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Resumo

As Redes Neurais Funcdo de Base Radial (RNs-RBF)r&flelos néo-lineares que
podem ser treinados para implementar um mapeanferéspolacdo) de entrada e saida
desejado. Esta capacidade de generalizacdo akebaixo custo computacional inerente a
RN-RBF possibilita eficiéncia quando aplicadas evigdo de séries temporais (em especial,
séries nao-lineares, como € o0 caso de séries tammgoranceiras deommoditiesdo agro-
negocio). Entretanto, o desempenho apropriado tssHBF depende do niumero de centros
de funcdes de base radial, de suas formas e dadmétdizado para aprendizagem dos
mapeamentos de entrada e saida. Varios algoritrasstdo propostos recentemente na
literatura para treinamento de RNs-RBF. A seleg@mkesos da RN-RBF pode ser abordada
como um problema de otimizacdo. Diferentes derigago Filtro de Kalman para tais fins
estdo disponiveis na literatura, ja que a aplicaligitais filtros em sistemas néo-lineares se
mostrou eficiente para sistemas cuja ndo-lineaeidamao significativa. Para sistemas nao-
lineares com ruido colorido, o filtro de Kalman paer estendido pela linearizacdo da matriz
de transicdo ndo-linear da descricdo em variaveisestado do sistema em torno dos
parametros estimados correntes. Este filtro, demadai Filtro de Kalman Estendido (EKF,
Extended Kalman Filtgratualiza os parametros de forma a ser consistnte todos 0s
dados medidos do processo e geralmente convergeoemas iteracdes. A Evolugcao
Diferencial (ED) é um algoritmo evolutivo que wdi uma abordagem “gulosa” e menos
estocastica para resolver problemas do que fazemlgositmos evolutivos classicos, tais
como algoritmo genético, programacao evolutivateatggia evolutiva. Neste contexto, este
trabalho propde o uso do EKF para minimizacdo do de treinamento de RN-RBF na
previsdo de séries temporais financeirascdenmoditiesdo agro-negocio, e a ED para
determinacao dos parametros de sintonia do EFK.

Palavras-Chave Previsdo de Séries Temporais, Rede Neural Fuded®ase Radial, Filtro

de Kalman Estendido, Evolucéo Diferencial.



Abstract

Radial Basis Function Neural Networks (RBF-NNs) moalinear models that can be
trained to implements a desirable input and outpudpping (interpolation). This
generalization skill and the low computational costhe RBF-NN enables efficiency when
applied to time series forecasting (especially,-lvo@ar, as financial time series of agri-
business commodities). The appropriate performantiee RBF-NN depends on the number
of centers of the radial basis functions, of itgrfe, and the method used to learn the mapping
of inputs and outputs. Several algorithms have Ipgeposed to the training of the RBF-NN.
The selection of the weights of RBF-NN can be usibed as an optimization problem. The
derivations of the Kalman Filter for such purpoass widely available in the literature, since
the implementation of such filters in non-linearsnedficient for systems whose non-linearity
does not exist. For non linear systems with colaorede, the Kalman filter can be extended
by the linearization of the non-linear transitioratnx of the description on the status
variables of the system around the currents estisnparameters. This filter, called Extended
Kalman Filter (EKF) updates the parameters in otddoe consistent with all the measured
data of the process and usually converges in aitenations. Differential Evolution is an
evolutionary algorithm that uses a greedy and $ésshastic approach to solve problems than
the classic algorithms, such as genetic algoritwelutionary programming and evolution
strategy. In this context, this work proposes tee af EKF to decrease the training error of
RBF-NN in the commodities agri-business financialet series forecast, and the differential
evolution to determine the tuning parameters of EKF

Keywords: Time Series Forecasting, Radial Basis Function radletetwork, Extended

Kalman Filter, Differential Evolution.



1. Introducao

Caso seja conhecido o comportamento passado do deloum sinal até um
determinado instante de tempo € possivel fazenmaganferéncia sobre seus valores futuros.
Tal processo de inferéncia € conhecido como previsa

A previsdo de séries temporais € uma area de estledante, tendo em vista os
inUmeros exemplos de séries temporais encontratodreas do conhecimento, tais como
Fisica (WEIGEND, 1994), Astrofisica (WEIGEND, 1990)eteorologia (FERRAZ, 1999),
Engenharia Elétrica (MARTIN, 2005), Ciéncia da Cantagédo (LELAND, 1994) e Ciéncias
Econdmicas (MADDALA, 2001), objeto deste estudo.

