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Resumo da Dissertagdo apresentada a COPPE/UFRJ como parte dos requisitos

necessarios para a obtencao do grau de Mestre em Ciéncias (M.Sc.)

PROGRAMACAO GENETICA PARA OTIMIZACAO DE SERIES TEMPORAIS

COM DADOS FALTANTES

Marcio Mota Lopes

Julho/2007

Orientador: Nelson Francisco Favilla Ebecken

Programa: Engenharia Civil

Esta dissertagdo apresenta uma técnica de inser¢do de dados cujo propdsito €
resolver o problema de valores faltantes em séries temporais, bem como, otimizar
séries temporais, através da programagao genética.

O método de inser¢cao de dados ¢ baseado no algoritmo dos vizinhos mais
proximos. Essa andlise ¢ de grande importancia, pois para a previsdo de séries
temporais os dados devem estar cronologicamente ordenados. Apds as analises,
estatistica e dos dados faltantes da série, utiliza-se o Modelo de Winters para a
previsdo inicial. Com os residuos gerados pelo modelo, usa-se a programacao
genética para identificar a melhor funcdo que se adéqiie ao comportamento dos
residuos. Ao final, efetua-se testes e comparacdes dos resultados com outras

implementagdes.



Abstract of Dissertation presented to COPPE/UFRJ as a partial fulfillment of the

requirements for the degree of Master of Science (M.Sc.)

GENETIC PROGRAMMING FOR OPTIMIZATION OF TIMES SERIES WITH

MISSING DATA

Marcio Mota Lopes

July/2007

Adivisor: Nelson Francisco Favilla Ebecken

Departament: Civil Engineering

This work presents one technique of insertion of data whose intention is to
solve the problem of missing values in time series, as well as, to optimize the
prediction accuracy of time series, through the genetic programming approach.

The method of insertion of data is based on the nearest neighbours
algorithm. This analysis is of great importance, because for forecast of time series
the data must be sequentially inputed. After the analyses, statistics and the
imputation of the missing data, the Winters Model for the initial forecast is used.
With the residues generated by the model, genetic programming is used to identify
the best function to minimize the behavior of the residues. Some tests and

comparisons of the results with other strategies were presented.
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CAPITULO 1
INTRODUCAO

Desde o inicio dos tempos o ser humano busca compreender o ambiente que o
rodeia, visando desenvolvimento e ter condi¢cdes competitivas em relacdo a seu
semelhante. A selecdo natural fez com que os seres humanos e desenvolvessem como

seres cada vez mais inteligentes.

Hoje em dia, com o desenvolvimento tecnoldgico, 0 homem visa unir o processo
da evolugdo natural com a tecnologia para ajuda-lo, dentre outros fatores, na tomada de
decisdes. Exemplos disso sdo a previsdo de desastres ecologicos, evitando

conseqiiéncias maiores, os indicadores financeiros, dentre outros.

Esse cenario ¢ de grande importincia para as organizagdes na obtengdo de
informacdes que possam auxilia-las na previsao do seu futuro. Essas previsdes podem
ocorrer nas mais diversas areas da organizacdo, tanto de marketing quanto de gestdo de

recursos humanos.

As mudancas econOmicas ocorridas nos ultimos tempos, como o processo de
globalizacdo, t€ém for¢ado as organizacdes empresarias a adaptarem-se continuamente
para enfrentar os desafios de manterem-se no mercado de forma competitiva. Esta
situacdo requer especial atencdo das empresas no planejamento adequado das atividades
envolvidas no processo de producdo, a fim de melhorar o fluxo e a alocagdo de
informacdes, materiais € pessoas, ¢ atender satisfatoriamente a demanda de seus

produtos.

O planejamento da produ¢do tem a previsdo de demanda como um dos seus
grandes subsidios, uma vez que fornece informagdes sobre a demanda futura dos
produtos possibilitando o planejamento com antecedéncia e, conseqlientemente,
permitindo que os recursos produtivos estejam disponiveis na quantidade, momento e
qualidade adequada. Uma boa previsdo proporcionard menor estoque, custo financeiro e

tempo de entrega, bem como, maior previsibilidade e satisfacao do cliente.

Os erros de previsao sdo, evidentemente, inevitaveis, objetiva-se, contudo,

minimiza-los. O desejo de compreender o passado e prever o futuro impulsiona a



procura de leis que expliquem o comportamento de certos fendmenos ou
acontecimentos. Uma vez conhecidas as equacdes deterministicas que os explicam,
estas podem ser utilizadas para prever o resultado de uma dada experiéncia, desde que
sejam conhecidas as condi¢des iniciais. No entanto, na auséncia de regras que definam o
comportamento de um sistema, determina-se o seu comportamento futuro a partir de
observagdes concretizadas no passado. Nestas situagdes, uma das técnicas mais comuns
¢ a de Previsdo de Series Temporais, que se baseia em observagdes cronologicamente

ordenadas da variavel em estudo.

Antes de se trabalhar com a previsdo de séries temporais deve-se primeiramente
verificar a corretude dos dados, bem como a verificagdo dos valores faltantes (missing
values) na série. Essa analise ¢ de grande importincia para a previsao de séries

temporais, pois os dados devem estar cronologicamente ordenados.

O estudo de uma série temporal tem por um de seus objetivos a predicdo de
demanda (também chamado de previsdo), ou seja, antever de forma precisa o

comportamento futuro da série especifica a partir do modelo elaborado.

A previsao de demanda pode ser obtida por métodos qualitativos, quantitativos
ou por ambos. Os métodos qualitativos sdo baseados em opinides, intui¢gdes e na
experiéncia acumulada; enquanto que os métodos quantitativos sdo baseados na analise

de séries temporais ¢ modelos causais.

O desenvolvimento de técnicas de previsdo, cada vez mais sofisticadas,
paralelamente ao rdpido desenvolvimento de computadores e outras tecnologias de
informacgdo e manipula¢do de dados, tém levado diversas empresas a se interessarem

cada vez mais pelo processo de previsao de demanda.

O presente trabalho tem por objetivo criar uma ferramenta que facilite o
preenchimento de dados faltantes através do método dos vizinhos mais proximos. A
implementagdo dessa ferramenta justifica-se pela importancia de se manter o maior
numero de dados da série possivel, assim como, manté-los cronologicamente ordenados,

ja que a falta de dados dificultaria ou at¢ mesmo impossibilitaria a criagdo do modelo.



A dissertacdo tem por objeto, ainda, verificar a viabilidade da utilizacdo da
programacao genética para otimizacao dos residuos gerados pela previsdo do modelo de

Winters.

Os resultados encontrados para os dois objetivos da dissertagdo serdo
apresentados e, no caso da otimizagdo, também serdo comparados com outras

implementagdes.
Esta dissertacdo sera organizada da seguinte forma:

O capitulo 1 — introdugdo; Capitulo 2 — Fundamentos de Series temporais:
conceito, modelos estatisticos para previsao; Capitulo 3 — Algoritmo Genético e a
Programagdo Genética: Conceito sobre algoritmos genético e a Programacao Genética;
Capitulo 4 — Tratamento de Dados Faltantes: aborda os algoritmos baseado nos vizinhos
mais proximos no tempo. Capitulo 5: Ferramenta para Tratamento de dados Faltantes e
Metodologia para previsdo de residuos usando Programacdo Genética: aborda a
ferramenta computacional criada para tratamento de dados faltantes e para otimizagdo
dos parametros do modelo de Winters e também a metodologia criada para previsao dos
residuos gerado pelo modelo de Winters usando Programagdo Genética; Capitulo 6 —
Estudo Comparativo: apresenta um estudo comparativo com outras metodologias para
comprovar a viabilidade do modelo. Capitulo 7 — Conclusdo: encerra o presente

trabalho com as considerac¢des finais e propostas para continuagdo dos trabalhos.



CAPITULO 2
FUNDAMENTOS DE SERIES TEMPORAIS

2.1 Conceito

Nos ultimos anos, tem sido dada uma certa énfase no melhoramento dos
processos de tomada de decisdo, tanto no que concerne ao mundo empresarial quanto no
que pertence ao universo da politica. Os métodos de gestao ha vinte ou trinta anos atras
baseavam-se nos sentidos e intuicdo do gestor ou politico. Hoje tal artificio é apoiado

através de técnicas de tomada de decisdo.

A utilizacdo da previsdo ¢ comum nas organizagdes, especialmente em areas
como o marketing, produgdo e, principalmente, nas areas financeira e contabil onde sua
utilizagdo tem sido mais intensa. As empresas nao devem, no entanto, encarar a previsao
como uma profecia, mas sim como a maneira mais eficaz de extrapolar as relagdes
existentes nos dados, para fazer previsdes. Os erros de previsdo sdo inevitaveis,

objetiva-se, contudo, minimiza-los.

2.2 Séries Temporais

Para Moretin, uma série temporal ¢ qualquer conjunto de observagdes ordenadas
no tempo [MORETIN 2004]. Exemplos:

(1) valores diarios de polui¢do na cidade do Rio de Janeiro;

(i1) valores mensais de exportagdo de soja do Brasil;

(ii1))  indices diarios da Bolsa de Valores de Sao Paulo;

(iv)  registro de marés no porto de Santos.



Nos exemplo de (i) — (iii) sdo séries temporais discretas,ou seja, as observacdes
sdo feitas em tempo especificos, enquanto (iv) é um exemplo de uma série

continua, as observagoes sao feitas continuamente no tempo.

Seja uma serie temporal Z(t)),...,Z(t,), observada nos instantes t,..t,

podemos estar interessado em:

(a) investigar o mecanismo gerador da série temporal; por exemplo,
analisando uma série de alturas de ondas, podemos querer saber

como estas ondas foram geradas;

(b) fazer previsoes de valores futuros da série; estas podem ser de curto
prazo, como para séries de vendas, producdo ou estoque, ou a longo

prazo, como para séries populacionais, de produtividades, etc;

(c) descrever apenas o comportamento da série; neste caso, a construcao
do grafico, a verificacdo da existéncia de tendéncia, ciclos e
variagcdes sazonais, a construcdo de histogramas e diagramas de

dispersao etc., podem ser ferramentas uteis;
(d) procurar periodicidades relevantes nos dados;

Como o presente trabalho presta-se a disponibilizar uma ferramenta que dé
apoio ao usuario na tomada de decisdo, o foco principal incidird nos itens (b) e (c), uma
vez que a previsdo de séries temporais ¢ um dos meios de fornecer informagdes para

uma conseqiiente tomada de decisao.

Os procedimentos de previsdo utilizados na pratica variam muito, podendo ser
simples e intuitivos ou quantitativos ¢ complexos. No primeiro caso, pouca ou nenhuma
anadlise de dados ¢ envolvida, enquanto no segundo caso esta andlise pode ser

consideravel.

Os procedimentos de previsdo podem ser obtidos por métodos qualitativos,
quantitativos ou ambos. Os métodos qualitativos sao baseados em opinides, intuicdes e
na experiéncia acumulada; enquanto que os métodos quantitativos sdo baseados na

analise de séries temporais € modelos causais.



Os Métodos quantitativos utilizam dados historicos para prever a demanda em

periodos futuros.

Na andlise de séries temporais existem, basicamente, dois caminhos que o
analista pode seguir: a andlise no dominio do tempo e a andlise no dominio da
freqiiéncia. Nao ha uma distingdo formal sobre a utilizacdo de cada uma dessas
abordagens. A escolha se dd em fungdo das caracteristicas da aplicagcdo, onde se o

objetivo for para identificar ou filtrar um sinal, utiliza-se a analise no dominio do tempo.

Outra caracteristica que define o enfoque da andlise ¢ o intervalo de tempo que a
série ¢ composta. Se o intervalo de tempo for fracdes de minutos, adota-se a analise no
dominio da freqii€ncia, caso contrario, se o intervalo for maior do que horas, aplica-se a
analise no dominio do tempo. Em ambos os enfoques, existem varios modelos para
atender as mais diversas aplicagdes. Este trabalho abordara apenas a andlise da série no

dominio temporal.

O periodo de tempo durante o qual se pretende que prevaleca uma dada tomada
de decisdo afeta, naturalmente, o processo de selecdo do método de previsdo. As
previsdes sao feitas normalmente com um ou dois periodos de avanco. Os horizontes
temporais podem ser classificados de curto, médio e longo prazo. O primeiro, até trés
periodos, ¢ muito usado para decisdes de gestdo corrente, como previsdo de estoque,
enquanto que as previsdes de médio prazo, de trés meses a um ano, ¢ de longo prazo,

mais de dois anos, sdo usadas em planejamento, como exemplo, na medicina preventiva.

As séries temporais podem ser classificadas em modelos univariados, de fungao
de transferéncia e multivariados. No primeiro grupo estdo os modelos que se baseiam
em uma unica série historica; ja no segundo, a série de interesse ¢ explicada pelo seu
passado histérico e por outras séries temporais nao correlacionadas entre si. O ultimo
grupo engloba os que modelam simultaneamente mais de uma série temporal, sem

exigéncias com relagdo a dire¢do da causalidade entre elas.

Nesse sentido, a énfase do trabalho sera em modelos univariados.

r

Uma série temporal ¢ composta, segundo o modelo classico, por até 4

componentes: tendéncia, ciclos, sazonalidade e irregularidade. Nem todos os



componentes estdo, necessariamente, presentes em todas as séries. Pode-se encontrar

séries com apenas 1, 2 ou 3 deles.

A tendéncia, esta relacionada com o movimento dos dados, em longo prazo, para
cima ou para baixo, sendo geralmente produzida em funcdo do

crescimento/decrescimento constante da série.

As variagdes ciclicas e a sazonalidade sdo padrdes observaveis em periodos de
tempo. A diferenca basica reside no fato de a primeira ser de longo prazo — periodos
superiores a um ano - enquanto a segunda trata dos casos em intervalos de tempo iguais

ou inferiores a um ano.

Finalmente, as variagdes irregulares decorrem de fatos imprevisiveis, tais como
guerras, greves, etc. Enquadra-se neste item, tudo que nao for passivel de classificagao

nos padrdes anteriores.

O estudo de uma série temporal pode trazer informagdes importantes sobre o
futuro, pois, normalmente, ha correlagdo entre as varidveis em diversos instantes. E
claro que algum grau de incerteza vira agregado, pois o futuro nunca refletird
exatamente as ocorréncias passadas, mas a pratica da previsao tem sido utilizada no

auxilio ao planejamento e tomada de decisdes.

2.3 Etapas da Previséo

Todos os métodos de previsdo partem do principio de que as experiéncias do
passado serdao usadas no futuro. Assume-se, assim, que as condi¢cdes do passado serdo
validas no futuro. A previsdo envolve quatro etapas, a obtencdo de dados historicos,
reducdo dos dados, constru¢do do modelo de previsdo, e a extrapolacdo a partir desse

modelo.

A primeira etapa exige um particular cuidado na leitura dos dados do problema
em equacao, de forma a se evitar distor¢des, por meio da verificacdo de dados faltantes
e outiliers. A etapa seguinte, consiste em determinar os dados relevantes para o

problema em equagdo, como por exemplo, pode-se estar apenas interessado em prever o






2.5 Analise e Visualizacdo dos Dados Reais

Como descrito anteriormente, ¢ de grande importancia entender o
comportamento da série, o que engloba tanto a visualizacdo de graficos quanto a
verificacdo de analise analitica, a fim de facilitar a andlise e a compreensdao do

problema.

A andlise grafica permite encontrar padrdes aparentes (como tendéncias e
sazonalidades), detectar erros grosseiros, valores ausentes, bem como identificar

mudancas estruturais ou rupturas na série.

Com o estudo analitico € possivel sintetizar o comportamento estatistico de
séries estaciondrias através dos calculos da média, desvio padrao, mediana, etc., que

serdo descritos a seguir [ALLEMAO, 2004]:

2.5.1 Média Aritmética

Tem como objetivo representar toda a massa de dados a partir de um tnico

numero. E representada como:

x|
I

X, 2.1)

n
i=1

S| =

2.5.2 Mediana

A principal caracteristica da mediana ¢ dividir um conjunto ordenado em dois
grupos iguais; metade com valores inferiores € a outra metade com valores superiores a
mediana. Em geral, a mediana ocupa a posi¢ao (n + 1) / 2 do conjunto ordenado, onde n

corresponde a quantidade de elementos do grupo.

