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Resumo

Britto Pereira, Ricardo Vela; Souza, Reinaldo Castro (Orientador).
Modelagem Hibrida Wavelet Integrada com Bootstrap na Projecdo de
Séries Temporais. Rio de Janeiro, 2015. 104p. Tese de Doutorado -
Departamento de Engenharia Elétrica, Pontificia Universidade Catolica do
Rio de Janeiro.

Na previsao de séries temporais, alguns autores supdem que um método de
previsao individual (por exemplo, um modelo ARIMA) produz residuos (ou erros
de previsdo) semelhantes a um processo de ruido branco (imprevisivel). No
entanto, principalmente devido as estruturas de autodependéncia ndo mapeadas
por um método preditivo individual, tal suposicdo pode ser facilmente violada na
pratica. Esta tese propde um Previsor Hibrido Wavelet (PHW) que integra as
seguintes técnicas: decomposicdo wavelet; modelos ARIMA; redes neurais
artificiais (RNAs); combinacéo de previsdes; programacdo matematica nao linear
e amostrador Bootstrap. Em termos gerais, o PHW proposto aqui é capaz de
capturar, a0 mesmo tempo, estruturas com autodependéncia linear por meio de
uma combinacdo linear wavelet (CLW) de modelos ARIMA, (cujo ajuste
numérico O0timo ocorre por programacdo matematica ndo linear) e ndo linear
(usando uma RNA wavelet automatica) exibidas pela série de tempo a ser predita.
Diferentemente de outras abordagens hibridas existentes na literatura, as previsdes
hibridas produzidas pela PHW proposto levam em conta implicitamente, atraves
da abordagem de decomposicdo wavelet, as informac@es oriundas da frequéncia
espectral presentes na série temporal subjacente. Os resultados estatisticos
mostram que a metodologia hibrida supracitada alcancou ganhos de precisao
relevantes no processo preditivo de quatro séries de tempo diferentes bem

conhecidas, quando se compara com outras meteorologistas competitivas.

Palavras-chave

Wavelet; Redes Neurais Artificiais; Box & Jenkins; Combinagdo de

Previsdes; Otimizacgdo; Bootstrap; Previsoes.
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Abstract

Britto Pereira, Ricardo Vela; Souza, Reinaldo Castro (Advisor). Modeling
Hybrid Wavelet Integrated with Bootstrap in Projection Temporal
Series. Rio de Janeiro, 2015. 104p. DSc. Thesis — Departamento de
Engenharia Elétrica, Pontificia Universidade Catélica do Rio de Janeiro.

In time series analysis some authors presume that a single model (an
ARIMA for instance) may yield white noise errors. However that assumption can
be easily violated, especially in scenarios where unmapped auto dependency
structures are present inside the series. With that being said, this thesis proposes a
new approach called Hybrid Wavelet Predictor (HWP) which integrates the
following techniques: Wavelet Decomposition, ARIMA models, Neural Networks
(NN), Combined Prediction, Non-linear mathematical programming and
Bootstrap Sampling. In a broad sense, the proposed HWP is able to capture not
only the linear auto-dependent structures from ARIMA using linear wavelet
combination (where its optimal numerical adjustment is made through non-linear
mathematical programming), but also the non-linear structures by using Neural
Network. Differently from others hybrid approaches known to date, the hybrid
predictions given by HWP model take into account. Statistical tests show that the
hybrid approach stated above increased the prediction’s effectiveness by a

significant amount when compared with four well known processes.

Keywords

Wavelet; Artificial Neural Network; Box and Jenkins; Combination of

Forecasts; optimization; Bootstrap; Forecasts.
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1
INTRODUCAO

Ao longo dos anos, inimeros métodos preditivos (ou previsores) vém
sendo propostos com a finalidade de se prever séries temporais. Em linhas gerais,
podem-se agrupa-los em trés categorias: os estatisticos (como, por exemplo, 0s
modelos de Box & Jenkins (2001)' os de inteligéncia artificial (como, por
exemplo, as redes neurais artificiais (RNAs) (Haykin, 2001)? e os previsores de
combinagdo (como, por exemplo, a combinacéo linear de previsfes oriundas de
um modelo de Box & Jenkins e de uma RNA) (Teixeira Jr., 2013)°.

E usual assumir que os residuos (ou erros preditivos ou de previsio)
produzidos por métodos de previsdo individuais (lineares ou ndo lineares) sdo
uma realizacdo de processo ruido branco (caracterizando-o0s, assim, como nao
previsiveis). N&o obstante, devido principalmente as estruturas de
autodependéncia ndo mapeadas (explicadas) pelo mesmo, tal suposicdo, segundo
Zhang (2003)*, pode ser facilmente violada. Nesta perspectiva, DAGUM, (1980)°
ainda destaca que modelos lineares ARIMA (que podem ser interpretados como
filtros lineares) sdo capazes fazer somente o mapeamento de estruturas de
autodependéncia linear; de maneira que podem garantir nivel de significancia,
auséncia de estrutura de autocorrelagdo nos erros de previsdo, mas ndo de
estruturas de autodependéncia nao lineares, como, frequentemente, é assumido.
Em seus experimentos numéricos, Zhang (2003)* mostra que os residuos
produzidos modelos ARIMA sdo modelaveis por RNAs (previsor nao linear)e que
suas previsdes “corrigem” as predigdes (lineares)da abordagem ARIMA,
agregando informacdes e melhorando a acuracia do processo preditivo. Estas

previsdes “corrigidas” sdo, frequentemente, referidas como “previsdes hibridas”.
Formalmente, assuma que ¥: (t = 1, ..., T)seja uma série temporal. De acordo com
Zhang (2003)*, cada estado ¥t pode ser decomposto tal como: ¥ = Lt + Ni  onde
L. e Nesio, respectivamente, as suas componentes linear e ndo linear.
Consequentemente, a previsdo de y;, denotada por ¥;, pode ser visualizada como:

9. = Ly + N, + &, onde, por exemplo, L (previsio linear) pode ser gerada por um
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modelo linear de Box & Jenkins e N, (previsdo néo linear), por um modelo nio
linear neural.

De qualquer forma, independente de se utilizar um método preditivo
individual linear ou ndo linear, a maior parte da literatura, implicitamente, assume
que existe um modelo “real” que explica a estrutura de autodependéncia exibida
pelos dados temporais, inclusive antes da estimagcdo paramétrica (Chatfield,
2000)°. Em outras palavras, esta perspectiva de modelagem somente lida com
incertezas associadas aos parametros e negligencia incerteza associadas aos
previsores. Alguns autores, como, por exemplo, Neuman (2003)’, tém salientado
que a adoc¢do de apenas um previsor individual pode incorrer em viés estatistico,
bem como subestimacdo da incerteza concernente ao modelo de previséo - 0 que
corrobora o que a afirmativa que é muito dificil encontrar um método preditivo
individual Unico e verdadeiro para modelar a fim de analisar e prever séries de
tempo. Recentemente, pesquisas sobre incertezas associadas a previsores tém
estado no escopo sobre projecdes de séries temporais. Taskaya-Temisel and Casey
(2005)® por exemplo, trataram sobre a performance preditiva uma RNA hibrida,
chamando a atencéo para o risco de subestimacao do processo subjacente. Por sua
vez, alguns autores (como Dell’Aquila & Ronchitti, 2006°; Amendola & Storti,
2008 e Lux & Morales-Arias, 2010™) rejeitam a hipétese de que um Unico e
verdadeiro previsor individual (por exemplo, uma RNA ou um modelo de Box e
Jenkins) seja atingivel (ou, sequer, exista). Ao invés disso, tais autores tém
trabalhado no sentido de propor abordagens mais eficientes para se combinar
métodos preditivos individuais, levando-se em conta a incerteza associada a cada
um deles.

Paralelamente a modelagem hibrida e a combinada (que, basicamente,
consistem na integracdo de métodos preditivos individuais), figuram as
abordagens wavelet que realizam, em geral, processamento dos sinais temporais
antes de sua efetiva modelagem. Comumente, os métodos wavelet consistem em
decompor uma série temporal ¥:{t=1,...,T) em termos de componentes
espectrais (Donoho & Jonhston, 1994)* ou em filtra-la (Donoho et al,

1995)*3 Em particular, por meio de uma decomposicdo wavelet de nivel r (Mallat,
2000)** uma série temporal ¥ (t=1,..,T) é decomposta em termos de r+1

componentes wavelet (CWs) —uma CW de aproximagdo de nivel Mo , denotada
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por Ampe ‘:t=1J"'JT3', e r CWs de detalhe de niveis mg....mg+ @r—1),

denotadas por Diagze wee Dt (-1t = 1. “"T], respectivamente, onde Mg e T
tomam valores inteiros. Devido ao fato de as referidas r+1 CWs serem dotadas de
frequéncias espectrais constantes, como destaca Mallat (1998)*° tendem a possuir

um padrdo de comportamento mais regular que ¥ (t=1,..,T)  Com efeito, a
modelagem individual, com um nivel de acurécia satisfatorio, pode incorrer, no
processo de reconstrucdo (isto é, soma das previsdes das CW), em ganhos
preditivos relevantes, como em Lei; (Ran ,2008%; Tiwari & Chatterjee,2010*";
Lima 2011'%; Kisi & Cimen, 2011"; Nalley, 2012%%; Karthikeyan & Kumar,
2013)%,

Diante do fato de que ndo existe uma forma de se combinar previsdes, ou
de se gerar previsdes hibridas, que seja considerada a melhor e do fato de que o
método de decomposicdo wavelet de nivel r, quando implementado
adequadamente, tende a incorrer em ganhos preditivos, propdem-se aqui uma
metodologia hibrida wavelet de integracdo de modelos de Box & Jenkins e de
RNAs para geragdo de previsdes integrada com o amostrador Bootstrap (para
geracdo dos intervalos de previsdo). A escolha de tal método de amostragem se
deu pelo fato de que ele ndo trabalha com a distribuicdo empirica apresentada
pelos erros de previsao, evitando vieses decorrentes, por exemplo, da suposicdo de

normalidade dos mesmos.

11

Problema

A principal motivacdo desta tese de doutorado é o desenvolvimento de
método hibrido combinado que forneca vantagens preditivas muito superiores aos
outros presentes na literatura especializada. Para tanto, 0 mesmo foi construido
com o intuito de mapear informacdes atinentes as estruturas de autodependéncia
linear (via CLW de modelos de Box e Jenkins) e ndo linear (via RNA automatica)
e frequéncia espectral (via geracdo das CW).

Em sintese, a metodologia hibrida proposta aqui pode ser executada em

sete passo:
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v Passo 1: decomposicdo wavelet de nivel r da série temporal de interesse;

v' Passo 2: modelagem individual de cada uma das r+1 CW via modelo
SARIMA,;

v' Passo 3: Combinacdo linear wavelet (CLW) das previsdes geradas no
passo 2;

v' Passo 4: Decomposicdo wavelet de nivel k dos residuos produzidos no
passo 3;

v Passo 5: Modelagem simultanea das k+1 CWs geradas no passo 4 via
redes neurais artificiais multilayer perceptron (RNA-MLP) wavelet
automatica;

v' Passo 6: Geracdo das previsdes (pontuais) hibridas da série temporal
original, somando as previsdes obtidas nos passos 3 e 6; e

v' Passo 7: Geracdo das previsOes intervalares (intervalos de previsdo) via
bootstrap.

1.2
Objetivos
121

Objetivo Geral

Projetar séries temporais por meio de um previsor hibrido combinado

construido a partir da integracdo de previsores lineares e ndo lineares, da

decomposicdo wavelet e da abordagem (ndo paramétrica) Bootstrap.

1.2.2

Objetivos Especificos

Os objetivos especificos sao:

v" Avaliar a importancia da decomposicdo wavelet da série temporal
para a qualidade das previsoes;
v" Demonstrar empiricamente a eficiéncia da decomposicdo wavelet na

previsdo de séries temporais;
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v" Verificar os ganhos preditivos obtidos com a combinagdo de
previsores lineares e ndo lineares;

v'Utilizar combinacdo linear e nédo linear de previsdes;

v/ Comparar os resultados alcancados com o método proposto aos
obtidos por métodos de previsdo tradicionais.

1.3

Validagao da Proposta

A fim de avaliar o método wavelet hibrido proposto, além de uma série
temporal de vazao da usina hidrelétrica de Itaipu, séo utilizados trés conjuntos de
dados oriundos de diferentes areas e bem conhecidas na literatura (a saber,
Sunspot, Canadian lynx e Exchange Rate , Zhang, 2003)*.

Tais conjuntos de dados foram escolhidos por serem dotados de diferentes
caracteristicas estatisticas e por serem amplamente conhecidos na literatura. Em
especial, varios métodos preditivos lineares e ndo lineares tém sido aplicados a
estes dados, com o objetivo de se gerar previsdes pontuais. Assim, foi possivel
realizar comparacOes entre os resultados obtidos nesta tese com outros publicados
em periddicos de notdria relevancia internacional. No caso da série temporal de
vazdo da usina de Itaipu, os resultados do método hibrido proposto foram

comparados com abordagens tradicionais (elucidadas mais adiante).

1.4

Estrutura da Tese

Apresente tese esta dividida em seis capitulos: (1) Introducdo; (2) Revisao
Bibliografica; (3) Descricdo do Método Proposto; (4) Experimentos Numéricos;
(5) Conclusao; (6) Trabalhos futuros.
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2
REVISAO DA LITERATURA

2.1

Anélise Wavelet

2.1.1

Preliminares

Inicialmente, trés conceitos fundamentais devem ser definidos: espacgo de
Hilbert, base ortonormal e série de Fourier. Por espaco de Hilbert, entende-se
como sendo um espaco produtointerno completo. Em particular, a colegdo I* de

todas as sequéncias infinitas de numeros complexos quadraticamente somaveis

12:= {f:z Ny Zlf{t]lz < m}
(isto e, teZ -em queZ e € denotam, respectivamente,

0 conjunto dos numeros inteiros eo dos numeroscomplexos) -equipada de um

produto interno ¢} - ou seja, %)) - consiste em um caso particular de

espacos de Hilbert.

De acordo com Kubrusly& Levan (2006)%, um subconjunto tBninez de

I ¢ uma base ortonormal, se 0s axiomas seguintes sio assegurados:
(i) ortogonalidade (ou seja, {hn-hm} =0 sempre que @ # m );
(i)  normalizagio (ou seja, Mhnll =1  paratodo R EZ); e
(iii)  Completamento (ou seja,(x,hym ) = 0 ), se =0 Com efeito,
baseado no Teorema da série de Fourier, enunciado
emKubrusly(2001),%se fhnlnez 6 uma base ortonormal para o

espaco de Hilbert (%.¢)) | entdo, para todo vetor X em 12 existe

uma expansao (Unica) tal como em (1).

X = Z{x, h,th,

neL (1)
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A expansdo em (1) é referida por série de Fourier do vetorx sobre o

espaco de Hilbert (1%.€)). Daqui em diante, (%-¢)) & representado, por

simplicidade, por 17 .

2.1.2

Funcgdes wavelet

Tome o espaco de Hilbert 1> . Um elemento «(.) € I* - com um produto
interno )1 —€ - é uma funcdo wavelet, se a colecio de funcdes
m
Wmal(.):=22 @@™()-n) onde nmeZ  forma uma base ortonormal. De
acordo com Levan e Kubrusly (2003), uma funcdo f(.) em 1% admite a sua

decomposicao através de uma expansdo tal como em (1), definida em termos de

uma base ortonormal wavelet{“m('}}':m}e:x: , conforme em (2).

FO= ) ) (0, 0aa(-)) @ra) (2)

mMEeZ neX

O indice m, em (2), é chamado de parametro de escala (ou de resolugéo) e

0 n, de parametro de translacdo [15].De acordo com Levan e Kubrusly (2003)[26],
a projecdo de fC) sobre @mnC) pode ser interpretada como uma variacdo de

detalhes de fC) na escala m e translacdo n. Baseado em Mallat (1998)[15], tem-

W= (spanfoma( V)

se que o subespaco fechado de 1? ¢ chamado de

subespaco de detalhes na escala m. Por sua vez, a projecdo ortogonal de fC) sobre

W (@) | denotada por fwmee: €], ¢ definida pela soma parcial descrita em (3).

fwm[mjl(']: =Z{f[jrmmu(]} mmn('] 3)

nez

A projecao ortogonalfwm{m(-], em (3), pode ser interpretada como uma
componente de detalhes de () na escala m sobre Wm(@®), Com efeito, dada a

identidade, em (1), segue que fC) pode ser interpretada como a soma de todas
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suas componentes de detalhes fwmew)C), em todas as escalas inteiras m, sobre o

((Z Wm(mj) ( })
subespaco fechado \ <= de 1 . De acordo com Kubrusly e Levan

( wm{m]) =12
(2006) [23], tem-se que \nez :
Por sua vez, um elemento o) el _ com um produto interno

¢): 12 - € - ¢ chamado de funcdo (wavelet) escala, se a familia de funcdes
m
(ﬁ)mu(_j:: 27 q]{zm{_]— I:l], onde .M € A , é tal que:{qﬁmr_lnf(.:],q)i.k{.]}z 1] ’

P, r , .
sempreque ™ =j em Fk ;o (@pmp(-). ikl #0  caso contrario. Baseado

em Mallat (1998) [15], o subespaco fechado " P¥= (Spa“{q’““(']}ue:) de

1% ¢ chamado de subespaco de aproximagao na escala m; e a projecdo ortogonal de

£C) sobre Vi (@), denotada por fVm@®)¢ ¢ definida pela soma parcial em (4).

fun(e) ()= ) (60, Bn ) bma(.) @

nez

De acordo com Teixeira Jr. (2013) [24], Fvi@) () pode ser interpretada

como uma componente de aproximacéo de fC) naescala m, sobre Vm(®),

2.1.3

Transformadas wavelet

Por transformada wavelet sobre 1% | entende-se como sendo um produto

interno  usualé): 12 — € entre uma funcéo fOelPe yma fungdo wavelet
WmnC) € Wy @) oy yma funcio escala Pmal) € Vim@), onge (mn) EZxZ
De acordo com Mallat (1998) [15], as transformadas wavelet podem ser

classificadas em dois conjuntos disjuntos: o de coeficientes de detalhes, denotado
por {d““}[mutlezxz, e 0 de coeficientes de aproximacgdo, denotado por

a e
{ ﬂ’»ﬂ}{mu;am_ Para cada par ordenado (M m)EZXZ a5 transformadas
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wavelet dmae 4mn SE0 calculadas, respectivamente, por:

=0 pa( V= ) £ omat)

teZ ; e

= (), bya( ) = ) £(D Pl

teZ

214

Decomposigcéo wavelet

Baseado em Levan & Kubrusly (2003)?°, uma cadeia de subespacos de
aproximacio 1Vm(®)tmez em 1?6 uma Analise Multirresolucgio Wavelet (ou,
simplesmente, AMR wavelet), com uma funcdo escala ¢(.) e 12, se 0s axiomas
(@), (b), (c), (d), e (e), abaixo, sdo satisfeitos.

