoritmo

! Usualmente o critério de parada fixa um determinado niimero de iteragdes ou estabelece uma tolerancia para
o erro.
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de Levenberg-Marquardt o qual propde uma solugdo de compromisso entre o algoritmo
do gradiente decrescente e 0 método iterativo de Gauss-Newton. Sua regra de atualiza-
¢ao dos pesos é:
X, =X, —(H+A)"'Vf(x,) (3.44)

onde, X - representa o vetor de pesos;

V f - representa gradiente de erro médio quadratico;

H - representa a matriz Hessian;

A - um fator de ajuste.

Assim, a regra de atualizacdo leva em consideracdo tanto a inclinagdo da superfi-
cie do erro (método do gradiente decrescente) quanto a curvatura desta superficie (me-
todo de Gauss-Newton). O fator de ajuste indica qual dos dois métodos serd predomi-
nante: para fatores de ajuste grandes, 0 método do gradiente decrescente predomina e a
atualizacdo dos pesos ocorre fortemente na direcdo de inclinacdo da superficie do erro;
caso contrario, 0 método de Gauss- Newton predomina e a atualizacdo ocorre mais no
sentido da curvatura da funcéo.

Finalmente, é bom ressaltar que o problema encarado pelo algoritmo LM é exa-
tamente o que ocorre no treinamento backpropagation, onde a funcéo erro a ser minimi-
zada é ndo linear.

Para mais informacGes sobre método de redes neurais podem ser consultados em
Klir (1995) e Haykin (2001).

3.6
Redes Neuro-Fuzzy

Trata-se da fusdo de duas ferramentas ja conhecidas: redes neurais artificiais e a
l6gica fuzzy, no qual agregam-se as caracteristicas de transparéncia de raciocinio da
l6gica fuzzy juntamente com a capacidade de aprendizado e generalizacdo das redes
neurais.

Assim uma rede Neuro-Fuzzy pode ser definida como um sistema fuzzy que é trei-
nado como uma rede neural. Tendo em vista esta analogia, a unido da rede neural com a
l6gica fuzzy vem com o intuito de amenizar a deficiéncia de cada um destes sistemas

fazendo com que tenhamos um sistema mais eficiente, robusto e de facil entendimento.
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O problema das redes neurais esta basicamente relacionado a falta de poder expli-
cativo do sistema. Como forma de tentar solucionar estes problemas, foi criado os sis-
temas Neuro-Fuzzy. A principal vantagem deste sistema é associar a capacidade de
aprendizado das Redes neurais e sua tolerancia a falhas a interpretabilidade dos sistemas

fuzzy.

Existem varios sistemas Neuro-Fuzzy, das quais podemos citar:
e ANFIS- Adaptative Network Fuzzy Inference System (JANG 1993);
e NEFCLASS — Neuro-Fuzzy Classification (NAUCK 1994);
e FSOM- Fuzzy- Self organized Map (VUORIMAA 1996);
e NFH- Neuro-Fuzzy Hierarquico (SOUZA 1997).

Para esse trabalho foi aplicado o Adaptative Network Fuzzy Inference System
(ANFIS), uma vez que estamos tratando de dados de séries temporais. A seguir, tem-se
uma breve descricdo do sistema de inferéncia fuzzy ja que o sistema em estudo é

fundametado no sistema fuzzy.

3.6.1
Sistema de Inferéncia Fuzzy

Na légica fuzzy o grau de verdade de uma declaracdo é representado por um nu-
mero real no intervalo [0,1], ao contrario do que ocorre na logica classica em que o grau
de verdade assume apenas dois valores: 0 (declaracéo falsa) e 1 (declaracdo verdadeira).
Esta caracteristica da logica fuzzy € atil em muitas situacdes praticas onde o grau de
intensidade de um fendémeno é descrito de maneira imprecisa por meio de variaveis lin-
guisticas: baixo, moderado baixo, médio, moderado alto ou alto. Exemplos desta situa-
cao sdo as sentencas temperatura baixa, temperatura normal e temperatura alta, onde a
separacao entre 0s conjuntos, por exemplo, normal e alta ndo € precisa. A principal con-
tribuicdo da logica fuzzy reside no tratamento destas questdes linglisticas por meio de
funcbes de pertinéncia aos conjuntos fuzzy, conforme ilustrado a seguir na Figura 10

para a variavel temperatura.
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Figura 10-Conjuntos fuzzy e fungdes de pertinéncia para a variavel temperatura