Para conjuntos com quantidade par de elementos a mediana ¢ calculada através
da média dos dois valores do meio, ou seja, a mediana fica entre as duas observagdes
centrais da disposi¢do ordenada. A mediana ¢ a média aritmética dos valores numéricos

correspondentes aquelas duas observagdes centrais.
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2.5.3 Variancia

A variancia ¢ uma medida de dispersdo que serve para representar, com um
unico nimero, qudo proximos os valores observados em um conjunto de dados estdo
uns dos outros. Esta medida tem na média seu ponto de referéncia e o valor zero

informa que ndo ha dispersdo no conjunto de observacgao.

A variancia s* ¢ definida como:
» 1S o\ 2
=13 (%) (2.2)
i=1

Onde n corresponde ao namero de dados do conjunto, X = média aritmética e X,

= valor da observagao.

2.5.4 Desvio Padrao

O desvio padrao ¢ definido como a raiz quadrada da varidncia e ¢ estimado pela

equacao:

> (% -0’ (2.3)

Onde n corresponde ao namero de dados do conjunto, X = média aritmética e X,

= valor da observacao.

A informacdo que o desvio padrdo ¢ representada relativamente a um ponto de
referéncia — a média - e ndo propriamente a variabilidade dos dados, uns relativamente

aos outros.

Se os dados se distribuem de forma normal, verifica-se que basicamente
68% dos dados estdo no intervalo [X -s, X +s], 95% no intervalo [X - 2s, X + 2s] e

99% no intervalo [X - 3s, X + 3s]. Isto permite que se fagam analises sobre o numero

de observacdes que caem longe da média aritmética, em termos de desvio padrao.
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2.5.5 Funcéo de Autocorrelacao (FAC)

Um problema com o qual nos deparamos freqlientemente ¢ o de estudar a
correspondéncia existente entre duas variaveis, verificando se ha alguma relagdo entre
elas, e caso haja, em que grau estd presente. Um método simples e objetivo para se
tratar este problema ¢ o uso do coeficiente de correlagdo. Esta técnica aplica-se a dados

bivariados (X;,Y,) e verifica a existéncia de associa¢des lineares entre as amostras

[MORETTIN, 2004];

Uma importante ferramenta para se identificar as propriedades de uma série
temporal consiste de uma série de quantidades chamada coeficientes de autocorrelagdo

amostral. A idéia é similar ao coeficiente de correlagao.

A idéia ¢ medir a correlagdo entre as observacdes de uma mesma variavel em
diferentes horizontes de tempo, isto €, correlagdes entre observacdes defasadas 1, 2, ...

periodos de tempo. Assim, dadas n observagdes X,,..., X, de uma série temporal discreta

podemos formar os pares (X, X, ),...,( X, » X, )-

n-1°>"n

Seja Z(t) a série estudada, Z(t-1), representa a variavel com atraso de um tempo,
ou seja, a série com lag = 1, e Z(t-2) a variavel com atraso de dois tempos, isto €, a série

com lag = 2.

A autocorrelagdo entre Z(t) e Z(t-1) indicara como os valores de Z estdo
relacionados com seus valores sucessores ou antecessores; ¢ a autocorrelagdo entre Z(t)
e Z(t-2) indicara como os valores de Z estdo relacionados com os valores da série

atrasada em dois periodos de tempo.

Em geral, para uma série de n observagdes, a fun¢do de autocorrelagdo com lag
k, sendo k=1,2,3,... etc. é¢ dada pela equagdo (Eq. 2.4) que indica a correlagdo entre Z(t) e
Z(t+K).

n—k

> (% = X)X — %)
r, =2 (2.4)

Zn:(xt - Y)2

Onde X ¢ a média da série;
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Na pratica, para se obter uma boa estimativa do coeficiente de auto-correlagao,
deve-se dispor de pelo menos 50 observagdes de variavel X [MONTGOMERY et al.,
1990]. O nimero de autocorrelagao de lags diferentes que se calcula para a analise da

série temporal dever ser n/4, onde n é o nimero de observagdes na série.

O coeficiente de auto-correlagdo varia entre -1 ¢ +1. O valor zero indica
auséncia de correlagdo entre as variaveis. Quanto maior for o médulo de r, maior sera, o

grau de associagdo linear existente entre eles.

2.6 Métodos de Andlise de Séries Temporais

A seguir, sdo descritos alguns métodos tradicionais de andlise de séries
temporais comumente encontrados na bibliografia, sendo, contudo, mais detalhado o

método de Holt-Winters, ja que se trata do foco do trabalho.

2.6.1 Andlise de Regressao Linear

E utilizada para definir um relacionamento funcional entre duas ou mais
variaveis correlacionadas. O relacionamento ¢ desenvolvido a partir de um dado
observado no qual um paradmetro (a variavel independente) ¢ usado para predizer outro
(a variavel dependente). A equagdo para a regressao linear simples inclui somente uma

variavel independente [DAVIS et al, 1997]:
Y =a+bX (2.5)

Onde: Y ¢ a variavel dependente, a ¢é a interse¢do no ¢ixo Y , b ¢é a inclinagdo e X

¢ a variavel independente.

A grande desvantagem do método ¢ considerar que os dados do passado e as

projecdes futuras devem se situar proximos a uma linha reta.

2.6.2 Andlise de Regressao Polinomial

A regressao polinomial é representada pela seguinte equacao [GIL, 2002]:
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Y=a,+a,X +a,X*+..+a X" (2.6)

Onde: Y ¢ a variavel dependente, X ¢ a varidavel independente, o sdo os

parametros (coeficientes do polindmio) e k ¢ a ordem do polinémio.

Consiste em determinar os parametros de uma fungdo que se ajuste a um
conjunto de pontos, utilizando um método de otimizag¢dao, como o método dos minimos

quadrados.

2.6.3 Métodos de Decomposicao

Os métodos de decomposicao separam a série temporal em seus componentes,
ou seja, tentam prever um padrdo para os elementos sazonal, tendéncia e ciclo, a fim de
suavizar o erro. Fazer previsdo usando estes métodos envolve extrapolar cada
componente separadamente e recombind-los em uma previsdo final. Os métodos de
decomposicdo sdo freqlientemente Uteis, ndo somente em prover previsdes, mas também
em prover informagdes a respeito dos componentes da série de tempo e o impacto de
varios fatores, com sazonalidade e ciclicidade, sobre os resultados observados.

[Makridakis et al, 1983]

2.6.4 Modelos de Suavizacdo Exponencial

Os modelos de suavizagdo exponencial sdo amplamente utilizados para previsao
de demanda devido a sua simplicidade, facilidade de ajustes e boa acuracia. Estes
métodos usam uma ponderagao distinta para cada valor observado na série temporal, de
modo que valores mais recentes recebam pesos maiores. Assim, 0s pesos formam um

conjunto que decai exponencialmente a partir de valores mais recentes.

Suavizacao Exponencial Simples

Se a série temporal mantém-se constante sobre um nivel médio, uma suavizagao
exponencial simples pode ser usada para a previsdo de valores futuros da série. Sua

representacdo matematica vem dada por [Makridakis et al., 1998].
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A

2., =a +(1-a)Z, 2.7)

t+1

onde Z,., éa previsdo da demanda para o tempo t+1, feita no periodo atual t; a ¢ a

t+1

constante de suavizagao, assumindo valores entre 0 e 1; Z, ¢ o valor observado na série

temporal para o tempo t; e, Zt ¢ o valor da previsdo feita para o tempo t.

Uma forma de medir a acurdcia da previsdo, ¢ calcular o erro gerado pela
mesma, ou seja, & =27 - Zt.

O valor da constante de suavizagdo O ¢ arbitrario. A determinacdo do melhor
valor para a constante pode ser feita iterativamente, utilizando alguma forma de
comparacao; como por exemplo, a média do quadrado dos erros, MQE. Desta maneira,
seleciona-se aleatoriamente um valor inicial para a constante, a partir do qual previsoes
sdo geradas; comparam-se os valores previstos com os reais, € calcula-se a média do
quadrado das diferencas entre os mesmos; o parametro que minimiza essa média €

utilizado no modelo final.

A magnitude da constante 0 determina a velocidade de resposta do modelo
frente a mudangas na demanda [Montgomery et al., 1990]. Valores pequenos de O
fazem com que o modelo demore a assumir mudangas no comportamento da série; com

valores grandes de a, o modelo reage rapidamente. Os modelos de suavizagao

exponencial simples requerem uma estimativa inicial para ~t. Quando dados historicos

estdo disponiveis, pode-se usar uma média simples das N observacdes mais recentes

Py

como “'; caso contrario, pode-se utilizar a Ultima observacgdo, ou fazer uma estimativa

subjetiva.

Modelo de Holt

O modelo de Holt pode ser utilizado, de maneira satisfatoria, em séries
temporais com tendéncia linear. Este modelo emprega duas constantes de suavizacao, O
¢ B (com valores entre 0 e 1), sendo representado por trés equagdes [Makridakis et al.,

1998].
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L =aZ, +(1-a)(L_ +T.) (2.8)
T =B -L)+1-/T, (2.9)
7. =L +kT, (2.10)

As equagdes (8) e (9) fazem uma estimativa do nivel e da inclinagdo da série
temporal, respectivamente. Ja a equacdo (10), calcula a previsdo da demanda para os

proximos k periodos.

Assim como ocorre na suavizagdo exponencial simples, o método de Holt requer

valores iniciais, neste caso L, e T,. Uma alternativa para estes calculos iniciais ¢é
igualar L, ao ultimo valor observado na série temporal e calcular uma média da
declividade nas ultimas observagdes para T,. Uma outra forma de calculo ¢ a regressdo

linear simples aplicada aos dados da série temporal, onde se obtém o valor da

declividade da série temporal e de L, em sua origem.

Os valores das constantes de suavizagdo no modelo de Holt podem ser
determinados de forma semelhante a usada na suavizagao exponencial simples; ou seja,

uma combinagdo de valores para 0 e 3 que minimize a MQE.

Modelo de Winters

Os modelos de Winters descrevem apropriadamente dados da série onde se
verifica a ocorréncia de tendéncia linear, além de um componente de sazonalidade.
Dados da componente sazonal caracterizam-se pela ocorréncia de padrdes ciclicos de

variacao, que se repetem em intervalos relativamente constantes de tempo.

Os modelos de Winters dividem-se em dois grupos: aditivo e multiplicativo. No
modelo aditivo, a amplitude da variagdo sazonal ¢ constante ao longo do tempo, ou seja,
a diferenca entre o maior e menor valor de demanda dentro das estacdes permanece
relativamente constante no tempo. J4 no modelo multiplicativo, a amplitude da variagao

sazonal aumenta ou diminui em fun¢ao do tempo.
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Modelo Sazonal Multiplicativo

O modelo multiplicativo de Winters ¢ utilizado na modelagem de dados sazonais
onde a amplitude do ciclo sazonal varia com o passar do tempo. Sua representagao

matematica vem dada por [Makridakis et al., 1998]

L = iz Hl-a)(L, +T.); (2.11)

T =B -L.)+A-/T_; (2.12)
Zt

Sy = rot (=73 (2.13)

t

Zy = (L +KTDS (2.14)

onde s ¢ uma estacdo completa da sazonalidade (por exemplo, s ¢ igual a 12

quando se tem dados mensais € sazonalidade anual); L,,T, e S, representam o nivel, a

Y

tendéncia e a sazonalidade da série, respectivamente; Z,,, ¢ a previsdo para K periodos

a frente; e, finalmente, y ¢ a constante de suavizacdo que controla o peso relativo a

sazonalidade, variando entre O e 1.

A equagdo (2.11) difere da equacdo que trata do nivel da série no modelo de
Holt, ja que o primeiro termo ¢ dividido por um componente sazonal, eliminando assim

a flutuagdo sazonal de Z,. A equagdo (2.12) ¢ exatamente igual a equagdo da tendéncia

no método de Holt. Ja a equagdo (2.6), faz um ajuste sazonal nas observagdes Z, .

Como todos os métodos de suavizagdo exponencial, os modelos de Winters
também necessitam de valores iniciais dos componentes (neste caso, nivel, tendéncia e
sazonalidade) para dar inicio aos célculos. Para a estimativa do componente sazonal,
necessita-se no minimo de uma estacdo completa de observacdes, ou seja, s periodos
[Makridakis et al., 1998]. As estimativas iniciais do nivel ¢ da tendéncia sdo feitas,

entdo, no periodo s definido para o componente sazonal.

O estimador inicial para o nivel da série ¢ dado pela média da primeira estagao
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L, = l(z1 +Z,+..+Z) (2.14)
S

O célculo da estimativa inicial para a tendéncia requer duas estacdes completas

(29)

YA -7 VA A VA A
T :_[ w1l Ll L ] 2.15)
S

N
N

Si=58 =8 = (2.16)

Modelo Sazonal Aditivo

O modelo aditivo de Winters ¢ utilizado na modelagem de dados sazonais onde a
amplitude do ciclo sazonal permanece constante com o passar do tempo. Suas equagoes

matematicas sdo [Makridakis et al., 1998]

L =a(z,-S_ )+1-a)(L_ +T.) (2.17)
T =pL -L)+dA-BT, (2.18)
S =y(z,—L)+(1-y)S, (2.19)
Zo =L +KT, +S__., (2.20)

A equagdo da tendéncia permanece a mesma utilizada para o modelo
multiplicativo equagdo (2.12). Nas demais equacdes, a unica diferenca ¢ que o
componente sazonal estd efetuando operacdes de soma e subtragdo, ao invés de

multiplicar e dividir.

Os valores iniciais de L, e T, sdo calculados de forma idéntica ao modelo

multiplicativo. J& os componentes sazonais sdo calculados da seguinte forma:

S,=z,-L,,S,=2,-L,,...5, =z, - L, (2.21)

S
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Podem ser encontrados na literatura varios outros métodos, como os métodos de
Box-Jenkins, redes neurais, entre outros. Estes métodos sdo considerados mais

complexos e ndo serdo abordados em detalhes neste trabalho.

A metodologia Box-Jenkins gera previsdes acuradas da série temporal e oferece
uma abordagem bem estruturada para a constru¢do e analise do modelo. [Pellegrini,

2000]

Porém, estes modelos possuem algumas limitagdes [MONTGOMERY et at,
1990]:

e De maneira geral, sdo necessarias pelo menos 50 observacdes para o
desenvolvimento de um modelo aceitavel de Box-Jenkins. Este fato
pode impossibilitar a obtengdo dos modelos em situagdes onde nao

existem muitas observagdes disponiveis;

e Niao existe uma maneira facil de modificar (ou melhorar) as
estimativas dos parametros do modelo quando novas observagdes sao

acrescidas a série de dados;

e O tempo despendido na constru¢do de um modelo satisfatorio
costuma ser grande. Existem situagdes em que centenas, ou talvez
milhares de séries temporais estdo em estudo, o que pode inviabilizar

economicamente a realizagdo de melhorias na acuracia das previsoes.

2.6.5 Outros Modelos

Muitas técnicas tém sido testadas com o intuito de se efetuar previsdes mais
precisas e preferencialmente automatizadas. Muitos estudos na area da Inteligéncia

Artificial (IA) foram dirigidos a este fim.

As Redes Neurais representam uma area relativamente nova e crescente de
previsdo. Diferentemente das técnicas de previsdes estatisticas comuns, como analise de
séries temporais, as redes neurais simulam o aprendizado humano. Desta forma, com o

passar do tempo e com o uso repetido, as redes neurais podem desenvolver um
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entendimento dos relacionamentos complexos que existem entre as entradas e saidas de

um modelo de previsao [DAVIS et al, 1997].

A propriedade mais importante das redes neurais ¢ a sua capacidade de
“aprender”, ou seja, reconhecer padrdes e regularidades nos dados. Uma vez feito o
aprendizado, a rede estd apta a melhorar seu desempenho, e entdo extrapolar quanto a

um comportamento futuro. [PELLEGRINI, 2000].

Em muitos casos, as redes neurais conseguem modelar irregularidades em séries
temporais de forma superior a modelos tradicionais. Porém, este método necessita um
nimero maior de dados observados na série temporal e nem sempre se consegue
entender o que se passa na modelagem, pois nao existe um modelo explicito

(MAKRIDAKIS et al, 1998).

