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RESUMO

O objeto de trabalho desta monografia foi a cogatyude um simulador para Redes Neurais
Artificiais que se adequasse a previsdo de Sépempdrais. Para tanto foi feita uma reviséo
bibliografica que trouxe subsidios para a escoll@a Rede Elman e do algoritmo
Backpropagation para a implementacao do simulddlorvez implementado, o simulador foi
submetido a testes com dados reais a fim de \arifieu desempenho na realizacdo da tarefa
a que se propoe.

Palavras-chave Inteligéncia Artificial, Redes Neurais Artificei Séries Temporais,
Backpropagation, Rede de Elman
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1 INTRODUCAO

1.1INTELIGENCIA ARTIFICIAL E SERIES TEMPORAIS

Inteligéncia Artificial possui diversas definicesas talvez a que melhor exprime
os esforcos da comunidade cientifica é dada panélRich (Rich, 1988): Inteligéncia
Artificial é o estudo de como fazer os computadoeadizarem tarefas em que, no momento,
as pessoas sao melhores, apesar de parecer unutépita esta definicdo devido a atual
tecnologia e avancos obtidos pelas pesquisas. D&id#de as técnicas da Inteligéncia

Artificial vem sendo empregadas na resolucao desevantigos problemas.

A Inteligéncia Artificial se divide em duas linhake pesquisa: simbdlica e
conexionista. A linha simbdlica segue a tradicagicé. J4 a conexionista se utiliza de
modelos matematicos para a simulacdo dos companéoteerebro e suas interligacoes,
como forma de imitar a inteligéncia exibida por edetinados sistemas biolégicos
(Bittencourt, 2001; Yioda, 2000).
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Dentro da linha conexionista se encontram as Rébesgais Artificiais uma
forma de computacdo composta por unidades procassad interconexdes. De inspiracéo
bioldgica, corresponde a um modelo mateméatico debce. O interesse por esta forma de
computacdo € devido as caracteristicas desejaypeesemtadas pelo cérebro: robustez,
tolerancia a falhas, flexibilidade, capacidade @arl com informagbes incompletas e
inconsistentes (Bittencourt, 2001; Russell e Nqr¢&p5).

As Redes Neurais Artificiais por apresentarem darggticas tais como:
capacidade de aprendizado, tomada de decisbeembpacdo sdo empregadas na resolucao
de problemas que apresentam um desempenho ingmitsfdais como: otimizacéo,
reconhecimento e classificacdo de padrdes e peetis&éries temporais, quando tratadas por

técnicas computacionais convencionais (Bittenc@d®1).

Assim, as Redes Neurais Artificiais s&o uma ferrgmetilizada com sucesso na
realizacdo de previsdo de séries temporais mostsmdapazes de realizar progndsticos com
gualidade e preciséo superiores aos modelos toadisi como: classico, ARIMA e estrutural
(Fernandest. al, 1995; Tapiat. al, 2000).

1.2 OBJETIVO

O objetivo principal deste trabalho € desenvolversimulador de redes neurais e
uma pequena aplicacdo. Para tanto é necessarioenisao dos conceitos de Redes Neurais

Artificiais e Séries Temporais.

1.3DESCRICAO DO TRABALHO

As etapas que constituem o trabalho s&o: revisd@aiaceitos relativos as Redes
Neurais Artificiais e Séries Temporais; a impleragdb do simulador; e a aplicagcdo do

simulador na previsédo de séries temporais.
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A primeira etapa do trabalho, que corresponde Bd&e\bibliografica teve como
objetivo descrever as Redes Neurais Artificiais caumas principais caracteristicas que as
tornam atraentes na previsao de Séries Temporam.r€lacdo as Séries Temporais buscou-
se elencar seus principais conceitos que julgouiseessarios ao entendimento e

prosseguimento do trabalho.

Nesta fase ainda foi feito um estudo mais detalhat algoritmo
Backpropagation, um algoritmo de aprendizado sugienado para Redes Neurais Atrtificiais

e da Rede Elman que foram escolhidos para a impkagéo do simulador.

No desenvolvimento do simulador optou-se pelo wsbrdjuagem Delphi para a
implementac&o do algoritmo Backpropagation a daarfeentas que auxiliam a utilizacdo do

simulador.

No simulador é possivel configurar a rede de acoan alguns parametros tais
como: escolha da fungéo de ativagéo, funcdo quelaias caracteristicas do neurénio; valor
do coeficiente de aprendizado, ou a velocidadeaqeele caminha na curva de erro em busca

de uma solucao 6tima; numero de neurdnios de en&rath camada oculta.

Na ultima etapa duas séries temporais diferentasnfeubmetidas ao simulador e
os resultados obtidos foram descritos.

1.40RGANIZACAO DA MONOGRAFIA

A monografia esta organizada ainda em mais cinptiudas, descritos a seqguir:

» Capitulo 2: apresenta os principais conceitos dede® Neurais Atrtificiais.
Sao descritas razfes para utiliza-las, suas paiscgaracteristicas, aplicacdes

e um pequeno historico da sua evolucao.

» Capitulo 3: apresenta os principais conceitos efaé na analise e previsao

de Séries Temporais.
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» Capitulo 4: apresenta a solucéo escolhida parglementacdo do simulador.
A Rede Elman e o algoritmo Backpropagation sao rdescde forma
detalhada. Além disso, € descrito o0 processo deementacao do simulador,

suas caracteristicas basicas e ferramentas de apoio

» Capitulo 5: apresenta o trabalho realizado na géievile duas séries temporais

diferentes e a avaliacdo do desempenho do simulador

» Capitulo 6: apresenta algumas conclusdes e sugssévpis trabalhos futuros.
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2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Uma Rede Neural Artificial € um modelo computaclange compartilha algumas
das propriedades do cérebro: consiste de muitatades simples trabalhando em paralelo
sem um controle central. As conexdes entre unidpdesuem pesos numéricos que podem
ser modificados pelo elemento de aprendizado (Ru&ddorvig, 1995). A essas unidades

damos o nome de neurdnio e suas conexdes sinapses.

As Redes Neurais Artificiais sdao semelhantes a®bcér humano em dois

aspectos basicamente (Haykin, 2001):
* A experiéncia é a fonte do conhecimento adquiedo,
* O conhecimento adquirido € armazenado nas sinapses.

O neurbnio, célula constituinte do cérebro, iludtrpela figura 2.1, € composto
por um corpo celular chamado Soma onde se encegraucleo e por axénios e dendritos. O
axonio, uma fibra nervosa de superficie lisa concpe ramificacées e maior comprimento é

responsavel pela transmissdo na comunicagdo camsauturénios. Os dendritos, que tem
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aparéncia de arvores, possuem superficie irregulanuitas ramificagbes, atuam como

receptores nesta comunicacao.