@V () = Viyi1(d). vm € Z;

®) ﬂ Vi () = {0}

me Z

© (mU vmﬂm) = H;

(d)veVy(d)eDveVy,, @mez; ¢

m
{93{2 Z p2M()— n]}uEa é uma base ortonormal de Vm($). m e =

01 -
Vi, @ = > wm{mj)
Em Kubrusly e Levan (2006)?*, mostra-se que % ,

-1 -
Z Wi () Vin, (@) = i wm{».-))

onde Mp €Z Dado que (MEE e
segue que, com base no Teorema da Estrutura Ortogonal, enunciado em Kubrusly

(2001)?, 0 espaco I* pode ser ortogonalmente expandido conforme em (5).

= Vi, () +( D Walw) )

m=ng
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Ou, equivalentemente,f(’]pode ser decomposto ortogonalmente sobrel®

conforme descrito em (6).

4+ co

fO=1fy, (O ) fugw () ®)

m=my

](-]

o f
Dadas as defini¢cdes das componentes wavelet Ving(#)% 7 ¢ fwyenC) e as

identidades (1) e (6), segue que a Série de Fourier da funcdo f¢2, sobre 12| em

{quwu[-j} z v {m"‘*m[:'j}{muje{m}g‘lﬁﬁxz

termos da base ortonormal wavelet ne , 6
dada por:
+oo
f£]=Zamwu Prngn O+ Z demm ay @
nez m:m,} neEz
App:= ) F(0) Opp®,  dpygi= Z (D ooma(D).
Onde: teZ teL sendo que

myg <m< 40 gmpy €L

Na Figura 1, tém-se as curvas das funcdes wavelet da familia de Symlet,
com momento nulo igual a 20 (notagdo: “sym 20”) (Moretin, 1999)%. Na parte
superior, tem-se o grafico da funcdo escala; e, na inferior, o grafico da a funcao
wavelet.

Funcéo Escala sym 20
A

1 |
N

Aproximacdes
o
(&)

’ V
0 5 10 15 20 25 30 35
tempo
Fungdo Wavwelet sym 20
0.5 ﬂ
g |
0
5 VI[+
j53
a -0.5 U
-1 U
0 5 10 15 20 25 30 35

tempo

Figura 1 - Fungbes Wavelet da Familia Symelet 20.
Fonte: O autor (2015).
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Na Figura 2, tém-se as componentes de aproximacdo e de detalhe da série

temporal mensal de vazdo de afluentes da regido Sul do Brasil(Teixeira Jr.,

2013)*de uma decomposicdo ortogonal wavelet de nivel 1, em termos de uma

base ortonormal sym 20 (Daubechies, 1988)%’

x 10"
6
5
8 a
g
=
8 3
3
% i
= ] H
’, 1‘3 |t W]I
400 500 600 700 800 900
Tempo
DECOMPOSIGAO ORTOGONAL WAVELET DE NIVEL 1
x 10° Componente de Aproximagéo
4
3
18 3
g \
g 2 J | |
2.0 Mﬁﬂm A.\L‘ hl!”“ ﬂ Wl
i LRI R
0 d L L L L
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900
Tempo
x 10° Componente de Detalhe

Detalhes

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900
Tempo

Figura 2 - Decomposi¢cdo wavelet de nivel 1, com a base ortogonal wavelet sym 20, da

série temporal mensal de vazéo de afluentes da regido sul do Brasil.
Fonte: O autor (2015).


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1212914/CA


PUC-RIo - Certificacao Digital N° 1212914/CA

22

2.2

Modelos de Box e Jenkins

Os modelos foram inicialmente formulados pelos pesquisadores Box &
Jenkins na década de 1970. Com argumentos de estacionariedade (de segunda
ordem ou fraca) e ergodicidade do processo estocastico subjacente, procura-se
detectar o sistema probabilistico plausivel gerador de uma série temporal, através
das informac@es nela contidas. Adicionalmente, baseia-se na também premissa de
que uma série temporal ndo estacionaria pode ser modelada a partir de d
diferenciagdes e da inclusdo de uma componente autorregressiva integrada de
médias méveis. De acordo com Hill, et al (1999)?* quanto aos modelos de Box e
Jenkins: “relacionam os valores correntes de uma variavel somente com os seus
valores passados e erros passados e correntes”.

O modelo trabalha com dois principios basicos ainda sdo assumidos: o da
parciménia, que estabelece um modelo com o menor nimero de parametros; e, 0
do ciclo iterativo, que consiste em estratégia de “tentativa ¢ erro” de selecao de
modelos (Morettin & Toloi, 2006)*°. A referida metodologia tem como base a
Teoria Geral de Sistemas Lineares, a qual supde que a passagem de um ruido
branco por um filtro de memdria infinita gera um processo estacionario de

segunda ordem (Souza & Neto,) Assim, assuma a Equagdo (8).

Yo = Hta tya, Ty, at—2+""k:0’ 1,.. (8)

Onde: w(B) = (L+y,B'+y,B*+...).Desse modo, em (8), tem-se um, de fato,

filtro linear com entrada a, (ruido branco), uma saida, y, (PE linear discreto) e

uma fungéo de transferéncia, y, (B).Definindo . = Y, —#, segue que:

¥, = w(B) &. 9)

Conforme destacado, caso a sequéncia de pesos {w,, k >1}seja finita ou

infinita e convergente, o filtro é dito estavel, implicando estacionariedade do
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processo Y,. Neste caso, x € a média do processo. Por outo lado, se y, € néo-

estacionario, entdo » ndo tem significado especifico(Souza & Neto)*

Considerando a Equacdo (9), segue que E[y,] = u+ E(at +Zt//ja[_j) e
j=L

como E[a] = 0. Com efeito, E[y,] = x, se a série Zt//j convergir. Pode-se
j=1

escrever Yy, de forma alternativa, como a soma ponderada de valores passados

Y1+ ¥y .-, mais um ruido branco; isto é:

Vo = m You+7, Yip+.+a (10)
Assim, segue-se que:

: (1—27:1.8‘} ¥, = a (11)

Ou:z(B) ¥, = 4.
Onde:

7(B) = (1-=B" —7x,B*-..)(12)
Dada a Equacdo (12), segue que:
7(B) y(B) a = a(13)

De modo que:

7(B) = y(B) (14)
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Esta relacdo pode ser usada para obter os pesos 7; em funcdo dos pesos

w ; e vice-versa. Um processo linear € estacionario se a série y/(B) convergir para

|B|<1 e invertivel, se |B|<1. Box et al (1994)* provam tal fato. No concerne a

funcédo de transferéncia y(B), tem-se:

v, (B)= 6 (B)/¢ (B) (15)

Pois um polindmio infinito equivale a uma divisdo de polindmios.
$(B) Yy, = 0(B) a;
Y, = ¢(B)" 6 (B) a.(16)

Onde:

() ¢(B) = 1—¢ B"'—..—¢, BP): polindmio caracteristico de ordem p da
parte autorregressiva; e

(i) 6(B) = (-6 B"—..—6, B"): polindbmio caracteristico de ordem ¢ da

parte média movel.

Sendo ¢ (.) e @ (.) polinbmios cujos graus sdo, respectivamente, os indices p e q.

Consoante a notagdo usual, 0 modelo (17) é denominado ARMA (p,q), um caso
particular do método.

Se 0s pressupostos de normalidade e homocedasticidade da série temporal
ndo sdo nao satisfeitos, € feita sua transformacdo com o intuito de obter tais
propriedades nos dados transformados. Box & Jenkins (1970)*sugerem a classe
de transformagdes de Box& Cox Souza & Neto (2004)* destacam que nem sempre
é possivel estabilizar a variancia e obter normalidade, simultaneamente. De
acordo com Souza & Neto (2004)": “A normalidade é o objetivo principal,
podendo levar a variancia constante. O inverso também é possivel, isto é,
estabilizar a varidncia, sendo que a normalidade pode ser obtida

aproximadamente”.
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Modelos autorregressivos

Se em (12) #; = 0, j>p, obtém-se uma modelo autoregressivo de

ordem p, geralmente denotado por AR (p) ou ARMA (p,0).

AR (p) yt :¢1 yt—l+¢2 yt—2+"'+¢p yt—p+at (17)

Renomeando os pesos 7; para ¢;, conforme a notagdo usual, o polindmio

caracteristico é dado porg (B) = (1-4 B—4¢, Bz...—¢p BP), chamado de

operador ndo sazonal autorregressivo (AR). Ou, equivalentemente:

¢(B) ¥, = &.(18)

A representacdo (18) é equivalente a uma média movel infinita de ruidos

descorrelatados, denotada por MA (o0), que é trivialmente invertivel. Porém, para

garantir a estacionariedade, requer-se, de acordo com [32], que |¢| < 1; ou, de

forma equivalente, que o polinémio @(B) = [w(B)]" tenha suas raizes reais ou

complexas (a norma, no caso) fora do circulo unitéario. Ou seja, que a série y(B)

convirja quando|B| < 1.

2.2.2

Modelos médias méveis

Considere o processo linear (2.52) e suponha que ¥; = 0, j>Q; obtém-

se um processo de médias moveis (moving averege) de ordem g, que é denotado
por MA (q) ou ARMA (0,q).

Yo = ru+at_01 at—l_"'_eq at—q (19)
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Sendo, ¥, = Yy, —u, segue que:

Y. = 0(B) a,.(20)

Onde: ¢ (B) = (1-6 B-..—¢, B“) consiste no operador ndo sazonal de médias
mdveis. A condicdo de inversibilidade do processo MA (q) é similar aquela de

estacionariedade do processo AR (p), ou seja,|t9| < 1.Com efeito, a série
7(B) = [6(B)] " converge para |B| < 1. Isso é equivalente a afirmar que os

zeros do polinbmio @(B)tomam valores fora do circulo unitario. Assim, o

processo MA (q) pode ser escrito como AR (). Estes modelos possuem uma

representacéo trivialmente estacionaria[1].

2.2.3

Modelos Autorregressivos e de Médias Moveis

O modelo ARMA (p,q) é escrito como na equagéo 21, onde ¢ (.) e & (.)

sdo polindmios de ordem p e g, respectivamente. SAo0 compostos por duas partes:

uma autorregressiva e de outra de medias moveis.

Yt = ¢l yt—l+¢2 yt—2+“'+¢p yt—p +8 _01 at—l_gz at—2_"'_0q at—q (21)

Sendo @(B) e 6(B) os polindmios caracteristicos autorregressivos e de

médias mdveis, respectivamente, podem ser escritos de forma compacta:

#(B) ¥, = 0(B) a,. (22)
Onde:6 (B) = (1-6, Bl—...—é?q B) : operador nio sazonal de médias mdveis; e
¢ (B) = (1-¢ B'—..—¢, B"): operador néo sazonal autorregressivo. A fim de

se verificar a propriedades de invertibilidade e de estacionariedade, analisam-se 0s
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polindmios &(B) e #(B), respectivamente. Caso o correlograma da funcéo de

autocorrelacdo (ACF) e da funcdo de autocorrelacdo parcial (PACF) apresente
decaimento senoidal amortecido ou o exponencial, simultaneamente, uma

sugestdo plausivel é o ARMA (1,1).

2.2.4
Modelos ARIMA

O modelo ARIMA (p,d,q) é uma extensdao do ARMA (p,q). O indice d
representa 0 nimero de vezes que a série original foi diferenciada. O resto é

similar. Portanto, 0 Modelo é dado por ARIMA (p,d,q):

¢ (B) V' §, = 0(B) a(23)

Onde: V¢ = (1-B)? consiste no operador diferenca ndo sazonal de ordem d. Se
w, = V¢ z for estacionaria, é possivel representar por um modelo ARMA, ou
seja, @(B) w, = 6(B) a,. Logo, w, é uma diferenca de z,, entfo esta Ultima é
uma integral de w, .

Por isso é dito que z, segue um modelo autorregressivo, integrado, de

médias moveis. Portanto, o modelo supde que a d-ésima diferenca da série z,

pode ser representada por um modelo ARMA, estacionario e invertivel. O
ARIMA, na verdade, € um caso especial de um processo integrado (Souza &
Neto, 2004)".

225
Modelos SARIMA

Os modelos SARIMA (p,d,q) x(P,D,Q)s, também conhecidos como
ARIMA multiplicativo, possuem duas partes: a simples e a sazonal. De modo que
a sazonalidade da série temporal passa a ser considerada na modelagem. O
modelo SARIMA (p,d,q) * (P,D,Q) € dado por:
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D(B%) ¢ (B) V' V°, §, = ©(B°) 6(B) a.  (24)

Onde:

V¢ = (1-B)": operador diferenca ndo sazonal de ordem d;

VP, = (1-B°®)": operador diferenca sazonal de ordem D;

0(B) = (1-6 Bl—...—eq BY) : operador ndo sazonal de médias moveis;

¢p(B) = 1-4 Bl—...—¢q B?) : operador ndo sazonal autorregressivo;

® (B®%) = (1-®, B*® —...—d, B™) : operador sazonal autorregressivo; e
® (B®) = (1-0©, B® —...—0, B™) : operador sazonal de médias moveis.

Uma vez definido o tamanho do periodo sazonal, analisam-se o0s
correlogramas da ACF e PACF a fim de estimar os indices p, d e g, como tambem
P, D e Q, atinentes a parte sazonal. O raciocinio para estimacdo do modelo é

similar a parte simples, mas é feita sob os periodos S, 2S, 3S,... [1].

2.2.6

Identificacdo de modelos

E possivel realizar a identificacdo, a priori, de um modelo plausivel através
de analises de dependéncia linear nos correlogramas da ACF e PACF. Algumas
caracteristicas destes graficos caracterizam determinados processos estocasticos:

e MA (q) — O correlograma da ACF tem picos do lag 1 até o g, caindo de
forma brusca a zero no lag gq+1. O grafico da PACF apresenta um
decaimento exponencial ou senoidal amortecida Por exemplo, assuma um

MA (1), o pico sera no lag 1, declinando abruptamente a zero a partir do
lag 2. Caso 6, < 0, o pico serd positivo e se & > 0, negativo. O

correlograma da PACF mostra um decaimento exponencial negativo para

6, > 0 e senoidal amortecida para ¢, < 0O;
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e AR (p) — O correlograma da ACF tem um decaimento exponencial ou
senoidal amortecido. O gréafico da PACF tem pico do lag 1 até o p, caindo
bruscamente a zero no lag p+1. Por exemplo, assuma um AR (1), o pico

sera no lag 1, declinando abruptamente a zero a partir do lag 2. Caso
¢ > 0, o pico sera positivo e se ¢ < 0, negativo. O correlograma da

ACF mostra um decaimento exponencial positivo para ¢ > 0 e senoidal

amortecida para ¢, < 0;

e SAR (P) e SMA (Q) — de igual modo as partes simples ar (p) e ma (q), a
analise é realizada, respectivamente, considerando, porém, os ciclos
sazonais. Assim, para S = 12, suponha que haja uma queda brusca no lag
36 da FACP e que o correlograma da ACF apresente um decaimento
exponencial ou senoidal amortecido nos lag’s: 12, 24, 36,... A parte

sazonal poderia ser representada pelo polindmio SAR (1).

Para mais detalhes praticos e tedricos acerca da modelagem de Box &
Jenkins (1970), veja: Hill et al (1999)*,

2.3

Redes Neurais Artificiais

De acordo com Haykin (2001)?, as redes neurais artificiais (RNA’ s) com
uma, e somente uma, camada escondida consistem em sistemas constituidos por
unidades de processamento simples, chamadas de neurénios artificiais (Abalém,
1994)* e podem ser utilizadas para aproximar classes de funcées continuas de
suporte compacto. Os neurdnios artificiais de uma RNA sdo dispostos em
camadas neurais (Tafner, 1996)** interligadas por um grande niimero de conexdes
- denominados pesos sinapticos, 0s quais ponderam os padrfes de entrada [35]
recebidos. De acordo com Haykin (2001)%, o funcionamento das RNA’ s ¢&
inspirado na estrutura massivamente paralela do cérebro humano, de forma a

realizar operagdes similares, através de conhecimento experimental obtido
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previamente a partir dos padrdes (ou sinais), tais como: aprendizado, associagéo,
generalizacdo e abstracdo. Na Figura 3, tem-se uma esquematizagdo simplificada
de um neurdnio biolégico em cuja estrutura um neurdnio artificial de uma RNA ¢
inspirado.