Na Figura 10 a variavel temperatura foi modelada por trés conjuntos fuzzy que re-
presentam as situacdes de temperatura baixa, normal e alta. Estes trés conceitos linglis-
ticos ndo sdo delimitados de forma precisa, pois estdo associados com a sensagado térmi-
ca. Esta caracteristica é representada pela sobreposi¢do entre os conjuntos fuzzy para
determinadas temperaturas. Por exemplo, uma temperatura de 18°C é baixa ou normal?
A logica fuzzy responde esta questdo atribuindo um grau de pertinéncia de 0,6 ao con-
junto fuzzy temperatura normal e 0,4 ao conjunto fuzzy temperatura baixa e desta forma
consegue tratar um conceito definido de forma imprecisa.

A teoria dos conjuntos fuzzy e os conceitos de logica fuzzy podem ser utilizados
para traduzir em termos matematicos a informacgéo imprecisa expressa por um conjunto
de regras linguisticas, sentencas fornecidas por um especialista e expressas através de
implicacdes l6gicas da forma SE antecedente ENTAO conseqiiente (Pacheco & Vellas-
co, 2007).

O processo de inferéncia fuzzy avalia os niveis de compatibilidade das variaveis
de entradas com os antecedentes das varias regras, ativando os conseqlientes com inten-
sidades proporcionais aos mesmos. O resultado desta operacdo € um conjunto fuzzy que
é convertido em um namero, a resposta do sistema de inferéncia fuzzy.

A estrutura de um sistema de inferéncia fuzzy é ilustrada na Figura 11 e na se-

quéncia sao descritas as funcbes de cada um dos seus elementos
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Fornecidas por especialistas ou
extraidas de dados numéricos
N

\\}A
REGRAS
Para ativar Para fornecer a
as regras Yy saida precisa
X —->| FUZZIFICADOR DEFUZZIFICADOR 1+ ¥
Entradas + Saida
i i Conjunto recisa
Precisas | conjuntos P
nebulosos de INFERENCIA ::::IL:"SO de
entrada I S—

7
+ Mapeia fuzzy sets em fuzzy sets
+ Determina como as regras sdo ativadas e combinadas

Figura 11-Sistema de inferéncia fuzzy ou FIS (Pacheco &Vellasco, 2007)

Fuzzificador: Mapeia os valores das variaveis de entrada (valores crisp) nos con-
juntos fuzzy dos antecedentes das regras fuzzy. 1sso se faz necessario de forma a ativar
regras que estdo no formato de variaveis linguisticas, as quais possuem conjuntos fuzzy

associados com elas (Klin & George, 1995).

Base de regras: As regras sao fornecidas em geral por especialistas ou extraidas a

partir dos dados, na forma de sentencas linguisticas “se-entdo” ( Caldeira, 2007).

Inferéncia: Realiza as operacgdes logicas com conjuntos fuzzy, combinagéo dos an-

tecedentes das regras, implicacdo e modus ponés generalizado.

Defuzzificador: Transforma um conjunto fuzzy de saida em um elemento do uni-
verso de discurso (em geral, um namero real), ou seja, o inverso da fuzzificacdo. Entre
as técnicas utilizadas para tal processo, a mais usual é o do centrdide (Caldeira et al.
2007).