Além de Redes Neurais, Algoritmos Genéticos (AG) e Algoritmos Evolutivos
(AE) e, dentre estes, a Programagdo Genética [KABOUDAN, 2000], apresentaram

resultados promissores nesta area. E serdo estudados com mais detalhes neste trabalho.
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CAPITULO 3 ALGORITMO GE,NETICO EA
PROGRAMACAO GENETICA

3.1 Computacédo Evolucionista

A Computacao Evolucionista compreende um conjunto de técnicas de busca e
otimizag¢do inspiradas na evolugdo natural das espécies. Desta forma, cria-se uma
populacdo de individuos que vao reproduzir e competir pela sobrevivéncia. Os melhores
sobrevivem e transferem suas caracteristicas a novas geragdes. As técnicas atualmente
incluem [BANZAHAF 1998]: Programacgdo Evolucionéria, Estratégias Evolucionarias,
Algoritmos Genéticos e Programacdo Genética. Estes métodos estdo sendo utilizados,
cada vez mais, pela comunidade de inteligéncia artificial para obter modelos de

inteligéncia computacional [BARRETO 1997].

Computagao Evolucionista (CE) ¢ uma das areas da Inteligéncia Artificial, que
engloba um conjunto de métodos computacionais, inspirados na Teoria da Evolugao das
Espécies de Charles Darwin [DARWIN, 2000] para a solu¢do de problemas. Segundo
sua teoria, na natureza sobrevivem os individuos que possuem maior capacidade de se
adaptarem ao meio ambiente, suas caracteristicas genéticas sdo repassadas para as
geracdes seguintes e melhoradas. Assim a nova geracdo serd composta por individuos
com material genético melhor do que os da populagdo anterior. Em 1975, Holland
publicou "Adaptation in Natural and Artificial Systems", ponto inicial dos Algoritmos
Genéticos (AGs). David E. Goldberg, aluno de Holland, nos anos 80 obteve seu
primeiro sucesso em aplica¢do industrial com AGs. Desde entdo os AGs sao utilizados

para solucionar problemas de otimizagao e aprendizado de maquinas.

Existe uma série de variagdes em torno de algoritmos evolucionistas. Algumas
recebem destaque e entre elas podem-se citar os algoritmos genéticos com codificagdo

real, sistemas de classificagdo e programacao genética.
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3.2 Algoritmos Genéticos

Os métodos de otimizagdo podem ser classificados em: métodos probabilisticos,
numéricos e enumerativos, existindo ainda os hibridos. Os AG pertencem a classe dos
métodos probabilisticos de busca e otimizagdo, embora nao sejam aleatdrios. Usa-se o
conceito de probabilidade, mas os AG ndo sdo simplesmente buscas aleatorias
quaisquer. Pelo contrario, eles tentam dirigir a busca para regides do espaco onde ¢

provavel que os pontos 6timos estejam.

Os AG podem ser definidos como métodos computacionais de busca baseados
nos mecanismos de evolugdo natural e na genética. Nessa técnica, uma populacido de
possiveis solugdes para o problema em questdo evolui de acordo com operadores
probabilisticos concebidos a partir de metaforas biologicas, de modo que hd uma
tendéncia de que, na média, os individuos representem solugdes cada vez melhores, a

medida que o processo evolutivo continua.

O AG inicia-se com uma populagdo de individuos, solugdes possiveis para o
problema, gerados de forma aleatoria. A informacdo que um individuo disponibiliza, e
que atende aos valores dos parametros do problema em equacgdo, é representada por um
cromossoma, andlogo a estrutura vigente no DNA. Um cromossoma ¢, por sua vez,
composto por um conjunto de genes (caracteres). Um valor possivel para um gene ¢
designado por alelo. A qualidade de cada solugdo (cromossoma) ¢ medida por uma
funcdo chamada aptidao, sendo os individuos avaliados de acordo com esta. Em cada

ciclo, parte-se da populagao atual.
O fluxo geral de um AG simples ¢ formado pelas etapas:

o Inicializagdo: geralmente a populacdo de N individuos ¢é gerada
aleatoriamente ou através de algum processo heuristico, onde se busca

cobrir a maior area possivel do espaco de busca.

e Avaliacdo e adequabilidade: uma fungio objetivo para cada membro da
populagdo ¢ necessdria para avaliar a adequabilidade do individuo e
determinar, assim, a sua probabilidade de se perpetuar ou transmitir suas

caracteristicas as futuras geragdes.
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Figura 3.2 — Representagdo da Mutagao

Como o processo ¢ iterativo, um critério de parada deve ser determinado. E
desejado que ele pare quando o ponto 6timo ¢ atingido, mas ndo ¢ essa a realidade na
maioria dos problemas. Existem problemas inerentes aos métodos de otimiza¢do como,
por exemplo, ndo ser possivel afirmar que o ponto 6timo encontrado seja um ponto
otimo global. Para contornar esse problema, utiliza-se como critério de parada um
niimero maximo de geragdes ou um tempo limite de processamento. Estas informagdes

podem ser descritas na figura 3.3 a seguir.
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Figura 3.3 — Estrutura Basica do Um algoritmo

3.3 Programacéao Genética

A Programacdo Genética ¢ uma abordagem para a geragdo automatica de
programas de computador desenvolvida por John Koza [KOZA 1989; KOZA 1992]. A
técnica se baseia na combinacao de idéias da teoria da evolucdo (selegao natural),
genética (reprodugdo, cruzamento e mutagdo), inteligéncia artificial (busca heuristica) e
teoria de compiladores (representacdo de programas como arvores sintaticas).
Basicamente, a Programacao Genética ¢ um algoritmo que busca, dentre um espago
relativamente grande, porém restrito de programas de computador, uma solugdo ou, pelo

menos, uma boa aproximagao para resolver determinado problema [BRUCE 1995].

O paradigma da Programacao Genética foi desenvolvido por John Koza [KOZA
1989; KOZA 1992] com base nos trabalhos de John Holland em Algoritmos Genéticos
[HOLLAND 1975]. Atualmente representa uma area muito promissora de pesquisa em
Inteligéncia Artificial devido a sua simplicidade e robustez. Seu uso tem sido estendido

a problemas de diversas areas do conhecimento, como por exemplo: biotecnologia,
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engenharia elétrica, analises financeiras, processamento de imagens, reconhecimento de
padrdes, mineracao de dados, linguagem natural, previsao de séries temporais, dentre

muitas outras [WILLIS 1997].

Na Programagdo Genética, o Algoritmo Evolutivo opera numa populagido de
programas computacionais que variam de forma e tamanho [KOZA, 1992]. Esta
populacao de individuos sera evoluida de modo a gerar uma nova populagdo constituida
por individuos melhores, utilizando operadores de reprodugdo, cruzamento e mutagao.
O processo ¢ guiado por uma fungao de aptidao (fitness) que mede o quanto o individuo
estd proximo da solu¢do do problema. Individuos que possuem maior capacidade de

adaptacao tém melhores chances de sobreviver.

Por manipular programas diretamente, a Programag¢ao Genética lida com uma
estrutura relativamente complexa e variavel. Tradicionalmente, esta estrutura ¢ uma
arvore de sintaxe abstrata composta por fungdes em seus nos internos e por terminais
em seus nds-folha. A especificagdo do dominio do problema ¢ feita simplesmente pela

defini¢ao dos conjuntos de fungdes e terminais [KOZA 1992].

3.3.1 Visado Geral do Algoritmo de Programacao Genética

O algoritmo de Programacdo Genética ¢ simples e pode ser descrito

resumidamente como:
Criar aleatoriamente uma populacao de programas;
Executar os seguintes passos até que um Critério de Término seja satisfeito:

Avaliar cada programa através de uma fungdo heuristica (fitness), que

expressa quao proximo cada programa esta da solugdo ideal;
Selecionar os melhores programas de acordo com o fitness;

Aplicar a estes programas os operadores genéticos (reprodugdo,

cruzamento € mutacao);

Retornar com o melhor programa encontrado;
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Cada execucdo deste lago representa uma nova geracdo de programas.
Tradicionalmente, o Critério de Término € estabelecido como sendo encontrar uma
solucao satisfatéria ou atingir um ntimero maximo de geracdes [KOZA 1992]. Porém,
existem abordagens baseadas na analise do processo evolutivo, isto ¢, o lago permanece

enquanto houver melhoria na populacdo [KRAMER 2000].

Criar uma populagao inicial aleatéria
de individuos

v

Avaliacao dos individuos através da
funcéo de aptiddo

v

Selecao do sub-grupo ao qual serdo
aplicados os operadores genéticos

v

Aplica os operadores genéticos:
N3o reproducéo, cruzamento e mutacéo

v

Substituir a populagéo inicial

Critério de Parada foi
atingido ?

Sim
A 4

Retornar Melhor Individuo

Figura 3.4 — Estrutura Basica do Algoritmo de Programacao Genética

3.4 Representacao de Programas

Na Programacdo Genética, os individuos sdo representados por arvores de
sintaxe, ou seja, sdo formados por uma combinacdo dos conjuntos de Fungdes (F) e
Terminais (T), de acordo com o dominio do problema. Um individuo da populacao que
tem a forma: X° + X+ 2, é representado na notagdo pré-fixa, utilizada pela PG de acordo

com a equac¢ao (3.1) e sua representacdo em forma de arvore de sintaxe estd mostrada na

figura (3.5).
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H(*XX) (+ x 2)) Eq (3.1)

A,
Y
.,

Figura 3.5 — Arvore de Sintaxe da Programagdo Genética

Em todo algoritmo de Programacdo Genética deve-se definir inicialmente os
conjuntos F, de fungdes e T, de terminais. No conjunto F, definem-se os operadores
aritméticos, fungdes matematicas, operadores légicos, entre outros. O conjunto T ¢
composto pelas variaveis e constantes e fornece um valor para o sistema, enquanto que
o conjunto de fungdes processa os valores no sistema. Juntos, os conjuntos de fungdes e

terminais representam os nos.

Pode-se citar como exemplo, o conjunto F, dos operadores aritméticos, € o

conjunto T, de terminais, da seguinte forma:
F:{+a-9 *9/}eT:{X72}

Um individuo resultante da combinacdo destes dois conjuntos pode ser o
individuo apresentado na equacdo (3.1). A escolha dos conjuntos F e T influenciam,
consideravelmente, na solucdo apresentada pela Programacao Genética. Se no conjunto
F houver poucos operadores disponiveis, a Programacao Genética provavelmente nao
serd capaz de apresentar uma boa solugdo para o problema, por outro lado, ao
disponibilizar muitas operagdes, o programa podera ficar extenso, provocando esforco
computacional desnecessario. O mais aconselhavel ¢ iniciar com os operadores basicos,
tais como: adi¢do, subtracao, multiplicagdo, divisdo, conjungdo, disjun¢do e negagao e ir

adicionando outros operadores caso a solu¢ao apresentada ndo seja suficientemente boa.
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Da mesma forma deve-se ter cuidado ao formar o conjunto das varidveis e constantes,
pois o algoritmo de Programacdo Genética tem habilidade de combinar as variaveis,

transformando-as em novas variaveis [BANZHAF,1998].

O espaco de busca da PG ¢ constituido por todas as arvores que possam ser

construidas através da combinac¢do dos conjuntos F e T.

3.4.1 Fechamento e Suficiéncia

Para garantir a que a solugdo do problema ser viavel, John Koza definiu a
propriedade de Fechamento (closure) [KOZA 1992]. Para satisfazé-la, cada fungdo do
conjunto F deve aceitar, como seus argumentos, qualquer valor que possa ser retornado
por qualquer fungdo ou terminal. Esta imposi¢do garante que qualquer arvore gerada

pode ser avaliada corretamente.

Um caso tipico de problema de Fechamento ¢ a operacdo de divisdo.
Matematicamente, ndo € possivel dividir um valor por zero. Uma abordagem possivel ¢
definir uma funcio alternativa que permita um valor para a divisdo por zero. E o caso da
fungdo de divisdo protegida (protected division) % proposta por [KOZA 1992]. A
fungdo % recebe dois argumentos e retorna o valor 1 (um) caso seja feita uma divisao

por zero e, caso contrario, o seu quociente.

Para garantir a convergéncia para uma solugao, John Koza definiu a propriedade
de Suficiéncia (sufficiency) onde os conjuntos de fungdes F e o de terminais T devem
ser capazes de representar uma solugdo para o problema [KOZA 1992]. Isto implica que
deve existir uma forte evidéncia de que alguma composi¢do de fungdes e terminais

possa produzir uma solugao.

3.4.2 Populagéo Inicial

O primeiro passo de uma PG ¢ definir sua populacdo inicial, ou seja, deve-se

criar uma populacdo de estruturas, ou estruturas de programas para posterior evolugao.

Um dos principais parametros da Programacao Genética ¢ o tamanho méaximo

permitido para um programa, na PG este pardmetro ¢ definido como sendo a
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profundidade maxima da arvore, ou seja, o nimero méaximo de noés da arvore. Esta
profundidade ¢ a maior profundidade que sera permitida entre a raiz e todos os nos
terminais de um mesmo individuo (TERADA, 1991). A profundidade de um n6é em uma
arvore € a distancia do nd raiz até o n6 n. A estrutura de arvore € construida a partir dos

conjuntos F e T.

E muito usual a populagdo inicial ser composta com &rvores geradas
aleatoriamente a partir faz funcdes F e terminais T. Porém, a “qualidade” da populacao
inicial ¢ um fator critico para o sucesso do processo evolutivo [DAIDA 1999]. A
populacdo inicial deve ser uma amostra significativa do espago de busca, apresentando
uma grande variedade de composi¢do nos programas, para que seja possivel, através da

recombinacdo de seus cddigos, convergir para uma solugao.

Existem varios métodos para inicializar uma popula¢do em estrutura de arvores,
que podem melhorar a qualidade dos programas da populacdo inicial. Os mais comuns
sdo [LUKE; PAINAT, 2001]: Full, Grow, ramped-half-and-half [KOZA, 1992], que ¢é
uma combinac¢do dos métodos Full e Grow, random-branch [CHELLAPILLA, 1997],
uniform [BOHM; GEYER-SCHULZ, 1996], que serdo brevemente descritos a seguir.

Método Grow: os nds sdo selecionados aleatoriamente dos conjuntos F e T
(exceto para o nd raiz que ¢ retirado do conjunto F), por este motivo o método produz
arvores de formatos irregulares. Se uma ramificagdo contém um nd terminal, esta

ramificagcdo para, mesmo que a profundidade méaxima nao tenha sido atingida.

Método Full: Ao invés de escolher aleatoriamente os ndés do conjunto de
fungdes ¢ de terminais, o método Full, escolhe somente fungdes até que um no6 de
profundidade maxima seja selecionado, entdo ele passa a escolher somente terminais

[BANZHAF,1998]. O resultado disso ¢ que cada arvore atinge a profundidade maxima.

Método Half-and-half: o método Half-and-half é uma combina¢do dos métodos
Grow e Full, ou seja, utiliza o0 método Full em 50% das vezes e o método Grow nas

outras 50%, tem por objetivo gerar um nimero
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outra metade pelo método Grow. As desvantagens deste método, segundo Luke,

[LUKE; PAINAT, 2000] sao:

o Se o conjunto de fungdes ¢ maior que o conjunto de

terminais, a tendéncia serd de gerar a maior arvore possivel;

J A escolha do pardmetro de profundidade maxima da

arvore ¢ realizada de forma proporcional e ndo aleatoria;

o A faixa de profundidade ¢ fixa (usualmente entre 2 ¢ 6),
independente do tamanho da arvore e dependendo do numero de
argumentos (aridade) de cada fun¢do, mesmo tendo a mesma

profundidade, as arvores geradas pode ter tamanhos muito diferentes.

Método Random-Branch: neste método, ao invés de se informar a
profundidade maxima da arvore, ¢ informado seu tamanho maximo, S, este valor ¢
igualmente dividido dentre as arvores de um nd-pai ndo terminal, o que faz com que
muitas arvores ndo vidveis sejam geradas [CHELLAPILLA,1997], este método ¢ menos

restritivo, apesar de ter complexidade linear [LUKE; PAINAT, 2001];

Método Uniform: Criado por Bohm, o método uniform foi desenvolvido com o
objetivo de criar arvores uniformes, geradas a partir do conjunto de todas as arvores
possiveis [BOHM. 1996]. O algoritmo calcula vérias vezes quantas arvores poderao ser
geradas para cada tamanho desejado, por este motivo o método possui um alto custo

computacional.

3.4.3 Funcgéo de Aptidao

A fungdo de aptiddo ¢ a medida utilizada pela PG durante o processo de
evolucdo, que ira dizer quao bem o programa aprendeu a predizer as saidas dentro de

um processo de aprendizagem [BANZHAF, 1998].