Dendritos
Axonio

Corpo Celular (Soma)

v

Extremidade de um axonio

Figura 3 - Esquematizagdo simplificada de um neur6nio biolégico.

Segundo Tafner (1996)**, um neurdnio biolégico é constituido,
basicamente, pelos seguintes elementos: um corpo celular (ou soma), que contém
0 nucleo da célula; diversos dendritos, através dos quais impulsos elétricos séo
recebidos; e um axonio, por meio do qual sdo enviados impulsos elétricos. As
interligacGes entre neurdnios sdo efetuadas através de sinapses (isto €, pontos de
contato que sdo controlados por impulsos elétricos e por reacfes quimicas) entre
os dendritos e os axdnios, formando, assim, uma rede neural biologica de
transmissdo de informacBes. Segundo Haykin (2001)?, um neur6nio artificial é

constituido pelos elementos descritos, em (1), (2), (3) e ilustrados, na Figura 4.

.
(1) Um conjunto de pesos sinapticos, denotado por {{Wkt}kK_l} , e um
=l

conjunto de padrdes de entrada, denotado por { Xt}z;l’ onde W,, denota o
peso sinaptico associado ao padréo de entrada x, (observado no instante
t) e ao k-ésimo neurbnio artificial. Cada padrdo de entrada x €

multiplicado pelo peso respectivo sinapticoW,,, ou seja, x, W, , para todo

te{l,..,T} eparatodo k e{1,...,K} ;
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(2) Um somador - que consiste em um operador denotado por > - para

realizar a operacdo soma dos padrdes de entrada em { xt}tT:l ponderados

(por meio da operacdo de multiplicagcdo) pelos respectivos pesos

sindpticos no conjunto {{Wkt}k'(:1

T n
}H. Isto &, tzzl:xt W, +b, , onde: x é o

padrdo de entrada, em t; W,, é 0 peso sinaptico associado ao padrdo de
entrada x, e ao k-ésimo neurdnio artificial; e b, € o intercepto (ou nivel,

ou bias), que tem a fungdo de aumentar ou diminuir a entrada liquida da

funcdo de ativacdo, podendo, desse modo, ser positivo ou negativo. A

soma ponderada Zn:xt W, +h, , de acordo com Haykin (2001)?, pode ser

t=1

chamada de regra de propagacéo; e

(3) Uma funcéo de ativagdo, denotada por ¢, que € utilizada para restringir

a amplitude da saida y, de um neuronio artificial, dada a soma ponderada
D X W, +b, =v,. Isto & vy, =p(v,), ondeke{1,...K}. Além disso,
t=1

segundo Herrera & Lozano (1998)* sdo utilizadas na identificacdo de
relacGes lineares ou ndo lineares entre os padrdes de entrada e os de saida

em modelos neuronais.

Entradas < Saida

Regra de Propagacdo Funcgdo de Ativacgdo

Figura 4 - Arquitetura basica de um neurdnio artificial.
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2.3.1

Componentes Basicas de uma RNA

De acordo Zsolt (2006)%, as RNA’ s (basicas) podem ser classificadas de
acordo com as caracteristicas nominadas, a seguir: (a) funcdo de ativacdo dos
neuronios artificiais [Secdo 2.3.1.1]; (b) a arquitetura, que consiste na forma
como o0s neurdnios estéo interligados na estrutural neuronal [Secéo 2.3.1.2]; e (c)

O treinamento neural [Secédo 3.1.3].

23.1.1

Funcéo de Ativacao
De acordo com Campos (2010)*, os quatro tipos de funcdes de ativagdo
mais utilizados, em aplicagdes envolvendo a projecdo de séries temporais, Sao:

linear, degrau, logistica, tangente hiperbolica.

(a)Funcéo Linear:

Y, = Z XW,, +b, . (25)

t=1
A funcéo linear, geralmente, € utilizada nos neurénios da camada de saida
e € indicada quando as sequéncias de padroes de saida associados a estes nao

sdo conjuntos limitados.

(b) Funcéo Degrau (ou Limiar):

1 sev, 20 (26)
Yo = :
“ o, se v, <0

O conjunto imagem da funcdo degrau (ou limiar) é constituido pelos

valores 0 pelos valores -1 ou +1, ou 1.No entanto, por vezes, é necessario que a
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sua imagem seja constituida de modo que, neste caso, a funcdo de limiar pode
ser particularmente chamada de fungéo de sinal (Haykin, 2001)>2.

(c) Funcéo Sigmoide Logistica:

,onde aell . (27)

W=y exp{-av,}

A funcéo sigmoide logistica toma valores no intervalo limitado e fechado
[0,1] e consiste em uma transformacdo monotonicamente crescente (Lima,
2006)*, onde thwkt +b, =v, é aregra de propagacédo do k-ésimo neurénio

t=1

artificial.

(d) Tangente Hiperbolica:

Y, =tanh(av, ), onde a=Q. (28)

A funcéo tangente hiperbdlica, denotada por tanh(.), é utilizada quando se

deseja que a saida de um neurdnio artificial tome valores no intervalo limitado
e fechado [-1,1].

2.3.1.2

Arquitetura

A arquitetura de uma RNA se refere a maneira como 0s seus neurdnios
artificiais estdo interconectados. De acordo com Russell& Norvig (1995)*°, os
dois tipos basicos de arquitetura de RNA’ s sdo a feedforward (ndo recorrente)
[letra (a)] e a recorrente [letra (b)].

() RNA’ s, com arquitetura feedforward: as RNA' s com arquitetura
feedforward sdo aquelas que ndo possuem conexdes entre neurbnios da
mesma camada ou entre um neurdnio de uma camada com outro

neurdnio de uma camada anterior. Na Figura 32, é ilustrada uma RNA


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1212914/CA


PUC-RIo - Certificacao Digital N° 1212914/CA

34

feedforward, com uma camada escondida (intermediaria ou oculta) e um
neurbnio na camada de saida. Uma RNA feedforward possui,
basicamente: um conjunto de nos de entradas, que simplesmente
distribuem os padrdes de entrada para os seus neurénios artificiais; uma
camada de saida, cujos neurénios fornecem as saidas finais da referida
RNA; e camadas intermediarias, cujas saidas dos neurbnios sdo as

entradas dos neurdnios da camada seguinte.

(b) RNA’ s, com arquitetura recorrente: as RNA's com arquitetura
recorrente sdo aquelas que possuem realimentacdo das saidas para as
entradas, de modo que as saidas destas sdo determinadas pelas entradas
atuais e pelas saidas anteriores (Haykin, 2001). As estruturas das RNA’
s recorrentes, portanto, podem apresentar interligacdes entre neurénios da

mesma camada ou entre neurdnios de camadas anteriores.

De acordo Russell& Norvig (1995)%, a arquitetura de uma RNA (bésica)
envolve, em linhas gerais, 0s seguintes parametros: padrbes de entrada, niUmero de
camadas intermediarias, nimero de neurdnios por camada (entrada, intermediaria

e de saida), tipo de funcéo de ativacdo dos neurdnios e os padrdes de saida.

2.3.2

Treinamento neural

Segundo Abelém (1994)*, o treinamento neural de uma RNA consiste em
um processo, no qual, com o uso de um algoritmo de otimizacdo (Vanderplaats,
1990)* plausivel, é realizado o ajuste numérico dos pesos sinapticos, de forma a
minimizar (ou maximizar) uma func&o-objetivo (Ragsdale, 2004)*!. Para tal, de
acordo com Haykin (2001)?, é comum se utilizar um Gnico conjunto de sinais
como padrdes de entrada e de saida, simultaneamente, o qual é denominado
amostra de treino(Campos, 2010)*. Geralmente, o treinamento de uma RNA
utiliza como objetivo (Ragsdale, 2004)*" a minimizag&o da funcéo erro quadratico

médio (EQM) entre os padrdes de saida da RNA e os desejados.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1212914/CA


PUC-RIo - Certificacao Digital N° 1212914/CA

35

Herrera& Lozano (1998)* destacam que é de extrema importancia a

utilizacdo de padrdes (de entrada e de saida) que sejam representativos, quanto a

uma populacdo (Morettin, & Toloi, 2006)*® de interesse, e que contenham um

nimero de sinais suficiente grande, para que se obtenha uma modelagem

adequada. Segundo Haykin (2001)% os procedimentos de treinamento neural

ocorrem em dois tipos basicos:

(a)

(b)

Treinamento supervisionado: os padrfes de treino sdo constituidos
pelos conjuntos de entrada e de saida desejadas. Durante o processo de
treinamento, as entradas sdo apresentadas as RNA’ s e, ap0s isso, sdo
calculadas as saidas neuronais. Em seguida, cada saida da RNA é
comparada com a respectiva saida desejada, gerando-se, assim, um sinal
de erro (que é a diferenca entre as duas saidas). O algoritmo de
treinamento, a cada ciclo, atualiza os pesos sindpticos, baseados nos
valores de erros nos padrdes de treino, a fim de que as saidas da RNA

sejam as mais proximas possiveis das saidas desejadas; e

Treinamento ndo supervisionado: os padrdes de treinamento nao
contém padrdes de saida desejados, de forma que ndo existem
comparagdes que acarreta geracdo de sinais de erro. De acordo com
Palit & Popovic (2005)*, o processo de treinamento ndo
supervisionado, em geral, extrai as propriedades estatisticas do conjunto
de padrbes de entrada, de maneira a formar agrupamentos disjuntos
constituidos de padrbes similares, com base em uma topologia
(Kubrusly, 2001)%.

Apos o treinamento neural, € apresentado a RNA treinada um conjunto de

padrdes de validacdo e de teste (Abalém, 1994 Campos, 2010)*, que séo

constituidos de padrbes ndo apresentados antes a RNA, mas que pertencam a

mesma populacdo dos padrdes de treino, a fim de valida-la e testa-la. Existem

varios critérios para a escolha de uma RNA (Russel & Norvig, 1996)*, mas, no

caso das RNA’ s com treinamento supervisionado (que sdo as de interesse nesta
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pesquisa), 0 erro quadratico médio (nas amostras de treino, validagdo e teste) € o

mais utilizado.

2.3.3
Normalizacao dos padrdes

De acordo Tafner (1996)*, a normalizacdo dos padrdes de entrada e de
saida de RNA’s, com treinamento supervisionado, é fundamental para que suas
magnitudes figuem dentro de uma faixa de valores, a fim de evitar que os padrdes
com maiores magnitudes distorcamos valores dos pesos sinapticos no processo de
treinamento neural e de suprimir problemas associados a paralisia neural
(Haykin, 2001)%. Neste caso, os padrdes devem ser normalizados em um intervalo
limitado compativel com o dominio das funcbes de ativacdo dos respectivos
neurdnios da estrutura neuronal. De acordo com Campos (2010)%, as
normalizacdes de sinais mais comuns, em aplicacdes envolvendo projecGes de
séries temporais, sdo as que os transformam em pontos nos intervalos limitados e
fechados [0,1] ou [-1,1]; ou, ainda, em pontos padronizados (ou seja, elementos
de um conjunto de sinais cuja média é igual a O e desvio-padréo, igual a 1).

Nesta perspectiva, as normalizacbes de padrées MINIMAX, método da

faixa, z-escore, sigmoidal sdo, respectivamente, definidas nos itens (a), (b), (c) e
(d), abaixo. Para tanto, assuma previamente que {xt}t”:l seja, simultaneamente, o

conjunto dos padrdes de entrada e de saida de uma RNA, com treinamento

- - n - ~ -
supervisionado, e que {x{“}t_1 seja a sua versdo normalizada.

(@) Método MINIMAX: utiliza o valor maximo do conjunto {abs(xt )}n

t=1

de sinais, o qual é denotado por Max{abs(x1 )}nfl, onde abs(xt) denota

o valor absoluto de x, . A normalizacdo dos pontos da sequéncia {xt}t”=1

ocorre conforme a transformacdo definida em (29), que toma valores no

intervalo [-1,1].

o xt/Max{abs(xt )}::1 (29)
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Método premnmx: utiliza os valores maximo e minimo do conjunto de

padrdes {xt}tnzl, 0S quais sdo denotados, respectivamente, por
n . n - ~

Max{x | e Min{x }H. A normalizagio de cada ponto x_ocorre de

acordo com a transformacéo definida em (30), a qual toma valores no
intervalo [-1,1].

X" = 2><[(xt - Min{xt}le)/(Max{&}:ﬂ - Min{xt}le)J—l(BO)

, . - ~ . n
Método do z-escore: realiza a normalizagédo do conjunto {x[ }H em

torno de sua média, denotada por X, utilizando o seu desvio padréo,

denotado por S, , de acordo com a transformagdo definida em (31). A

m

média de conjunto {X, }::1 de padrdes normalizados é igual a 0 e o

desvio-padréo, igual a 1.
X" =(x —%,)/s, (31)

Método Sigmoidal: utiliza a média e o desvio-padrdo do conjunto

{xt}?:1 de padrdes, os quais sdo, respectivamente, denotados por X, e

S, . A normalizagdo de cada ponto x. em {Xt}::l ocorre de acordo com

a transformacéo definida em (32), que toma valores no intervalo [0,1].

X" =1/1+exp{(x —%,)/S,} (32)
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2.3.4

RNA’ s multicamadas feedforward, com uma camada escondida

Na Figura 5, tem-se a ilustracdo de uma arquitetura de uma RNA
multicamada perceptron (MLP), com duas camadas escondidas com N neurénios;
K neurdnios na camada de saida e janela igual a m (Haykin, 2001 %Russel &
Norvig, 1996) *: a fase forward e a fase backward.

R X5
o{i“?:?f

Saida

Camada de Primeira Segunda
Entrada Camada Camada
Oculta Oculta

Figura 5 - RNA MLP feedforward.

O backpropagation é um dos principais algoritmos de treinamento neural.
O ajuste numérico dos pesos sinapticos, com o uso deste algoritmo, ocorre por
meio de um processo de otimizacdo de duas fases basicas: a forward e a
backward. Na fase forward, calcula-se a resposta fornecida pela RNA a partir
deum conjunto de padrbes de entrada, que depende do tamanho da janela neural.
Na fase backward, o erro entre a resposta da RNA e a resposta desejada é
utilizado no processo de atualizacdo dos pesos sinapticos. Ao longo do
treinamento, os padrbes de entrada e as respectivas respostas desejadas séo
apresentados a RNA, de forma a minimizar o erro quadratico médio, da amostra

de treino, entre os sinais de saida da RNA e o0s sinais de saida desejados.
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2.3.5
Geracao de previsdes via redes neurais artificiais

A previsdo de valores futuros de uma série temporal, com o uso de uma
RNA feedforward (com treinamento supervisionado), com uma camada escondida
e uma camada de saida com um neurdnio artificial, € possivel porque as suas
observacOes (sinais) podem ser interpretadas como pontos de alguma funcao de
suporte compacto e, de acordo com a Se¢do 3.3, tais RNA’ s sdo aproximadores

deste tipo de mapeamento, na topologia | || . Assim sendo, previamente, define-

se 0 tamanho da janela neural L e do horizonte de previséo h desejado. Em uma
série temporal com estrutura de dependéncia temporal autoregressiva (Hamilton,
1994)* (linear ou ndo linear), tem-se que o conjunto de padrdes de entrada é
constituido pelos valores passados da propria série temporal que se deseja
projetar. O padréo de saida desejado, neste caso, consiste no valor a ser previsto.

serie temporal .

,AJWI\A/
AN

Vo™

entrada da rede = salda desejada =
n valores passados valor da serie k passos a frente
exemplo: n=4 exemplo: k=1

o,

-
janela

Figura 6 - llustracdo da dindmica de previsdo, 1 passo a frente, de uma série temporal,

com estrutura de autodependéncia igual a 4, através de uma RNA.

Na Figura 6, tem-se a ilustracdo da dinamica da producdo de uma previséo,
1 passo a frente, para uma série temporal com estrutura de autodependéncia com
defasagem igual a 4 (ou seja, L € igual a 4), através de uma RNA feedforward.
Note que o vetor de padrdes de entrada é constituido pelos ultimos 4 sinais
temporais, antes do padrdo de saida a ser previsto. Para prever o sinal

subsequente, a janela da RNA é deslocada um passo & frente (Campos, 2010)®
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2.4

Combinacéo de métodos preditivos individuais

Tome uma série temporal {y,}'

., © considere que se tenha o interesse em
modela-la, a fim de se gerar previsdes, dentro e fora da amostra. Assuma que, para

tal, se tenha disponivel um conjunto com M métodos preditivos plausiveis, o qual
z M - e
é denotado por {g,} ., onde M = Z\ {0,1}, sendo Z o conjunto dos nimeros

inteiros positivos. De acordo com Faria& Mubwandarikwa (2008)*, existem,
basicamente, duas possibilidades em se determinar um método preditivo gerador

de previsdes para a série temporal {y, }

T .

t=1

1. Escolher um método preditivo em {ym}r“:zl, baseado em algum de
selecdo; ou

2. Escolher K métodos preditivos em {ym}r“n”:1 e, em seguida, combina-los

(de forma linear ou nao linear).