N Constituintes da célula:

membrana celular
citoplasma
nicleo celular d""d

e _ i —— T-_-\_—____—_:-EE'?&_'_
r,,.-"” [Diferentes partes da célula: — =g,
axdnio

/ soma [corpo da célula)
y oy dendrito

& e,
; -
\

."I L] W
o 10, g

Figura 2.1 Neurénio biolégico: os constituintes daélula.

Tal comunicacdo ou interacdo € chamada sinapseca&ragterizada por um
processo quimico no qual sdo liberadas substam@asmissoras que se difundem pela
juncdo sinaptica entre neurdnios, o que causa donmnqueda no potencial elétrico do
neurdnio receptor. Resumindo, uma sinapse € a &onemxtre neurbnios o que implica em

excitacao ou inibicdo do neurdnio receptor (HayRB01).

De forma analoga, um neurénio artificial apresextanesmas caracteristicas. A
figura 2.2 mostra um modelo onde podem ser visiosipses representadas pelas entradas e
pesos sinapticos, somatorio e funcdo de ativac@ola Ginapse € caracterizada por um
estimulo de entrada multiplicado pelo seu pesopsit@ correspondente. Depois desta
multiplicacéo, cada sinal de entrada € somadoesuwtado é entdo, aplicado a uma funcéo de

ativacdo que restringe a saida do neurénio a wervalb de 0 a 1 ou de -1 a +1.
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Entradas

Figura 2.2 Neur6nio artificial (Haykin, 2001).

O neuronio artificial pode ser descrito pela eqadéfaykin, 2001):

Y = ¢(Zn: X; Wi ] (Equacao
2.1)

Onde,y« é a saida do neurdnig;é a funcdo de ativagaxy, X, ..., X, SA0 0S sinais
de entrada do neurdnio;v&i, Wi, ..., Wkn SA0 0S pesos sinapticos do neurdnio em questao

(neurdnio k).

Portanto, o neurdnio artificial imita o funcionanemo neurdnio biolégico por
meio das entradas, representando as sinapses fempgia de ativacdo que simula o processo

guimico que libera substancia quimicas que exatawdinibirdo os préximos neurdnios.

2.1RAZOES PARA USAR REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Alguns problemas complexos, atualmente intratdvedsn as técnicas de
programacao tradicionais sédo solucionados com desRéeurais Artificiais. A razdo para tal
poder estd na sua capacidade de aprender e nestsutura paralela. As Redes Neurais

contam ainda com as seguintes propriedades e edsticas (Haykin, 2001):
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N&o-linearidade: um neurénio artificial pode seeéir ou ndo-linear. Esta &
uma propriedade importante para entradas inerentenméo-lineares, como

por exemplo, o sinal de voz.

Mapeamento de Entrada-Saida: ao realizar o mapéardenentrada-saida,
processo de aprendizagem no qual é apresentado enjpada-saida para a
rede, esta é capaz de alterar seus pesos sinaphiszando minimizar o

erro obtido da resposta esperada (saida).

Adaptabilidade: capacidade de se adaptar a mogligsado meio ambiente.

Tal adaptacdo consiste em retreinamento para opagsarovas condicoes.

Resposta a evidéncias: capacidade de fornecemafdies sobre a tomada de

deciséo. Consiste na confianca ou crenca na esaitha

Informacdo contextual: cada neurbnio é afetado peladade de todos os
outros neurdnios da rede, pois o conhecimentoréseptado pela estrutura e

estado da rede.

Tolerancia a falhas: uma rede neural apresenteatmia a falhas devido a
natureza distribuida do conhecimento pela redeexemplo, pequenas falhas
como um neurdnio ou sinapse danificada fazem gueEl@ apenas perca em

gualidade sendo capaz ainda, de realizar sua.tarefa

Uniformidade de analise e projeto: a mesma notécaplicada em todos os

dominios de aplicacao.

Analogia Neurobioldgica: motivacdo e prova de quearessamento paralelo

do cérebro além de tolerante a falhas é rapidalerpso.
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2.2CARACTERISTICAS DAS REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Os diversos modelos de Redes Neurais Artificiaissspem algumas

caracteristicas que sao aqui apresentadas:

2.2.1 TIPOS DE ENTRADA

Tipo de entrada ¢ a forma do valor de entrada de. e divido em binaria e

intervalar:
» Binario: entradas discretas (0 e 1).

* Intervalar: qualquer valor numérico como entrada.

2.2.2 FUNCAO DE ATIVACAO

Cada neur6dnio realiza um processamento simplesbeegma entrada e computa

um novo nivel de ativacdo (Russel e Norvig, 19H8Sje processamento € composto por duas

etapas: na primeira, cada entrada do neurbnio é multiplicada pelo peso sinaptico

correspondent®; (peso da entrada i do neurdnio j). O resultadecata multiplicacdo é

entdo somado. Na segunda etapa a soma € aplicada funcédo de ativacao f, obtendo-se a

saida do neurénio (y):
y=f(xw,) (Equagio 2.2)

A funcdo de ativacdo deve simular as caracterssti lineares do neurénio

biologico (Abelém, 1994). As funcdes mais utilizaditustradas pela figura 2.3, séo:
« Funcéo linear: E uma equacao linear da forma:

f(x) = ax (Equacéo 2.3)
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« Funcdo degrau: E uma equacao utilizada para vabomésos e é da forma:

F(x) = 1 sex>0 £ 50 2.4
0 se x<0 (Equacdo 2.4)
* Funcdo sigmoide: Também chamada de funcdo logiséicama funcao

continua que permite a transicéo gradual entr@issestados. E dada por:

1
1+e™

f(x) =

(Equacéo 2.5)

« Funcéo tangente hiperbdlica: E uma funcéo sigmgigevaria entre —1 e +1.

E dada por:
1-e” ~
f(X) =—— (Equacéo 2.6)
1+e™

\j
\j

€Y (b)

/- _

\J
\J

(© (d)

Figura 2.3 Funcdes de ativacdo mais utilizadas: (&ncéo linear; (b) funcdo degrau; (c)
funcdo sigmoide (ou logistica); (d) tangente hipedica
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2.2.3 TOPOLOGIA DA REDE

Existe uma grande variedade de redes cada umazmdduliferentes resultados.
Elas podem ser classificadas basicamente em ahdfemnta frente (feed-forward) e

recorrentes (Russell & Norvig, 1995).