As pesquisas de previsdo de séries temporais Birasdratam, entre outros temas, do
acompanhamento da taxa de cambio entre moedas (@8NP2005; CASTRO, 2001),
previsdo de insolvéncia de empresas (SCARPEL, 2083%lise do mercado de acdes
(NYGREN, 2004; BRAGA, 2006) e previsao de precosatmamoditiegSOUZA, 2007).

Alheio a isso, a area de financas pode ser analisatho um sistema complexo
formado por elementos que interagem entre si, gerde de modo ndo-linear.

Isto significa que as séries temporais financeéasinfluenciadas por diversos fatores
(por exemplo: preco internacional, condicbes clicadt e meteoroldgicas, variaveis
macroecondmicas, oferta e demanda, sazonalidandiacd@ preco de produtos substitutos)
que, de modo combinado, fazem com que estas s@resentem comportamento nao-linear.

No ambito da Inteligéncia Computacional (IC), atipalos anos 1990, alguns estudos
se voltaram a criacdo e utilizacdo de modelos dubriinteligentes (KARR, 1991;
MEDSKER, 1992). Tais sistemas eram respaldados @sadi mais modelos de IC, sob o
pretexto de melhorar resultados ou transpor lifdgage um modelo de IC em particular.

Exemplificando, os algoritmos genéticos (AGs) forampregados na especificacao
de arquiteturas iniciais de redes neurais artificias sistemas especialistas (SEs) foram
aplicados a redes neurais artificiais (RNs), eistermas nebulosos (SNs) foram empregados
no tratamento de incertezas em SEs, entre outnasi$ode hibridizagéo, tal como evidencia a

Figura 1.1.



Redes Neurais

Computagéo Sistemas
Evolucionaria = = Nebulosos

Inteligéncia Sistemas
Coletiva Especialistas

Figura 1.1: Modelos hibridos inteligentes.

Uma rede neural artificial que pode ser aplicada @ncesso a previsdo de séries
temporais é a Funcao de Base Radial (RiBsdial Basis Function Por outro lado, o filtro de
Kalman (KF,Kalman Filte) € uma ferramenta que possibilita lidar com infagdes ruidosas
do sistema dindmico, utilizando informagBes materagtpara estimar o estado atual do
ambiente no qual esta inserido. Finalmente, a edoldiferencial (ED) proposta por STORN
e PRICE (1995) € um método de otimizacdo da comppatavolucionaria (ou evolutiva)
guloso em termos de busca, de rapida convergénbiasto e de facil implementacao.

Deste modo, supde-se que a aplicagdo combinadasdéstramentas para a
modelagem e previsdo de sistemas com comportaméottinear possa produzir resultados
satisfatorios para a previsao de séries tempo&sJZA, 2007), ou até mesmo superiores
que os das principais ferramentas conhecidas atu##mtal como o método proposto por
BOX e JENKINS (1976).



Uma abordagem é proposta combinando a RN-RBF, waptacdo do KF e a ED
para a previsao de séries temporais. Os resultiiia abordagem sdo comparados, portanto,
com o desempenho de outras abordagens baseadasdetosriineares e ndo-lineares.

A partir da andalise de um estudo de caso, estaupas@retende prover algumas
conclusfes sobre a capacidade preditiva do modidimear proposto quando aplicado a
séries temporais. A série temporal utilizada nodest® a série de precos diarios da soja no

Estado do Parana.

1.1. Justificativa da Pesquisa

Uma parte do interesse pelas RNs-RBF é provenidatdato delas possuirem
fundamentacdo estatistica e serem consideradagirapowres universais de fungbes com
dada precisdao (CHEMNt al, 1991), realizando um mapeamento das entradasd¥e de
dimensado vetoriam, em uma saida de dimensdo vetorniatle qualquer funcéo vetorial
continua.

A RN-RBF apresenta potencialidades de generalizégpda e seu aprendizado é
relativamente rapido. Tais potencialidades, Uteigam previsdo de séries temporais, sao
amplamente difundidas na literatura, destacand$cSECHINSON (1994) e KUAN (1995).

Recentemente, a utilizacdo de diferentes abordadgemsétodos de treinamento para
as RNs-RBF também tem sido muito estudadas. Exeng@dais estudos séo a aplicagédo de
métodos tais como minimos quadrados ortogonal (BNAS, 1998) e agrupamentos de
dados (GUERRA, 2006).