De acordo com Flores& White (1989)*°, no processo de combinacio de

métodos preditivos, é importante se considerar dois aspectos: o primeiro concerne

a escolha dos K métodos preditivos base em {ym}M e 0 segundo, quanto a

m=1"
forma de se combina-los. Em relacdo ao primeiro aspecto, os autores destacam
que as previsdes oriundas dos métodos preditivos base podem ser classificadas em
trés categorias: objetivas, subjetivas e mistas (isto &, as resultantes da combinacéo
de previsdes objetivas e subjetivas). As previsdes objetivas sdo aquelas oriundas
de previsores com base teoOrica estatistica ou matematica; enquanto que as
previsdes subjetivas sdo as decorrentes de julgamento humano - geralmente, grupo
focado ou opinido de especialistas (Werner & Ribeiro, 2006)*’. Salienta-se que,
nesta pesquisa, todos os esforcos se concentram somente na combinacdo de
previsdes objetivas. Quanto ao segundo aspecto, embora haja um consenso entre
0s pesquisadores de que a combinacao de previsores individuais, em regra, incorre
em ganhos preditivos na projecdo de séries temporais, ndo existe um senso

comum em se definir a melhor forma de se fazé-la (Wallis, 2011)*®,
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Para a Definicdo 1 (a seguir), considere uma série temporal {yt}tT=l em
(Q, x,, p) € assuma que exista o interesse em se proceder a sua modelagem, a fim

de se gerar previsdes, dentro e fora da amostra, por meio de uma funcdo de

combinaco de métodos preditivos base. Considere V" seja o conjunto de todas

as previsdes (dentro e fora da amostra) oriundas dosK métodos preditivos

M
m=1"'

individuais escolhidos, pelo tomador de decisdo, em {zx } , onde K<M; e

Vi sz

Ve
Bl eV e

z . ~ -~ o
tome um mapa de combinacdo de previsdes (genérico)

C e N " K -
que transforma, de acordo com sua defini¢do, um vetor [yt,kJH e V¥ de previsdes

em uma previsdo combinada ‘< <*, para todo t=1..,T+h, onde 7€Z é o

horizonte de previséo.

24.1

Combinacéao Linear de Métodos Preditivos

As combinacdes lineares de métodos preditivos (abordagem classica e
bayesiana) sdo vastamente citadas na literatura de projecdo de séries temporais.
Em Clemen (1989)*, por exemplo, é feito um detalhamento sobre as combinagdes
lineares de previsdes (abordagem classica); enquanto que as combinacdes lineares
de densidades preditivas (abordagem bayesiana) sdo detalhadas em Geneste Zidek
(1986)*°, Mubwandarikwa (2007)*".

24.1.1

Combinacéo linear de previsdes

De acordo com Clemen (1989)*°, a combinacdo de previsdes consiste em
uma abordagem classica que utiliza algum mecanismo ponderador (calculado de
acordo com algum objetivo) associado as previsores a serem combinadas.
Geralmente, adota-se, como objetivo, a minimizacdo da estatistica MSE (mean

square error).
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Makridakise Winkler (1983)°2 propuseram a combinacdo linear de
previsdes oriundas de K meétodos em {ym}n“f:l, onde K <M, utilizando pesos

adaptativos variantes no tempo. Os autores verificaram que as previsoes
combinadas foram mais acuradas que as dos previsores individuais. Em Teixeira
Jr (2009)%, foi proposto o uso de uma constante aditiva na combinacéo linear de
previsdes. O autor mostrou, em seus experimentos, que a constante adaptativa
acarretou ganhos preditivos.

Em Teixeira Jr (2009)°® foram linearmente combinadas previsées de trés
meétodos preditivos base: um método de amortecimento exponencial (Morettin &
Toloi, 2006)*%, um modelo de Box & Jenkins e uma rede neural artificial. Os
resultados estatisticos associados as previsdes linearmente combinadas foram
superiores aos das previsdes dos previsores individuais. No que tange aos pesos
adaptativos lineares, foram assumidos como sendo invariantes no tempo,
normalizados, ndo negativos e com soma igual a uma unidade; e, para obtencéo de
seus valores 6timos, foi utilizado, como objetivo, 0 minimo da estatistica MAPE

(mean absolute percentual error).

K
Vot ]J:V i

. K P
|:Ju l;, eV sy et

Definicdo 1 — Uma funcao de combinacdo linear de

previsdes para a série temporal{yt}:=1 é um mapeamento definido por:

K
yCL,t = Zpk,t X yt,k ta, (33)
k=1

Onde, em t: . € a previsdo linearmente combinada; §,, , a previsdo do
k-ésimo método base; p,,, 0 peso adaptativo associado linearmente a previsao

¥, ; @ e, constante adaptativa aditiva.
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24.1.2

Constantes e pesos adaptativos

No que concerne aos valores - 6timos (abordagem via programacao
matematica) ou estimados (abordagem estatistica) - dos pardmetros adaptativos
(ou seja, das constantes e dos pesos adaptativos) das combinacGes lineares de
previsores individuais, existem, na literatura de projecdes de séries temporais,
muitas propostas de se obté-los. Nao obstante, ndo existe aquela que seja
considerada a mais eficiente.

Segundo Faria& Mubwandarikwa (2008)*, é comum a imposicdo das

K
restricoes Z pe=1 € p., >0 sobre os valores que os pesos adaptativos em
k=1

{pk,t}::1 podem assumir, onde t=1..T+h, a fim de preservar a sua

K
interpretabilidade probabilistica. Note que, dada a Defini¢do 4.1, se Zpk‘t =1le
k=1

P 20, entdo, caso um peso adaptativo assuma valor (6timo ou estimado) igual a

1, todos os outros pesos adaptativos assumem, por consequéncia, valores iguais a
zero. Tal situacdo € um caso especial de combinacao linear de previsdes, visto
que, em t, a previsdo linearmente combinada é idéntica a previsdo do previsor
base associado ao peso que assume valor igual a 1.

Em seguida, tém-se algumas abordagens para a obtencdo de valores para
0s parametros adaptativos de combinacdo linear de métodos preditivos

individuais:

(a) Proposto por Granger & Bates (1969)°*, o chamado método combinac&o
ideal é uma abordagem estatistica que minimiza a variancia dos residuos
da combinacdo de previsdes, utilizando a método de condicdo de
primeira ordem;

(b) Em Smith & Makov (1978)>°, Mubwandarikwa (2007)°*, o método de
Quase-Bayes estima 0s pesos adaptativos por meio de um problema de

classificagéo utilizando a distribuicdo de Dirichlet;
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(c) Conhecido como método de pesos de Akaike e proposto por Teixeira Jr
(2009°%, utiliza o critério de informacdo de Akaike (AIC)
(Mubwandarikwa, 2007)°*, para obtencdo de uma férmula analitica para
o calculo dos pesos adaptativos;

(d) Em Mubwandarikwa (2007)°", é proposto o denominado método de pesos
por priori informativa, que estabelece, inicialmente, aos pesos
adaptativos (interpretados como variaveis aleatorias) uma distribuicdo de
probabilidade a priori. A medida que os dados sio observados, a
distribuicdo de probabilidade €é corrigida, isto é, € gerada uma
distribuicdo de probabilidade a posteriori, através da conjugacdo da
distribuicdo de probabilidade a priori e a funcdo de verossimilhanca
(Casella & Berger)® condicionada as observaces;

(e) Em Teixeira Jr (2009)>, os valores para 0s parametros adaptativos da
combinagdo linear de previsdes tradicional s&o obtidos numericamente,
por meio de um problema de otimizacdo, cujo objetivo € 0 minimo da
estatistica MAPE; e

(f) Em Teixeira Jr (2011a)*” e em Teixeira Jr (2013)** os parametros
adaptativos de uma combinacdo linear tradicional sdo interpretados como
variaveis de decisdo e os valores 0timos sdo obtidos meio de um PPM
multi objetivo MINIMAX, com abordagem de programacéo por metas
(Ragsdale, 2004)**

Em sintese, pode-se verificar que 0s parametros adaptativos das
combinacdes lineares de métodos preditivos base podem ser considerados:
variantes ou invariantes no tempo; restritos ou irrestritos; e ser interpretados como
varidveis aleatorias ou variaveis de decisdo. Para visualizar outros exemplos, as
seguintes referéncias: Makridakis (1989)°%; Winkler(1989)>°; Gupta & Wilton
(1987)%%; Batchelor & Dua (1995)%: Flores & White(1998)°% Armstrong,
(2001)%%; Zou & Yang(2004)**; Faria & Mubwandarikwa (2008)*; Teixeira Jr
(2012b)%°,
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2.5
Amostrador Bootstrap

O método bootstrap (ou amostrador Bootstrap) € um procedimento
estatistico ndo paramétrico introduzido por Efron (1979)°. A técnica constitui na
reamostragem de mesmo tamanho e com reposi¢do dos dados da amostra original,
com o objetivo de se estimar uma medida de interesse. O principio basico do
método bootstrap estabelece que na auséncia de informacGes sobre a verdadeira
distribuicdo de uma varidvel aleatéria, pode-se obter uma distribuicdo empirica a
partir de reamostragens de uma amostra observada. Considerando-se que esta
amostra possui informacdes da distribuicdo base, B amostras daquela permitirdo
estimar parametros da populagéo da qual foi retirada.

Considere X = (X4, X;, ..., X,,) uma amostra aleatoria de uma distribuigcdo
F e 8 =s(X) estimador de um parametro 6 desta distribuicdo. Uma amostra
bootstrap X* = (X}, X3, ...,Xy) é obtida da amostra original X rearranjando os
seus n elementos. Assim, uma das possibilidades para X* é X* = (X] = X,, X5 =
X, -, X5 = X;), fixando a probabilidade de escolha em X de 1/n para cada uma
das suas observacbes. A partir deste procedimento determinam-se B amostras
bootstrap independentes da distribuicdo empirica F, obtendo-se entdo o estimador
bootstrap 8*®) = s(X*®), com b = 1,2,...,B, do pardmetro 8. Sendo o0 erro

padrdo do estimador bootstrap representado por (34).
1

B 2
1 .
§HEH_]:Iu{:u[:at[ﬁ) = Z[HH&” - EH)Z G4)
b=1

B—-1

B
é‘-:%z o)
Onde: b=1 De acordo com Montgomery & Runger (2003)%, a

definicdo do nimero B de amostras bootstrap pode ser realizada com a
observacdo da variacdo do desvio padrdo do estimador bootstrap. A baixa
variabilidade ou estabilidade desse valor indica o valor de B mais adequado. Com

relagdo & previsdo de séries temporais, segundo Souza & Camargo (2004)%
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existem duas maneiras para se fazer bootstrap em uma série de tempo: (a)
bootstrap nos residuos; (b) método moving blocks. Sendo o primeiro mais usado
que o segundo em aplicacdes de bootstrap em séries temporais. Mais detalhes
sobre a técnica bootstrap podem ser encontrados em Freedman & Peters (1984)%,
Efron & Tibshirani (1986)%°, Souza & Neto (1996)™, dentre outros.

2.5.1
Intervalos de confianca e de previsao

A aplicagdo de modelos de regressdo implica na avaliagdo das incertezas
que cercam estimadores de parametros e variaveis aleatdrias. Os intervalos de
confianga e previsdo sdo duas medidas estatisticas valorosas que desempenham
esta importante funcdo. O primeiro mede as variagdes concernentes aos
parametros do modelo de regressdo, enquanto o segundo é mais amplo e considera
ndo sO as variacOes relativas ao modelo de regressdo, mas também as variacoes

consequentes dos erros preditivos.

Considere os padrdes {(}'t’xtj}:ﬂ e 0 modelo de regressdo neural
y(x) = f(x.w) + e®) onde v(x) sio os alvos, W s&o os parametros verdadeiros
do modelo desconhecido f(xw) ¢ e(®) ¢ ryido (variavel aleatoria) com média
zero. Denotando por E(xrﬁ'j, onde W s3o os estimadores de W | a aproximacio
de f(xr“’j, sendo esta aproximacdo interpretada como a média dos alvos (¥)

dada a entrada * .

De acordo com Heskes (1997)", para problemas de regressdo podem-se
distinguir dois diferentes aspectos: a acuracia da estimativa da regressao
verdadeira e a acuracia das estimativas relativas as saidas observadas. O primeiro

aspecto conduz a construcdo do intervalo de confianca, resultado da distribuicdo
da quantidade f(x,w) —g& W) segundo aspecto trata da variacdo

y(x) — g6 ®) ¢ Jeva ao intervalo de previsdo, conforme (35).
yE) — g(x, W) = fee w) — gl W) + e(x) 35)
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Dado (35), segundo Khosravi (2014)"%, a variancia total associada com o
resultado da modelagem pode ser expresso como em (36).

o7 ®) = 6 () + 02 (%) (@6)

2ex) < . - . :
Onde % ®) ¢ a incerteza do modelo de regressdo ajustado e o2 () a medida da

variancia do ruido ©(®) Tibshirani (1996)"sugere, no contexto das regressdes,
dois tipos de amostragens bootstrap que permitem determinar o intervalo de
confianga: bootstrap pairs e bootstrap residual. A seguir, um resumo dos passos
que constituem o algoritmo da amostragem bootstrap pairs:

(1) Gerar B amostras (20 = B = 200) ¢ada uma com tamanho n | obtidas
com reamostragem das m observacgdes de treinamento, representada por

{&1.¥1) (%2.¥2), . &n.¥a)}. Denotando as B amostras bootstrap por

(). 62 95") G2vi®)} (b=1,
n

<h = 2
Z [}’i - E{xi:“’}]
(2) Para cada amostra bootstrap, minimize i=1 para obter

Wb o
(3) Estimar o erro padrdo do i-ésimo valor predito usando o seguinte
1/2
estimador: {ﬁzgﬂ[g(xi,wb)—m(xi)]Z} . onde m(x;) =

%Zgﬂ g(xi: W*b) .

O algoritmo do bootstrap residual apresenta alguns passos em comum com
0 bootstrap pairs. A principal diferenca reside na construcdo das séries
bootstrapadas, segue o procedimento para execucdo do bootstrap residual, tal
como:
(1) Utilizar os dados observados para determinar W, fazendo r; = y; —
g(x;,w),i=1,..,n;

(2) Gerar B amostras bootstrap, cada uma com tamanho n e obtidas com a

b

I
reamostragem de T1-Tz.-.Tn  Representando por f1 -T2 - —.Ta~ 35 B

_ b .
amostras bootstrap, com P = 1,2..B  Faca ¥ = g&. W)+ 1",
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n

Dt - g(x.w)]

(3) Para cada amostra bootstrap, minimize i=1

determinando WP : e

(4) Estimar o erro padrdo do i-ésimo valor predito usando o seguinte

(3B [g(x, @) —m(x)1?}  onde m(xp) = 13E_, g(x; @)

De acordo com Khosravi (2014)", o intervalo de predic&o pode ser expresso
por (37).

—
m(x) — tl—g,gl ’a‘f,[x] < y(x) < m(x) +t1—%,gl-.q|lﬂ'§’(x] G7)

Onde &! s&o graus de liberdade e @ o nivel de significancia em uma distribuicéo

t de Student. Os autores definiram 8! como sendo a diferenca entre o nimero de
amostras de treinamento e o nimero de parametros do modelo RNA. Seguindo
nesta linha, o intervalo de confianca pode ser escrito na forma representada em
(38).

m[x]—t :x l| g[x]'-'if[x,w]ﬂ-‘m[x]-l-t o g[x:] (G8)

gl'

Carney et al (1999)"* obtiveram intervalo de confianca e previsdo a partir de

um ensemble(combinacdo de diversos resultados de previsdao) de RNA com
bootstrap. Os autores sugerem dividir o conjunto com & redes bootstrap em M
subconjuntos de tamanho B, executando os seguintes passos:
(1) Determinar m“ &) em cada um dos M subconjuntos formados por £
redes e montar o conjunto E = fm” (x) 1},

(2) Obter B reamostragens bootstrap de E, formando o conjunto

6= )

i onde B = m7 (%), ..., mTM )}

E

(3) Calcular a variancia em cada um dos B™ conjuntos “i:

M
= ), (w00 - mr )
k=1 , e
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=]

1
2 _ T
Og = “Eﬂ]

(4) Fazer a média das variancias: j=1

Tendo agora uma melhor estimativa para variancia da distribuicédo

PG wlIm™ &) | constroi-se o IC para £(= W) | conforme (39).

m*(x) — 23 q0g = fx W) = m*(x) + 21 o0 (39)

Onde Z1-« provém da distribuicdo normal padrdo com nivel de significancia @ e
m*(x) ¢ obtido a partir das B amostragens bootstrap. Nix e Weigend (1995)
[75]sugeriram uma técnica para estimar a média e a variancia de uma distribuicdo
de probabilidades de alvos em um problema de regressdao por redes neurais
artificiais. Os autores utilizaram para este fim a maxima verossimilhanga para

formar a fungéo custo, descrita em (40), para treinar uma rede neural.

— w(x))?
c= Zl lw + In(o2(xy) @0)

— 2 oz (x;)

Onde 9(%) sio os valores observados (alvos) e y(x) ¥ f&) no modelo

d(x) = f(x) + e®) Egtg proposta é frequentemente adaptada para calcular a
variancia do ruido (Jé*(XJ), sendo utilizada pelos autores Heskes (1997)"!, Carney
et al (1999)", Khosravi, (2014)"% dentre outros. Bartkiewicz (2012) °realizou
previsdes através de redes neuro-fuzzy e estimou a variancia do ruido (Jez{XJ)
treinando uma rede com padrdes ¥i-lejlhi=1..n  sendo lejl = Iy — g&i. W,
O autor comparou o intervalo de previsdo determinado através da sua proposta

com intervalos oriundos de outras técnicas, e concluiu que os resultados foram

satisfatorios.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1212914/CA


PUC-RIo - Certificacao Digital N° 1212914/CA

3

Metodologia Proposta

Tome uma fungdo caracteristica xjor) [23], a qual é definida por

_ (1, set€[0,T]
Xpom (V) = {0, set & [0,T]

denotada por (y){,. Com efeito, de acordo com Teixeira Jr (2013) [24], a

e uma série temporal de cardinalidade igual a T,

composicéo xjory = §:Z — R é pode ser visualizada como um vetor em 12.