Nas redes feed-forward os neurdnios estéo dispestosamadas, podendo haver
redes com uma Unica camada e redes com multiplaades. As redes feed-forward sdo
inerentemente aciclicas, ou seja, o sinal € pralmmgamente da entrada para a saida da rede.
Também sédo chamadas redes sem memoria. As redéésamalas se distinguem das redes
de camada Unica pela presenca de uma ou mais camadeas. As entradas de um neurdnio
séo as saidas dos neurbnios da camada anteritangoondo ha ligacao entre neurdnios de
uma mesma camada. Uma rede feed-forward é repaeseptla notacdo e-0l,-02-...-0n-s,
onde e representa 0 numero de neurbnios nas caaadsasrada, ol, 02, .., on representam o
ndamero de neur6nios nas camadas ocultas e s o a@ereurdbnios na camada de saida. A
figura 2.4 ilustra uma rede feed-forward de camadaa (a) e uma rede multicamada 4-2-1
(b) (Haykin, 2001; Russell & Norvig, 1995).

(&) : (&)

Figura 2.4 Exemplos de redes feed-forward: (a) redée camada Unica; (b) rede
multicamadas.
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Perceptron e o MLP (Multi-Layer Perceptron) s@&spectivamente, exemplos de

modelos de rede de camada Unica e rede de mukgtaadas.

Ao contrario das redes feed-forward as redes rectms possuem lacos de
realimentacdo, ou seja, a saida de um neurénio g&Erdentrada para outro de uma camada
precedente ou, no caso de auto-realimentacdoopamdprio neurdnio. As redes recorrentes,

chamadas de redes com memoria, ndo possuem olgEmirgida e seus neurbnios tém

I Camada de salda |

e==—""raallmenlacac

| camada ascandida |
[ ]

I camada de enlrada |

liberdade para se ligar a qualquer outro neurbAlelem, 1994; Haykin, 2001; Russell &
Norvig, 1995). A figura 2.5 ilustra uma rede reeorte.

Figura 2.5 Rede recorrente.

Como exemplos de modelos de redes recorrentes mente de Elman, rede de
Hopfield, rede de Jordan e NARX.

2.2.4 TIPOS DE APRENDIZADO

O processo de aprendizagem ocorre através de urBgsm interativo de ajuste

dos parametros livres, pesos sinapticos, por ekstgaa do ambiente (Haykin, 2001).

Os paradigmas de aprendizado séo: aprendizadov&ipeado e aprendizado

nao supervisionado e serdo descritos a seguir.

* Aprendizado Supervisionado, também chamado de digeto com
professor. Esta forma de aprendizado se baseiarecoaojunto de exemplos
de entrada-saida que € apresentado a rede. A garéintrada a rede realiza
seu processamento e a saida obtida € comparada safda esperada. Caso

nao sejam iguais, um processo de ajuste de pemplicado buscando-se um
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erro minimo ou aceitavel. O algoritmo de aprendizadpervisionado mais

comum é o Backpropagation (Haykin, 2001).

* Aprendizado n&o supervisionado: € caracterizada pelkéncia de algum
elemento externo supervisor, ou seja, um padré@nttada fornecido permite
gue a rede livremente escolha o padrdo de saidarta gas regras de
aprendizado adotadas. Possui duas divisbes: apagldipor reforco que
consiste no mapeamento entrada-saida atravésedaci@d com o ambiente, e
aprendizagem n&o-supervisionada ou auto-organizadke, a partir de
métricas de qualidade do aprendizado ocorre a zdgéb dos parametros
livres da rede. Pode, por exemplo, ser utilizadeegrta de aprendizagem
competitiva. Os algoritmos de aprendizado ndo sigienado mais

importantes séo: Algoritmo de Hopfield e Mapas d@déhen (Haykin, 2001).

2.3APLICACOES

As Redes Neurais Artificiais por suas caractedstij@ descritas aqui, tais como,
capacidade de aprender, tolerancia a falhas, entras, caracteristicas estas inviaveis de
serem obtidas através de técnicas de programacdeercmonais, sdo empregadas na

resolucao de alguns problemas.

Atualmente as Redes Neurais Artificiais sdo aphsadm: reconhecimento de
padrbes, previsdo de séries temporais, composigdah processamento de sinais digitais e

imagens, otimizagdo, visdo computacional, robd@icantrole (Bragat. al, 1998).

2.4HISTORICO

Um pequeno histdrico da evolucdo das Redes NeArtigiais serd apresentado
(Russell e Norvig 1995):
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1943: Warren Culloch e Walter Pitts introduziramidé&ia de analisar a
atividade neural. Sugeriram em artigos a construgéouma maquina

inspirada no cérebro humano.

1949: Donald Hebb em seu livro “The OrganizatiorBehavior” perseguia a
idéia de que o condicionamento psicolégico, presembs animais, €
propriedade de neurdnios individuais. Hebb foi onpiro na proposicéo de
uma lei de aprendizagem para as sinapses dos mirohs sinapses
deveriam ter seus pesos alterados dinamicamenseatdo com 0 uso, ou

seja, as Redes Neurais Artificiais deveriam seazap de aprender.

1951. Marvin Minsky e Dean Edwards criaram a priaeiede neural
artificial e Minsky em 1954 em sua dissertacdo datarado continuou a
exploracdo das redes neurais. As idéias apressenpadaMinsky e Edwards

serviam de inspiracao para pesquisas futuras.

1956: no Darthmouth College nascia oficialmentstaligéncia Artificial. Um
workshop de dois meses foi organizado por John Mbh¢aMarvin Minsky,
Claude Shannon e Nathaniel Rochester no verdo 86. I® workshop em
Darthmouth introduziu o termo Inteligéncia Artifati campo dominado pelos
préximos 20 anos por pesquisadores da CarnegieoMélhiversity, MIT,
Stanford e IBM.

1957: Frank Rosenblatt inventou o “Perceptron” ustilee de rede neural
composto de unidades capazes de serem treinadagsjzadas em uma Unica

camada.

1960: Widrow e Hoff inventaram dispositivos semalea chamados

“Adalines” (Adaptative Linear Network).

1962: Widrow desenhou maquinas multicamadas chanaiiadalines”
(Many Adalines) indo no sentido oposto das pesguisaenvolvidas na época

gue tinham foco em uma Unica camada.
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1969: Marvin Minsky e Seymour Papert publicaramrtieptrons” fazendo
severas criticas aos modelos Perceptron e Adaliaeefas linearmente
separaveis como 0 ou-exclusivo ndo eram capazesrde resolvidas pelos
perceptrons. O prestigio de Minsky deu credibilelab seu trabalho e a
comunidade cientifica abandonou as pesquisas aalarante a década de 70
e inicio da década de 80, embora alguns poucosiigadgres continuaram a

pesquisar e desenvolver trabalhos na area.