YAO (1999) estudou a utilizacéo de algoritmos degotacdo evolucionaria de modo
combinado as redes neurais. COELHO e MARIANI (20@®puseram um controlador PID
(proporcional, integral e derivativo) hibrido newenético, GOLDBERG (1989) e
DOGANIS et al. (2006) detalharam métodos de treinamento de Rhsbase em AGs e DU
(2006) baseado na Evolucéo Diferencial (ED). Matentemente, outros pesquisadores que
contribuiram com a avaliacdo da ED como métodorelaamento para RNs foram BABU
(2007) e BASTURK (2008).

Na literatura, abordagens de treinamento de regi@sis usando filtro de Kalman tém
sido propostas, tais como as de PUSKORIUS (199RGBIEIER (1995), XIONG (2003),
BAI (2004), SCHAUERet al. (2005) e ZHANG (2005).



SIMON (2002) aplicou o Filtro de Kalman Estendi@d<f, Extended Kalman Filtgr
na otimizacdo dos parametros de uma RN-RBF, visahmehinuir o erro de treinamento.
Neste mesmo trabalho, o autor propés inclusive iimo fde Kalman desacoplado para
melhorar o desempenho, ja que o EKF € uma solugdinetevado esforco computacional.
CIOCOIU (2002) utilizou um EKF duplo para treinartede uma RN-RBF.

A contribuicdo deste trabalho € avaliar as potdideides de usar uma abordagem de
treinamento de RN-RBF baseada em EKF com otimizasaado evolucéo diferencial para

previsao de séries temporais do preco da soja.

1.2. Definicdo do Problema de Pesquisa

Modelos néo-lineares hibridos de previsdo de séemmporais sdo capazes de gerar
previsdes de curto, médio e longo prazo mais medasie modelos lineares e modelos néo-

lineares nao combinados?

1.3. Objetivos da Pesquisa

Os modelos néo-lineares hibridos a serem analisados as RNs-RBF com
treinamento baseado em filtro de Kalman estendidweotucéo diferencial. Os modelos nao-
lineares tradicionais sao a propria RN-RBF commamiento baseado no algoritmo de descida
de encosta (gradiente descendente) e a otimizagafitrd de Kalman por AG, o mais
difundido algoritmo de computagé&o evolutiva.

Ja o modelo linear € o modelo de BOX e JENKINS §)®0U modelo auto-regressivo
integrado de média mével (ARIMA, do ingl@sjto Regressive Integrated Moving Avernage
e sao utilizadas séries de precos de fechamenteainga soja em gréo no Estado do Parana
entre os meses de Fevereiro de 1998 e Maio de 2008.

Enquanto parcela destes estudos mostram que matdeneares conseguem uma
previsdo um passo a frente mais acurada que oslosoliieeares (KAASHOEK, 2002;
FELIX et al, 2003; KUAN, 1995), outra parte dos estudos cteegma conclusio divergente
(STOCK, 1999; NEELY, 2003; SWANSON, 1995) tornanalaquestdo controversa. Este
estudo pretende corroborar com a hipétese de suipde de modelos nao-lineares,

principalmente, devido ao fato da série em estypdesantar comportamento nao-linear.



Uma vez que parte dos estudos empiricos tem codgpammente os modelos lineares
e nao-lineares tradicionais, outra idéia subjacemteestabelecimento do objetivo geral é
tentar fornecer mais uma contribuicao tedrica eigogpa questao relativa ao uso de modelos
nao-lineares hibridos em detrimento de modeloste® bem como de modelos néo-lineares
tradicionais. Deste modo, este estudo visa tamb#mplementar a base de conhecimento
cientifica atual para elucidar esta questao.

Os objetivos especificos desta dissertacao séo:

e Estudar e implementar modelos estatisticos cléssa® previsdo de séries
temporais;

e Estudar e implementar, isoladamente e de forma ic@ué, modelos de RN-RBF,
fitro de Kalman e evolucdo diferencial para préeisde seéries temporais
financeiras;

* Analisar comparativamente o desempenho dos modeatptementados para

previsao de séries temporais financeiras.