Com efeito, tomando uma base ortonormal wavelet

2 ~
{(I)mon}nez U {omn} el T de 12, baseado na Secéo 2.1, tem-se que

série temporal ¥ pode ser expandida, de forma aproximada, tal como segue, em
(42).

mo+(r-1) T
y= y z Am,, nq)mo nt Z Z dm n®m,n (41)
m=mg =

O valor 6timo para o parametro de escala m, usualmente assume valor igual a

r. Reescrevendo (41), de forma equivalente, segue que:

mo+(r—1) ,

y =~ y' + Yime my Y Dm
(42)

Onde: yleo(dJ) =yT amynPmyn € uma “estimativa” da proje¢do ortogonal
Y Am, (Secdo 2.1); e Y'w, () = Y™ A W € Uma “estimativa” da projegdo
ortogonal yp_ (Secdo 2.1).

Uma vez obtidas as componentes wavelet (CWs), em (42), realiza-se a
sua modelagem individual por meio de um modelo de Box & Jenkins
(abordagem linear), a fim de ser mapear estruturas de dependéncia linear de
cada uma. Ou seja, sdo requeridos r+1 modelos de Box & Jenkins distintos.
Assim, sdo obtidos os seguintes r+1 conjuntos de previsdes, para cada inteiro
m no intervalo my; < m < m, + (r — 1), sendo h o horizonte de previséo e r, 0

nivel de decomposicdo wavelet:
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T+h T+h

YAm, Bl = {YAmO,BI,t} +1; €Yp,, B = {YDm,B],t}t=tr+1-

t=t’
Onde t’ representa os graus de liberdade perdidos na modelagem de Box e
Jenkins. Em seguida, é realizada a combinacdo linear wavelet (CLW) das
referidas previsdes, conforme definido em (43)

T I t—1 -~ ~ mo+(r—1) t—-1o4
Lt = k=0 YAm,.BJt-k X pAmO,B],t—k + Zmzmo Zj:o YD,,.BJt X

ﬁDm,B],t+SARI MA (p,d,Q) X (P, D, Q)S (43)

Onde: SARIMA (p,d,q) x (P,D,Q)s é uma estrutura da modelagem de Box e

Jenkins; 9Am0,BLt_k ¢ a previsdo de um modelo de Box & Jenkins para
Y Amg t-k> P AmgBIt-k € peso adaptativo 6timo associado linearmente a previsao
9Am0,BLt_k; Yp,, Byt € @ previsdo € a previsao do modelo de Box & Jenkins do

estado yp_ ¢—x; € Pp,, By, € O Peso adaptativo otimo linear associado a §p, _ gy +-
O ajuste 6timo dos pesos adaptativos em (43) ocorre por meio de um

problema de programacao matematica (PPM) o qual € descrito abaixo pp_ gy -

FO: minimizar MSEqw
PAmO,B],t—k: PDm,BJt

S.a.:

T yt-1 o mo+(r-1) vt—1 &
(1) L= 2o YAmgBLt-k X PAm,Blt-k T Zm:mo j=0 YDm,BJ.t X PDpyBJtT

SARIMA (p,d,q) (P,D,Q)s;

T (ye-Lo)*
t—ht) .
(2) l\/ISECLW = Zt:t’+1 ?1
(3) testes residuais (Analise da funcdo de autocorrelacdo parcial e simples,
Intervalo de confianca, estatistica Durbin Watson);

(4) significancia dos pesos adaptativos.

3.1
RNA-MLP Wavelet Automatica

A integracdo de uma RNA-MLP e uma decomposicédo wavelet (DW)
de nivel r’ pode ser realizada de diferentes maneiras. Por exemplo, pode-se

aplicar a decomposicdo wavelet a uma série temporal a ser projetadas e se
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utilizar uma RNA-MLP para prever cada componente wavelet, separadamente,
e, ao final, somar suas previsdes, produzindo as previsGes da série temporal
subjacente (Teixeira Jr et al, 2011a)>".Outra opc&o consiste em usar as funcoes
wavelet (normalizadas no intervalo [0,1]) como funcBes de ativacdo dos
neuronios de uma RNA tradicional e utilizar os padrfes de entrada
decompostos através de DW.

Aqui, todavia, optou-se por uma abordagem que combina ambas
(denotada por RNA-DW), na qual as componentes wavelet de uma série
temporal de interesse constituem os padrdes de entrada de uma RNA-MLP cuja
saida fornece a previsdo da série temporal de interesse (conforme o esquema da

Figura 7).

Série Temporal

Cwaea e

‘ Decomposicdo J

Wavelet

Figura 7 - Combinacdo da RNA com Decomposicdo Wavelet.
Fonte: O autor (2015).

Na Figura 7, tem-se que sdo tomados o0s residuos produzidos na
equagdo 43, denotados por ar &€=t + 1,...T) (onde a: =¥t —E: ¢ dotado
de estrutura de autodependéncia nédo linear). Os referidos sdo decompostos via
decomposicao wavelet de nivel r’ e, em seguida as suas r’+1 CWs geradas sao

imputadas, simultaneamente, em RNA-MLP com funcdo de ativagdo na
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camada escondida ndo linear. O objetivo é gerar previsbes para
at=t'+1....T),

Tal procedimento é realizado de forma automética por meio de um
“laco” computacional. Assim, o algoritmo de busca da configuracdo 6tima na
qual considera 0s seguintes parametros:

(1) O nivel r’ de decomposicdo wavelet de 3 &€ =1t" +1.....T):

(2) A base ortonormal wavelet a ser utilizada;

(3) A normalizagéo dos dados;

(4) O tamanho de janela j, onde j=1,...,J (J é definido pelo tomador de

deciséo);

(5) A funcéo de ativacao;

(6) O nimero de vezes que cada configuracéo € treinada; e

(7) Algoritmo de treinamento.

Uma vez definido os parametros em (1), (2) e (3), o conjunto das
componentes wavelet de a =t +1....T)

T T mn+|:r"—1:|
I{aAmU I'::t)}t:t’+1} v {{ 3D, (1) }‘:t""'i }

m=my , S80 tais que constituem o conjunto

de padrdes de entrada de uma RNA-MLP para realizacdo do processo de

treinamento. Dado uma janela de tamanho igual a i valores passados, a
previsdo da série temporal (saida de RNA) para cada instante to (nas amostras
de treino, validacdo e de teste) € obtida a partir do conjunto de padrbes de
entrada dado em (44).

}t[!—i }"‘n*':l"ijl @4

tztn—[. I'I'l.:I'I'I.D

Os parametros da RNA-MLP 6timos sdo tais que minimizam a soma
dos erros quadraticos da amostra de treinamento. Adotou-se a mesma
metodologia encontrada na literatura para fins de comparacdo. Portanto, a
figura da amostra de validacdo ndo foi utilizada nesta tese, somente a amostra
de teste, conforme propde Zhang (2003)*.

Em sintese, a metodologia hibrida proposta aqui pode ser executada em

sete passo:
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Passo 1: decomposicdo wavelet de nivel r da série temporal de
interesse;

Passo 2: modelagem individual de cada uma das r+1 CW via modelo
SARIMA,;

Passo 3: Combinagéo linear wavelet (CLW) das previsdes geradas no
passo 2;

Passo 4: Decomposicdo wavelet de nivel k dos residuos produzidos no
passo 3;

Passo 5: Modelagem simultanea das k+1 CWSs geradas no passo 4 via
RNA-MLP wavelet automatica;

Passo 6: Geragdo das previsdes (pontuais) hibridas da série temporal
original, somando as previsdes obtidas nos passos 3 e 6; e

Passo 7: Geragdo das previsdes intervalares (intervalos de previsdo) via

bootstrap.
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Série de vazdes y

v

Decomposi¢do wavelet

nivel r
Aproximagdo A2 Detalhe D1 Detalhe Dp
SARIMA SARIMA SARIMA
Cmg%‘;i%:"ear > SériePrevista§ > Ermoa

Fluxograma do passo 1 ao passo 3

Erro a;

A 4

Decomposigdo wavelet
nivel r’

v

v

v

Aproximacgao A2

Detalhe D1

Detalhe Dp

RNA MLP wavelet
automatica

v

Previsdo @,

Fluxograma do passo 4 ao passo 5

Figura 8 - Fluxograma.

Fonte: O autor (20

15).

O passo 6 ¢ dado pelo somatorio da série prevista ¥ e da previsio &: .
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Resultados empiricos

4.1

Conjuntos de dados

Na presente secdo, além de uma série temporal mensal da usina de
Itaipu (descrita mais adiante) s&o utilizados trés conjuntos de dados oriundos
de diferentes areas e bem conhecidas na literatura (a saber, Sunspot, Canadian
Ilynx e Exchange Rate [4]), para demonstrar a eficiéncia da metodologia hibrida
wavelet proposta.

Tais conjuntos de dados sdo dotados de diferentes caracteristicas
estatisticas e tém sido bastante estudadas no campo da Estatistica e no de
métodos de aprendizagem maquina. Em especial, varios métodos preditivos
lineares e ndo lineares tém sido aplicados a estes dados, com o objetivo de se
gerar previsoes pontuais.

A série temporal Sunspot (manchas solares) contém os registros anuais
de 1700 até 1987, resultando em 288 observacdes. Zhang (2003)* destaca que 0
estudo da atividade das manchas solares possui importancia préatica, por
exemplo, para geofisicos, cientistas do meio-ambiente e climatologistas. Ainda

de acordo com o autor, é estatisticamente ndo linear e ndo-Gaussiana.

200 +

150 - | bl I

sunspot

100 | v L | o

50 - | I-':I"I [ " .‘: b r'. |I I, Ill " , :': I Iul : ..I'. II"I.‘ | I.‘: |I"I I'Ilrﬂ".l ."‘ I.I : I ".I | I‘I | I'I

11
21
31
41
51
61
71
81
91
101
111
121
131
141
151
161
171
181
191
201
211
221
231
241
251
261
271
281

tempo

Figura 9 - Série temporal Manchas Solares (1700-1987).
Fonte: O autor (2015)
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Por sua vez, a série temporal Canadian Lynx consiste no numero de
linces presos por ano no Rio Mackenzie, no distrito do norte do Canada. Os
referidos dados séo representados graficamente na Figura 10, na qual se pode
perceber uma periodicidade de cerca de 10 anos. Tal conjunto de dados possui
114 pontos, e corresponde ao periodo de 1821-1934. Também tem sido
frequentemente analisada na literatura de séries temporais, com foco na
modelagem preditiva, principalmente ndo linear. Seguindo outros estudos,
como por exemplo, Zhang (2003)*, sdo considerados os logaritmos (na base
10) dos dados para serem utilizados para fins de previséo, e ndo os seus valores
originais.
8000 -
7000 -
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5000 -
4000 -
3000 -
2000 -
1000 - - |/

O - L — _ v - A ) Y = _—

= n o mMm”M~—SWnad
L I B B o A

Canadian lynx

MM~ 0N oMM~ om~—Am G m S
m M s s s 0w WwwwMcs~S™SOD 00O

101
105
109
113
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Figura 10 - Annual time series of Canadian lynx (1821-1934).
Fonte: O autor (2015).

O ultimo conjunto de dados temporais € a taxa de cambio libra
esterlina\dolar americano (ou Exchange Rate pound/dolar). Prever a taxa de
cambio é uma tarefa importante ainda e de altissima complexidade, de maneira
que varios modelos preditivos lineares e ndo lineares foram com este objetivo
(Zhang, 2003)*. Tal série temporal contém observacdes com frequéncia
semanal, no periodo 1980-1993, resultando em 731 pontos. O seu gréafico é
exibido na Figura 11. Assim, seguindo os autores considerados para fins de
comparacdo, foi usada a sua versdo transformada por meio de uma funcédo
logaritmica com base natural, na sua predi¢do temporal. Note que a mesma &,

claramente, ndo estacionéria.
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Figura 11 - Série temporal semanal Exchange Rate (1980-1993).
Fonte: O autor (2015).

Seguindo Zhang (2003)*, para avaliar o desempenho de modelos de
previsdo aqui considerados, na projecdo destas trés séries temporais, 0S
conjuntos de dados foram divididos em duas amostras, uma de treinamento e
uma de teste. O conjunto de dados de treinamento foi usado, exclusivamente,
para 0 ajuste dos parametros dos métodos preditivos; enquanto que a amostra
de teste, para avaliar o desempenho preditivo do modelo estabelecido. A
divisdo de dados (que é a mesma utilizada pelos outros autores considerados

aqui) para os trés conjuntos de dados sdo detalhados na Tabela 1.

Tabela 1 - Composicdo das amostras de treino e de teste, nos trés conjuntos de

dados.
Tamanho da Amostra de treino  Amostra de teste
Dados
amostra (tamanho) (tamanho)
Sunspot 288 1700 -1920 (221) 1921-1987 (67)
Canadian lynx 114 1821-1920 (100)  1921-1934 (14)
Exchange rate 731 1980 —-1992 (679) 1993 (52)

Fonte: O autor (2015)

Os tamanhos das amostras de treino e de teste foram utilizados
seguindo a metodologia utilizada na literatura para fins de comparacgdo. A série
e ltaipu sera apresentada mais adiante afim de oferecer mais uma contribuicao

na literatura.
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4.2

Modelagem

Para a etapa de modelagens de Box e Jenkins, implementadas no
software EViews 8, foram considerados as seguintes analises residuais para a
validacdo: andlise de perfil dos graficos das fun¢des de autocorrelacdo parcial e
simples, teste Ljung-Box (até o Lag 30), estatistica de Durbin-Watson, teste de
raiz unitaria de Dickey-Fuller (Hamilton, 1994)%

Na modelagem dos residuos oriundos da CLW de modelos de Box e
Jenkins, quanto aos pardmetros wavelet, considerou-se, somente o nivel de
decomposicdo wavelet igual a 2. Para essas séries a utilizacdo de um nivel de
decomposicdo maior ndo oferece grande ganho preditivo.

No que tange as bases ortonormais wavelet, consideram-se as seguintes
familias: dbl, db2, ..., db45 (ou seja, as familias de Daubechies com momentos
nulos tomando valores entre 1 e 45); syml,... sym20 (ou seja, as familias de
Daubechies com momentos nulos tomando valores entre 1 e 20) (Mallat,
1998)™. Quanto & RNA-MLP, foi utilizada somente uma camada escondida e,
como algoritmo de treinamento, Levenberg-Marquardt (Haykin, 2001)>.
Assumiu-se ainda para a RNA-MLP tamanho de janela varando de 1 até 12,
namero de treinamentos por configuracdo igual a 25.A modelagem neuronal e
a abordagem wavelet foram implementadas no MATLAB 2013a.Finalmente,
0s parametros adaptativos da CLW foram obtidos com auxilio do pacote
solver, do Excel 2009, mantendo como inalterados os valores default.

As estatisticas de aderéncia utilizadas foram: o MSE (mean square
error) e 0 MAE (mean absolute error), as quais sdo definidas, respectivamente,

por:

T

T
1 . 1 .
MSE = Tt;(y‘ —%J)? e MAE = Tjilyt — ¥l

Onde: ¥ e ¥ sfo, respectivamente, o estado e a previsdo no instante t.

Considerou-se ainda a estatistica de aderéncia MAPE, definida por:
T

1 b't_ftl
MAPE:¥Z—.

t=1 Yt


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1212914/CA


PUC-RIo - Certificacao Digital N° 1212914/CA

60

42.1

Modelagem da série temporal Sunspot

No passo 1, uma decomposicdo wavelet de nivel 2, com base ortonomal
de Haar [27], da amostra de treino da série temporal Sunspot foi realizada,
gerando-se uma CW de aproximacdo e duas de detalhe. Para modela-las, no
passo 2, foi utilizado:

(@ Um modelo ARIMA (28,1,32), com transformacdo logaritimica, para
prever a CW de aproximagdo de nivel 2. Assuma que log(A,:) —
log(A,+-1) = z; seja, para cada instante t, a primeira diferenca de A,
(que é CW de aproximacao de nivel 2 para o estado y.). Assim, 0
modelo linear supracitado é algebricamente dado por:

Zt = PaZr—g + PgZr-g T P20Zr-20 + P28Zr-28 + Ozpap + 032232 +a;

(b) Um modelo ARIMA (20,1,28), para projetar a CW de detalhe de nivel

2, gerada no passo 1. Assumindo que Zz't=P2:~D2t-1 para cada
instante t, segue que o modelo mencionado é (algebricamente) definido
por:

(c) Z'v = da7't2 + 0sZ't s + PreZ 16 + PraZt18 T P20Zt—20 +
0,at-4 + Ogar_g + 012at-12 + 0228122 + 028328 + at.

(d) Um modelo ARIMA (20,0,1) para predizer a CW de detalhe de nivel 3

(produzida no passo 1) cuja formulagdo matematica é dada por:

D3t = d4D3ig + G4D3t6 + P10D3t-10 + P20D3t-20 + 01a¢—1 + a¢.
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Figura 12 - CWs da amostra de treinamento da série temporal (anual) Sunspot.
Fonte: O autor (2015).
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A CLW 6tima, no passo 3,¢é dada na Equacéo (45).