1982: Carpenter e Grossberg criam o modelo ARTIlemoid surgem o0s
modelos ART2, ART3, Fuzzy ART, ARTMAP, etc.

1986: Rumelhart, Hinton e Wiliams redescobrem aoatmo de

Backpropagation inventado por Bryson e Ho em 196£&descoberto também
por Werbos em 1974, Parker e também Le Cun em T38%.a descoberta do
Backpropagation, algoritmo que resolve o probleprasentado por Minsky e

Papert, o interesse pelas pesquisas na area aott@scer.
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3 SERIES TEMPORAIS

Uma série temporal € um conjunto de observacbesntie mesma grandeza,

tomadas em intervalos consecutivos e iguais (Dogv&iClark, 2003; Spiegel, 1993).
Sao exemplos de séries temporais:
» Valores das exportacdes de um pais;
» Valores diarios da temperatura de uma cidade;
« Indices diarios da Bolsa de Valores;
» Cotacao de uma moeda;

« Indice pluviométrico de uma regiso.
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A figura 3.1 ilustra graficamente uma série tempquee representa os valores em

milhdes de dodlares das exportacdes do Brasil riogede 1974 a 2002.

64.
56.
48.

de USS

milhdes

40.
32.
24.
le.

Valor das exportagdes
000 -
000 -
000 -
000 -
000 -
000 -
000 -

.000

1974
1976
1978
1980
1982
1964
1986
1988
1990
1992
1994
1996
1998
2000
2002

Fonte: Fundacdo Centro de Estudos do Comércio Exterior (Funcex)

Figura 3.6 Gréafico da série temporal que representas valores das exportacdes do Brasil

3.1COMPONENTES DAS SERIES TEMPORAIS

As séries temporais possuem quatro componentesigais (Spiegel, 1993;
Stevenson, 1981):

Tendéncia: se refere ao movimento ao longo do tedgsodados da série
temporal. Este movimento pode ser para cima ou pamreo e pode ser

representado por uma reta ou uma curva.

Ciclico: se refere a movimentos com certo gravedelaridade sobre a reta ou

curva da tendéncia.

Sazonalidade: se refere a variacdes que parecedecdyepadroes durante

mesmas épocas de anos sucessivos.
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* lrregular: se refere a movimentos esporadicos suais.

3.2ANALISE DAS SERIES TEMPORAIS

O processo de andlise das séries temporais consastestimacdo da cada
componente que se apresenta na série temporal. d@lonolassico de andlise de séries
temporais apresenta duas variantes (Stevenson):1981

 Modelo Aditivo: onde a série temporal é o resultathb soma de cada

componente.
Y=T+C+S+I (Equacéo 3.1)

* Modelo Multiplicativo: onde a série temporal é sukado do produto de cada

componente
Y=TxCxSxlI (Equacéo 3.2)
Onde:
Y = valor da série temporal
T = valor do componente tendéncia
C = valor do componente ciclico
S = valor do componente sazonalidade

| = valor do componente irregular.

3.2.1 DETERMINACAO DO COMPONENTE TENDENCIA

A determinacdo do componente tendéncia de umatséngoral pode ser feita de

guatro maneiras distintas, quais sejam (Spiegé3)19
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* Minimos quadrados: método que consiste em ajustar neta, parabola ou
outra curva a um conjunto de dados de modo queesef a melhor forma de
ajustamento, evitando-se assim, a utilizacdo detrias individuais que
proporcionam curvas e equacodes diferentes paravalleees diferentes. Para
um conjunto de dados a melhor curva de ajustamé&rdoque apresenta o
menor valor da soma dos quadrados dos erros, gaeada X da equagao que
define a curva € a diferenca entre 0 Y da sériepteah e o valor

correspondente obtido pela curva (Spiegel, 1993).

A equacdo da reta que, por exemplo, ajusta-se maln conjunto de dados é
dada por:

Y =a,+ax (Equacéo 3.3)

E as constanteg, e a, sao determinadas pela resolucdo do sistema ($piege
1993):

(Equacéo 3.4)

{ZY=aon+a12X
D XY=a,) X+a,y X?

O mesmo raciocinio pode ser empregado para o ajasiena curva dada por uma
equacao de grau maior que 1.

* Sentimento: consiste no tragado de uma reta ola@penas pela observagéo
do grafico, ou seja, pelo uso de critérios indiaidy que, como ja foi dito,

resulta em equacoes diferentes para observaddeesndes.

* Médias moveis: método em que os componentes Gidazonal e irregular
podem ser removidos restando somente a tendénagia. rdédia mével de

ordem n € obtida pela seqiéncia de médias (Spie§8):

yl + y2 Tt yn y2 + y3 ..t yn+1 y3 + y4 ..t yn+2

n n n
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Apés a determinagdo das médias moveis, uma retg@da passando por todos

0s pontos obtidos. Esta reta representa a tendéncia

* Semimédias: neste método o conjunto de dados éodao meio e, para
cada parte a média é calculada. A tendéncia éndetmia tracando-se

uma reta passando nestes dois pontos (Spiegel). 1993

3.2.2 DETERMINACAO DO COMPONENTE SAZONAL

O processo de determinacdo do componente sazonsistem determinar a
maneira como os valores de um conjunto de dadisnvam determinados periodos em anos

sucessivos. Dispomos de quatro maneiras paraaeatizie tal processo (Spiegel, 1993):

* Percentagem média: o conjunto de dados de um detaten periodo €
expresso em percentagens da média do ano intsicofeito é empregado a
média ou a mediana em periodos correspondentesadediferentes. Se a
soma dos valores encontrados ndo for 1200%, estesnd ser ajustados

multiplicando-os por 1200/soma encontrada.

 Tendéncia ou relacdo percentual: o conjunto de Iatloexpresso em
percentagens dos valores da tendéncia. Neste méteior Y da equacéo 3.2
é dividido por T, produzindo CSI, o que represatdgavantagem caso o valor

de C e | forem grandes.

7

* Média movel percentual: € calculada a média médeelld meses para o
conjunto de dados. Apds isso, é calculada novanzentédia mével agora de
2 meses, chamada média moével centrada de 12 ndggm® 0 conjunto de
dados pode ser expresso em funcdo da percentagerédia moével centrada

de 12 meses. Entao, calcula-se a média dos measespmndentes.

» Elos relativos: consiste em expressar o valor di&a caés e percentagem do
més anterior. Feito isso é calculado uma médiaettss relativos dos meses
correspondentes.
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3.2.3 DETERMINACAO DO COMPONENTE CICLICO

De acordo com a equacao 3.2, ao dividir Y por 8relptemos CI. Para suavizar
0 componente irregular € calculado uma média mdegbequena ordem e impar. Se algum
efeito ciclico existir, agora esta evidente, uma gae 0s outros trés componentes foram

eliminados ou atenuados.