A definicdo de uma funcdo de aptidao ¢ feita de acordo com o dominio do
problema. Em geral, nos problemas de otimizagdo esta fun¢do ¢ definida como sendo a
funcdo objetivo, porém nada impede que se defina uma outra fun¢do. Uma boa escolha

da fungao de aptidao pode ser responsavel pelo bom funcionamento do algoritmo da
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PG. Especificamente, no caso de Séries Temporais, pode-se utilizar como fun¢do de

aptiddo, a fun¢do que mede o erro calculado entre o valor previsto e o valor real, como

por exemplo, o erro quadratico médio. Quanto menor for o erro obtido, melhor serd o

ajuste do modelo de previsdo. O que se deseja, portanto, ¢ minimizar a fun¢do de

aptidao ou fungéo objetivo.

A fungdo de aptiddo ¢ uma forma de se diferenciar os melhores dos piores

individuos. Se esta funcdo for bem definida ha uma grande probabilidade de que o

algoritmo gere uma solu¢do muito proxima da solugao 6tima. Algumas das fungdes de

aptiddo mais utilizadas sdo [KOZA, 1992]:

1.

Aptiddo Nata (raw fitness): ¢ uma maneira de calcular qualquer
melhoria que o programa tenha obtido no conjunto de treinamento. A
continuidade ¢ uma propriedade importante da funcdo de aptiddo, pois
isto permite que a PG melhore os programas iterativamente. O método
mais comum de aptiddo nata ¢ através da avaliagdo do erro cometido,
isto é, a soma de todas as diferencas absolutas entre o resultado obtido

pelo programa e o seu valor correto.

Aptiddo Padronizada (standardized fitness): ¢é wuma fungdo
transformada da fun¢do de aptidao nata, na qual o valor zero ¢ o valor
designado ao melhor individuo. Devido ao fato da aptiddo nata depender
do dominio do problema, um valor bom pode ser um valor pequeno
(quando se avalia o erro) ou um valor grande (quando se avalia a taxa de
eficiéncia). A avaliacdo da aptiddo padronizada ¢ feita através de uma
funcdo de adaptacdo do valor da aptiddo nata de forma que quanto

melhor o programa, menor deve ser a aptidao padronizada.

Aptiddo Ajustada (adjusted fitness): é obtida a partir da aptiddo
padronizada, seu valor varia entre zero e um, onde os maiores valores sdo
associados aos melhores individuos. Se f(i, t) é a aptidao padronizada do
individuo I na geragdo t, a aptiddo ajustada, a(i, t), é calculada pela

equacao (3.2):

1

a(l,t):m

Eq (3.2)
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4. Aptiddo Normalizada (normalized fitness): ¢ uma fungao de aptidao na
qual o seu valor estd entre zero ¢ um. A soma de todas as fungdes
normalizadas dentro de uma populagdo deve ser igual a um. Se a(i,t) é a
aptiddo ajustada do individuo i na geracdo t, sua aptiddo normalizada,

n(i, t), sera dada de acordo com a equacgao (3.3).

n(i,t) = m; Eq (3.3)

> alk,t)
k=1

3.4.4 Métodos de Selecéao

O método de selec@o tem por objetivo escolher quais programas deverdo sofrer a
acao dos operadores genéticos e compor uma nova geracao. Sendo que a “qualidade” de
um programa ¢ dada pelo seu valor de aptiddo, a selecdo deve preferenciar, de alguma

forma, os programas que apresentem os melhores valores de aptidao.

Existem diferentes operadores de selecao e a decisao de qual destes operadores
sera utilizado pela PG ¢ uma tarefa importante durante a utilizagdo do algoritmo. O
método de selegdo € responsavel pela velocidade da evolugdo e geralmente citado como
responsavel pelos casos de convergéncia prematura que poderdo determinar o sucesso
do algoritmo evolucionario (BANZHAF, 1998). Alguns destes métodos sdao descritos a

seguir.

Selecdo Proporcional (Proportional Selection): este método de selegao ¢
aplicado aos Algoritmos Evolutivos e especifica a probabilidade de que cada individuo
seja selecionado para a proxima gera¢do. Para o individuo i, a probabilidade de ser

selecionado para a proxima geracdo ¢ dada pela equagado (3.4).

p, =—— Eq3.4

onde f; representa o valor de aptiddo do individuo e Z f, representa o valor
i

acumulado de aptiddo. Os individuos que possuem maior aptiddo possuem uma

probabilidade maior de serem selecionados para a proxima geracdo, este pode ser
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considerado, entdo, como um problema de maximizagdo. Em geral o melhor individuo
da populagao ¢ copiado para a populacdo seguinte, a esta escolha da-se o nome de
elitismo, que tem por objetivo privilegiar a melhor solucdo, de forma que este individuo
propague suas caracteristicas para a populacao seguinte. No entanto, se um individuo
possui uma alta aptiddo em relacdo aos demais, a probabilidade de que ele seja
selecionado tende a ser alta, e como os demais individuos da populacdo possuem uma
aptiddo bem menor, a tendéncia ¢ que o individuo que possui maior valor de
probabilidade, seja selecionado muitas vezes, fazendo com que haja uma convergéncia
prematura da solu¢do que podera ndo ser a solu¢do Otima, por outro lado, se os
individuos apresentarem aptiddes muito proximas, sua probabilidade de serem
selecionados ¢ a mesma, assim a populacdo seguinte sera basicamente a mesma, nao

havendo evolu¢ao [BANZHAF, 1998];

Truncamento (truncation selection): este ¢ o segundo método mais popular
utilizado para selecdo e provém dos algoritmos de Estratégias Evolucionarias
[SCHWEFEL, 1995], com base em um valor de limiar (threshold) T que estd no
intervalo entre 0 e 1, a seleg¢do ¢ feita aleatoriamente entre os T melhores individuos
[MUHLENBEIN; SCHIERKAMP-VOSSEN, 1993]. Se, por exemplo, T = 0,6, isto
significa que a selecdo ¢ feita entre os 60% melhores individuos e os demais sdo

descartados;

Ranqueamento (Ranking Selection): no método de sele¢do por ranking
[GREFENSTETTE; BAKER,1989] [WHITLEY, 1989] os individuos sdo ordenados de
forma crescente de acordo com seu valor de aptiddo. Assim, a cada individuo, ¢
atribuido um nimero inteiro de acordo com sua posi¢do no ranking, quanto melhor o
ranking do individuo, melhor sua aptiddo em relacdo aos demais individuos da

populagao e, portanto, melhores sao suas chances de ser sorteado.

Torneio: a selecdo por torneio ndo é baseada na competigdo dentro da geragdo
completa, mas apenas num sub-conjunto da populagao. Um certo numero de individuos,
que ¢ o tamanho do torneio, € selecionado aleatoriamente, e € realizada uma competi¢ao
seletiva. As caracteristicas dos melhores individuos no torneio sao substituidas pelas
caracteristicas dos piores individuos. No menor torneio possivel ¢ permitido que dois
individuos participem da reproducdo. O resultado da reproducdo retorna a populagao

substituindo o perdedor do torneio [BANZHAF, 1998]. Sua ordem de complexidade ¢
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linearmente proporcional ao tamanho da populagdo, pois independe de uma ordenagado

prévia dos elementos e do céalculo das probabilidades de selecao [BICKLE, 1995].

3.4.5 Operadores Genéticos

Ap6s os individuos terem sido selecionados por um dos métodos de selegdo, os
operadores genéticos sdo aplicados a estes individuos para entdo gerar a nova
populagdo. Diversos operadores genéticos foram criados, porém os mais importantes €
mais utilizados sdo [KOZA, 1992]: cruzamento, mutacdo e reproducao, que serdo

descritos a seguir:

Reproducdo: um programa ¢ selecionado e copiado para a proxima geragao sem

sofrer nenhuma mudang¢a em sua estrutura.

Cruzamento: dois individuos pais sdo selecionados e seu material genético ¢
combinado, gerando assim um novo individuo, que espera-se que seja melhor do que os
anteriores, pois foram criados a partir da combinagdo das melhores partes de cada
individuo. O operador de cruzamento visa guiar a solu¢do de maneira a combinar as
melhores solugdes na busca da solugcdo 6tima. Basicamente, o operador funciona da

seguinte maneira:
e Escolhe dois individuos através do valor de sua funcdo de aptidao;
e Seleciona aleatoriamente, em cada individuo, um ponto de cruzamento;

e Permuta as sub-arvores dos dois individuos gerando os filhos, que farao
parte da nova populagdo. Um exemplo do operador de cruzamento pode

ser visto na figura 3.6.
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Figura 3.6 - Exemplo de Cruzamento Entre Dois Programas

Mutag&o: o operador efetua alteragdes em um individuo somente, ou seja,
nenhum novo individuo ¢ gerado. Normalmente, apds ter sido efetuado um cruzamento,
a probabilidade de que o individuo gerado seja submetido a uma operagdo de mutagao ¢
baixa, em geral, este indice varia na faixa de 0,1% a 0,5%. A probabilidade de mutacao
¢ um parametro definido em cada execucdo. Nesta operagdo, seleciona-se
aleatoriamente, um ponto do individuo e substitui-se a sub-arvore, cujo nod foi
selecionado por uma nova sub-arvore gerada aleatoriamente. Esta sub-arvore esta
sujeita as mesmas limitagdes quanto a profundidade e tamanho, do que as arvores
geradas na populacao inicial. Este novo individuo ¢ inserido novamente na populagao.
A func¢do deste operador ¢ inserir diversidade na populacdo, fazendo com que os novos
individuos explorem novas areas do espago de busca [MICHALEWICZ, 1997],

evitando maximos e minimos locais. Porém ao se inserir muita diversidade numa
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populagdo, a mesma poderd ndo convergir para um 6timo global, ou mesmo poderd nao

convergir, oscilando indefinidamente, razdo pela qual a taxa de mutacdo deve ser baixa.

3.4.6 Parametros utilizados na programacgao genética

As defini¢des dos parametros a serem utilizados podem ter grande influéncia nos
resultados obtidos através da PG, outros parametros também podem influenciar no

tempo computacional. Como os citados a seguir:

Tamanho da Populacéo: neste parametro deve ser informado o numero de
individuos que a populacdo devera conter. A escolha deste pardmetro deve ser
criteriosa, pois de sua escolha depende a qualidade dos resultados. Uma populagao
pequena restringe o espago de busca, enquanto que se a populagao for grande, podera

estar provocando um esfor¢o computacional excessivo, sem grandes alteragdes nos

resultados [BANZHAF, 1998];

Taxa de cruzamento: este parametro define a taxa de utilizagdo do operador de
cruzamento que deve ocorrer em cada geracdo. Se esta taxa for alta, pode haver uma
convergéncia pré-matura do algoritmo, por outro lado se for muito pequena, o algoritmo
podera levar muito tempo para obter a convergéncia necessaria para que uma boa

solu¢do para problema;

Taxa de mutagao: este parametro define o percentual de mutagdes que deverdo
ocorrer para cada geracao, se esta taxa for alta podera tornar a busca completamente

aleatoria;

Numero de geracgdes: o numero de geragdes define quantas vezes o processo

evolutivo sera executado, pode funcionar como critério de parada.

3.4.7 Critério de Parada

O critério mais utilizado € limitar o nimero maximo de geragdes ou até que uma
boa solugdo seja encontrada [KOZA,1992], porém existem outros critérios baseados no
acompanhamento do processo evolutivo, ou seja, enquanto houver melhoria na

populacdo, o processo evolutivo prossegue [KRAMER; ZHANG; GAPS, 2000].
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CAPITULO 4 TRATAMENTO DE VALORES FALTANTES

Ao se trabalhar com séries temporais diversas varias dificuldades podem surgir
durante o processo, seja na preparacdo dos dados, na definicdo dos operadores, na
analise do algoritmo a ser adotado ou, mesmo, na interpretagdo dos conhecimentos
gerados. E a preparacao dos dados ¢ de grande importancia, na qual sao despendidos
esforcos para garantir a qualidade aos dados, que ¢ de fundamental para uma anélise

eficiente.

A fase de pré-processamento de dados inicia-se apds a coleta e organiza¢do dos
dados. Podem existir diversos objetivos na fase de pré-processamento de dados. Um
deles ¢ solucionar problemas nos dados, tais como identificar e tratar dados

corrompidos, atributos irrelevantes e valores desconhecidos.

A auséncia de dados representa um problema para os algoritmos de andlise de
séries temporais, uma vez que pode dificultar sua aplicacdo a problemas reais com

bancos de dados incompletos.

4.1 Valores Faltantes

A inexisténcia ou falta de valores na base de dados esta presente em grande parte
das pesquisas e, no estudo de séries temporais, este processo pode ser um problema
critico. Este fenomeno pode induzir a erros, comprometendo todo o esforco
desprendido, e muitas sdo as razdes para a sua ocorréncia, tais como: recusa em se
prestar a informacdo, incapacidade do entrevistado, indisponibilidade do meio
pesquisado, nao retorno de questionarios, impossibilidade de contato com a fonte,

perda de registros, erro de digitacao, falha no equipamento de coleta, dentre outros.

A inexisténcia de dados pode ocorrer por muitas razdes. Existe um procedimento

que ¢ bem simples para estimar os dados inexistentes ¢ de eliminar os registros que
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tenham dados ausentes, ou seja, so se trabalha com registros completos. Esse item pode

prejudicar a analise da serie ja que pode acontecer perda no tamanho no conjunto final.

Outro procedimento usado trata-se de métodos utilizados para se incorporar
dados no conjunto de registros. Esta técnica utiliza basicamente a estatistica, ou seja,
utiliza-se probabilidades, célculos de correlagdes, médias e desvios padrdes para gerar o

valor faltante.

Uma metodologia sera empregada neste trabalho substituindo os valores
faltantes pelos vizinhos mais proximos. Esse método envolve o preenchimento dos
dados faltantes baseado na substituicdo do valor por um vizinho mais préximo no

tempo.

4.2 Método dos Vizinhos mais proximos no tempo

Antes de falar sobre o método dos vizinhos mais proximos no tempo, serd

explicado o algoritmo do vizinho mais préximo (KNN), ja que o método ¢ baseado nele.

O “KNN” ¢ baseado no conceito estatistico de buscar os objetos vizinhos mais
similares. Como usualmente utiliza medidas diretas de distancia para calcular a
similaridade entre os objetos, torna-se muito sensivel a dados fora do padrdo, ou seja,
objetos que tenham um valor extremamente alto ou baixo. Outro cuidado que deve ser
tomado ¢ com a unidade (m3, kg, $) em que os dados estdo expressos: valores de
atributos coerentes entre si € com os objetos que representam, medidos com unidades

diferentes podem necessitar de alguma normalizagdo. [ANDRADE,2004]

Antes de iniciar seu processo, o algoritmo, necessita receber o parametro k, que
representa o nimero de objetos mais préximos que serdo utilizados Assim, o primeiro
passo do processamento propriamente dito serd selecionar k objetos do conjunto de

dados.

Baseado nesse conceito [LATINI, PASSERINI, 2004] sugere o método dos
vizinhos mais proximos no tempo que consiste em criar uma matriz de periodicidade.

Exemplo, se a série tem uma periodicidade diaria e os valores sdo coletados a cada hora
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do dia, a matriz terd o nimero de linhas igual ao niimero de dias coletados e o niimero

de colunas sera igual numero de horas do dia.

A matriz ficaria igual a tabela abaixo.

X, > Xppee-X

In

X515 Xyget Xy,

| Xer> Xa X

n_|
Onde n ¢ o nimero de horas do dia e k é o numero de dias.
Neste trabalho s3o usadas as seguintes técnicas:

e Substituicdo (Replacement);

e Vizinho mais proximo com interpolacao das colunas;

¢ Vizinho mais proximo com interpolacio de linhas;

e Preenchimento suavizado Simples (Smooth Fill with a matrix 3x3 and 4

elements);
e Preenchimento Suavizado Ponderado (Smooth Fill with a matrix 3x3 and

8 elements);

4.2.1 Substituicdo (Replacement)

O algoritmo de substitui¢do restaura dados faltantes com valores
ocorridos no mesmo momento em periodos diferentes. Exemplo: Dada uma série de

dados coletados por hora durante 3 dias, a matriz 3 x 24 seria formada.
X, = valor da mesma hora coletada no dia anterior
X, = valor da mesma hora coletada no dia posterior

Y =valor da hora anterior a hora que deve ser preenchida.
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X = ahora a ser preenchida.

Se X, ouX, for nulo, a substitui¢do ¢ simples selecionando o valor ndo

nulo, caso ambos sejam nulos este algoritmo nao podera ser usado.