Zt = (Ya,B1t — Ya,8t-1) X 0,499067 + (Y4, Bjt-1 — 94, Bjt—2) X
0,305268 + $p, gjt X 1,370289 + ¥p, pjc—1 X 0,411365 — §p,_ pjc—2 X
0,675322 — §p, gjt—3 X 0,978313 + ¥, jc X 0,579351 — ¥p_gjr—1 X

0,433425 — §p_ gje_3 X 0,316267 — 2,_, X 0,304979 —2,_, X
0,388336 — 2,_; X 0,272105 — 2,_,, X 0,226281 (45)

Onde: 2, = L, — L;_;, para todo instante t; Z,_;, X 0,226281 é uma componente
sazonal da estrutura Box e Jenkins.

Na saida obtida no EViews, abaixo, pode-se verificar os valores dos
parametros adaptativos otimos da CLW, exibidos na Equacéo (45). Pode-se
ainda visualizar trés aspectos relevantes: (1) que foi utilizada a primeira
diferenca na variavel de saida (em destaque no topo) - o que € absolutamente
pertinente, visto que a série temporal Sunspot € ndo estacionaria de segunda
ordem; (2) que o método de estimacédo foi 0 de minimos quadrados ordinarios
(conforme descrito no PNL na Secdo 3); e (3) que a convergéncia ocorreu na
nova interacdo (que incorreu em baixissimo esforco computacional). Ademais,
a 5% de significancia, note que todos os valores otimos da CLW s&o
significantes (o0 que implicou a rejeicdo das hipoOteses de eles serem ndo
diferentes de zero, ao nivel5%) e que satisfazem as condicbes de
estacionariedade e invertibilidade (que sdo restrices necessarias no caso de
modelos estatisticos lineares) (Hamilton, 2009)"". Quanto ao nivel de
explicacdo (comumente, referido como “estatistica R*”), a CLW O6tima
explicou (ou mapeou), aproximadamente, 82,7072% da variabilidade total dos
dados, na amostra de treino. Por fim, uma vez que a estatistica de Durbin-
Watson toma um valor muito proximo ao teodrico 2, tem-se forte evidéncia

empirica de inexisténcia de autocorrelacdo de lag (defasagem) 1.
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Tabela 2 - Estimativas das autocorrelagfes simples e parciais dos erros de previsao.

D(A2(-1),1)

0.305268

0.411365

-0.978313

-0.433425

-0.304979

-0.272105

0.044116 6.919.628

|
3.762.137

-9.270.000

|

0.084715 -3.600.057

0.084616 -3.215.783

R-squared 0.827072 Mean dependent var 0.167073
Adjusted R-squared 0.813329 S.D. dependent var 2.172.652
S.E. of regression 9.387.028 Akaike info criterion 7.392.485
Sum squared resid 13305.56 Schwarz criterion 7.638.206
Log likelihood -5.931.837 Hannan-Quinn criter. 7.492.238

Durbin-Watson stat

1.987.899

Fonte: O autor (2015).

A Tabela 3 exibe as estimativas das autocorrelacbes simples e parciais

dos erros de previsdo, dentro da amostra, bem como 0s Sseus respectivos

intervalos de confianca, além do teste de Ljung-Box, até o lag 30. Analisando-

a, note que os valores das estimativas das autocorrelacfes simples e parciais

ndo violam os limites dos intervalos de confianca (construidos ao nivel de

credibilidade de 95%), de maneira que ndo se rejeitou a hipdtese nula; além

disso, os p-valores do teste Ljung-Boxtomaram valores superiores a 5% (nivel

de significancia), até o lag 30, de modo que ndo se rejeitou a hipdtese de

inexisténcia de dependéncia linear (simples) nos erros de previsao de treino.

Inferiu-se, assim, que os residuos da CLW 6tima, em (45) sdo desprovidos de

estrutura de autodependéncia linear, para qualquer defasagem.
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Tabela 3 - Graficos da FAC e PACP e p-valores associados aos residuos ordinarios,

na amostra de treino.

Autocorrelation

Partial Carrelation

AC

PAC

Q-Stat

Praob

|
|
N
N
Is
N
N
|
|
N
|
|
Is
T

i

|
1
|
|
1
1
|
1
1
|
|
1
|
|
1
1
|
il
1
11
11
il
11
|

|
|
N
N
i
N
N
|
1
T
|
|
i
0
|
1
N

=

0.004
-0.018
-0.050
-0.053
-0.114
-0.0449
-0.067

0.023
-0.011
-0.065

0.018

0.083
-0.105
-0.082

0.007
-0.008
-0.004

0.071

0.015

0.034

0.030

0.054

0.0349
-0.075
-0.035
-0.073
-0.035
-0.021

0.032
-0.043

0.004
-0.018
-0.050
-0.053
-0.116
-0.056
-0.080

0.004
-0.034
-0.095
-0.005

0.058
-0.125
-0.105
-0.014
-0.034
-0.030

0.040
-0.017
-0.004

0.025

0.0649

0.033
-0.082

0.007
-0.063
-0.047
-0.015

0.014
-0.088

0.0023
0.0586
04831
0.9654
31762
3.5967
43664
44612
44326
52226
5.2820
6.5134
8.5108
87454
97549
97674
97703
107049
10.753
10,977
11.148
11.700
11.991
13.082
13.336
14.399
14.640
14726
14.931
15.394

0.075
0166
0.225
0.347
0.432
0.516
0.625
0.590
0484
0.463
0.553
0.636
0713
0709
0770
0811
0.849
0.862
0.886
0.873
0.896
0.8a87
0.907
0.929
0.943
0.950

Fonte: O autor (2015).

Por sua vez, no passo 4, os erros de previsao da CLW 6tima do passo 3,

denotados por €& =35....221) sendo que ¥ =34 (graus de liberdade

perdidos na modelagem até o passo 3), foram decompostos por meio de uma

decomposicdo wavelet de nivel 2, com base ortonormal wavelet de Daubechies

com momento nulo igual a 8, cuja notagdo é dada por “db8”. Na Figura (40),

podem-se visualizar as trés CWs produzidas aqui.
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Figura 13 - CW dos erros de previsdo da CLW 6tima do passo 3.
Fonte: O autor (2015).

A configuracdo 6tima da RNA wavelet automatica do passo 5 é exibida
na Tabela 4.
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Tabela 4 - Configuracéo 6tima da RNA wavelet automatica.

Funcdo de Funcéo

. . Tamanho ativagéo de
Neurdnios Normalizagdo ) o
dajanela (camada ativacao

escondida) (saida)

Tangente

~

5 premnmx linear

hiperbolica

Fonte: O autor (2015).

Finalmente, no passo 6, as previsdes produzidas nos passos 3 e 5 séo

simplesmente somadas, gerando previsdes hibridas para a série temporal

Sunspot, denotadas por (t=36, ...,288), onde t =35 O grafico com os
valores observados e as suas respectivas previsdes podem ser contemplados na
Figura 14.

250 -

200 -

150 -

-------- Série Sunspot

Sunspot

100 -
- --- Previsdo Hibrida

50 -

1 11 21 31 41 51 61
Passos

Figura 14 - Previsdes hibridas e observacdes, na amostra de teste.
Fonte: O autor (2015).

A Tabela 5 abaixo mostra os valores das estatisticas de aderéncia MSE
e MAE na amostra de teste (out of sample) do método hibrido proposto, como

também de outros dez previsores competitivos existentes na literatura.
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Tabela 5 - Estatisticas MSE e MAE, na amostra de teste.

REFERENCIAS Previsores 35 passos a 67 passos a
frente Frente

MSE MAE MSE MAE
Zhang, G. P. ARIMA model 217,0 11,32 306,0 13,03
(2003) ANN 205,3 10,24 351,1 13,54
Hybrid method 186,8 10,83 280,1 12,78
Adhikari, R. and ARIMA model - - 483,5 17,63
Agrawal, R. K ANN - - 4949 15,58
(2012) EANN - - 492,7 14,71
Ensemble - - 2747 12,50
Khashei, M. and Artificial Neural 125,8 8,94 234,2 12,18

Mehdi, B. (2011) Network (p,d,q)

ANNSs and ARIMA 129,4 8,85 218,6 11,45
Generalized hybrid

model
Khashei, M. and ARIMA and PNN 148,8 9,29 234,77 11,55
Bijari, M. (2012) hybrid model
Britto, R. V. P. HWCF 66,5 6,92 137,40 8,71
(2015)

Fonte: O autor (2015).

4.2.2

Modelagem da série temporal Canadian lynx

O conjunto de dados temporais Canadian lynx se refere ao registro
anual do nimero de linces canadenses (espécie de felino natural da América do
Norte) capturados no distrito de Rio Mackenzie no Norte do Canada. Existem,
na literatura, varios trabalhos que fazem andlise e previsdo da série de tempo
Canadian lynx. Credita-se, porém, a Moran (1953), como sendo o primeiro
artigo a realizar a analise desta. Outras abordagens, utilizadas para a sua
previsdo, podem ser encontradas, por exemplo, nos seguintes artigos: Zhang
(2003)*; Subba & Sabr (1984)°:; Tang & Ghosal (2007)®; e Wong & Li
(2000)**. No que tange & predicdo da série temporal subjacente por meio da

metodologia wavelet hibrida proposta, tem-se que, no passo 1, foi realizada
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uma decomposicdo wavelet de nivel 2, com base ortonomal de Haar, de sua
amostra de treino, de modo a gerar uma CW de aproximacao de nivel 2;e duas
de detalhe, de niveis 2 e 3.Nopasso 2, por sua vez, utilizaram-se 0s seguintes

previsores para prevé-las:

(d Um modelo ARIMA (12,1,16) para prever a CW de aproximacdo de
nivel 2, com representacdo dada por:

Zy = $aZe—g + P12Ze-12 + 02812 + Bga,9¢ +3;

Onde: Zt =¥t — ¥t-1, paratodo instante t.

(b) Um modelo ARIMA (12,1,17), para a CW de detalhe de nivel 2.

Assumindo quez’'t=Pz: ~Dz2:-1 para cada instante t, segue que o

referido modelo 6timo é dado por:

z't = az'—g + d12Z 12 + Ogar_g +Oga, 15 + B84 +a;,

(¢) Um modelo ARIMA (9,0,8) para a CW de detalhe de nivel 3 coma

seguinte formulacdo matematica:

(d) D3,t = ¢1D3,t—1 + ¢2D3,t—2 + ¢3D3,t—3 + ¢4D3,t—4 + ¢5D3,t—5 +
+(|)6D3,t—6 + +(|)7D3,t—7 + +¢8D3,t—8 + +¢9D3,t—9 + 9Zat—Z +

0,a¢_, + a;.
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(c) CW de detalhe de nivel 3D, (t = 19,...,100) e suas previsdes, D, (t =

Figura 15 - CW

19, ...,100).

dos erros de previsédo da CLW 6tima do passo 3.

Fonte: O autor (2015).
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Quanto a combinagdo CLW 6tima do passo 3, tem-se que se utilizou,
como variavel de saida, a série temporal subjacente diferenciada uma vez. Em
que 0s pesos adaptativos 6timos (calculados por Problema de Programacéo
Matematica), sdo tais que: pa,py e = 1,039151, pp, ;e = 1,0152498,
Pp,pjt-1 = 1,0177965, @ = —0,128429 e ¢,=-0,98356, 6, =-0,283016.
Como variavel de saida da CLW, se utilizou a primeira diferenca da série
temporal subjacente. Quanto a estatistica R?, a mesma obteve valor proximo a
82,1035%.

Por sua vez, no passo 4, os erros de predicdo da CLW 6tima no passo 3,
representados por e, (t = 19,...,100), sendo que t' = 18 (graus de liberdade
perdidos até o passo 3), foram decompostos atraveés de uma decomposicdo
wavelet de nivel 2, com base ortonormal wavelet de Daubechies com momento
nulo igual a 1 cuja notacdo é dada por “dbl”. Por sua vez, no passo 5, a
configuragdo Otima da RNA wavelet automética (utilizada na projecdo dos

residuos produzidos no passo 3) pode ser visualizada na Tabela 4.

Tabela 6 - Configuracdo 6tima da RNA wavelet automética associada a série
temporal Canadian lyxn.

Funcdo de Funcao

. . Tamanho ativagéo de
Neurénios Normalizagéo . L
dajanela (camada ativagdo

escondida) (saida)

Sigmoide _
8 premnmx 5 o linear
logistica

Fonte: O autor (2015).

Finalmente, no passo 6, as previsdes h produzidas nos passos 3 e

5foram simplesmente somadas, gerando as previsdes hibridas da série temporal
i 36,..,288 t' =35 L £

Canadian lynx, denotadas por (t=2%:--:<%% ) onde * = 3= . O grafico com

0s valores observados, assim como as suas respectivas previsoes, podem ser

contemplados na Figura 16.
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Figura 16 - Previsbes e realizacdes do logaritmo na base de Euler da série temporal

Canadian lynx.

Como salientado previamente, os resultados obtidos por meio da
metodologia hibrida proposto na predicdo da série temporal Canadian Lynx
foram comparados os alcancados por outros trabalhos; como: Zhang (2003)*,
que comparou os resultados obtidos por trés previsores (a saber, ARIMA, RNA
e hibrido ARIMA-RNA); Kajitani, Keitth & Mcleod (2005)%, que utilizaram
na projecdo da Canadian Lynx um modelo RNA Feed-Forward (FANN) e
modelo SETAR (Self-Exciting Threshold Autoregression); Aladag et al
(2009)®, que combinaram RNAs recorrentes Elman e um modelo ARIMA;
Khashei & Bijari, (2010)®, que propuseram um modelo hibrido RNA-
ARIMA; Ismail & Shabri (2014)%, que utilizaram support vector regression
(SVR) e least square SVR (LSSVR). Os resultados, considerando somente as
estatisticas de aderéncia MSE e MAE,destas referénciasconstam na Tabela 7.
Na altima linha da mesma, tém-se os resultados obtidos com o método hibrido

proposto nesta tese de doutorado.
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Tabela 7 - Comparativo MSE e MAE, fora da amostra, entre métodos de previsao

aplicados a série temporal Canadian Lynx.

Método MSE MAE

ARIMA (Zhang, 2003) 0,0205 0,1123
RNA (Zhang, 2003) 0,0205 0,1121
Hibrido (Zhang, 2003) 0,0172 0,1040
SETAR (Kajitani, 2005) 0,0140 -

RNA (Khashei, 2010) 0,0136 0,0896
FANN (Kajitani, 2005) 0,0090 -

Hibrido (Aladag, 2009) 0,0090 -

SVR (Ismail, 2014) 0,0085 0,0746
LSSVR (Ismail, 2014) 0,0030 0,0418
Metodologia Proposta 0,0016 0,0211

Fonte: Ismail e Shabri, (2014) — adaptado.

Na tabela 7, verifica-se que o método proposto obteve reducdo nas

estatisticas de aderéncia MSE e MAE, em relacdo a todos os outros métodos

preditivos listados. Na Figura 17, pode-se verificar a alta correlacdo dos dados

e as respectivas previsdes — 0 que significa bom nivel de ajustamento do

previsor hibrido proposto aos dados subjacentes.

3,8
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3,2

pad

Do

2,8
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2,6
2,4
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2,5

3

valoresreais
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Figura 17 - Grafico de dispersdo entre as previsbes da metodologia proposta e das

respectivas observacdes, +na amostra de teste.

Fonte: O autor (2015).
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4.2.3
Modelagem da série temporal Exchange Rate

Uma taxa de cambio consiste no preco de uma moeda em termos de
outra moeda. Aqui, a taxa de cambio considerada envolve as moedas libra
esterlina e dolar americano, referida como Exchange Rate. No mercado
financeiro internacional, fazer a previsdo da taxa de cambio é muito
importante, porém de dificil execucdo. Neste sentido, varios modelos de
previsdo lineares e n&do lineares foram desenvolvidos para a realizagdo de tal
tarefa, com algumas aplicacGes apresentando resultados contraditorios, veja,
por exemplo, Khashei & Bijari (2011)%. A série temporal supracitada possui
731 pontos semanais, compreendendo o periodo de 1980 a 1993. Seguindo
Zhang (2003)*, Khashei & Bijari (2010, 2011 e 2012)%* #8' dentre outros, foi
utilizada a funcdo logaritmo (na base decimal) para transformar os dados
originais e, entdo, fez-se a sua projecdo um passo a frente, para um horizonte
de 52 semanas.

Quanto aos parametros 6timos da metodologia hibrida proposta, os
mesmos se encontram abaixo, em relagdo a cada passo (até a geracdo das
previsdes pontuais):

v' Passo 1: decomposicdo wavelet de nivel 2, com base ortonormal

wavelet db 40;

v Passo 2: para a predicdo da CW de aproximacdo de nivel 2, utilizou-
se 0 modelo ARIMA (4,1,24), com as estimativas (de minimos
quadrados [88]) significativas, ao nivel 1%, dos parametros ¢,, 05,
0,, and 6,,; por sua vez, para a projecdo das CWs de detalhe de
niveis 2 e 3, foram utilizados, respectivamente, os modelos ARIMA
(10,1,12), com estimativas significativas para 0s parametros ¢,,
by, b, Pg, 0, € 0,,, € ARIMA (3,0,4), para 0s parametros ¢,, ¢s,
0,, 065 e B8, (em ambos 0s casos, hd 5% de significancia).

v' Passo 3: os parametros adaptativos da CLW 6tima sdo dados por:
Pa, Bt = 0,984136, Pp,pjc = 0,740954743, PD,Bl—1 =
1,017796, pp,pjc = 1,0177965 , @ = —0,128429 e ¢3=1,99367,
0, =-0,384025. Como variavel de saida da CLW, se utilizou a
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segunda diferenca da série temporal subjacente. Quanto a estatistica
R?, estatomou valor préximo a 81,4651%.

v' Passos 4e 5: Quanto aos parametros da RNA wavelet automatica
(para projetar os residuos produzidos pela CLW 6tima, no passo 3),
tém-se 0s seguintes pardmetros Otimos: decomposicdo de nivel 2,
com base ortonormal wavelet dbl0; janela igual a 5; funcdes de
ativacdo tangente hiperbdlica e linear nas camadas oculta (com 8
neurbnios) e de saida, respectivamente; e transformacéo Z-score.

v' Passo 6:5s80 somadas as previsdes dos passos 3 e 5, gerando as
previsdes hibridas para a série temporal log Exchange Rate.