1.4. Descricéo da Proposta

Nesta dissertacdo é apresentado um estudo compadati desempenho de quatro
métodos de previsdo de séries temporais finance(fasARIMA, (i) RN-RBF com
treinamento baseado em descida de encosta, (iHRBNcom treinamento baseado em EKF
otimizado por AG e (iv) RN-RBF com treinamento lmakeem EKF otimizado por ED. Estes

métodos sao utilizados na previsdo da série naaslide precos dirios da soja.

1.5. Contribuicdo da Pesquisa

A contribuicdo deste trabalho é na elucidacdo ddraeersa questdo a respeito do
desempenho de métodos nao-lineares frente a métlotkmes na previsdo de séries
temporais financeiras. Além disso, 0 uso da metaisica de Evolucédo Diferencial na
sintonizacdo dos melhores parametros do EKF, ahgorutilizado para treinamento da RN-
RBF, é um diferencial deste trabalho em relacdoqa® existe catalogado na literatura

cientifica a respeito de métodos de previsao desstamporais.



1.6. Caracterizacao da Pesquisa

Segundo JUNG (2004), as pesquisas cientificas pasmclassificadas quanto a
natureza, objetivos, procedimentos, fonte de ret@a8, além de ambiente e tempo de
aplicacéo.

Em relacdo a natureza, esta pesquisa enquadrayse tegnologica (JUNG, 2004),
uma vez que conhecimentos basicos sdo aplicadogos monhecimentos sdo gerados como
resultado do processo de pesquisa.

Quanto aos objetivos, esta pesquisa apresentarse eaplicativa. As pesquisas
explicativas, segundo JUNG (2004), visam a “ides#fao dos fatores que contribuem para a
ocorréncia dos fendbmenos ou variaveis que afetgmooesso”. Assim, nessa pesquisa, 0
objetivo é corroborar com a hipotese da influéri@adeterminados fatores na previsdo do
preco da soja por meio da aplicacdo de técnicasgaelam estes fatores.

Referente aos procedimentos, essa pesquisa caacercomo operacional. Segundo
JUNG (2004), a pesquisa operacional “tem por pgpinca investigacdo de forma sistematica
e racional dos processos envolvidos” e utilizaaimentas estatisticas e métodos matematicos
para obtencdo da melhor solucdo. Dessa forma,\@serque essa pesquisa utiliza anélises
estatisticas e métodos matematicos para a avalimgiesultados.

Com relacdo a fonte de referéncias essa pesqbigdicgrafica, pois segundo JUNG
(2004), a pesquisa bibliogréfica procura identifiaa diferentes contribuicbes existentes na
literatura sobre o tema. Neste estudo, revisaliteratura a respeito de métodos lineares e
nao-lineares de previsao de séries temporais.

O ambiente de aplicacdo desta pesquisa € lab@latéripesquisa em laboratorio,
segundo JUNG (2004), “caracteriza-se pela poss#nlk de se controlar as variaveis que
possam interferir no experimento”. Assim, esta pesginvestiga Unica e exclusivamente 0s
dados da série de fechamento diario do preco @adsasoja no Estado do Parana.

Além disso, o fato de utilizar os precos da sojatrdede um intervalo de tempo
determinado, no caso entre Fevereiro de 1998 e MaRkD08, faz com que esta pesquisa seja
caracterizada quanto ao tempo de aplicagcéo congitdaimal (JUNG, 2004).



1.7. Organizacao da Dissertacao

A presente dissertacdo é dividida da seguinte foideacapitulo 2, a descricdo do
problema é apresentada, detalhando os principaiseitos relacionados a séries temporais,
seus modelos de previsédo e critérios de desemp@&ithaapitulo 3 sdo apresentadas as
fundamentacdes tedricas e empiricas, onde sadaetasl os conceitos de redes neurais RBF,
o filtro de Kalman estendido e a meta-heuristic&delucdo Diferencial. No capitulo 4 séo
mostrados os resultados obtidos e as andlises catiwpa entre os modelos analisados. No
capitulo final sdo apresentadas as conclusdes, laléitacOes da pesquisa e de algumas

propostas para continuidade da mesma.



2. Séeries Temporais

Uma série temporal € uma colecdo de observacoézades seqlencialmente ao
longo do tempo. Parte dos procedimentos estatistipar exemplo, a analise de dados em
seccao transversdgi desenvolvida para analisar observacdes indegead (SILVA, 2004).
Todavia, uma caracteristica importante das séemparais é que as observacdes vizinhas
sao, em geral, dependentes. Portanto, um modoesrdplse estudar o comportamento destas
séries € a partir da andlise e da modelagem diepandéncias (EHLERS, 2007).