3.2.4 DETERMINACAO DO COMPONENTE IRREGULAR

O componente irregular é obtido dividindo-se o0 seigumembro da equacédo 3.2
porS, TeC.

3.3PREVISAO

A previsao de séries temporais pode ser obtidizasalo-se os passos descritos
na secdo 3.2, Analise das seéries temporais. Uma ocada componente tomado
individualmente podem ser feitas avaliacbes e dens¢des sobre comportamentos futuros.
A juncao dos componentes novamente apds a anai®& a previsao para os valores futuros

da série temporal..
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4 SIMULADOR

Para a implementacdo do simulador, buscou-se egatlita solugbes que
apresentavam os melhores resultados. Tal busc#staream escolher um modelo de rede e
um algoritmo de treinamento que, baseado em trabampiricos de pesquisadores da area,
obtivessem melhores resultados quando comparadssmesmas condi¢cdes, com outras

solugbes para o0 mesmo problema.

Para tanto, foram lidos artigos, principalmenterifeadeset. al, 1995;Soto et.
al., 2000; Tapieet. al, 2000;), que descrevem a previsao de séries tamspasando Redes
Neurais Artificiais. Nos dois primeiros artigos foiilizada a rede MLP com o algoritmo
Backpropagation. Em ambos, os resultados obtidesmfocomparados com técnicas tais
como: Box & Jenkins e modelo estrutural, obtenddhores resultados. J4 em (Seto al,
2000) artigo que descreve os resultados obtidoCorer Pari Soto em sua dissertacdo de
mestrado (Soto, 1999), foram utilizadas as redBs(Finite-duration Impulse Response) com
o algoritmo Backpropagation alterado para atendarasacteristicas da rede e a Rede Elman
com o algoritmo Backpropagation convencional. Gmiltados obtidos na previsdo foram
comparados com as técnicas de Holt-Winters, Boxe8&kihs e MLP + Backpropagation

obtendo-se, também, melhores resultados. As retiRseFEIman tiveram desempenhos
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parecidos, com a rede Elman obtendo maiores euresagqede FIR, mesmo assim menores

gue as outras técnicas.

Ainda com o intuito de escolher a melhor solucdm, lila a dissertacdo de
Abelém (Abelém, 1994) onde foi utilizada a rede Midt o algoritmo Backpropagation que
obteve bons resultados quando comparada com adébmiprevisdo Box & Jenkins.

Diante do exposto, a rede EIman em conjunto congaritmo Backpropagation
foram escolhidos para a implementacdo do simul&@snmmotivos para tal escolha foram os
resultados obtidos em (Soto, 1999, Ssitaal, 2000), melhores que as técnicas tradicionais. E
a facilidade de implementacdo em comparacdo corada FIR que necessita alterar o
algoritmo de aprendizado e calcular parametroeies a rede, tais como: comprimento de

filtros e nimero de neurdnios.

4.1REDE ELMAN

A Rede Elman, ou rede recorrente simples, foi d@sem (Elman, 1990) e é uma
rede onde a realimentacao capacita a realizactrefas que se estendem no tempo (Haykin,
2001).

A Rede Elman, ilustrada pela figura 4.1, é uma reeeorrente onde a
realiamentacdo se da da saida de cada neurdniantida oculta para todos neurdnios da
mesma camada. Uma camada, chamada Camada de Gotdextém oculta, composta de
Unidades de Contexto simula a memdéria da rede. d@epsamento da rede consiste nos
eventos: No instante t (inicial) o sinal é propapala rede e as unidades de contexto,
inicializadas com a saida da camada oculta conton ®anéo influenciardo na saida da rede,
ou seja, na primeira iteracdo a rede se compoctaré® uma rede feed-forward. Ainda na
primeira iteragdo os neurdnios ocultos ativardmersonios da camada de contexto e esses
armazenardo a saida desta iteracdo que sera d#tilima proximo ciclo. O algoritmo
Backpropagation € entdo aplicado para a correcdopdsos sinapticos, com excecao as

sinapses recorrentes que sao fixas em 1. No iestahto processo é repetido. A diferenca é
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gue a partir de agora os neurbnios ocultos serdadas pelas unidades de entrada e pelas
unidades de contexto que possuem o valor de saislanelurénios ocultos no instante t
(Elman, 1990).

xik)

Figura 4.7 Rede de Elman

A equacéo 4.1 define a saida de um neurénio dadzaowulta.
ai(t):f(zwei)ﬁ(k)"'zai(k_l)"'wbi) (Equagao 4.1)

onde: & (t) a saida do neurdnio ocultp no instantet, dada pela funcdo de
ativacaof que recebe a soma do proditq peso sinaptico associado do neurémimom o

neurdniol multiplicado pela entrad¥, (t) ou a saida do neurbrep @, , somado ao somatorio

das saidas dos neurdnios ocultos no instante somado ainda, a bias.

4.2ALGORITMO BACKPROPAGATION

O algoritmo Backpropagation € um algoritmo de apEado supervisionado

baseado na correcdo de erros. Foi publicado porehan em 1986 no livro Parallel
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Distributed Processing, embora tenha sido propostgesquisadores como Bryson e Ho em
1969, Werbos em 1974, Parker em 1985 e Minsky erPem 1988 para diversos propoésitos
(Bragaet. al, 1998; Russel & Norvig, 1995).

O objetivo do algoritmo Backpropagation é encontrarsuperficie de erro um

minimo global, ou seja, valores para 0s pesos tgpgue minimizam o erro da rede.

Como um algoritmo de aprendizado supervisionad8ackpropagation utiliza
pares entrada-saida para ajustar os pesos daAddeqiéncia com que estes ajustes sdo
feitos depende do tipo de treinamento, que podeeepadrdo (on-line) onde a atualizacéo é
realizada apds cada exemplo apresentado; por (belich ou lote) onde a atualizacdo é
realizada apds todos os exemplos do conjunto deatnento serem apresentados a rede
(Bragaet. al, 1998; Haykin, 2001).

Os critérios de parada, embora ainda ndo exist@@rics bem sucedidos para
terminar o processo de aprendizado, podem serdquaercorrendo-se a superficie de erro,
for encontrado um minimo; a variacdo do erro fdinitamente pequena sendo insuficiente
para melhorar a performance da rede; e ao aplicanunto de treinamento um numero
determinado de vezes, ou seja, baseado no nimégodas. E comum se observar na préatica

a combinacao dos critérios acima (Bragaal, 1998; Haykin, 2001).