Caso ambos sejam ndo nulos o calculo sera da seguinte maneira:
X=X,seZ <Z,ou X =X,seZ >2Z, 4.1)

Onde Z,e Z,sdo as distancias de Y, ou seja,
Z, =Y =X, 4.2)
Z, :|Y - X2| (4.3)
Exemplo seja a série 3 x 24 (tabela 1)

75456 713242529 34 343014 5 4 4 4
5544561018 20x x X X X X X X 55
6 54456 7 15 27 34 43 44 43 42 33 10 5 5 5

Tabela Matriz 3 x 24 contendo valores faltantes (x)

O primeiro preenchimento sera o ponto (2,15). Usando as equagdes 4.1, 4.2 ¢ 4.3

temos:
X, =25; X, =34;Y=20
Z,=25-20/=5; Z,=134-20|= 14
Com isso a menor distancia € Z,, entdo X = X,.

A figura 4.1 mostra o valor identificado tracejado em azul:
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Figura 4.1- Grafico Da Série replacement.

Fazendo o célculo para todos os dados faltantes o grafico ficard (Figura 4.2):

0767 91075456 713242529 34343014 54 4 4
44556 55445610 18 20 25 29 34 34 30 33 10 5 5 5
54444 654456 71527 3443 44 43 42 33 10 55 5
50
45
40 ﬁ
N [ |
; v i
25 po
i
20 f .
]
15 t
]
10 &
5
0

Figura 4.2— Grafico Da Série usando replacement.
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4.2.2 Vizinho mais proximo com interpolacédo da Coluna

O algoritmo da interpolacdo da coluna trata o valor faltante através da
média dos valores da linha anterior e posterior da mesma coluna do valor faltante.

Usando o exemplo anterior,
X, = valor da mesma hora coletada no dia anterior
X, = valor da mesma hora coletada no dia posterior
Y = média dos vizinhos.
X =a hora a ser preenchida.

Se X, ou X,for nulo, pode-se calcular um dos valores usando o algoritmo

replacement.

A tabela seria:

10 7 6 7 910 7 5456 7 132425 29 34 343014 5 4 4 4
4 4556 554456 10 18 20 29 36 39 38 36 23 7 4 5 5
54444 654456 71527 34 43 44 43 42 33 10 5 5 5

E o grafico (figura 4.3):

Figura 4.3— Gréfico Da Série usando interpolagado da coluna.
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4.2.3 Vizinho mais proximo com interpolacao das linhas

O algoritmo do vizinho mais proximo com interpolacdo das linhas usa a média

do valor anterior e o posterior para calcular o valor do dado faltante. Baseado no

exemplo estudado até o momento:

X, = valor de uma hora anterior ao dado faltante
X, = valor da uma hora posterior ao dado faltante

Y = média dos vizinhos.
X =a hora a ser preenchida.

Se o valor faltante estiver no inicio da linha da matriz ou no final da linha este
algoritmo ndo podera ser usado. Como o calculo usa somente a linha, o valor de X, ndo
podera ser nulo. Caso seja aplica-se primeiramente o algoritmo de interpolacdo de

colunas para definir o valor de X,.

Com essas informagdes a tabela ficaria:

10 7 6 7 910 7 5456 7 13 24 25 29 34 34 3014 5 4 4 4
4 4556 5544561018 20 18 16 14 13 12 10 8 6 5 5
54444 654456 71527 34 43 44 43 42 33 10 5 5 5

Resultado pode ser conferido no grafico (Figura 4.4):



44

50
45
40
35
30
25

20

Figura 4.4 Grafico da Série usando interpolagdo das linhas.

4.2.4 Preenchimento suavizado Simples (Smooth Fill
with a matriz 3x3 and 4 elements)

Este algoritmo calcula o valor faltante através da média dos valores ao seu redor.

Trés variaveis devem ser satisfeitas:
(1) A dimensao da matriz
(2) O ntimero de elementos da matriz
(3) Os pesos de cada elemento no calculo da média

A matriz abaixo apresenta os quatro elementos que serdo usados para calcular o

valor faltante:

Xo H X3
0 Xy 0
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Onde H ¢ o valor a ser encontrado, X;representa os quatros elementos a serem

considerados no calculo. Elementos nao nulos t€m o mesmo peso. Elementos nulos sao
descartados. Caso todos os elementos sejam nulos pode-se usar tanto o algoritmo

replacement quanto a interpolagéo por colunas.

O valor de H é calculado usando somente valores nio nulos:

ik

it N (4.4)
Usando o exemplo anterior:

1° Passo: Calcular o primeiro valor faltante encontrado (comecando da esquerda

para a direita)

24 25 29
20 X X
27 34 43

A média seria (25+20+34)/3 = 26; S6 foram utilizados 3 elementos porque um

deles ¢ valor nulo.
2° Passo: Calcular o segundo valor faltante encontrado

25 29 34
26 X X
34 43 44

A média seria (29+26+43)/3 = 33; Da mesma forma do primeiro passo s6 foram

utilizados 3 elementos porque um deles era valor nulo.

Fazendo essas interagdes até o final dos valores faltantes o resultado sera:

10 7 6 7 910 7 5456 7 13242529 34 343014 5 4 4 4
4 4556 554456 10 18 20 26 33 37 38 37 28 14 8 5 5
54444 654456 71527 34 43 44 43 42 33 10 5 5 5



46

50
45 -
40

35 o ﬁ

Figura 4.4 Gréfico da Série usando matriz 3x3 e 4 elementos da esquerda para a

direita.

Pode-se usar este algoritmo iniciando o célculo com o primeiro e o ultimo valor
faltantes caminhando o céalculo para o centro.
Exemplo:
- 25 -| |- 4
20 x X X X 5
5

75 456 713 24 2529 34 343014 5 4 4 4
5445 6 10 18 20 26 33 37 38 30 18 7 5 5 5
54456 715 27 34 43 44 43 42 33 10 5 5 5
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Figura 4.5 — Gréfico da Série usando matriz 3x3 e 4 elementos calculando o primeiro e
ultimo e deslocando para o centro.

4.2.5 Preenchimento suavizado Ponderado (Smooth Fill
with matrix 3x3 and 8 elements)

Este algoritmo usa a média dos oito vizinhos mais proximos do valor faltante. A

matriz abaixo mostra como serdao usado os elementos.

By A Bs
A, H A
By Ay By

Os elementos A, tém distancia 1 de H, enquanto os elementos B, tem distancia

V2 , com isso existe diferenca de pesos entre os elementos para calcular a média. O
valores nulos serdo descartados e a sdo calculadas as média de V, e V,da seguinte

forma:

V, = Z% (4.5)
V, = Z% (4.6)

O valor de H sera calculado somando V, e V, com seus respectivos pesos:
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V =V, *0.7071+V, *0.2929

Exemplo:

1° Passo: Calcular o primeiro valor faltante encontrado (comecando da esquerda

para a direita)

24 25 29
20 X X
27 34 43

V, = (25+20+34)/3 = 26 V, = (24+29+27+43)/4 = 31,

V =26*0.7071 + 31*02929 =27

O resultado seria:

24 25 29
20 27 X
27 34 43

2° Passo: Calcular o segundo valor faltante encontrado

25 29 34
27 X X
34 43 44

V, = (29+27+43)/3 = 33 V, = (25+34+44+34)/4 = 34,

V =33 *0.7071 + 34*02929 = 33

Os pesos valores dos pesos foram retirados de [LATINI, PASSERINI, 2004].

O resultado seria:

25 29 34
27 33 X
34 43 44

Fazendo o procedimento até o ultimo dado faltante a matriz e o grafico (Figura

4.6) ficariam:
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4 44 65 4456 7 1527 34 43 44 43 42 33 10 5 5 5

45

40

" A | \
!

30

¢
!
T
25 2
I
20
15 {

<
i W l‘x

Figura 4.6 — Grafico da Série usando matriz 3x3 e 8 elementos.
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CAPITULO 5
FERRAMENTA PARA TRATAMENTO DE DADOS
FALTANTES E METODOLOGIA PARA PREVISAO DE
RESIDUOS USANDO PROGRAMACAO GENETICA

O presente capitulo aborda a ferramenta computacional criada para substituicao
de dados faltantes mencionada no capitulo 4, bem como a metodologia criada
para otimizar séries temporais utilizando previsdo de residuos gerado pelo

modelo de Winters.
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5.1 Aplicativo para Substituicdo de Dados Faltantes

Para executar o tratamento de dados faltantes, foi criada uma ferramenta
amigavel que permite ao usuario escolher o algoritmo que melhor complemente os

dados faltantes na série temporal em estudo.

A aplicagdo foi desenvolvida na linguagem C# ASP.NET , a qual denominaram

de iPredition, e interface para web.

Para utilizar o aplicativo, ¢ mister que o usuario escolha a base de dados que
possua o dado faltante, a qual que deve ser em formato — txt. Os valores faltantes serdo

interpretados pelo aplicativo através dos seguintes caracteres (- ), (? ), ( ) - espago.

Ao carregar a base de dados, o sistema automaticamente apresenta, em forma de
grafico, os dados da série e exibe, em tela, os resultados relativos a média, desvio
padrdo, mediana, assim como os pontos de valor maximo e minimo. Os dados faltantes
sdo marcados com um “x” em cor cinza no grafico, conforme demonstrado na figura

5.1.

. Jacariy Nadac:| . IMBrnrurar 1| Baixar Dados

valor Minimo:21,6
Vvalor Maximo: 5,6
Média:15,339

Mediana:15,4

Hal (HEo & um
nidmero) o)
19,5
19,7
20.8
19,5 ong
1e.5
18,6
17,8
19,5
19,4
19,7
19,4
18,3 mgreriarslie | .
o Tempo - g

>

18,6

8.8
19,6
19.5

20

Figura 5.1 — Tela inicial mostrando dados da série Atmosfera

Para realizar a substituicdo dos dados faltantes por um dos algoritmos citados no

capitulo 4, o usuario deve selecionar o periodo no qual a série foi coletada (diario,
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semanal, mensal, trimestral, semestral ou anual). Ao clicar no botdo “tratar dados
faltantes”, sdo apresentados os graficos e os dados estatisticos de todos os algoritmos
propostos nessa dissertacdo; os dados que foram substituidos sao mostrados através de

um circulo vermelho. Veja Figura 5.2.

Ap0s a andlise, o usuario podera selecionar o método mais apropriado e clicar no

botio “Fazer Previsao”.

Dados Estatisticos: Dados Estatisticos: ]
( Substituig3o por Média \ ] ( Substituigdo do Valor Mais Préxime \
T T r=F ;
Valor Maximo: 21,6 Valor Maximo;: 21,6
Média:15,35200124533 Media:15,3487173100872
Mediana:15,4 Mediana:is,4
Desvio Padrdo:2,16435465382618 Desvio Padréo:3,16181860250504
L grsessse e 4
e R TR e e |
( ~ Dados Estatisticos: s ~, Dados
Substituigo por Interpolagdo de Linhas Substituigéo pela Interpolagio da Colunas )
Valor Minimo:s,6 Valor Minimo:s,6
Valor Maximo: 21,6 Valor Maximo: 21,6
Média:15,3465628891656 Média:15,3547820672478
Mediana:i5,4 Mediana:15,4
Desvio Padrdo:2,16124242195755 Desvio Padréo:3,16603087104642
L] L
\ S N\

e

1T
.

do & ntranetlocal #100% =~ .:Condui

Figura 5.2 — Tela com os resultados dos algoritmos para tratar dados faltantes —

Série Atmosfera

Na previsdo utiliza-se o método de Winters, gerando os resultados conforme a

figura 5.3.
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e

Fator do Nivel: 0,72003
Fator da Tendéncia: 0,0213
Fator Sazonal: 0,10186
Sazonalidade: 2

RSME: 1,62469972880989

Figura 5.3 — Resultado da Previsdo da Série Atmosfera

Os itens em amarelo da figura 5.3, representam os resultados encontrados pelo
modelo Winters, os itens em vermelho os ruidos encontrados que servirdo de base para
otimizacao da série, através da programagdo genética e o item em azul representa a série

original.

Os resultados dos fatores do modelo Winters encontrados, quais sejam, fator do
nivel, fator da Tendéncia, fator sazonal, sazonalidade e a Raiz do Erro Quadratico

Médio (RSME) sdo apresentados abaixo do grafico.

Para encontrar os melhores parametros do modelo de Winters, foi implementado
um algoritmo genético que minimiza o erro quadratico médio (equacdo 2.20) mostrado
no capitulo 1. Como descrito no mesmo capitulo, para calcular o modelo de Winters ¢
mister conhecer, antecipadamente, a sazonalidade da série; entretanto, para essa
implementagdo ndo ¢ necessario, vez que o algoritmo genético também identifica o

valor da sazonalidade da série.

Os parametros do algoritmo genético usados para a otimizacdo do modelo

Winters foram:
e Tamanho da Populagdo: 500;
e Tipo de Selegao: Roleta;

e Taxa de Crossover: 70%;
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e Taxa de Mutacao: 10%
e Fitness: RSME;

Importante ressaltar, que para a previsdao da série temporal deve-se ter um
minimo de pontos, j& que no caso da sazonalidade igual a 12, é preciso ter os doze
pontos anteriores para se conhecer o proximo valor. Esse fator ¢ critico para séries com

poucos dados.

A interpretagao dos resultados e a otimizagao dos residuos de Winters, utilizando

programacao genética, serdo descritos no capitulo a seguir.

5.2 Metodologia para Otimizacdo de Residuos usando Programacao
Genética

Essa metodologia ¢ inspirada em problemas de regressdo, cujo objetivo ¢
encontrar uma aproximagao para determinados valores de uma variavel continua, onde
dada uma fungdo f(x), num certo intervalo, deve-se encontrar uma fun¢do g(x), tal que

f(x;)=09(x,)VX, € X , onde X ¢ um conjunto de valores do intervalo considerado. Para

tal, deve-se aplicar um algoritmo de aprendizagem, com base no conjunto de pontos
conhecidos, para encontrar uma fun¢do g proxima da fungao f no dominio desejado.

Uma forma de constatar esta proximidade ¢ verificar o menor erro quadratico médio.

Apoés a previsdo com o modelo de Winters, os residuos encontrados serdo
tratados pela programagdo genética, com a finalidade de se obter o melhor
comportamento dos mesmos e chegar a um resultado final que minimize, ainda mais, o

erro global de previsao.

Tanto o modelo de Winters, quanto o modelo dos residuos gerado pela
Programagdo Genética, que melhor se ajuste a série, serdo obtidos através da

minimizagao da raiz erro quadratico médio.

Por fim, os resultados sdo somados e comparados com a série original para

identificar o real erro da série.
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A ferramenta JGAP (JAVA GENETIC ALGORITHMS PACKAGE) versao 3.0,

disponivel no endereco http://jgap.sourceforge.net/, foi utilizada para realizar a previsao

dos residuos através da Programagao Genética.

O algoritmo utiliza como terminal, o ultimo valor da série temporal para calcular

o proximo (T;), ja que a proposta do modelo de Winters ¢ decompor a série nos trés

componentes principais, ¢ também até quatro constantes reais entre 0 a 100. A opgao
por até quatro, deve-se a realizagdo de sucessivas tentativas, onde se constatou que sdo

suficientes para a obten¢do de valores satisfatorios.

As fungdes utilizadas no conjunto F sdo: sen, cos, raiz, exponencial,
multiplicagdo, divisdo, soma, subtragdo e um numero elevado a outro. A utilizagao
dessas funcdes permite que a Programacdo Genética se ajuste aos dados com modelos
ndo lineares. Estes modelos, em geral, se ajustam melhor aos dados, pois normalmente
as séries analisadas nao sao oriundas de modelos lineares. O tamanho da populagdo, o
numero de geracdes e as taxa de reprodugdo, mutagdo e cruzamento, a fungao de aptidao

sdo descritos na lista abaixo.
e T={T,C,C,,C,,C,}
o F={+,-,%,/,sem, cos,raiz, pow, exp}
e Populagado = 2000;
e Geragoes: 500;
e Taxa de Cruzamento: 90 %
e Taxa de Reproducao: 10%;

e Funcido de Aptiddo: RMSE

Me¢étodo de Inicializagdo da Populagdo Inicial: Grow

O tdpico a seguir aponta um exemplo aplicando a metodologia criada.


http://jgap.sourceforge.net/
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5.3 Exemplo Pratico

A série usada para demonstrar a metodologia foi retirada de [MORETTIN &
TOLOI, 2004], e representa as temperaturas em graus centigrado. Os dados foram
coletados todos os dias, as 12:00h, na cidade de Sao Paulo, durante o periodo de
primeiro de janeiro a trinta ¢ um de dezembro de 1997. Esses dados podem ser obtidos

em http://www.ime.usp.br/~pam/ST.html ou no apéndice A.