A seguir, a Figura 12 ilustra o principio de raciocinio da légica fuzzy em um sis-
tema de inferéncia fuzzy tipo Mandani com duas regras, cujos antecedentes sdo defini-
dos pela composicdo de dois conjuntos fuzzy A e B e que representam o comportamento
das variaveis de entrada x e y respectivamente. Cada regra oferece como resposta um

conjunto fuzzy de saida C:
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SexéA eyeB, entdoz=C,

, , ) (3.45)
SexeA,eyeB,entdoz=C,
Minimo
R, Hg, / \ Mo, = Min(MA ,qu) / \
1
4y s, ml P, = Min(L, 1))
R /)
X ¥ aximo
~ a
Entrada precisas i i

Abscissa do centro de
Saida precisa Z = gravidade do conjunto fuzzy
resultante

Figura 12-Modelo Mandani
Fonte: Jang, 1997

No modelo Mandami o processamento é denominado inferéncia Max-Min e cor-
responde as operacOes de unido e intersecdo fuzzy (operadores maximo e minimo). Os
antecedentes de cada regra sdo processados por meio da intersecdo fuzzy, gerando um
grau de disparo que limitara os valores maximos dos conjuntos de saida. Por exemplo,
na Figura 12 o valor preciso da variavel X tem pertinéncia uAl no conjunto fuzzy Al e
o valor da variavel Y tem pertinéncia uB1 no conjunto fuzzy B1. Logo, pela inferéncia
Max-Min o grau de ativacdo da regra € min(uAl, uB1) que neste caso é uAl.

A composicdo de todas as regras disparadas (ou ativadas) € realizada através da
operacdo de unido fuzzy que gera o conjunto fuzzy de saida. Para obter uma saida precisa
deve-se proceder a defuzzyficacdo do conjunto de saida. Ha diversos métodos para rea-
lizar a transformacdo dos conjuntos fuzzy de saida em valores numéricos, tais como a
Média dos Maximos e o Centro de Massa (também denominado Centro de Gravidade
ou Centroide).

Uma alternativa ao modelo Mandani é o modelo Takagi-Sugeno-Kang ou TSK
(Jang,1993 e Sun 1995) ilustrado na Figura 13, no qual cada regra oferece como respos-
ta uma combinacéo linear das variaveis de entrada, sendo que a saida do sistema de in-
feréncia fuzzy é a média ponderada das respostas parciais, onde 0s pesos sao 0s graus de
ativacdo das regras ‘w’ e que expressam a compatibilidade das varidveis de entrada x e

y com 0s antecedentes das regras. O modelo TSK pode ser visto como uma combinagao
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entre conhecimento lingliistico (parte antecedente) e regressdo estatistica (parte conse-
quente), de tal forma que os antecedentes descrevem regifes nebulosas no espaco de
entrada nas quais as fungdes conseqlientes sdo validas. Uma regra tipica de um sistema
com duas variaveis de entrada utilizando o sistema TSK tem a forma:
SexéAeyéBentdoz=px+qy+r (3.46)

No casoemp =q =0, temos z = r, chamado modelo TSK de ordem zero, que
pode ser visto como um caso especial de um modelo de Mandani no qual o consequente
é especificado por um conjunto unitario (singleton).

Como cada regra possui uma saida convencional, a saida global é obtida através
da média ponderada de todos os resultados de saida, considerando-se o0s graus de perti-
néncia de cada regra ativada:

N
Z H;-Y;i
=L
z Hi
=1

onde, yé a saida final, N representa o total de regras ativadas, e x; € o grau de perti-

y (3.47)

néncia em relacdo a contribuicdo de cada regra ativada.

Produto

n
Al Mz, = I by

\ / \ z=pX tq,r *r, Saida precisa

wztwz

1 u _
Af\ @m oy, T

=P X Tk T,

X\ /Y .