42.1 O ALGORITMO

A tabela abaixo apresenta a notacao utilizada modstracdo do algoritmo.
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Notacdo Significado
W (n) Peso sinaptico da saida do neurdrpara o neurdnig na iteracao n.
Y, (n) Saida do neurbniona iteragéo n.

Vv, (n) Sinal de ativacdo para o neuréniga iteragao n.
d, (n) Saida esperada para o neurdma iteracao n.
€ (n) Erro do neurdnid na iterag&o n.
f (0 Func&o de ativag&o
f '([)] Derivada da funcéo de ativacdo
¢ Erro quadratico médio
7 Taxa de aprendizagem.
o) Gradiente local

Tabela 4.1 Notacéo utilizada na demonstracéo do agtmo Backpropagation.

O erro na saida do neurdnio é dado por:
e(n)=d,(n)-y,(n) (Equag&o 4.2)

E o objeto que se deseja minimizar é a funcéo cdatta por:

= % e’(n) (Equagdo 4.3)

Para minimizar o erro, o algoritmo Backpropagatiptica uma correcaéw; ao
peso sinaptico de acordo com a Regra Delta de Widrbloff (Equacéo 4.4). Para fazer esta
minimizagdo é utilizado o gradiente descendente duiado pela derivaddé(n)/aw; (n)
(Haykin, 2001):

0&(n)
ow. (n)

J

Aw; (n)= -7 (Equacéo 4.4)

A derivadadé(n)/ow; (n) determina a direcdo da busca no espaco de pesos pa

pesoW; . Pela regra da cadeia, esta derivada pode serssgpem (Haykin, 2001):
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(n)

j ~
(Equacéo 4.5)
i (n)

—

n) ay, (n) ov
n) av, (n) ow

a&(n) _ a&(n) e

ow, (n) ae, (n)ay

—~

j
Derivando as equacdes 4.3 em relac}@p(@); 4.2 em relacao ¥ (n) temos:

0&(n) _0 12¢€(n) —e (n)

de(n)  ae(n) (Equacio 4.6)

oe, (n) _ad, (n)- Y (n)
ay; (n) ay; (n)

=-1 (Equacdo 4.7)

Derivandody; (n)/av; (n) e av; (n)/ow;, (n), temos

(Equacéo 4.8)

ov, (n) _w (n)y; (n) _

ow; (n) ow; (n) Vi (v) (Equacao 4.9)

Substituindo-se as equacoes 4.6, 4.7, 4.8 e 4s@gundo membro da equacao 4.5

= —e, (n)f ’(vj (n))yj (n) (Equagao 4.10)

Portanto, usando a equacéo 4.10 emﬁW}i,(n) € dado por:

Aw; (n) =ne, (n)f '(vj (n))yj (n) (Equacao 4.11)
Podemos definir o gradiente loc3y (n) como:

5,(n)=¢, (n)f'(v;(n)) (Equacso 4.12)

E a equacéo 4.11 pode ser reescrita:
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Aw; (n) =10, (n)yj (n) (Equacao 4.13)

Como o termo€, (n) é fator chave no célculo para o ajuste dos pesastem

duas situacdes que devem ser tratadas (Haykin):2001

12 Situacdo: O neurdnio esta localizado na cama&daaila. Como para um

neurdnio de saida o sinal de eﬂ(d)l) € calculado diretamente da resposta esperadam Assi

novo peso € dado por:
w(n+1) = w(n)+73; (n)y, (n) (Equacéo 4.14)

22 Situagdo: O neurbnio estd localizado na camanétao Ndo existe uma
resposta esperada para este neurénio. Entdo,saattavécurséo, o sinal de erro é determinado

em funcéo dos neurbnios da camada seguinte agsagiaineurdnio esta conectado.

O gradiente local, definido pela derivada par@é(n)/dv;(n) pode ser reescrito

pela regra da cadeia como:

J,(n)=- ) ( ] (Equacéo 4.15)

9, (n)=- af(n)) f'(Vj (n)) (Equacéo 4.16)

O termo E(n) da equacdo 4.16 é igual ao erro médio quadradtdiEs os

neurdnios da camada k, camada de saida (Haykif):200
_is e «
&(n)= 526 (n) (Equacéo 4.17)
k

Portanto, diferenciando a equacao 4.17 temos:
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9é(n) _ <. 9e(n)
F) ';ek

(Equacéo 4.18)

Aplicando a regra da cadeia mais uma vez paraedifgar a equacao 4.18

obtemos:

(Equacéo 4.19)

Usando a equacdo 4.2 na equagdo 4.19 podemos acaleul derivada

oe, (n)/ 0V, (n) :

() -y, () _ a(e ()= 14 0)) -, o)

ov, (n) av, (n) (Equag&o 4.20)
Para o neurdnio k podemos defimifn) como:

v (n) = szj (n)Yj (n) (Equacao 4.21)

Assim podemos diferenci@v, (n)/dy; (n):

=Wy (n) (Equacdo 4.22)

Substituindo as equacodes 4.20 e 4.22 em 4.19, temos

. e, (n) v
m)Z@mw 0

Zek ( ( ))ij (”) (Equacao 4.23)

Reescrevendo a equacgao 4.23 em funcao da equa@ao 4.

:j((ﬁ)) - _Zk: 3 (nw () (Equacdo 4.24)
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Substituindo a equacao 4.24 em 4.16 obtemos a fardaigradiente local para

neurdnios da camada oculta (Haykin, 2001):

d;(n)=t '(Vj (”))Z J (v, (n) (Equacéo 4.25)

k

O algoritmo Backpropagation, representado pelas a@mgs descritas

anteriormente pode ser resumido em dois tipos @sepsamento (Haykin, 2001):

* Processamento para frente, onde o sinal é propagagarece na camada de

saida;

* Processamento de retropropagacao, onde o erroigidorcamada a camada,

comecando pela camada de saida até a primeira aaalta.

4.3PREVSIM

Pensando em integrar todas as tarefas envolvidggaoesso de simulacéo foi
desenvolvido, em Delphi, um simulador — PrevSimue @m um uUnico modulo apresenta:
criagdo e configuracdo da rede e parametros detnento, treinamento da rede, validagao

dos resultados.

A figura 4.2 apresenta a tela inicial do simulador.



40

+f Pre¥Sim

[EOriEUTEEEES:

Figura 4.8 Tela principal do PrevSim.

A correta utilizagcdo do simulador prevé a seqUédeigpassos que devem ser
seguidos: insercao da série, configuracdo da tegleamento e validacdo do treinamento.
Nas secdes seguintes sera descrita a utilizac8indibador para cada um desses passos.