Os dados originais podem ser visualizados na figura 5.1, ja os resultados e os
residuos na figura 5.4. Apoés a identificagdo dos parametros do modelo de Winters, os

residuos sdo utilizados pela Programac¢ao Genética, para se encontrar a melhor solucao.

rl”_ ™\

25

Figura 5.4 — Valores Previstos pelo Modelo de Winters e o residuos gerados da Série
Atmosfera

Os parametros que melhor se ajustaram para o modelo foram: Tendéncia:
0.60708, Nivel: 0.02981, Fator Sazonalidade: 0.11331. A sazonalidade encontrada na

série foi o valor 2.

Ao utilizar a Programacdo Genética para calcular os residuos o melhor resultado

encontrado ¢ mostrado a seguir:

Best solution fitness: 1.5753950012917008
Best solution: cosine ((sine (43.41551 - 15.73465)) + (((Exp(X)) * (cosine X)) /
(Exp((cosine 43.41551)))))

Depth of chromosome: 5
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Os resultados mostram o melhor fitness, a arvore gerada e a profundidade da

arvore. A figura 5.5, mostra a diferenga do valor previsto para os dados reais

(residuos).
8
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4
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Grafico 5.5 — Residuos x Valor Previsto pela PG

Nota-se que a Programacdo Genética ndo conseguiu identificar os picos dos
residuos, mas o comportamento foi identificado, ja que verificando a soma dos residuos
com o valor previsto de Winters a raiz do erro quadratico médio diminuiu para RSME

igual a 1.56010188. A figura 5.6 mostra os resultados consolidados.
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Grafico 5.6 — Série Real x Previsdo do modelo de Winters + Programacéo

Genética

Os resultados encontrados foram comparados com outros modelos, apresentados

no capitulo a seguir.
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CAPITULO 6 ESTUDO COMPARATIVO

No presente capitulo, hd& um estudo comparativo da previsdo usada neste
trabalho com os métodos tradicionais feitos com metodologia de ARMA, com a
programacao Genética Original, e a metodologia criada por Souza [SOUZA, 2006]

baseado na metodologia de Boosting usando programagao genética.

6.1 Experimentos

A metodologia de Souza, ou previsdo dos erros (BCIGP), citada no item
anterior, ¢ baseada na idéia de sucessivas previsdes de uma determinada série, sendo

melhor descrita a seguir.

Luzia Vidal, [SOUZA,2005], realiza uma execuc¢ao com a programacao
genética para se encontrar um preditor para a série temporal, o residuo € entdo calculado

e obtém-se:

Eq(6.1)

Os residuos &, formam entdo, o novo conjunto de dados que serdo

utilizados na proxima execucdo da programacdo genética. O problema agora se resume
a minimizar o erro de previsdo, ou seja, determinar a melhor previsdo para o residuo

&r , de forma que:

a=24-Ze  gq62)

Para minimizar o erro de previsdo da série, ¢ entdo realizada a previsao

do residuo ¢,, ou seja:
g =& +&, Eq (6.3)

ou seja:
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L2878 Eq (6.4)

O residuo &, ¢ previsto pela programagao genética. Este procedimento

repete-se até que um critério de parada tenha sido atingido. Foram realizadas dez
predigdes para o residuo, sendo selecionado como melhor preditor, aquele que

apresentou o menor RMSE.

A solugao final da previsao do residuo sera entdo dada por:

n Eq (6.5)
E a nova previsao da série sera dada por:

Z, = Zt +¢g, Eq (6.6)

As séries estudadas serdo divididas em um conjunto de treinamento de 90% e

um conjunto de teste de 10% dos dados.

6.2 Experimento | — Base da Atmosfera

Com relagdo a base em estudo, ja descrita no capitulo anterior, sdo apresentados

apenas os resultados relacionados ao conjunto de teste.

A base de dados completa possui 365 registros, sendo que 36 destes,

correspondente a 10%, foram usados como teste.

A figura 6.1 apresenta o resultado comparativo dos valores real com o previsto,

usando a metodologia apresentada neste trabalho.
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Figura 6.1 — Valores da Série Real com a Série Prevista

O RSME encontrado foi 1.64415124, que comparado com os outros modelos
gerou um resultado mais satisfatério. O modelo ARMA encontrou 6.244017, a
programacao genética original encontrou 5.938722 e a previsdo dos erros encontrou

2.467783.

6.3 Experimento Il — Base de Dados de Bebida

Esta base de dados, retirada de [MORETTIN & TOLOI, 2004], corresponde a
producgdo fisica industrial (PIB). O conjunto de dados foi coletado mensalmente no
periodo de janeiro de 1985 a julho de 2000. O conjunto de dados total corresponde a
187 dados.

O primeiro passo ¢ utilizar a ferramenta iPredition para conhecer o
comportamento da série e realizar a previsdo com o modelo de Winters. A figura 6.2

aponta os dados da série e os dados estatisticos.
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Figura 6.2 — Visualizagao dos dados originais de Bebidas

O modelo de Winters gerou os seguintes resultados: Tendéncia (T): 0.31612,
Nivel (N) 0.01845 e Fator Sazonalidade (0.30925), sazonalidade da série 12, igual a

anual.

A figura 6.3 mostra o comportamento da previsdo e os residuos gerados.

T

MEdiE
Desvig Padrao

Figura 6.3 — Previsdo do Modelo de Winters e os residuos da Série Bebidas
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A seguir, sdo tratados os residuos com a Programagdo Genética, tendo como

resultados:

Best solution fitness: 8.659004241896266

Best solution: X * (sine ((52.791996 - (45.05967 - 47.79933)) / (X +
45.05967)))

Depth of chromosome: 5

A figura 6.4 mostra que a Programag¢do Genética identifica o comportamento de
todos o conjunto de dados. Nota-se, que somente os grandes picos da série ndo foram

identificados.

40 -

20 -

17 i
185 =

-20

40 4

Figura 6.4 Residuos da Série x Previsao com Programagdao Genética

Somando a previsdo dos residuos com o modelo de Winters, o resultado obtido é
conhecido na figura 6.5. Nota-se que o comportamento foi identificado, no qual a

previsdo, praticamente, se sobrep0s a série real.

150 -+
100 -+
—.—P+R
50 -
—— Real
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Figura 6.5 — Comparagao dos Valores Reais com a Previsdo de Winters e PG dos

Residuos

Verificando o conjunto de Testes, o modelo de Winters somado a Programagio
Genética dos Residuos gerou o RMSE de 2.24590241. Este resultado mostra que a

Programacg@o Genética propiciou uma melhora significativa do modelo de Winters, fato
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que demonstra sua eficiéncia em relagdo aos demais modelos. A Programacao Genética
Tradicional gerou o RMSE 14.7947, a metodologia de BCIGP gerou 6.613493 ¢ o
ARMA gerou 29.747780. A figura 6.6 mostra a previsdo gerada pela metodologia e os

dados reais do conjunto de testes.

160
140 -

120

100 \

80 ——Original
60

40 -
20

—=—Previsao

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17

Figura 6.6 Comparagdo dos dados da Previsao com o Original

6.4 Experimento Ill - Base de Dados de Consumo

A base de dados de Consumo, corresponde as vendas fisicas na regido
metropolitana de Sdo Paulo. A coleta dos dados foi realizada no periodo de janeiro de

1984 a outubro de 1996, periodicidade mensal.

A figura 6.7 mostra os dados reais da série.

Dados Estatistions:

Valor Minlmo:232,01
Valor Mxime: 75,39
Mixdia:1 20,94
Mediana:116,36

Desvio Padrie: 27,245

S T UM SRS CESES I B RE R RS AR

13533 F,
sssss

Informactas Adiclanais

Dado Temporal: Dans  + Sazonalidade:

FEL R
i Tratar dados Fatantes

Figura 6.7 — Dados Originais da Série de Consumo



64

Uma vez conhecido o comportamento da série e seus dados estatisticos, inicia-se
o uso da metodologia realizando a previsdo da série através do modelo de Winters. Os
resultados foram T: 0.74344; N: 0.03087; S: 0.34368; a sazonalidade ¢ de 12,

periodicidade anual. A previsdo pode ser observada na figura 6.8.

r ™

| Mﬂ“ﬂpﬁwﬁwﬁ

50 Mediarja i
l Desvio Padrao
Q-MW\A\W\MWW
-850 = .| 1 1
0 50 100 150
A p.

Figura 7.8 — Resultado da previsdo de Winters ¢ os residuos gerados

Usando o tratamento dos residuos com a Programagdo Genética foram

encontrados os seguintes resultados:

Best solution fitness: 8.768588874113423
Best solution: (((cosine 15.571521) + (cosine 15.571521)) * (Exp((cosine 69.25403))))

/ ((sine (sine X)) - (46.579754 - X))
Depth of chromosome: 4

A figura 6.9 mostra o comportamento da série, somando os resultados da

Programacgao Genética com o modelo de Winters para o conjunto total da série.

300
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Figura 6.9 - Dados da Série de Consumo com a soma da PG de Residuos e

Winters
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Utilizando o conjunto de testes, nota-se que usando a Programacao os resultados

de melhoria ndo sdo significati
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Inserir Dados: |[Procurar._ Baixar Dados

Dados Estatisticos:
2001 ‘

Valor Minimo:2836

sn_ i 1 H I 'l F‘“ valor Maximo: 468

Figura 6.11 — Dados Originais da série de Fortaleza

Ao identificar a série, evidencia-se que ela ndo apresenta comportamento claro.

Ha varias oscilagdes dentro da série.

A Figura 6.12 confirma a assertiva, demonstrando que os resultados encontrados
ndo sdo satisfatorios. Resta claro que o modelo ndo consegue identificar o
comportamento da série. Os resultados encontrados foram: T: 0.00275; N: 0.80738; S:
0.11881; sazonalidade 12.

Figura 6.12 Resultado do modelo de Winters e residuos da Serie Fortaleza
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Ao aplicar a Programacdo Genética, esta também ndo conseguiu identificar o

comportamento, bem como nao conseguiu aproximar a fungdo. A figura 6.13 mostra o

exemplo:
2000
1000 -
—— Ruido
0
——PG
-1000
-2000 -

Figura 6.13 — Comparag@o dos Conjunto de Residuos com a Previsdao PG da

Série Fortaleza

Os resultados encontrados foram:

Best solution fithess: 506.95257343010667
Best solution: ((sine (66.09884 ™ 60.10205)) - ((60.10205 * 14.529264) / (X~
81.10965))) * (((70.958206 + X) * (sine 81.10965)) * ((14.529264 / 66.09884) - (cosine

X))

Depth of chromosome: 4

Ao utilizar o conjunto de testes para comparagdo, pode-se constatar que a soma
da previsdo de Winters com a previsdo de residuos, nao apresenta melhora, ou seja, o
modelo de Winters encontrou o RSME de 627,971959 , ja com a soma da previsdo de
residuos 0 RSME subiu para 659,405504. Se comparado com os outros modelos, o
resultado também ndo ¢ satisfatorio, eis que a PG tradicional informou o RSME de
592,9839, o modelo de Boosting gerou o RSME de 427,1147, e o ARMA 667,6005.
Através desses resultados, nota-se que a série nao possui um comportamento de facil

identificagao.

A figura 6.14 mostra os resultados do modelo de Winters somado a previsao

com PG.
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Figura 6.15 — Conjunto de Teste da Série Original e Valores Previsto

6.6 Experimento V — Conjunto de Dados IPI
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A série de IPI representa a coleta dos dados no periodo de janeiro de 1985 a

julho de 2000. A periodicidade ¢ mensal.

A figura 6.16 mostra os dados originais da série e seus dados estatisticos.
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Figura 6.17 — Série Original do conjunto de dados IPI

Utilizando o modelo de Winters para previsdo inicial os fatores encontrados

foram: Fator Tendéncia de 0.18932; Nivel de 0.0165; fator Sazonalidade de 0.40766 ¢ a
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sazonalidade € de 12. A figura 6.18 mostra que o modelo de Winters logrou identificar o

comportamento .
(_ Y
150 & ;‘;!l ]
]
“f , [ r'.l 1: | Ti & I *j
100- '. ﬁﬁ : '5:' ife ‘i( ﬁ'( 11 aﬁf 3 J‘l
AT YVYS
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Figura 6.18 — Modelo de Winters ¢ residuos gerados na Serie IPI

Na previsdo realizada com Programacao Genética atenta-se, por meio da figura

6.19, que a metodologia consegue identificar o comportamento do Ruido. Os resultados
foram:
Best solution fitness: 5.880291180314984

Best solution: 30.34105 * (X / 47.11195)
Depth of chromosome: 2

Os resultados também revelam que a arvore gerada tem apenas dois nos.

30|

Figura 6.19 — Comparagao dos Residuos com a Previsao da Programacao

Genética da Série IPI

Tendo a PG identificado o comportamento, na previsdo do conjunto de testes,
houve também, a melhora do resultado final do modelo de Winters, onde o RMSE

passou de 5.314434 para 3.237822. Comparado com outras metodologias, o resultado

&‘)HI
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desse trabalho evidenciou-se mais eficiente, j4 que a PG tradicional conseguiu

9.875241, 0o ARMA 20.4493 e o0 metodologia de Boosting conseguiu 3.5541.

A figura 6.29 mostra o comportamento da série usada no conjunto de testes.

160 -
140
120

100

Figura 6.29 — Previsao do conjunto de Testes da Série IPI

6.7 Experimento VI — Série de Manchas

A série de dados de Manchas, corresponde ao nimero de manchas solares de
Wolfer, tendo sido coletada no periodo de 1724 a 1924, os dados sdo anuais. A figura

6.21 aponta o comportamento da série de manchas.

Dadaos Estatisticos: Dados

Valor Minima: 154,4 83,4 00
Valor Mazime: 0,1

Misdiazad, 7

Mediana:i9, 55

Desvio Padrio:34, 767

Figura 6.21 — Dados Originais da Série de Manchas
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Utilizando a previsdo inicial com o modelo de Winters os resultados foram: T:
0.00259, o N: 0.8464 e S: 1.25585. Sazonalidade igual a 1. A figura 6.22 revela os
dados encontrados pelo modelo de Winters e os residuos que serdo avaliados pela

Programacgao Genética.

(_ ™

200—

Figura 6.22 — Previsdo de Winters + residuos da Série de Mancha.

Extrai-se, ainda, da figura 6.22 que no momento da realizagdo da previsdo, os
picos foram gerados um passo a frente. Referido comportamento deve-se a sazonalidade

encontrada, com valor igual a 1.

O resultado obtido da previsdo de residuos com Programacao Genética,

compreende o exposto na lista abaixo:

Best solution fitness: 18.40521177717897
Best solution: (Exp((sine (Exp(61.56456))))) * ((63.33647 * (sine (61.56456 ™
61.951836))) * (((cosine 63.33647) ™ (61.951836 + 61.56456)) + (cosine (49.46995 ™

X))

Depth of chromosome: 5

A figura 6.23 demonstra que, apesar de identificado o comportamento, nao

foram previstos os picos.
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Figura 6.23 — Comparag¢ao dos residuos com Previsao usando PG da Série de

Manchas

O objetivo final consiste em somar a previsdo de Winters com a previsdo dos
Residuos por PG no conjunto de teste e verificar o quanto a previsdo dos residuos ajuda
na melhoria do modelo. Para o caso da série de manchas, a unido dos dois modelos
gerou um resultado satisfatorio, ja que no Winters o RMSE foi de 20.4367 e com a
unido caiu para 14.2529. O modelo de ARMA atingiu 29.77, o modelo de Boosting
14.571732 e o modelo de PG Tradicional 14,697371, revelando que a metodologia

dessa dissertacdo também foi melhor.

A figura 6.24 apresenta os resultados encontrados no conjunto de teste.

120
100 —
80 /
50 / == Original
40 == \Winters + PG
20
g = \../ ¥
1 2 3 4 7 8 910111213141516 1% 1 20

Figura 6.24 — Comparagao entre a série original e o modelo proposto do

conjunto de teste
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6.8 Analise dos Resultados

Os experimentos expostos anteriormente, comprovam que a metodologia
proposta atingiu seu objetivo ja que comprando os seis experimentos apenas um nao

superou os outros modelos. A tabela 6.1 exibe o comparativo entre os modelos.