Entrada precisas

Figura 13-Modelo Takagi-Sugeno-Kang
Fonte: Jang et al, 1997
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3.6.2
Sistema Neuro-Fuzzy Adaptativo (ANFIS)

O ANFIS é uma rede neural proposta por Jang (1993) cuja idéia basica é de im-
plementar um sistema de inferéncia fuzzy através de uma arquitetura paralela distribui-
da, neste caso, a de uma RNA, de tal forma que os algoritmos de aprendizado possam
ser usados para ajustar este sistema de inferéncia fuzzy.

Os parametros associados com as funcGes de pertinéncia sdo ajustados via um al-
goritmo de aprendizado. O ajuste destes parametros é efetuado utilizando o algoritmo de
backpropagation ou uma combinagdo deste com um algoritmo do tipo: minimos qua-
drados (Least Squares). Esta estrutura implementa sistemas do tipo Takagi-Sugeno (Ta-
kagi-Sugeno, 1985), com fungbes lineares ou constantes nos consequentes das regras
que formam o sistema, tendo estas regras pesos unitarios.

A rede adaptativa é uma espécie de grafo com nés interconectada por ramos dire-
cionados. Alguns dos nos apresentam comportamento adaptativo, ou seja, sofrem alte-
racdo paramétrica no decorrer do treinamento, enquanto outros mantém seu comporta-
mento dinamico inalterado (Caldeira, 2007).

O metodo une as varias partes de um sistema de inferéncia fuzzy em uma rede a-
daptativa feedforward com cinco camadas (Figura 14) e treinada de modo supervisiona-
do.

. Camada 4

l Camada 2 Camada 3 l
Xy Camada §

! !
\ W, W, — !

A,
x < A,><\@"'* e B L S
s
5= f
B, N )=

” w, f,

/
RS
E

()

Xy

Figura 14-Arquitetura da ANFIS.
Fonte: Jang, 1993

A titulo de ilustracdo considere duas entradas x e y e uma saida z. No contexto da
previsdo de séries temporais, as variaveis X e y correspondem aos valores passados da
variavel que se deseja prever z(t), z(t-1),... ou valores passados de variaveis explicativas.

Suponha que a base de regras contenha duas regras fuzzy “se-entao”:
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Regra 1: Se x é A; ey é By entdo fi=p;x + quy +r1 (3.48)

Regra 2: Se x é Az ey é B, entdo f,=pox + gy +r2
onde , A; e A, sdo os conjuntos fuzzy da variavel x e B; e B, os conjuntos fuzzy da vari-
avel y. Destaca-se que o0 conseqliente de cada regra € uma combinagdo linear das varia-
veis de entrada (x e y) e corresponde a uma previsao para o valor da variavel de saida z,
portanto, cada regra fornece uma previsao para a variavel de saida.

Na camada 1, cada n6 representa um conjunto fuzzy de uma variavel de entrada (x
ou y) e como resultado fornece o grau de pertinéncia i do valor de entrada no conjunto

fuzzy:

Saida! = £A(x), grau de pertinéncia do valor da variavel x no conjunto fuzzy A,

i=1,2

Saida’ = #B,(y), grau de pertinéncia do valor da variavel y no conjunto fuzzy Bi,

i=1,2

O grau de pertinéncia 1 da entrada nos conjuntos fuzzy A e B pode ser definido
por funcdes triangulares, trapezoidais, gaussianas, mas usualmente é descrito pela fun-

cao sino generalizada:

26\ 71
—¢ J =12

(3.49)

Onde, (ai.bi.ci) e (di.ei.fj) sdo conjuntos de pardmetros (premise parameters) ajustados
durante o treinamento da rede.

Na camada 2 cada n6 IT calcula o grau de ativacdo de uma regra fuzzy, definido
pelo produto entre os graus de pertinéncia das variaveis de entrada nos conjuntos fuzzy

que formam os antecedentes das regras:

Saida? =w, = A (x)-4B,(y)= grau de ativagio da i-ésima regra fuzzy i=1.2,
(3.50)
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A camada 2 ndo tem pesos a serem ajustados, é uma camada com elementos esta-
ticos.