4.3.1 INSERCAO DA SERIE

Primeiro passo na utilizagdo do simulador, a irfema série temporal consiste
em: inserir um nome para tal série, o nimero deslgde a compdem e a série propriamente
dita, que é composta de dois dados: o periodoadon eorrespondente. A figura 4.3 ilustra a

janela onde a série € inserida.
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+f Pre¥Sim - Séne M= E3
Mome da zrie;
ITemperaturas em Barbacena

Momero de DObzervagiies

e

D ados

Feriodo 1 P2 3 4 ]

4 alor 14 14 14 1E 17

4] | -
+ Ok {? Lirnpar ¥ Grafico

Figura 4.9 Tela Inserir Série.

4.3.2 CONFIGURACAO DA REDE

Imediatamente apo0s a insercdo da série, uma jaseelabrira, figura 4.4,

permitindo a configuracdo da rede. A configuracdarete consiste em estabelecer valores
para os parametros da rede, quais sejam:

* NuUmero de neurdnios de entrada: permite estabeten@mero de neurénios
de entrada da rede. Pode variar entre 1 e 50.

 NuUmero de neurdnios da camada oculta: permite edstady 0 numero de
neurénios da camada oculta, como para os neurdaiestrada, variam entre
1 e 50. No simulador foi implementada apenas unreada oculta, pois esta
uma caracteristica da Rede Elman (Soto, 1999).

* Funcao de ativacdo: permite a escolha entre a duBggnoide e Tangente

Hiperbdlica para a ativagdo de todos os neurdéraasachada oculta e de saida.

» Taxa de aprendizagem: permite definir a taxa caqna os pesos sinapticos
serao alterados.
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* Percentagem da série para treinamento: define sendodividido a série: qual
percentagem dos dados sera utilizada no conjunteeisi@mento, enquanto o

restante, sera usado no validacéo.

« Epocas: permite definir o nimero de vezes que juntmde treinamento sera

apresentado a rede.

4 Pre¥5im - Configuragoes da rede _ O] x|

Muimero de neurdnios de entrada [maximo 50]
I'I—

Mimero de neurdnios da camada oculka [masmo 50]
|4

Fungdo de atvagdo————

" Tangente Hiperbdlica

T axa de aprendizagem
n4

:

Percentagem da séne para treinamentao:

g

E‘

Epocas
i

2

Ok B Default

Figura 4.10 Tela Configuragbes

O simulador permite ainda a utilizacdo de um caojude parametros definidos
como default: nimero de neurdnios de entrada: thendl de neurdnios na camada oculta: 4;
funcdo de ativacdo: Sigmoide; Taxa de aprendizagedr. Percentagem da série para

treinamento: 80%, e Epocas: 100.
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4.3.3 TREINAMENTO

O treinamento consiste na aplicacdo do algoritmekB@pagation para a
correcdo dos pesos, cuja frequéncia € ap0s a afaede de cada par entrada-saida. O

critério de parada é o nimero de épocas, defiretysuario.

Ao final do treinamento, a janela ilustrada pelufa 4.5 exibira o nimero de
épocas, a taxa de aprendizagem utilizada paranamento. Ainda apresenta o erro, MAPE
(Mean Absolute Percentage Error), Erro Percentuati uma métrica de avaliacdo do

aprendizado, dado pela equagao 4.26 (Soto, 1999):

", |Saida_esperada- Saida_obtida|
= | Saida_esperada
n

(Equacéo 4.26)

MAPE = |><100

4.3.4 VALIDACAO

A funcéo de validacao permite que o usuario fagaipdes com a rede ja treinada
e compare com 0 conjunto de testes que ficou radermo momento de configuragdo. A
figura 4.5 ilustra a janela onde sao apresentaslossultados.

i Prev5Sim - Previsoes M=l E3
Freviztes
7 Prever ¥ Grafico [| S air

Figura 4.11 Tela Previsdes
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4.3.5 FUNCOES EXTRAS

No simulador foram, ainda, implementadas algumag;des para facilitar a
previsdo de séries temporais tais como: gerarcgsiffigura 4.6, no momento em que a série
€ inserida e quando é feita a validacdo do treintmneealizar o pré-processamento e pos-
processamento de forma transparente para 0 uslpganite salvar e recuperar séries que ja
foram trabalhadas.

+[" Pre¥5Sim - Grafico

Figura 4.12 Tela Grafico

Com relagdo ao pré-processamento, atividade rdalizentes do treinamento,
consiste em normalizar os dados, ou seja, sdcadpkctransformacdes nas entradas de modo
gue a média destas seja igual a 0 (Haykin, 2004 sinulador foi utilizada a transformacéo
descrita pela equacao 4.27, para que a série teéthia O e variancia 1 (Soto, 1999):

X = S‘T_ (Equacéao 4.27)

S
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O pos-processamento consiste em transformar a daidale na série prevista e é
dada pela equacéo 4.28 (Haykin, 2001; Soto, 1999):

S=Xx0,+ s (Equacéo 4.28)
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5 APLICACOES

Com o intuito de avaliar o desempenho do simuladqgorevisao, foram utilizadas
duas séries temporais reais: série 1, Exportac@esil Bio periodo de 01/1999 a 12/2002,
figura 5.1, perfazendo um total de 48 observacbadas em (IPEADATA, 2003); e a série 2,
série Temperatura em Barbacena nos dias de 310B8/2002/09/2003 com 45 registros
obtidos pela Aeronautica no Aeroporto de Barbacdunstrada pela figura 5.2. As duas séries

sdo apresentadas no Anexo A.



+ PrexwSim - Grafico

Figura 5.13 Gréfico da série Exportacdes Brasil

" Prev5im - Grafico

Figura 5.14 Gréfico da série Temperatura em Barbagea
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S5.1TESTES

As duas séries foram inseridas no simulador eef@izada uma bateria de testes
para cada uma, buscando determinar as configurgg@esbtivessem os melhores resultados,
OuU seja que minimizassem o erro.

O resultado dos testes para série 1 € apresensatibela 5.1, onde sdo vistos a
arquitetura da rede, funcdo de ativacdo utilizadatreinamento, taxa de aprendizagem,
namero de épocas usadas no treinamento e o erdo.obtconfiguracdo que obteve o melhor
resultado para a série 1, na dltima linha em regpossui arquitetura 18-36-1, ou seja, 18
neurdnios na entrada, 36 neurdnios na camada @clilteeurénio na camada de saida; funcao
de ativacdo Sigmoide, taxa de aprendizagem 0.3) &pOcas no treinamento e obtendo um
erro de 293,8949.