Tabela 6.1 — Comparacao do RMSE no conjunto de Testes para cada método

Série Winters + PG | PG Tradicional |BCIGP |ARMA

Atmosfe

ra 1,64415124 5,938722| 2,4677 6,244
6,61349

Bebida 2,24590241 14,794 3 29,7477

Consum

(o] 5,2246 10,3239 | 7,8964 11,7583

Fortalez 427,114

a 659,405504 592,9839 7 667,6005

IPI 3,237822 9,8752| 3,5541 20,4493

Mancha

S 14,25298488 14,6973 | 14,5717 29,7763
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CAPITULO 7 CONCLUSAO

As Séries Temporais foram o ponto principal deste trabalho.

Destacou-se a importancia do tratamento de dados faltantes e de uma
metodologia para previsdo dos residuos gerados pelo modelo de Winters, utilizando

Programacgdo Genética.

Para explorar o tratamento de dados faltantes, estudou-se a técnica dos vizinhos
mais proximos no tempo, razao pela qual, criou-se uma ferramenta onde todos os

algoritmos abordados foram implementados.

Nesta mesma ferramenta foi implementado o modelo de Winters e um algoritmo

genético que otimizasse os parametros desse modelo.

Como a visualizacdo dos dados ¢ de grande importancia para o tomador de
decisdo, esta ferramenta mostra, graficamente, a série original, destacando os dados
faltantes. Ao executar a substituicdo exibe um comparativo de todos os algoritmos, para
que seja tomada a decis@o mais correta. Ao gerar o modelo de Winters, mostra-se um

comparativo da série original com o modelo previsto.

O modelo de Winters, foi escolhido por basear-se na idéia de que observagdes
passadas contém informagdes sobre o padrdo de comportamento da série temporal. O
proposito desse método € distinguir o padrao de qualquer ruido que possa estar contido

nas observagoes e entdo usa-lo para prever valores futuros da série.

Abordou-se o tema computagdo evolucionista, especificamente, algoritmos

genéticos e programagao genética.

Baseado nos residuos gerados pelo modelo de Winters, ou seja, os erros de cada

ponto da série comparado com a original, estudou-se a viabilidade de se obter uma
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equa¢do matematica que identifique o comportamento dos residuos. Para isso, utilizou-

se a Programacao Genética.

Foram utilizados diversos experimentos para verificar a viabilidade da
metodologia estudada. Os testes realizados com séries reais foram retirados da literatura

de previsao de séries temporais.

A partir da realizacdo dos experimentos pode-se concluir que a metodologia foi
bastante eficiente na tarefa de previsdo. Deve-se ressaltar que esta estratégia ¢ adequada
quando a predigdo efetuada com o Método de Winters consegue capturar
adequadamente a resposta do sinal. Assim a correcdo dos residuos fica extremamente
precisa. Os resultados obtidos foram comparados com outros modelos de previsdo como
a metodologia de Box & Jenkins, metodologia de BCIGP e a Programacao Genética
usando a série original. O protdtipo de software implementado pode ser considerado

uma ferramenta de uso pratico amigéavel e confiavel.
Como trabalhos futuros pode-se destacar os seguintes itens:

e Utilizacdo da metodologia em outras séries, como por exemplo, séries

financeiras;
e Comparagdo do modelo com outras técnicas, como Redes Neurais;

e Utilizacdao da Programacao Genética na previsdo de residuos gerados por

outros modelos estatisticos.
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ANEXO |
Data |Cons Data Temp | |Bebida| |Data |ipi Data | Manchas | | Data | Fort.
jan/84 | 114,13 1/jan/97| 18,4| [56.92 jan/85|84,15| | 1749 80,9| [1849| 2001
fev/84 | 110,79 2/jan/97 | 17,4| |49.67 fev/85|71,53| | 1750 83,4| [1850| 852
mar/84 | 116,46 3ljan/97 | 17,1| |49.63 mar/85|72,55| |1751 47,7| | 1851 | 1806
abr/84 | 111,57 4/jan/97| 16,6| |53.84 abr/85|67,02| | 1752 47,8| | 1852 | 1356
mai/84 | 120,66 5/jan/97| 15,8| |57.49 mai/85|72,61| | 1753 30,7 | [1853| 1233
jun/g4 | 121,15 6/jan/97 | 18,5| |59.94 jun/85| 95,6 | |1754 12,2 | 1854 1590
jul/g4 | 121,27 7/jan/97| 17,3| |54.51 jul/85]105,1| 1755 9,6| |1855]| 1273
ago/84 | 127,02 8/jan/97| 18,7 | |58.28 ago/85|106,7| | 1756 10,2| |1856]| 1770
set/84 | 129,04 9/jan/97| 19,6| |63.46 set/85|96,97 | | 1757 32,4| |1857| 1734
out/84| 133,3 10/jan/97| 19,1| | 68.68 out/85|109,8| |1758 47,6 | | 1858 | 1457
nov/84| 130,6 11/jan/97| 18,9| |69.3 nov/85| 97,8| |1759 54| |1859 | 1357
dez/84| 179,39 12/jan/97| 19,6| [69.72 dez/85|93,63| | 1760 62,9| [1860| 1716
jan/85| 120,64 13/jan/97| 19,5| | 69.88 jan/8692,39| [1761 85,9 | [1861 | 1445
fev/85 | 114,05 14/jan/97| 19,7 | | 60.99 fev/86 | 77,03 | | 1762 61,2 | [ 1862 | 1468
mar/85| 130,6 15/jan/97| 20,8| |57.48 mar/86 | 66,75 | | 1763 45,1| | 1863 | 1452
abr/85| 118,26 16/jan/97| 19,5| |64.84 abr/86 69,81 | | 1764 36,4 | [1864| 1098
mai/85 | 145,54 17/jan/97| 18,5| [72.92 mai/86 | 73,01 | | 1765 20,9| [1865| 1238
jun/85| 135,13 18/jan/97| 18,6| |67.25 jun/86 90,07 | | 1766 11,4| 1866 | 2478
jul/8s | 153,35 19/jan/97| 17,8| |77.81 jul/86|100,8| 1767 37,8| 1867 | 832
ago/85 | 159,95 20/jan/97 | 19,5]| [74.96 ago/86|97,12| | 1768 69,8 | [1868| 1289
set/85 | 150,01 21/jan/97| 19,4| [81.57 set/86| 104| |1769 106,1| [ 1869 1470
out/85 | 164,93 22/jan/97| 19,7| |87.45 out/86|115,9| | 1770 100,8| [1870]| 1628
nov/85| 170,37 23/jan/97| 19,4| |81.78 nov/86| 97,8| |1771 81,6| [1871| 1459
dez/85| 220,96 24/jan/97 | 18,9 [79.45 dez/86 92,48 | | 1772 66,5| | 1872 | 2256
jan/86 | 134,26 25/jan/97 | 18,9| |76.84 jan/87192,14| (1773 34,8| [1873| 2058
fev/86 | 133,11 26/jan/97 19| | 72.69 fev/87 85,61 | |1774 30,6 | [ 1874 | 1487
mar/86 | 147,84 27/jan/97| 18,6| |73.31 mar/87 /86,39 | |1775 7] [1875]| 1581
abr/86 | 164,46 28/jan/97 | 18,8| |71.74 abr/87 75,96 | | 1776 19,8| | 1876 1569
mai/86 | 181,86 29/jan/97 | 19,6 |64.27 mai/87 | 73,53 | | 1777 92,5| |1877| 468
jun/86 | 170,44 30/jan/97| 19,5| [55.71 jun/87 196,19 | | 1778 154,4| [1878| 503
jul/86 | 186,64 31/jan/97| 19,5| [59.83 jul/87| 103| (1779 125,9| [1879| 597
ago/86 | 174,21 1/fev/97 20| |66.17 ago/87)105,1| [1780 84,8| (1880 1539
set/86 | 181,62 2/fev/97| 19,4| |71.38 set/87| 111| |1781 68,1 | [1881 | 1423
out/86 | 194,16 3/fev/97| 18,9| |77.84 out/87(117,1| |1782 38,5| | 1882 | 1246
nov/86| 1819 4/fev/97| 18,2| |77.88 nov/87|104,2| |1783 22,8| (1883 | 1508
dez/86 | 232,01 5/fev/97 19| | 78.67 dez/87|100,4| 1784 10,2 | [ 1884 | 1047
jan/87 | 140,16 6/fev/97| 17,3| |77.4 jan/88 87,06 | |1785 24,1 (1885 1307
fev/87 | 130,78 7/fev/97| 18,7| |66.73 fev/88 (76,24 | | 1786 82,9| (1886 1399
mar/87 | 119,04 8/fev/97| 18,1 73| |mar/88|78,47| 1787 132 | 1887 | 1320
abr/87 | 120,73 9/fev/97| 18,5| |69.85 abr/88|70,55| | 1788 130,9| [1888| 736
mai/87 | 129,81 10/fev/97| 17,1| |64.22 mai/88 | 75,14 | | 1789 118,1| [1889| 784
jun/87| 111,04 11/fev/97| 17,4\ |72.22 jun/881110,2| | 1790 89,9| [1890| 1534
jul/87 | 122,75 12/fev/97 18| |64.64 jul/8g8 |112,7| |1791 66,6 | |1891| 1077
ago/97 | 133,95 13/fev/97 17| |71.84 ago/88|115,2| |1792 60| 1892 | 1211
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set/87 | 125,41 14/tev/97| 18,1| |75.73 set/88]111,2| {1793 46,9 | | 1893 1430
out/87| 132,05 15/fev/97 19| |74.7 out/88/99,91| (1794 41| (1894 | 2505
nov/87 | 129,54 16/fev/97| 18,6 |75.32 nov/88|96,85| |1795 21,3 ] [1895]| 2491
dez/87| 176,37 17/fev/97| 17,2| [81.01 dez/88| 89,9| (1796 16| (1896 2144
jan/88 | 110,09 18/fev/97| 19,2| [73.99 jan/89| 82,1| 1797 6,4| {1897 | 1839
fev/88 | 113,25 19/fev/97| 18,3| |65.1 fev/89 |72,06| |1798 4,1| 11898| 863
mar/88 | 124,03 20/fev/97| 21,1 [75.69 mar/89 | 78,65| |1799 6,8| 1899 | 2414
abr/88 | 110,63 21/fev/97| 19,1 |77.47 abr/89|71,45| 1800 14,5| [1900| 940
mai/88 | 116,72 22/fev/97| 20,1| |85.84 mai/89 | 74,93 | | 1801 34| [1901 | 1545
jun/88 | 124,63 23/fev/97 19| [89.84 jun/89 96,85 | | 1802 45| [1902| 878
jul/8g | 124,38 24/fev/97| 19,3| [80.53 jul/89]103,2| {1803 43,1| |1903| 789
ago/88 | 130,27 25/fev/97 19| |87.12 ago/89|114,2| | 1804 47,5| 11904 | 1136
set/88 | 119,87 26/fev/97| 17,3| |86.68 set/89)112,7| {1805 42,2| 11905 1189
out/88 | 115,75 27/fev/97| 18,4| |93.66 out/89|122,2| |1806 28,1| [ 1906 | 1430
nov/88 | 122,44 28/fev/97| 17,3| |91.55 nov/89(111,6| 1807 10,1| [1907| 697
dez/88 | 162,43 l/mar/97| 17,1| [86.61 dez/89|97,83| {1808 8,1| |1908| 834
jan/89 | 105,89 2/mar/97| 15,4] |89.89 jan/90 | 100,6 | |1809 2,5| |1909 | 1015
fev/89 | 115,59 3/mar/97| 17,4| |80.13 fev/90| 82,5| [1810 0,1] |1910] 2051
mar/89 147 4/mar/97| 16,1| | 73.99 mar/90 | 76,56 | |1811 1,4] [1911] 1373
abr/89| 131,7 5/mar/97| 18,2| |69.5 abr/90 | 65,81 | | 1812 5| [1912]| 2446
mai/89 | 131,32 6/mar/97| 18,2| |90.27 mai/90 | 83,59 | | 1813 12,2| {1913 1905
jun/89 | 136,66 7/mar/97| 18,9| |82.57 jun/90 /92,06 | 1814 13,9 [1914| 1512
jul/89 | 126,43 8/mar/97 18| [80.37 jul/90|107,2| 1815 354 [1915| 530
ago/89 | 134,88 9/mar/97| 19,3| |83.45 ago/90|116,3| | 1816 45,8 | [1916| 1328
set/89| 128,26 | |10/mar/97| 17,8| [83.13 set/90]109,3| |1817 41,1 {1917 ] 2077
out/89| 125,32 | |11/mar/97| 18,8| [92.47 out/90|118,2| |1818 30,4 {1918 1319
nov/89 | 124,61 | |12/mar/97| 18,3| |97.07 nov/90|111,2| {1819 23,9] [1919| 656
dez/89| 166,11 | | 13/mar/97| 18,4| [93.9 dez/90| 95,1 | [1820 15,7| [1920| 1847
jan/90 | 116,25 | |14/mar/97| 18,4| |90.99 jan/91|9541| |1821 6,6 | {1921 ] 2496
fev/90| 96,93 | [15/mar/97| 18,3| |77.52 fev/91| 74,4| |1822 4] 11922 | 1595
mar/90| 89,27 | |16/mar/97| 17,5| |86.95 mar/91| 84,5| 1823 1,8] [1923| 1513
abr/90| 101,87 | |17/mar/97| 16,8| |109.13 abr/91|93,51| 1824 8,5| 11924 | 1847
mai/90 | 125,57 | | 18/mar/97| 15,6 | |103.65 mai/91 |99,95| | 1825 16,6 | [1925| 1137
jun/90 | 113,31 | 19/mar/97 16| [109.75 jun/91/103,3| | 1826 36,3| [1926| 1571
jul/90 | 109,39 | |20/mar/97| 17,3| |110.25 jul/e1|115,9| |1827 49,7| 11927 ] 1195
ago/90 | 127,33 | |21/mar/97| 16,9| [107.59 ago/91|118,1| | 1828 62,5] [1928| 995
set/90 | 120,56 | | 22/mar/97 14| 11035 set/91]109,8| |1829 67| 11929 1230
out/90| 117,73 | |23/mar/97| 14,4| |115.16 out/91|115,7| {1830 71| 1930 1107
nov/90 | 113,81 | [24/mar/97| 15,6| |97.86 nov/91[101,5| {1831 47,8 | [1931] 1133
dez/90| 147,25 |25/mar/97| 16,9| |87.65 dez/91|87,93| {1832 27,5] [1932| 879
jan/91]| 100,15 |26/mar/97| 17,2| |83.97 jan/92 87,44 | 1833 8,5| |1933| 937
fev/91| 95,11| |27/mar/97| 16,1| [74.02 fev/92 182,39 | 1834 13,2| [1934| 1888
mar/91| 112,26 | |28/mar/97| 13,6 |77.01 mar/92 | 86,54 | |1835 56,9| [1935] 1661
abr/91| 109,39 | [29/mar/97| 14,6| |74.54 abr/92 | 88,74 | |1836 121,5| |1936| 820
mai/91| 114,2| | 30/mar/97 13| [93.9 mai/92 | 96,92 | | 1837 138,3| [1937] 1313
jun/91| 113,8| |31/mar/97| 16,3| [83.92 jun/92|107,9| | 1838 103,2| [1938| 1586
jul/o1| 126,47 1/abr/97| 17,6 [79.09 jul/l92]116,1| {1839 85,8| [1939] 1911
ago/91 | 128,36 2/abr/97 18] | 77.59 ago/92| 114| |1840 63,2| [ 1940 1447
set/91| 115,71 3/abr/97| 18,1| |79.39 set/92]105,7| 1841 36,8 [1941| 916
out/91| 116,09 4/abr/97| 17,6 [92.79 out/92|111,3| | 1842 24,2 ] [1942| 780
nov/91| 99,53 5/abr/97| 14,8| |92.03 nov/92|106,5| |1843 10,7 | [1943| 1042
dez/91)| 127,27 6/abr/97| 14,9| |91.92 dez/92 95,59 | 1844 15| (1944 1090
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jan/92 | 87,08 7/abr/97 | 14,4| |82.42 jan/93|90,36 | |1845 40,1 | |1945| 1750
fev/92 | 85,67 8/abr/97 | 14,2| | 77.49 fev/93|77,73| | 1846 61,5| [1946| 1724
mar/92 | 82,02 9/abr/97 15| [91.54 mar/93 | 93,38 | |1847 98,5| [1947| 1726
abr/92 98,2 10/abr/97| 11,8| [80.3 abr/93|89,65| |1848 124,3| | 1948 | 1384
mai/92 | 96,44 11/abr/97| 12,2| |95.91 mai/93 |100,5| | 1849 95,9| [1949| 1881
jun/92| 90,23 12/abr/97| 14,3| [90.8 jun/93|105,8| |1850 66,5| [1950| 1114
jul/92| 97,15 13/abr/97| 13,2 | |92.46 jul/93|115,2| | 1851 64,5| [1951| 747
ago/92| 95,08 14/abr/97 | 14,4| |90.25 ago/93| 114| |1852 54,2 | 11952 | 1378
set/92 94 15/abr/97| 13,3| |90.58 set/93| 108| |1853 39| [1953| 1068
out/92 93 16/abr/97| 14,4| |99.87 out/93|107,9| |1854 20,6 | |1954| 1032
nov/92 | 96,09 17/abr/97| 17,6| |102.06 nov/93|107,1| | 1855 6,7 | |1955]| 1152
dez/92 | 129,21 18/abr/97 17| [93.45 dez/93|95,89| |1856 43| |11956| 806
jan/93| 75,39 19/abr/97 16| |79.19 jan/94 | 87,9| | 1857 22,8 | [1957| 1225
fev/93 77,7 20/abr/97 | 16,2 | |80.65 fev/94|76,12 | | 1858 54,8 | [1958| 504
mar/93| 97,34 21/abr/97 | 16,3| |91.97 mar/94 [ 90,34 | | 1859 93,8| [1959| 1493
abr/93| 84,97 22/abr/97 | 16,4 |89.91 abr/94 /85,33 | | 1860 95,7| [1960| 1011
mai/93 | 87,55 23/abr/97 | 15,2| |93.98 mai/94 (99,31 | | 1861 77,2 (1961 | 1737
jun/93 | 86,64 24/abr/97 | 15,7 | |95.14 jun/941107,2| |1862 59,1 | [1962| 1258
jul/93| 90,52 25/abr/97 | 14,3| |82.88 jul/94|1155| | 1863 44| 11963 | 2102
ago/93 95,4 26/abr/97 | 14,6| |107.12 ago/94 (126,9| | 1864 47| 1964 | 2428
set/93 95,2 27/abr/97 | 13,3| |115.08 set/94|117,7| | 1865 30,5| [1965| 1630
out/93 95,8 28/abr/97 | 15,8| [117.13 out/94|116,5| |1866 16,3 | | 1966 | 1288
nov/93 | 101,23 29/abr/97 | 11,8| |124.46 nov/94|109,8| |1867 7,3| 1967 | 1839
dez/93 | 128,49 30/abr/97 | 14,3| |122.79 dez/94| 99,9| |1868 37,3| [1968| 1385
jan/94 | 85,63 1/mai/97| 14,4| |115.55 jan/95 (95,68 | | 1869 73,9 | [1969| 1805
fev/94 | 82,77 2/mai/97| 14,4| |106.41 fev/95|84,69| | 1870 139,1| |1970| 1192
mar/94 | 96,55 3/mai/97 | 14,4| | 132.93 mar/95|102,8| | 1871 111,2| |1971| 2093
abr/94| 81,33 4/mai/97 | 16,8| |120.24 abr/95|89,73| |1872 101,7| | 1972 | 1299
mai/94 | 96,91 5/mai/97| 15,4| |107.2 mai/95|104,3| | 1873 66,3 | [1973| 2331
jun/94 | 83,76 6/mai/97| 13,8| |109.97 jun/95|109,9| (1874 447| |1974 | 2512
jul/94| 90,19 7/mai/97| 11,2| |106.86 jul/95|119,3| |1875 17,1| |1975]| 1778
ago/94 | 114,84 8/mai/97| 14,6| |116.11 ago/95|125,9| |1876 11,3| |1976| 1417
set/94 | 108,4 9/mai/97| 13,3| [119.69 set/95|121,3| |1877 12,3 | |1977| 1941
out/94 | 106,05| | 10/mai/97 | 14,8| |120.43 out/95|131,1| |1878 3,4| [1978]| 1752
nov/94 | 109,71 | | 11/mai/97 14| [128.39 nov/95|127,4| |1879 6| (1979 996
dez/94 | 143,86 | | 12/mai/97| 13,7 | |122.48 dez/95|115,4| |1880 32,3| [1980| 1216
jan/95| 99,12| | 13/mai/97| 12,6| |113.13 jan/96 [ 110,7 | | 1881 54,3| [1981| 1086
fev/95| 99,28 | | 14/mai/97 13| |109.35 fev/96 93,78 | |1882 58,7 | [1982| 1051
mar/95 | 114,75| | 15/mai/97| 12,6| |107.59 mar/96 | 100,8 | | 1883 63,7 | [1983| 955
abr/95| 106,13 | | 16/mai/97| 12,3| |112.54 abr/96 99,53 | |1884 63,5| [ 1984 | 2029
mai/95 | 110,02 | | 17/mai/97 | 13,1| |109.17 mai/96 | 115,6 | | 1885 52,2 | [1985| 2836
jun/95 | 108,07 | | 18/mai/97 13| |95.92 jun/96|115,3| |1886 25,4 (1986 | 2457
jul/95| 112,52 | | 19/mai/97| 13,5| |114.53 jul/96|133,3| |1887 13,1| | 1987 | 1260
ago/95| 113,87 | | 20/mai/97| 12,8| [111.83 ago/96 (135,6| |1888 6,8| |1988| 1862
set/95| 107,84 | | 21/mai/97| 13,3| [113.36 set/96 | 126,6 | | 1889 6,3| {1989 | 1863
out/95| 112,12 | | 22/mai/97 15| |123.96 out/96|134,9| |1890 7,1] [1990| 978
nov/95| 112,03 | | 23/mai/97 | 11,8| |123.47 nov/96|121,5| |1891 35,6 | [1991| 1549
dez/95| 139,37 | | 24/mai/97| 13,8| |124.58 dez/96|109,8| |1892 73| |1992| 1089
jan/96| 92,24 | | 25/mai/97| 11,2| [113.65 jan/97 | 104| |1893 84,9| [1993| 1043
fev/96| 93,56 | | 26/mai/97 | 10,6| |95.87 fev/97| 88,2| 1894 78| 11994 | 2380
mar/96 | 107,37 | | 27/mai/97 | 11,4 | |100.02 mar/97 | 99,46 | | 1895 64| |1995| 2144
abr/96 | 102,89 | | 28/mai/97| 12,3| [131.62 abr/97 |105,2 | | 1896 41,8| [1996| 1708
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mai/96 | 114,78 | 29/mai/97| 11| |106.44| | mai/o7| 112]| |1897 26,2| |1997] 1143 |
jun/96 | 102,88 | | 30/mai/97| 10,6| [102.91]| | jun/97|117,3| |1898 26,7
julioe | 118,41 [ 3U/mai/97| 10,8] [112.5 jul/o7]132,7| [1899 12,1
ago/96| 119,23| | 1/un/97| 8,6] [110.47| |ago/97]136,4| |1900 9,5
set/96 | 117,36| | 24un/97| 65| [117.69| | set/97[140,7| [1901 2,7
out/96 | 122,06 | | 3fun/97| 82| [121.4 out/97 [143,1| |1902 5
4fjun/97 | 12,4 [119.52| [nov/97[121,2] [1903 24.4
54un/97 | 14,4| [123.06] |dez/97[111,4| 1904 42
6ljun/97| 14,1| [109.85| | jan/98]101,7| |1905 63,5
7/jun/97 | 11,5| [94.07 fev/98[92,32| | 1906 53,8
8/jun/97| 56| [124.66| |[mar/98]102,1| [1907 62
ofjun/97| 7,2| [101.02] | abr/98]102,6] 1908 48,5
10/un/97| 9,5| [102.78] |mai/98|112,6| |1909 43,9
11un/97| 7,9 [102.38] | jun/98|1255]| |1910 18,6
12/jun/97| 14,5| [110.99]| | jul/e8|140,5| [1911 5,7
13/jun/97| 11,6 [105.05| [ago/98[138,8| [1912 3,6
14/jun/97| 14,4] [109.98| | set/98|135,9| [1913 14
15un/97| 14,5| [117.34| | out/98135,2| |1914 9,6
16/jun/97| 12| [118.53] |[nov/98|131,1| [1915 47,4
17/jun/97| 10,9| |128.84| |dez/98|112,1| |1916 57,1
18/jun/97 | 10,2| [94.29 jan/99| 98,9| (1917 1039
19/un/97 | 13,2] [88.54 fev/99 89,77 | [1918 80,6
20/un/97| 12,4] [113.61] |[mar/99|107,5| [1919 63,6
21/jun/97| 13,1] [129.35] | abr/99| 105| |1920 37,6
22/jun/97| 14,6] [97.76 mai/99 |126,5| |1921 26,1
23/jun/97| 13,8] [97.27 jun/99|129,8| 1922 14,2
24/jun/97| 14,7] [100.76] | jul/99|136,5| [1923 5,8
25/un/97 | 12,7] [107.58| [ago/99|148,3| |1924 16,7
26/jun/97 | 14,7| [114.39| | set/99|143,4
27/un/97 | 13,3] [123.33] [ out/99| 143
28/jun/97| 12,6| [126.08| |nov/99|130,4
29/un/97 | 13,5| [132.26| |dez/99]115,1
30/jun/97| 12,1 [95.26 jan/00 [ 100,1
14uli97| 11,8] [93.55 fev/00| 99,9
2/jul/97| 13| [134.62| |mar/00]105,4
36ul/97| 154 [117.45] | abr/o0| 102
4fjul/97| 14,6] [115.11| | mai/00]116,2
sullo7|  12] [99.17 jun/00|124,7
6/jul/o7| 13,2] [101.1 jul/00|131,1
7ijul/o7| 14,9
8jjullo7| 14,8
oljulio7 | 13,2
10fjul/97| 12,2
11/jul/97| 115
12/jul/97| 12,8
13fjul/97| 13,9
14ful/97| 12
15/ul/97| 10,4
16/jul/97| 11,8
17/jul/97| 13,4
18/jul/97| 12,6
19/ul/97| 14,8