O estudo de séries temporais requer o uso de a&crespecificas. Algumas
caracteristicas sdo particulares a este tipo desgadr exemplo:

» Observacdes correlacionadas sdo mais dificeis alesane requerem técnicas
especificas;

* A ordem temporal das observacoes deve ser condalera

» Fatores complicadores, tais como a presenca déreiad e a variagdo sazonal
ou ciclica podem ser dificeis de estimar ou remover

* A selecdo de modelos pode ser complicada, e aanfentas podem ser de
dificil interpretacgéo;

« E dificil de lidar com observacées perdidas e caunod discrepantes devido a
natureza sequencial.

Uma série temporal € dita continua quando as obsgeg sdo realizadas
continuamente no tempo ou discreta quando as clag®@s sdo realizadas em tempos
especificos, geralmente equiespacados. Note ges &stmos ndo se referem a variavel
observada, esta pode assumir valores discretosringos.

Por outro lado, séries temporais discretas podagirsie varias formas. As séries
continuas podem ser “discretizadas”, isto €, sal@mes sdo registrados a certos intervalos de
tempo. As séries de valores agregados ou acumudadastervalos de tempo, por exemplo,
pode se citar as exportacdes medidas mensalmente guantidade de chuva medida
diariamente. Finalmente, algumas séries sao irmramntte discretas, por exemplo, dividendos

pagos por uma empresa aos Seus acionistas emumesSigos.



Em algumas situacdes, o objetivo da andlise desséemporais pode ser realizar
previsdes de valores futuros enquanto em outrarat@a da série ou sua relagcdo com outras
séries pode ser o interesse principal. De um medal,gos principais objetivos em se estudar
séries temporais podem ser 0s seguintes:

» Descricao propriedades da série, por exemplo, o padraem@éncia, existéncia de
variacdo sazonahbutliers alteracdes estruturais, entre outros;
» Explicacdo usar a variacdo em uma série para explicar agéiem outra série;
» Controle de processopor exemplo, controle estatistico de qualidade;
* Predigao predizer valores futuros com base em valoresapass
O interesse desta dissertacdo é neste ultimo wabjerticular, a Predicdo de Seéries
Temporais.

A especificacdo e estimacdo de modelos linearesedes temporais, baseados em
modelos univariados ARIMA, sdo procedimentos bemabetecidos. Entretanto, a teoria
econdmica freqientemente sugere um relacionamaakdimear entre as variaveis (SKOTT,
1989), e alguns economistas créem que o sisterm@memo como um todo é ndo-linear (LEE
et al, 1993). Dessa forma, € interessante testar sedeteaminada série temporal na area
econdmica pode ser modelada por um modelo lineaseog@ melhor reproduzida por um
modelo ndo-linear (SANTOS, 2005).

A maioria dos testes de nado-linearidade tem conmgmo passo a extracdo de uma
estrutura linear a partir do uso de um filtro. €gnente, um modelo AB) é ajustado a série
e entdo o teste é aplicado aos residuos obtides.dfmizar o processo, um valor particular
inteiro dep € escolhido (usualmenpe= 1 oup = 2), entretanto é possivel escolpea partir
de algum critério de informacéo (LEE al, 1993).

Um teste apropriado para detectar ndo-linearidatisgnvolvido a partir de pesquisas
relacionadas a presenca de caos em dados econpréicostesteBrock, Dechert and
Scheinkman(BDS) proposto por BROCKet al. (1987). Detalhes referentes a este teste
podem ser encontrados em BROEal (1987).

2.1. Previsado de Séries Temporais

A previsao linear considera o problema de predigiamostrg(n), subsequente a um
conjunto conhecido de amostras consecutivas préeyigae—1), y(n-2), y(n-3), ...}
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pertencentes a uma série temporal discreta, prebéste conhecido como previsdo de curto
prazo, ou previsdo um passo a frente (CASTRO, 2001)