Na Tabela 8, encontra-se um comparativo envolvendo os resultados
obtidos por Zhang (2003)* e Khashei & Bijari (2010, 2011, 2012)% % ®" que
sdo os apresentaram 0s melhores resultados estatisticos. Novamente, 0 método
hibrido proposto se apresenta com 0s menores erros de previsao, em termos das
estatisticas de aderéncia MSE e MAE.

Tabela 8 - Comparativo entre as estatisticas MSE e MAE entre métodos de previsao
aplicados a série temporal log Exchange Rate.

Método MSE MAE

ARIMA (Zhang, 2003) 4,52977 0,005360
RNA (Zhang, 2003) 4,52657 0,005251
Hibrido (Zhang, 2003) 4,35907 0,005121
RNA (Khashei, 2010) 3,76399 0,005107
RNA (Khashei, 2011) 3,64724 0,004969
ARIMA/PNN (Khashei, 2012) 3,35623 0,004717
RNA/PNN (Khashei, 2012) 2,77122 0,004271

Método Proposto 1,01214 0,002269

Fonte: O autor (2015)

Nota: multiplicar todos os valores de MSE por 10°.
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4.3
Previsdes pontuais e intervalares para os dados de Itaipu

Nesta secdo, sdo exibidos os resultados empiricos da aplicacdo do
meétodo hibrido proposto em toda a sua extensdo, incluindo a estimativa dos
intervalos de previsdo. Para tanto, foi escolhida uma série de vazdes médias
mensais, formada a partir de informacGes coletadas no posto 266-Itaipu, na
usina de Itaipu, em Foz do lguacu, estado do Parana. Os resultados alcancados
pelo método proposto foram comparados aos resultados obtidos por previsores

tradicionais.

43.1

O problema da previséo de vazdes

Existem varios fatores que podem influenciar a vazdo em um
determinado ponto de um curso de agua, entre eles: evaporacao, precipitacao,
infiltracdo e percolacdo. No entanto, a precipitacdo talvez seja a principal
componente na formacdo da vazao e responsavel pela caracteristica aleatdria
do processo hidrolégico. Para o estudo de vazdes em usina hidrelétricas,
podem-se destacar as seguintes categorias de vazdes: natural, incremental,
turbinada e vertida. A vazdo natural é a observada em um posto de medicéo,
considerando o rio na sua condicdo natural. A vazdo incremental, por sua vez,
consiste de toda vazdo lateral captada entre um posto de medicdo e todos o0s
postos de medicdo imediatamente a montante deste. Por sua vez, a vazdo
turbinada, € aquela que passa pelas turbinas e gera energia; enquanto que a
vazdo vertida é a que passa pelos vertedouros da usina, mas nao gera energia.

A fim de se modelar a realidade hidrica, sdo formadas séries temporais
de vazdes médias diarias, semanais e mensais, 0 Operador Nacional do Sistema
Elétrico (ONS) disponibiliza um banco de dados contendo o registro histérico
de vazdes naturais de todas as usinas hidrelétricas que compdem o Sistema
Interligado Nacional (SIN). O primeiro registro de vazdo natural média mensal

é referente ao més de janeiro de 1931, sendo 0 acesso aos registros associados
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ao codigo denominado posto. No caso da Itaipu, o posto artificial tem o
ndmero 66 e o natural, 266.
Estimativas da Empresa de Pesquisa Energética (EPE) apontam que o
consumo de energia elétrica no Brasil em 2020 sera 650.092 GWh, sendo
predominante a producdo hidraulica, em virtude da situacdo privilegiada do
pais em relagdo aos recursos hidricos. A producédo de energia a partir das usinas
hidrelétricas tem ligacdo direta com a quantidade de agua (vazdo afluente)
disponivel para a movimentagdo das turbinas geradoras. De forma que longos
periodos de seca podem levar a uma diminuicdo da capacidade geradora de
energia da usina. A relacao entre vazdes afluentes e geracdo de energia implica
um cuidado especial com os dados que cercam o problema.
No Brasil, o NOS abdica das informacdes sobre as vazbes na
otimizacdo da geracdo de energia e na elaboracdo de estratégias que
minimizem efeitos negativos de eventuais enchentes ou secas. Para tanto, o
ONS faz previsdo de vazfes naturais para locais de aproveitamento hidrelétrico
que constituem o Sistema Interligado Nacional (SIN), sendo o0 PREVIVAZ o
modelo de previsdo mais utilizado.
O PREVIVAZ, usado na previsdo de vazdes e desenvolvido pelo
Centro de Pesquisas de Energia Elétrica (CEPEL), € um modelo estocéastico
univariado [89], e este modelo é usado para prever as vazGes semanais da
maioria das bacias do SIN. O PREVIVAZ usa modelos lineares do tipo
PARMA (p,q), além de transformacdes de séries historicas, tipo Box-Cox (Box
e Cox, 1964)ou Logaritmicas. Um relatorio emitido pelo ONS para previsdes
de vazdes, em dezembro de 2011, menciona outros modelos além do
PREVIVAZ. Seguem alguns exemplos de outros modelos e as bacias em que
foram aplicados:
v/ Para a bacia do rio Uruguai, foi utilizado o modelo MPCV —
Modelo de Previsdo de Classes de Vazdes;

v Para a bacia do rio lguacu, foi utilizado o modelo de Redes Neurais
Fuzzy Recorrentes;

v’ Para o trecho da bacia do rio Parana entre as UHEs Rosana, Porto

Primavera e Itaipu, foi utilizado o modelo SMAP-MEL.
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Entre os métodos usados pelo ONS, ja citados, ressalta-se a frequéncia
de uso dos métodos de Box & Jenkins (Box, 1994)*, devido as suas estruturas
matematicas relativamente simples. Os modelos Box-Jenkins para previsdo de
séries temporais pertencem a familia dos autorregressivos integrados de médias
moveis (ARIMA).

Na Itaipu a previsdo das vazOes diarias ¢ realizada em duas fases: uma
deterministica e outra estocastica. Na fase deterministica, usa-se o método de
Muskingun para a propagacdo das vazdes. Na fase estocéstica, utiliza-se a
metodologia de Box e Jenkins. A série temporal supracitada é analisada a fim
de se determinar os parametros do modelo ARIMA que serd utilizado na
previsdo de vazdes médias diarias dez dias a frente. A calibracdo dos
parametros do modelo ARIMA escolhido foi realizada no inicio das operac6es
da Itaipu na decada de 80. Entre os principais formadores do lago de Itaipu,
estdo os rios lvai e Piquiri, localizados na margem esquerda do rio Parana. Para
estes rios, o departamento especializado da Itaipu faz estimativas da vazéo
mensal.

Segundo Wang (2006a)®, os processos de geracdo de vazdes sdo
sazonais e ndo lineares. Os mecanismos n&o lineares s&o mais fortes em escalas
menores de tempo, sendo as vazles diarias e mensais nao lineares (Wang,
2006b)**. Sdo varios os trabalhos existentes na literatura que discutem a
previsdo de séries oriundas de processos estocasticos nao lineares, sendo
predominante para este caso 0 uso de Redes Neurais Artificiais (RNA). (Ballini
Wang, 2006a”’; Valenzuela, 2008%; Ferreira, 2012%; Abreu, 2012%; Teixeira
Jr, 2012a)®, entre outros, utilizaram Redes Neurais Artificiais (RNA) na
previsdo de séries temporais de vazao.

Embora as RNAs possam ser aplicadas em problemas lineares e nédo
lineares e como ferramenta Unica em previsdes de séries temporais, uma breve
inspecdo na literatura especializada detecta o uso rotineiro de combinac@es de
previsores e de previsdes. Na associacdo de previsores, pode-se destacar a
combinagdo dos previsores ARIMA e RNA, ARIMA e Support Vector
Machine (SVM), e ARIMA e GARCH, nestes casos 0s autores partem do
pressuposto que as séries sdo geradas por processos lineares e ndo lineares,

simultaneamente. Veja, por exemplo, Zhang (2003)*; Hwarng & Ang (2001)%;
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Valenzuela, (2008)%; Abreu (2012)%; Sujjavirivasup (2013)%'; Yaziz (2013)%.
Outros usam fazer um pré-processamento da série a partir de Wavelet, Filtros
de Kalman, Filtros de Particulas e Singular Espectrum Analysis (SSA), para
entdo alimentar o previsor, como é o caso de Lima (2011)'%; Menezes
(2012)%%]; Hirpa (2013)'® e Souza (2013)".

A previsdo de afluéncias nos reservatorios das usinas hidrelétricas é de
grande importancia no planejamento da producao de energia, propicia ao gestor
do sistema elementos para a otimizacdo do total da energia produzida,
explorando toda a sua potencialidade. Também faz parte das a¢des da Itaipu o
monitoramento do nivel do rio Parana a jusante da barragem, por conta de
tratados firmados com Argentina e a preocupacdo com o fendmeno enchente
sobre as populacdes ribeirinhas. Desta forma, as previsdes de afluéncias
realizadas com certa antecedéncia e precisdo permitem aos tomadores de
decisdes elaborarem estratégias que minimizem os efeitos negativos de cheias e
secas extraordinarias. As previsdes de afluéncias ainda fornecem informacdes
importantes para outros setores envolvidos com o reservatorio, tais como:

abastecimento urbano e agricola, piscicultura, aquicultura, recreacéo e lazer.

4.3.2

Caracterizacao do conjunto de dados

Neste experimento, foi utilizada uma série temporal de vazdo de
afluentes mensal média da usina de Itaipu cujo periodo é o de janeiro de 1970
até dezembro de 2010 (totalizando 492  observacdes). Em

http://www.ons.org.br/operacao/vazoes_naturais.aspx, tal conjunto pode ser

acessado. Mais especificamente, os dados sdo provenientes das medicGes no
posto 266, da Usina Hidrelétrica de Itaipu, localizado no Rio Parana, no trecho
de fronteira entre o Brasil e o Paraguai, a 14 km ao norte da Ponte da Amizade.
A érea da usina se estende, desde Foz do Iguacu, no Brasil, e Ciudad del Este,
no Paraguali, ao sul, até Guaira (Brasil) e Salto del Guaira (Paraguai), ao norte.
A escolha dessa série se deu por conta de sua relevancia e por ser de dificil
modelagem. Na Figura (18), tem-se o grafico da série temporal supracitada,

com todas as 492 observagoes.


http://www.ons.org.br/operacao/vazoes_naturais.aspx
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Figura 18 - Série de vaz6es mensais obtidas no posto 266-Itaipu no periodo 1970-
2010.
Fonte: O autor (2015).

O correlograma (Figura 19) da série temporal observada mostra a
existéncia de componente de sazonalidade com periodo igual a doze; além de
autocorrelacbes ndo decrescentes nos lags multiplos de doze, indicando néo-
estacionariedade de segunda ordem. A indicacdo de ndo-estacionariedade foi
confirmada pelo teste de Dickey Fuller aumentado, para um nivel de

significancia de 5%.
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Figura 19 - Correlograma da série de vazfes mensais.
Fonte: O autor (2015).
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Os resultados obtidos com a modelagem da série de vazdes pelo método
proposto foram comparados com outras abordagens consagradas na literatura,
tais como os previsores individuais de Box & Jenkins e de redes neurais
artificiais; além dos compostos, ARIMA-wavelet e RNA-wavelet. Para fins de
experimentacdo, 70 % dos primeiros dados foram utilizados no treinamento
dos modelos preditivos individuais (de Box & Jenkins e de redes neurais
artificiais), separando 20% para a validacdo e 10% dos remanescentes (49
pontos), para a amostra de teste. Para tal, foram feitas previsdes de um passo a
frente, em um horizonte de previsao de 49 meses. Para a avaliacdo de acuracia
dos métodos preditivos, foram utilizados as estatisticas de aderéncia MAPE e
MAE.

4.3.3
Métodos preditivos individuais

Para testar a hipdtese de que todos os coeficientes de autocorrelagdo £«

dos erros de previsdo eram estatisticamente ndo diferentes de zero, foi utilizada

m

Q' =n) 5}
a estatistica k=1 , desenvolvida por Box e Pierce, em que ™ é o

tamanho da amostra e ™ a duragdo da defasagem. A estatistica @ tem

distribuicdo qui-quadrado com ™ graus de liberdade. Quando @~ excede o
valor critico, rejeita-se a hipdtese nula de que todos o0s Pk séo iguais a zero.

A fim de eliminar o efeito de ndo-estacionariedade na componente de

sazonalidade, foi aplicada uma diferenciacdo de ordem P =12  Com a
série diferenciada, fez-se a analise dos graficos da FAC e FACP, podendo
assim definir possiveis modelos para o ajuste dos dados. Testes com 0s
residuos  indicaram  que, entre 0s modelos candidatos, o0
ARIMA(1,0,2)x(0,1,2)1, era aquele que melhor se ajustava aos dados da serie
de vazbes em estudo.Para a validacdo do modelo ARIMA ajustado a série
observada, foram analisados os residuos com a construcdo de gréficos de
autocorrelagbes, buscando  mostrar que 0s mesmos sS40  n&o

autocorrelacionados.
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A Figura 20 mostra o correlograma dos residuos provenientes da
modelagem. Considerando espuria a violagdo da autocorrelagdo no lag 15,
considerou-se o referido modelo ajustado adequado.
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Figura 20 - Autocorrelacdes dos residuos do modelo ARIMA(1,0,2)X(0,1,2)1,
Fonte: O autor (2015).

O teste de Ljung-Box corrobora a conclusdo obtida na FAC residual.
Como o p-valor (0,203) obtido com o teste de Box-Pierce € maior que 0,05,
ndo se rejeitou a hipotese de os residuos eram descorrelatados, ao nivel de 5%.
A RNA usada na modelagem da série subjacente foi feed-forward multilayer
percepton (RNA-MLP). Foram realizadas vinte combinacbes envolvendo
tamanho da janela de entrada (J) e quantidade de neurbnios na camada
escondida (CE), fazendo-se dez simulacdes para cada combinacdo. A rede
utilizada era constituida por uma camada escondida com funcdo de ativacao
tangente hiperbdlica sigmoidal (tansig) e um neurdnio na camada de saida com
funcdo de linear (purelin) e Levenberg e Marquardt o algoritmo de
treinamento. A busca pela RNA que melhor ajustasse os dados identificou a
RNA-MLP com tamanho de janela de entrada igual a quatro (J=4) e camada
escondida composta por cinco neurdnios artificiais (CE=5), conforme a Tabela
9, onde estdo listadas seis das vinte estruturas testadas. Nesta tabela podem ser
observados o Erro Médio Percentual Absoluto (MAPE), Erro Percentual

Absoluto (APE) minimo e 0 APE maximo para as seis configuracdes listadas.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1212914/CA


PUC-RIo - Certificacao Digital N° 1212914/CA

82

Tabela 9 - APE minimo, maximo e MAPE para seis estruturas distintas de RNA-MLP.

APE Minimo APE Méaximo MAPE
J | CE Treino Validagcao Test | Trein | Validagao Teste | Treino | Validagédo Teste
e 0

5 5 0,060 0,20 0,23 | 112, 76,7 79,4 17,8 18,4 21,3
3

4 4 0,040 0,67 0,67 | 113, 70,3 86,4 19,3 20,1 21,6
5

5 6 0,020 0,44 041 | 132, 92,5 159,5 16,8 18,6 26,3
9

5 7 0,005 0,07 0,49 109, 72,1 146,7 17,2 18,8 27,2
3

4 5 0,020 0,04 0,68 | 122, 87,4 49,4 18,2 18,3 18,9
1

4 6 0,004 0,07 1,22 126, 88,3 171,2 18,3 18,9 24,1
8

Fonte: O autor (2015).

A amostra de teste, formada pelas ultimas 49 observaces, apresentou
MAPE igual a 18,01% com o modelo ARIMA e 18,9% com a modelagem por

RNA. Nas Figuras 21a e 21b estdo os gréaficos de dispersdo da amostra de teste

versus previsdo por RNA e ARIMA, respectivamente. Os graficos em questéo

sdo um indicativo que se pode melhorar a qualidade das previsfes obtidas com
0s métodos individuais ARIMA e RNA.
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Figura 21 - Diagramas de dispersdo entre a amostra de teste e previsdes por RNA e
ARIMA.
Fonte: O autor (2015).
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4.3.4
Métodos preditivos individuais com wavelet

Inicialmente, a série de vazdes y foi decomposta ortogonalmente via
expansdo wavelet de nivel 2, utilizando a base Daubechies com momento 10
(“db 10”). As trés CWs geradas (sendo duas de detalhes (D1 e D2) e uma de
aproximacao (A2)) foram ajustadas por trés RNA e trés modelos ARIMA
diferentes e, em seguida, as previsdes combinadas linearmente, a fim de se
obter as previsbes da série temporal original. Na Figura 49, podem ser
observadas as etapas para a execucdo do método ARIMA-wavelet. O
fluxograma do método RNA-wavelet pode ser obtido simplesmente pela
substituicdo, na Figura 22, do ARIMA pela RNA.