20/jul/97| 12,6
21/jul/97| 12,8
22/jul/97| 11,8
23/jul/97| 12,8
24/jul/97 13
25/jul/97| 12,5
26/jul/97| 10,2
27/jul/97| 11,6
28/jul/97 8,6
29/jul/97 9,3
30/jul/97 10
31/jul/97| 13,2
1/ago/97| 115
2/ago/97| 11,6
3/ago/97| 13,4
4/ago/97| 15,1
5/ago/97| 11,9
6/ago/97| 12,8
7lago/97| 14,2
8/ago/97| 10,4
9/ago/97 9,4
10/ago/97 6,6
11/ago/97 8,3
12/ago/97 7,8
13/ago/97 9,6
14/ago/97 11
15/ago/97| 10,6
16/ago/97| 11,6
17/ago/97 11
18/ago/97| 11,4
19/ago/97 | 12,6
20/ago/97| 12,4
21/ago/97 9,5
22/ago/97 | 14,8
23/ago/97| 15,5
24/ago/97| 14,3
25/ago/97| 11,8
26/ago/97| 11,2
27/ago/97 | 12,4
28/ago/97| 10,4
29/ago/97 11
30/ago/97| 11,6
31/ago/97| 12,2
1/set/97| 10,6
2/set/97 | 11,3
3/set/97| 12,2
4/set/97| 14,4
5/set/97 | 16,8
6/set/97 | 13,9
7/set/97 | 14,5
8/set/97| 13,4
9/set/97| 15,9
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10/set/97 14
11/set/97| 12,3
12/set/97| 10,8
13/set/97| 14,2
14/set/97| 18,2
15/set/97| 13,6
16/set/97| 12,8
17/set/97| 13,2
18/set/97| 11,8
19/set/97| 13,5
20/set/97 15
21/set/97 15
22/set/97| 13,6
23/set/97 | 13,2
24/set/97 | 14,8
25/set/97 | 14,5
26/set/97| 14,3
27/set/97 14
28/set/97 | 15,5
29/set/97 | 13,9
30/set/97 17

1/out/97 | 17,9

2/out/97 14

3/out/97| 12,4

4/out/97| 12,5

5/out/97| 15,6

6/out/97| 14,8

7/out/97 | 14,5

8/out/97| 15,1

9/out/97| 15,6
10/out/97 | 16,4
11/out/97 18
12/out/97 | 16,1
13/out/97 | 17,1
14/out/97 | 18,3
15/out/97 | 18,1
16/out/97 | 15,1
17/out/97 | 13,4
18/out/97 13
19/out/97 | 13,4
20/out/97| 15,4
21/out/97| 15,8
22/out/97| 15,2
23/out/97| 15,7
24/out/97 | 16,3
25/out/97| 16,9
26/out/97| 15,9
27/out/97| 15,9
28/out/97| 16,9
29/out/97| 18,9
30/out/97 19
31/out/97 | 18,8

85



1/nov/97| 18,2
2/nov/97| 18,2
3/nov/97| 19,6
4/nov/97 18
5/nov/97| 18,9
6/nov/97 19
7/nov/97| 19,7
8/nov/97| 18,7
9/nov/97| 16,9
10/nov/97 | 18,1
11/nov/97| 20,1
12/nov/97| 20,2
13/nov/97| 20,8
14/nov/97| 16,3
15/nov/97 | 16,1
16/nov/97| 17,2
17/nov/97 19
18/nov/97 | 16,2
19/nov/97| 16,1
20/nov/97| 15,8
21/nov/97 18
22/nov/97 19
23/nov/97| 19,8
24/nov/97| 18,7
25/nov/97| 18,6
26/nov/97| 18,4
27/nov/97| 20,1
28/nov/97| 15,1
29/nov/97| 13,5
30/nov/97 | 16,1
1/dez/97| 17,7
2/dez/97 18
3/dez/97| 16,6
4/dez/97| 17,4
5/dez/97| 16,2
6/dez/97| 16,6
7/dez/97| 18,8
8/dez/97| 18,5
9/dez/97| 16,2
10/dez/97| 15,4
11/dez/97 16
12/dez/97| 18,2
13/dez/97| 19,7
14/dez/97| 19,4
15/dez/97 20
16/dez/97| 16,2
17/dez/97| 16,2
18/dez/97| 16,5
19/dez/97| 17,9
20/dez/97| 18,6
21/dez/97| 20,1
22/dez/97| 19,1
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23/dez/97 | 21,1
24/dez/97| 21,1
25/dez/97| 20,8
26/dez/97| 20,7
27/dez/97| 21,2
28/dez/97| 20,3
29/dez/97 | 19,2
30/dez/97 | 21,6
31/dez/97 | 19,8
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Livros Gratis

( http://www.livrosgratis.com.br )

Milhares de Livros para Download:

Baixar livros de Administracao

Baixar livros de Agronomia

Baixar livros de Arquitetura

Baixar livros de Artes

Baixar livros de Astronomia

Baixar livros de Biologia Geral

Baixar livros de Ciéncia da Computacao
Baixar livros de Ciéncia da Informacéo
Baixar livros de Ciéncia Politica

Baixar livros de Ciéncias da Saude
Baixar livros de Comunicacao

Baixar livros do Conselho Nacional de Educacdo - CNE
Baixar livros de Defesa civil

Baixar livros de Direito

Baixar livros de Direitos humanos
Baixar livros de Economia

Baixar livros de Economia Doméstica
Baixar livros de Educacao

Baixar livros de Educacdo - Transito
Baixar livros de Educacao Fisica

Baixar livros de Engenharia Aeroespacial
Baixar livros de Farmacia

Baixar livros de Filosofia

Baixar livros de Fisica

Baixar livros de Geociéncias

Baixar livros de Geografia

Baixar livros de Histdria

Baixar livros de Linguas
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Baixar livros de Literatura

Baixar livros de Literatura de Cordel
Baixar livros de Literatura Infantil
Baixar livros de Matematica

Baixar livros de Medicina

Baixar livros de Medicina Veterinaria
Baixar livros de Meio Ambiente
Baixar livros de Meteorologia
Baixar Monografias e TCC

Baixar livros Multidisciplinar

Baixar livros de Musica

Baixar livros de Psicologia

Baixar livros de Quimica

Baixar livros de Saude Coletiva
Baixar livros de Servico Social
Baixar livros de Sociologia

Baixar livros de Teologia

Baixar livros de Trabalho

Baixar livros de Turismo
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