Arquitetura  Funcdo de ativagdo Taxa de aprendizagemocdsp Erro (MAPE)

20-20-1 Sigmoide 0.5 500 551,9465
20-20-1 Sigmoide 0.5 1000 390,7700
12-24-1 Sigmoide 0.5 1000 407,3139
12-36-1 Sigmoide 0.5 1000 331,0970
18-36-1 Sigmoide 0.5 1000 293,8949

Tabela 5.2 Testes com a série Exportacdes Brasil

Como para a série 1, a tabela 5.2 apresentadawtadns obtidos no treinamento
da série 2. A configuracdo que obteve o menorfeir@arquitetura 12 neurbnios de entrada,
24 neurbnios na camada oculta e 1 neurdnio na ardadsaida; funcdo de ativacao
sigmoide; taxa de aprendizagem 0.4; épocas 300 ddiem erro de 12,6305.

Arquitetura  Funcéo de ativacdo Taxa de aprendizagemocdsp  Erro (MAPE)

6-12-1 Sigmoide 0.4 300 17,4148
6-18-1 Sigmoide 0.4 300 16,5830
10-15-1 Sigmoide 0.4 300 15,2652
10-20-1 Sigmoide 0.4 300 14,6483
12-24-1 Sigmaoide 0.4 300 12,6305

Tabela 5.3 Testes com a série Temperatura em Barbaa



49

5.2 AVALIACOES

Pode-se notar pelos dados das tabelas acima, sjoeutador ndo apresenta bons
resultados na previsao, produzindo erros percentmédios na ordem de centenas para as
melhores configuracdes de rede para a primeira, grguanto que, para a segunda, apresenta

erros cerca de 10 vezes menores para 0os melhees ca

Uma explicacdo para tal diferenca pode ser a maimitios dados de entrada,
diferentes nas duas séries. Na primeira série desdde entrada estdo na faixa de 1000 a
9999, e na segunda, de 10 a 99

Outra explicacao seria a diferenca entre os ma@rasnores dados presentes nas
séries na primeira, o menor dado é 2949 e o mdi®2.6Para a segunda série 0 menor e 0
maior dados sao 12 e 26, respectivamente. Embong@sma normalizacdo dos dados de
entrada foi empregada nas duas séries: os dados toansformados para terem média 0 e

variancia 1.

Na literatura encontra-se casos de sucesso nas@oede séries temporais, com
erros percentuais na faixa de 1 a 5% como em ($888) erros esses, menores que técnicas
tradicionais da Estatistica, 0 que comprova a dadé de das Redes Neurais Artificiais na

previsao de Séries Temporais.
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6 CONCLUSOES

Embora o desempenho do simulador implementado eréftatsido o esperado,
acredita-se que o resultado do trabalho desenwkidlongo do tempo, que culminou na
implementacg&o do simulador, foi de grande valia.

Foram feitos estudos na literatura buscando suissfiira a escolha de modelos
de rede e algoritmos de treinamento que em conjobtvessem bons resultados. Nestes
estudos constatou-se que a tarefa de implementgaam simulador ndo é uma tarefa
simples, € uma tarefa que depende muito da exp&iélo implementador, pois muitas das
configuracdes e escolhas a serem tomadas ndo possatodologias definidas ou aceitas
pela comunidade cientifica. O que se encontrars@alhos de pesquisadores que obtiveram
sucesso com alguma configuragdo ou técnica, mas@mu@odem ser estendidas para todos

0S casos.
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O estudo desenvolvido neste trabalho possibilitou maior conhecimento das
Redes Neurais Artificiais, dos seus conceitos basid¢écnicas e principais problemas, como

também das Séries Temporais.

As principais dificuldades encontradas se referemoafiguracdes encontradas na
implementag&o do simulador, tais como: escolhduwages de ativacdo para cada neuronio,
como também de seus coeficientes, escolha dasfamamagdes realizadas no pré-

processamento dos dados de entrada adequadasossldgmbniveis.

6.1 TRABALHOS FUTUROS

Alguns rumos que podem ser seguidos no sentidadeothtinuidade ao trabalho

desenvolvido destacam-se:

» Pelas dificuldades encontradas, elencadas acinde, g proceder um estudo
de como definir estes parametros de forma a mellmrdesempenho do

simulador.
» Usar outras configuracdes para a rede incluindadasocultas adicionais;

» Utilizar algoritmos genéticos com o intuito de dseo num universo de

configuracdes da rede aguela que apresenta osneeltesultados.

» Como neste trabalho foi utilizado o algoritmo Baojagation padréo, pode-
se utilizar técnicas como taxa de aprendizagenmug#g termo de momentum

e outras que melhorem o desempenho do algoritmo.

» Utilizar outras métricas para avaliar o desempeatthsimulador.
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ANEXO A — SERIES TEMPORAIS UTILIZADAS NA

APLICACAO

Série Exportacdes Brasil:
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Més Valor Més Valor Més Valor Més Valor
01/1999 2949 01/2000 3453 01/2001 4538 01/2002 3972
02/1999 3267 02/2000 4123 02/2001 4083 02/2002 3658
03/1999 3829 03/2000 4472 03/2001 5167 03/2002 4261
04/1999 3707 04/2000 4181 04/2001 4730 04/2002 4641
05/1999 4386 05/2000 5063 05/2001 5367 05/2002 4441
06/1999 4313 06/2000 4861 06/2001 5042 06/2002 4079
07/1999 4117 07/2000 5003 07/2001 4965 07/2002 6224
08/1999 4277 08/2000 5519 08/2001 5727 08/2002 5751
09/1999 4187 09/2000 4724 09/2001 4755 09/2002 6492
10/1999 4304 10/2000 4638 10/2001 5003 10/2002 6474
11/1999 4002 11/2000 4390 11/2001 4500 11/2002 5126
12/1999 4673 12/2000 4659 12/2001 4346 12/2002 5243

Os valores da tabela acima estdo em milhdes deed{ldS$).

Tabela A.1 Valores da série Exportagfes Brasil.
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Série Temperatura em Barbacena:

Medicao Temperatura (°C) Medicao Temperatura (°C) Medic Temperatura (°C)

1 14 16 12 31 13

2 14 17 12 32 13

3 14 18 12,5 33 13,4
4 16 19 13 34 14,8
5 17 20 14,5 35 16

6 17 21 16 36 16,7
7 19 22 16 37 17,5
8 21 23 15,2 38 18,2
9 22 24 14,8 39 19,2
10 24 25 15 40 19,4
11 26 26 14,5 41 20,4
12 245 27 14,2 42 19,6
13 22,5 28 14 43 18,9
14 19,6 29 13,4 44 18

15 17,4 30 13 45 15,8

Tabela A.2 Valores da série Temperatura em Barbacen