Decomposi¢do wavelet

\ 4

Série de vazdes y

nivel 2
Aproximagao A2 Detalhe D1 Detalhe D2
ARIMA ARIMA ARIMA
v v v
Combinagao Linear - .- o
4,0, D, > Série Previstay

Figura 22 - Fluxograma com as etapas do método ARIMA-wavelet.
Fonte: O autor (2015).

Na Figura 23 podem-se observar os graficos da série de vazGes mensais
e as componentes wavelets de aproximacdo (A2) e detalhes (D1 e D2) obtidas

com a base ortonormal wavelet de Daubechies com momento 10 (db 10).
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Figura 23 - Gréfico da série temporal de vazfes e das CWs A2, D2 e D1.

Fonte: O autor (2015).
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A Tabela 10 fornece um resumo dos modelos AR, MA e configuracdes

das RNA utilizadas na modelagem das componentes wavelet A2, D1 e D2,

sendo CE a quantidade de neurbnios da camada escondida com fungdo de

ativacdo tangente hiperbolica (tansig) e J o tamanho da janela de entrada de

dados. A camada de saida possui um unico neurénio e a funcao de ativacdo é

linear (purelin).

Tabela 10 - Configuracdes RNA e ordens dos modelos AR e MA para A2, D1 e D2.

Componente de aproximacéo de nivel 2 (A2):

RNAZ1:feed-forward, J=20, CE=9, tansig (camada escondida), purelin (camada de

saida).

AR(1), AR(2), AR(4), AR(12), AR(13), AR(24), MA(L até 3), MA(13) e MA(24)

Componente de detalhe de nivel 1 (D1):

RNAZ2:feed-forward, J=20, CE=5, tansig (camada escondida), purelin (camada de

saida)

AR(1 até 8), MA(L até 8)

Componente de detalhe de nivel 2 (D2):

RNAS3:feed-forward, J=21, CE=9, tansig (camada escondida), purelin (camada de

saida)

AR(1 até 8), AR(10), AR(11), AR(24), MA(L até 4), MA(6), MA(7) e MA(10)

Fonte: O autor (2015).
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As previsdes A, rna, Dirna € D2 rna foram combinadas linearmente a
fim de se obter a previsdo da série de vazdes, conforme (5.2).
yt = aAZ,RNA A2,RNA,t + aD1,RNA D1,RNA,t

+ Qpz rNA ﬁz,RNA,t (5.2)

Onde: @azrna, Gp1rNA € @p2rNa  SA0 OS parametros adaptativos Otimos
determinados com a solugdo do problema de programacao néo linear (5.3), cuja
funcéo objetivo € a raiz do erro quadratico medio (RMSE).

Minimizar: RMSE

S.a.

Y¢ = a2z rRNA A2 rNA T Ap1RNA D1rNAc T A2 RNAD2 RNA

T
1 ~ "
RMSE = T Fe —yo
t=1
Onde:aa, rnas Ap1RNA € Op2 RN SA0 Varidveis de decisdo irrestritas.

De forma analoga, obtém-se §. a partir das previsdes A, arimae

ﬁ1,ARIMA,t € ﬁz,ARIMA,t-

O MAPE para a amostra de teste obtido com a aplicacdo do método ARIMA-
wavelet foi de 3,63%; e de 2,80%, com a utilizacdo do RNA-wavelet — o que
mostra a eficiéncia de tais abordagens em métodos em relagdo aos individuais
RNA e ARIMA.

4.3.5

Método hibrido proposto: resultados empiricos

No passo 1, foi realizada uma decomposicao wavelet de nivel 2, com
base ortonomal de Haar, de sua amostra de treino, de modo a gerar: uma CW
de aproximacdo (A2); e duas de detalhe (D2 e D1). No passo 2, por sua vez,

utilizaram-se os seguintes previsores:
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(@) Um modelo SARIMA (4,1,5) x (0.0,2)1z para prever A2. Assuma que
z'y =Dz: —Dy:1 | para todo instante t. O referido modelo 6timo é dado
por:

(B)  Z'i=¢1z' g+ Pzt + P33+ Puziy + Prp7igp +
B1ai1 + 0285 + 0333 + 013812 + 0343824 + A

(c) Um modelo SARIMA (2,0,1) x (L0.2)1z para projetar D2, cuja

representacdo dada por:
Do =05, 2 + 053 3 + @130, 10 + 0543, 42,
(d) Um modelo ARIMA (1,0,2), para prever D1, o qual é dado por:

Dy =¢yDy;q +0za,5 12,
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(c) CW D1 versus previsoes
Figura 24 - Gréfico de dispersdo entre as CWs A2, D2 e D1 e as suas respectivas
predi¢des.
Fonte: O autor (2015).
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Na Figura 24, pode-se verificar que o0s dados sdo altamente
correlacionados com as previsbes, 0 que evidencia nivel de acuracia

satisfatorio. A CLW 6tima, no passo 3,é dada na Equacéao (46).

2 = (Ja,m1t — Ta, Be-1) X 0,590068 + §p_ ¢ X 0,371291 —
§p, 811 X 0,433461 — §ip_ 511, X 0,766333 — Pp_ 5y e—s X 0,879413 +
§py81c X 0,680354 — P, o1 X 0,333435 — 2,_; X 0,305078 —2,_, X
0,489447 — 2,_5 X 0,383218 —2,_,, X 0,927083

Onde: % =Ly — Ly , para todo instante t;2%,_;, X 0,927083 & uma
componente sazonal da estrutura Box e Jenkins.

Por sua vez, no passo 4, os erros de predicdo da CLW 6tima no passo 3,

representados algebricamente por €t&=25....394) sendo que t =24
foram decompostos via decomposicdo wavelet de nivel 2, utilizando a base
ortonormal wavelet de Daubechies com momento nulo igual a 10 cuja notacdo
é dada por “db10”[15]. Por sua vez, a configuracdo Otima da RNA wavelet
automatica para projetar os residuos produzidos no passo 6 pode ser
visualizada na Tabela 11. Na Figura 25, tém-se os graficos das previsdes e dos

residuos, na amostra de treinamento.

Tabela 11 - Configuracdo 6tima da RNA wavelet automética para projetar os residuos
da CLW 6tima, do passo 3.

Funcdo de Funcéo

. o Tamanho ativacéo de
Neurbnios Normalizacao ] ] .
dajanela (camada ativacéo

escondida) (saida)

Sigmoide ]
db 40 Premnmx 4 ] linear
logistica
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Figura 25 - Residuos da CLW do passo 3 e suas respectivas previsoes.

Fonte: O autor (2015).

Como ja salientado, reservou-se 10% do total de dados observados para
a amostra de teste (as Ultimas 49 observacdes), utilizando-a na avaliacdo do
poder preditivo da metodologia proposta. Todas as previsdes sa0 um passo a
frente. Com efeito, no passo 7, somando-se as previsdes fora da amostra
(amostra de teste), dos passos 3 e 6, sdo geradas as hibridas para a série
temporal de vazdo. Note que, na escala do grafico, praticamente ndo é possivel
perceber, de forma visual, diferenca entre as previsdes e 0s estados da série
temporal de vazéo, na amostra de teste.
30.000,00
25.000,00

20.000,00

15.000,00 -

Vaxao

= Realizag¢des

10.000,00 -+ _
=== Previsoes

5.000,00 -

1 6 11 16 21 26 31 36 41 46

Passos

Figura 26 - Realizacbes e previsdes da série temporal de vazdo, na amostra de teste
(out of sample).
Fonte: O autor (2015).
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Na Figura 26, acima, podem-se visualizar os graficos das realiza¢des da
vazdo e suas respectivas previsdes. Na Tabela 12, abaixo, sdo expostos 0s
valores das estatisticas residuais associados a todos 0s previsores aqui
implementados, quanto as estatisticas MAPE e MAE, nas amostras de treino,
validacdo e de teste. Por CL1 e CL2, entenda como sendo, respectivamente, as
combinagdes lineares das abordagens ARIMA e RNA; e ARIMA-wavelet e
RNA-wavelet.

Tabela 12 - Estatisticas de aderéncia MAPE e MAE.

Métodos MAPE MAE
Treinamento | Validagdo | Teste | Treinamento | Validag&o Teste
RNA 16,35% 15,19% | 21,78% | 1.886.87 | 1.682,38 | 2.389,97
ARIMA 16,60% 19,46% | 21,25% | 2.032,22 | 2.185,50 | 2.560,19
CL1 14,95% 14,82% | 19,13% | 1.877,10 | 1.752.25 | 2.274,33
RNA- 211% 247% | 2.80% 224.00 232,73 | 29079
wavelet
ARIMA- 2.74% 313% | 3,63% 291,92 27834 | 39626
wavelet
CL2 2,06% 2.38% | 2,64% 218,29 222,45 | 275,75
Método 1,27% 1,27% | 1,36% 131,83 121,71 | 141,95
Proposto

Fonte: O autor (2015).

Na tabela 12, tem-se que CL1 foi superior aos metodos preditivos
individuais RNA e BJ, onde o0s pesos adaptativos lineares 6timos associados as
previsdes RNA e BJ foram, respectivamente, iguais a 0,618388907 e
0,323249491. O mesmo pode ser verificado para o método de combinacgédo
CL2, quando comparado com os métodos base RNA-WAVELET e BJ-
WAVELET. Os pesos adaptativos lineares 6timos associados as previsdes
oriundas de RNA-WAVELET e BJ-WAVELET, respectivamente, iguais a
0,910473771 e 0,089013323. Para tanto, foi utilizado o solver do software
EXCEL 2007. O algoritmo de otimizacdo utilizado, em ambos o0s casos, foi 0
evolucionério e as configuraces padrdo foram mantidas inalteradas. E possivel
verificar que a decomposicdo wavelet de nivel 2, com a base ortonormal de
Haar, acarretou ganhos preditivos relevantes. Finalmente, tem-se que a
combinacgéo linear hibrida wavelet em estagios multiplos foi superior todos 0s

outros nas trés amostras.
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Figura 27 - Valores de APE dos previsores CL2 e do método proposto, na amostra de
teste.

Fonte: O autor (2015).

Na Figura 27, tem-se a comparacdo entre 0o méetodo proposto e a
abordagem CL2 (que foi a melhor na Tabela 12 entre os métodos benchmark).
Note que, em todos os 49 instantes, na amostra de teste, 0 método proposto
apresenta evolucdo temporal dos valores de APE (absolute percentage error)
mais estaveis que os da CL2 (por exemplo, em 6 instantes os valores de APE
da CL2 violam a faixa dos 6%, enquanto que em nenhum instante isso ocorre
no método proposto). Além disso, na maioria dos instantes, a combinacdo
proposta apresenta valores de APE inferiores aos da CL2.

Abaixo, na Figura 28, é apresentado o diagrama de dispersao entre as
previsdes e as realizacBes da série temporal de vazdes, na amostra de teste.
Note a presenca de forte correlagdo entre as realizacdes e as respectivas

previsdes, corroborando que, de fato, as previsdes sdo acuradas.
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Figura 28 - Diagrama de disperséo entre a amostra de teste e previsGes pelo método
proposto.
Fonte: O autor (2015).

O passo 7 consiste na geracdo dos intervalo de previsdo via Bootstrap.
Neste caso, 0 processo bootstrap foi utilizado segundo a versdo reamostragem
residual. A quantidade de reamostragens obtidas foi igual a 20 (B = 20), que ¢
nimero minimo sugerido por Tibshirani (1996) [73]. As series temporais
bootstrapadas foram modeladas segundo o método proposto. E importante
salientar que, para cada configuracdo da RNA automatica, realizadas 25
simulacdes, escolhendo-se a que apresentava 0 menor erro quadratico médio
(MSE), na amostra de validacéo.

Na Figura 29, tém-se as realizacdes e os limites inferiores e superiores
do intervalor de previsdo, ao nivel de 95 de credibilidade, na amostra de teste,
para uma série temporal de vazdo mensal da usina de Itaipu. Visualmente,

pode-se verificar que ndo ha violagbes em qualquer instante.
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Figura 29 - Intervalo de previsdo para a série de vazdes — amostra de teste.
Fonte: O autor (2015).
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CONCLUSOES

Nesta tese de doutorado, foi proposta uma metodologia hibrida para
projetar pontualmente e de forma intervalar séries temporais, que utiliza, de
forma integrada, alguns dos principais métodos e abordagens presentes na
Literatura: decomposi¢cdo wavelet; modelos de Box e Jenkins; redes neurais
artificiais; programacdo matematica; e bootstrap. Para mostrar a eficiéncia da
metodologia proposta, bem como detalha-la em um caso aplicado, foi realizada
a modelagem da serie temporal mensal de vazédo da usina hidrelétrica de Itaipu,
e de outras trés séries temporais vastamente utilizadas para validacdo de
previsores. As projecdes consideradas aqui foram de um passo a frente, dentro
e fora da amostra. No caso da série temporal de vazdo, como benchmark, a
referida foi modelada, para a mesma finalidade, por meio de outros 6 métodos
preditivos consagrados na literatura, sendo 4 individuais (RNAs e modelos
ARIMA, com abordagens simples e integradas com uma decomposicao
wavelet de nivel r) e 2 combinados (duas combinacGes lineares de previsdes
(CL1 e CL2), conforme a abordagem em Granger& Newbold (1974)*°*. Para a
geracdo dos intervalos de previsao, utilizou-se 0 método de Bootstrap.

Em relacdo a metodologia proposta, é importante destacar alguns
pontos. Em relacdo a abordagem wavelet, considerado um horizonte de
previsdo igual a k passos a frente, foram calculadas k diferentes séries de
Fourier wavelet, de modo a se obter k diferentes decomposi¢cdes wavelet (de
nivel 2). Para a escolha das melhores bases ortonormais wavelet, no passo 3,
considerou-se aquelas que, dado o nivel de decomposicéo igual a 2 (que foi o
que apresentou os melhores resultados em termos de modelagem, durante a
pesquisa), forneciam o menor EQM (erro médio quadrarico) entre os sinais da
amostra de treino e 0s respectivos sinais wavelet gerados em decorréncia da
soma das componentes de aproximacdo e de detalne. Na RNA wavelet
automatica, considerou-se a que gerou as melhores previsdes, na amostra de
treinamento. Além disso, decomposicdo wavelet possibilitaram a geracdo de

componentes espectrais wavelet com um padrdo de comportamento temporal
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menos ruidoso (ou menos estocéstico) e mais regular. Em particular, no tocante
a regularidade de comportamento, tal fato se ocorreu, porque cada componente
ortogonal wavelet esta associada ao parametro de escalam [Secdo 2.1] das
funcdes wavelet que a compde e este, a frequéncia da respectiva componente
wavelet (Box et al, 1994)%° ‘Assim, cada CW forneceu diferentes acerca da
flutuacdo estocastica-temporal da série temporal original, no passo 3. Dessa
maneira, ao se combinar linearmente a previsao para as componentes wavelet,
obteve-se, para cada instante t, uma previsdo combinada que, segundo Faria&
Mubwandarikwa (2008)*°, pode ser interpretada como uma agregadora de
informacGes oriundas de diferentes fontes (abordagens preditivas). Destaca-se
ainda que foi utilizada a decomposicdo ortogonal wavelet, ao longo da
pesquisa, mostraram que as componentes ortogonais wavelet possuem
melhores padrdes de comportamento, para fins de modelagem, que as series
temporais originais.

A combinacdo linear wavelet (CLW), por se tratar, na verdade, de um
modelo linear estatistico, produziu residuos que, de fato, eram descorrelatados.
Em abordagens tradicionais de combinacdo de previsdes, geralmente ndo é
feito qualquer teste estatistico para garantir tal propriedade estatistica. Por
outro lado, a RNA wavelet automatica propiciou fazer uma busca exaustiva por
milhares de possiveis previsores para projetar os residuos descorrelatados (mas
ndo independentes) da CLW, do passo 3, fornecendo previsdes acuradas que
possibilidade agregar informacGes ndo lineares na previsdo final (previsdo
hibrida). No tocante aos intervalos de previsdo para a série temporal de vazéo,
verificou-se que a sua amplitude era relativamente pequena (0 que evidencia
menor incerteza acerca do futuro) e que ndo houve nenhuma violacdo nos
mesmos.

Por Gltimo, no que tange a utilizacdo dos modelos de Box & Jenkins e
das RNAs, isso ocorreu pelo fato de serem reconhecidamente eficientes a
modelagem de estruturas de autodependéncia linear ou ndo linear,
respectivamente, além da facilidade de manipulacdo operacional devido & gama

de software e pacotes existentes.
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SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Diante dos resultados obtidos nesta tese de doutorado, podem ser

estudadas outras metodologias dela decorrentes ou similares, com a finalidade

de métodos preditivos cada vez mais eficientes e mais abrangentes, na

modelagem de séries temporais que apresentam estruturas temporais

complexas de serem modeladas. Dentre tantas possibilidades, eis algumas:

v

Construir um algoritmo computacional que escolha a base ortonormal
wavelet e o nivel de decomposicdo 6timos;

Utilizar algoritmos genéticos e PSO para obtencdo automatica dos
modelos ARIMA, em um algoritmo computacional;

Gerar N densidades preditivas via amostrador QMC hibrido e
combina-las geometricamente;

Decompor os sinais via teorema espectral (para operadores normais e
compactos) definido em termos de uma base ortonormal wavelet.
Utilizar modelos ARIMA-GARCH;

Utilizar redes neuro-fuzzy com decomposicdo wavelet na predicdo dos
residuos;

Utilizar variaveis exogenas (por exemplo, modelos ARIMAX-GARCH
e/ou RNAXGS).

Interpretar os parametros adaptativos da CLWH variantes no tempo e
estimados por abordagem bayesiana.

CLWH multivariada.
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