Em previsado linear, a estimativa da amostra meditn), € expressa como uma

combinacédo linear d&l amostras préviasy{n—1), y(n-2),...,y(n —M)}. Os coeficientesd,
ondek = 1, 2, ...,M, que ponderam tal combinacédo linear definem utrofiFIR (Finite
Impulse Responke
A Figura 2.1 detalha um preditor FIR de ord®mo qual € mostrado no instamte
Portanto, como o instante é definido ndo se faegsgria a explicitacdo do indexadqrara
as variaveis envolvidas, a menos gu&o seja inequivocadamente definido pelo contexto.
Um preditor linear de ordemdl utiliza M amostras previamente conhecidas da série
temporal para estima(n). A funcdo custd mede o erro médio quadratico entre a estimativa

da previsaoy (n) e o valor efetivamente obtido para a amostra eestgoy(n). O vetorW é
um vetor de ponderagdes que define o filtro FIR wgue seus coeficientes determinados de
forma a minimizar a fung&o cusigpara quaWy, J é minimo?).
Conforme pode ser observado na Figura 2.1, a aanmsiditay (n) € dada por:
M
y(n) = wiy(n-k =W'y, (2.1)

k=1

vy

Q R —@'e_m)'

Figura 2.1 — Filtro linear col = 4 para previsdo um passo a frente.

Da Figura 2.1, o erro de predig&n) pode ser expresso por:
e(n) =y(n) - y(n), (2.2)
e a fungdo custd por:
J=E{e}. (2.3)
Isto ocorre porque, na pratica, ndo se conheceocepso aleatdrio subjacente que

determina a série temporal em questdo. Portanto, @ conhecidas as funcbes de



11

correlacdes que sdo realmente envolvidas no pmcAssim, o operaddge{.} € substituido
pela média dos vetores d¢ componentes envolvidos no calculo Ree P, média esta
realizada sobre o intervalo tleamostras totais da série temporal.

Desta maneira, a previsao linear s6 tem sentidodmo processo aleatorio subjacente
€ estacionario, caso contrariR, e P ndo sao univocamente definidas, mesmo pra
suficientemente grande. Ou seja, se a série teinpmsualta de um processo aleatério nao-
estacionarioR e P variam ao longo da série. A solucdo algumas vadetada é assumir que
a série temporal € estacionaria em intervalos ptada e P para cada intervalo. No entanto,
0 numero de amostras em cada intervalo nem semméfi@dente para expressar com
fidelidade a operacés{.}.

Esta é a razdo do uso de modelos de previsaan&;los quais, embora apresentem
custo computacional maior, contornam a necessidad®nhecimento de um numero grande
de amostras passadas da série a ser predita,estdicipara que o operadif.} seja
aproximado com fidelidade pela média temporal (DRIGJO, 1998).

A previsao linear também pode considerar o proaldmpredicdo da amosiy@+k),
referente a um conjunto conhecido de amostras cotigas prévias \{(n—1), y(n—2), y(n-3),

...} pertencentes a uma série temporal discretacggenseja conhecido o intervalo de amostras
de y(n) a y(n+k-1), problema este conhecido como previsdo de lgrgao, ou previsa&
passos a frente.

A estimativa da amostrg (n+k) é feita com base nos resultados da combinacédo das

previsbes das amostras do intervalo desconhecidoy(ile a y(n+k-1). Deste modo,

7

primeiramente é realizada a previsao do valoryda). Com base no resultado dg(n),
realiza-se a previsdo do valor dg(n+l), com base neste, o dg(n+2), e assim

sucessivamente até encontrar o valoyde+k).
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v

e(n)

y@-3)y@-2)|y@-1)| y [y@tl

—>

e(n+l)

Figura 2.2 — Filtro linear cokl = 4 para previsao dois passos a frente.

Os erros de cada previsdo sao propagados e, deeste fato, o erro final da previsao

da amostray (n), denominada(n+k), € amplificado pelos erros das previsGes das @aasos

anteriores. A Figura 2.2 apresenta um filtro lineem M = 4 para previsao de longo prazo

comk = 2.

As abordagens de previsdo de séries temporais teadag na literatura podem ser

organizadas da seguinte forma:

Técnicas DescritivasAo se analisar uma ou mais séries temporais @eseptacao
gréfica dos dados sequencialmente ao longo do ténfpadamental e pode revelar
padrées de comportamento importantes. A tendénaa cdescimento (ou
decrescimento), padrdes ciclicos, alteracfes astigt observacdes aberrantes, entre
outros, sao geralmente identificados. Estas tésmida sao foco deste trabalho;
Modelos linearesincluem modelos probabilisticos, analise espkcing&todos néo
paramétricos (alisamento ou suavizacdo), modelosegpmco de estados, séries
multivariadas, estudos longitudinais e processdsiga dependéncia;

Modelos nao-linearesenglobam modelos n&o-lineares gerais (redes iseantdiciais,
sistemas nebulosos, filtro de Kalman estendido, atosd hibridos), modelos pré-

definidos, modelos com volatilidade variavel, emuéros.