Na camada 3, cada nd N normaliza o grau de ativagdo de uma regra fuzzy dividin-
do o grau de ativacdo da i-ésima regra pela soma dos graus de ativagdo de todas as re-

gras:

Saida® =wi = =12
W, -

(3.51)

O valor normalizado do grau de ativagdo fornece uma medida da importancia de
cada regra fuzzy, quanto maior o valor normalizado, maior a importancia da respectiva
regra. A camada 3 também é estatica.

Na camada 4, cada no calcula a resposta de uma regra fuzzy, ou seja, uma previsao

para o valor da variavel z, definida por uma combinacao linear das variaveis de entrada:

Saida’’ :V_vi(pix+qiy i=1,2
(3.52)

onde, (pi,qi,) sdo pardmetros (consequent parameters) a serem ajustados durante

0 treinamento.
Por fim, na camada 5, uma camada fixa, o unico neuroénio ) calcula a média
ponderada das previsdes parciais para a variavel de saida, onde cada previsdo parcial é

ponderada pelo grau de ativacdo da respectiva regra fuzzy:

_ ij(pjx+qjy

Saida’® = ij<pjx+ q;y + rj):l—
j 2w,

i (3.53)

No ajuste dos premise e consequent parameters a ANFIS usa 0 método dos mini-

mos quadrados para determinar 0s consequent parameters e a retropropagagéo do erro
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(método do gradiente descendente) para aprender os premise parameters (Jang et al,
1997).

A rede adaptativa tem um funcionamento equivalente ao modelo de TSK.

O procedimento de previsdo da ANFIS é similar da rede neural. Tem-se duas
formas de previséo:

e Previsdes multi-step

e Previsdes single-step

As previsdes multi-step sdo aquelas que se caracterizam por possuir realimentacao
das saidas das RNAs para as entradas das mesmas. Neste tipo de previsdo, 0 sistema
neural usa um conjunto de valores correntes da série para prever os valores futuros desta
série por um periodo fixo. Em seguida, esta previsdo é realimentada na entrada do sis-
tema para prever o proximo periodo. Estas previsdes sdéo muito usadas para identificar
tendéncias e pontos de mudancas preponderantes nas séries. Devido ao erro que € inse-
rido a cada nova previsao, o horizonte de previsdes "multi-step” depende das caracteris-
ticas da série e do limite do erro estabelecido.

Nas previsdes "single-step™” ndo existe realimentacdo. As RNAs utilizam apenas
os valores anteriores da série para prever um passo a frente. Todavia, este passo tanto
pode ser para previsdes de curto prazo como para previsdes de médio e longo prazo,
bastando que se tenha dados suficientes para treinar a rede. A previsdo "single-step”
também serve para avaliar a adaptabilidade e a robustez do sistema, mostrando que
mesmo quando as RNAs fazem previsdes erradas, elas sdo capazes de se auto corrigi-

rem e fazer as proximas previsdes corretamente.

3.7
Diagnostico do Modelo

Dada uma série histérica com n observacbes, a qualidade do ajuste e o
desempenho de um modelo de previsdo podem ser avaliados pelas seguintes
estatisticas, onde O; € o valor observado e E; o valor estimado/previsto, ambos para o

instante t. O desvio entre estes dois valores é o erro de previsao emt.
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- n 10, -E
e Erro médio absoluto percentual (MAPE): MAPE= 100 Z| tO |
n t=1 t
n 10, -E
e Erro medio absoluto (MAD): MAD= ZM
= N

n B 2
e Raiz do erro quadratico médio (RMSE) : RMSE = Zu
t=1 n

2
=~ 0
e U de Theil: U-Theil = 22—

o 2
oo
t=2 O

A estatistica U de Theil compara a previsdo obtida pelo modelo de previsdo com a

obtida pelo metodo de previsdo ingénuo (naive), no qual a previsao para o instante se-

guinte é o valor imediatamente anterior.
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