13

2.1.1. Modelos Lineares

Considerar-se-a varios tipos de modelagens linedaés como andlise espectral,
métodos ndo paramétricos (alisamento ou suavizagémelos de espaco de estados, séries
multivariadas, estudos longitudinais, processos lalgga dependéncia, modelos auto-
regressivos (AR, do ingléfAuto Regressiye modelos de média movel (MA, do inglés,
Moving Average modelos combinados ARMAA(to Regressive Moving AverageARIMA
(Auto Regressive Integrated Moving Avenagemodelos auto-regressivos com
heterocedasticidade condicional ARCBufo Regressive Conditional Heteroskedastjcgy
GARCH (Generalized Auto Regressive Conditional Heterosgiglty), entre outros. Dentre
estes modelos, destaque para os modelos prohkiabgisem especial os modelos ARIMA

com suas etapas, detalhados na subsecéo a seguir.

2.1.1.1. Modelos Lineares Probabilisticos: ARIMA

Matematicamente um modelo probabilistico, tambémnongnado processo
estocastico, pode ser definido como uma coleca@déveis aleatdrias ordenadas no tempo e
definidas em um conjunto de pontgsque pode ser continuo ou discreto. Nesta digserta
séo analisados somente dados discretos.

Diferentemente da maioria dos problemas estatsstita analise de séries temporais,
embora seja possivel variar o tamanho da sérievam® usualmente € impossivel fazer mais
do que uma observacdo em cada tempo. Assim, taapeseas uma realizagdo do processo
estocastico e uma Unica observacado da variavabakao tempa denotadg/(n).

Uma série temporal € qualquer conjunto de obseesmgidenadas no tempo e é
composta por quatro elementos (MORETTIN, 1987):

» Tendénciaverifica o sentido de deslocamento da série agdale varios anos;

» Ciclo: movimento ondulatério que ao longo de varios dande a ser periddico;

* Sazonalidade movimento ondulatério de curta duracdo, em gedrdérior a um ano
associada, em muitos casos, a mudancas climaticas;

* Ruidoaleat6rio (ou erro): compreende a variabilidade intrinseca aos dad@® pode ser
modelado.

Um dos principais modelos para previsdo de séeempadrais € o modelo ARIMA,
também conhecido como modelo Box-Jenkins (BOX eKIBIS, 1976). A aplicacdo de tal
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modelo é baseada em um ciclo iterativo, no qualcalka do modelo é realizada com base
nos préprios dados. Todo este processo ocorre ta das seguintes etapas (WERNER,
2003):

1. Identificacdo consiste em descobrir qual dentre as varias gerdds modelos de Box-
Jenkins descreve o comportamento da série;

2. Estimacao consiste em estimar os parametgs @ do componente auto-regressivo, 0s
parametrog’ e ©do componente de médias moéveis e a variance de

3. Verificagdo consiste em avaliar se 0 modelo estimado é adegpara descrever o
comportamento dos dados. Caso o modelo ndo sejaadi® o ciclo é repetido, voltando-se
a fase de identificacdo. Um procedimento utilizaddentificar ndo s6 um unico modelo, mas
alguns modelos que sao, entéo, estimados e veofca

4. Previsdo Quando se obtém um modelo satisfatério, pasgaase a Ultima etapa da
metodologia de Box-Jenkins, que constitui o obgetprincipal da metodologia: realizar
previsoes.

Os testes utilizados neste trabalho sdo o testaides unitarias de Dickey-Fuller
Aumentado, em ingléaugmented Dickey-Full§fADF), para analise de estacionariedade e o
teste da Funcao de Auto-Correlagdo, em ingléscorrelation Functior(ACF), para analise
de residuos. Detalhes referentes aos testes aberdpddem ser encontrados em
MAKRIDAKIS (1998).

2.1.2. Modelos Nao-Lineares

Apesar de que muitos modelos estudados dizem tesmecomportamento linear das
variaveis em estudo, ndo ha razdo para crer qpeoo8ssos na natureza apresentem na sua
maioria um comportamento linear (CHEN, 1991)

As razdes, pelas quais os estudos prendem-se maiwodelagem linear,
provavelmente estao relacionadas a facilidade ctanjmnal e a formulacdo matematica mais
simples, o que ndo ocorre para a modelagem de fam@snnao-lineares, observados na
natureza (MARTIN, 2005).

Uma representacao geral de um modelo ndo-linead jgor (2.4):

y = @(X,0) + &, (2.4)
ondex e 0 sdo variaveis explicativag,é o componente de disturbio estocastigp &€ uma

func@o que associa varidveis dependentes a vayi§dSANTOS, 2005).
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Considerar-se-a varios tipos de modelagens naarise conforme mencionado na
secao 2.2. Dentre estes modelos, destaque paradetas ndo-lineares gerais, em especial 0s
modelos de RN, que sao introduzidos na secao ar segpresentados mais detalhadamente

na secéo 3.1.

2.1.2.1. Modelos Nao-Lineares Gerais: RN

Um modelo nao-linear geral é usualmente utilizaai@ se reproduzir fenbmenos néo-
lineares. O termo “geral” refere-se ao fato de mé@onecessitar um prévio conhecimento
detalhado sobre o sistema. Um dos modelos naadisggerais utilizados sédo as redes neurais
artificiais, um tipo de modelagem inspirada no cortgmento biolégico dos neurdnios do
cérebro humano.

Por meio de uma representagdo pictorica, a Figukaescreve como selecionar e as
motiva¢cBes para uso de cada modelo de representatd@ise e modelagem de fendbmenos.
Os modelos baseados na Fisica sdo os mais intugiyadem ser determinados pelas leis e
fendbmenos fisicos. Contudo, nem sempre € simplesté® mesmo possivel, se obter todo o
conhecimento detalhado requerido sobre o fenbmarsoqua modelagem.

Esta dificuldade contribui para a escolha dos nuzddineares gerais. Todavia,
conforme explicado na segdo 2.2.2, uma parte cerdsidl dos fendmenos observados na
natureza apresenta comportamento néo-linear. A ggilpiidade de reproducédo de tais
fendmenos por modelos lineares implica na utilinagd Ultima classe descrita na Figura 2.3,

a dos modelos nao-lineares gerais.
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Mecessidade de representar, analisar
e modelar fendmenos ohservados

Maodelo Estrutura Dificuldades
L+ Baseado Felacionada Feqguer conhecimento — ]
na fisica com a fisica detalhado sobre o sistemsa
L Lingar geral  Simples e sem Mao podem reproduzir B
relagdo com a fisica fendmenos nao-lingares
L MNao-linear Complexa e sem Complexidade, dificuldade
geral relacéo com a fisica para extrair informacdes
do modelo

Figura 2.3: Modelos baseados na fisica, linearesgge nao-lineares gerais.
Fonte: Adaptado de AGUIRRE (2000).

As RNs destacam-se como modelos ndo-lineares geraiscapacidade de aprender
padrdes complexos presentes em conjuntos de daslodetgérminados fendmenos (por
exemplo, séries temporais) e, por esta razdo,nragga grande contribuicdo ao estudo de

previsao de séries temporais (HAYKIN, 2001a).
2.1.3. Avaliacdo de Desempenho dos Modelos

Para avaliacdo da qualidade da previsédo € adotado onédio quadratico, em inglés
Mean Square ErrofMSE), e o coeficiente de determinagdo multipla, tamblémominado de
R?, dois critérios considerados referéncias pela citgagle de pesquisadores da area de
previsao de séries temporais, tal que:
- o 2
> Ly = $(n)]
MSE = L N , (2.5)

ondey(n) é a saida real do sistemi(n) é a saida estimadaNeé o nimero de amostras

medidas. O Ré dado por:
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>y - m)°
R? =1-12 , (2.6)
> Ly - y(n)*

ondey(n) é a saida real do sistema(n) é a saida estimadayn) é a média dal amostras

medidas (média da saida real).

Os valores d®ISEe R? sdo sempre nimeros reais, sendo quél$@Bigual a 0 (zero)
ou umR? igual a 1 (um) indicam uma exata adequacéo do Imgdea os dados medidos do
sistema, mas valores ddSE menores que 0,01 e d&® maiores que 0,9 podem ser
considerados suficientes para a maioria das apksa@raticas em previsdo de séries
temporais (NAGELKERKE, 1991).

O escopo deste trabalho limita-se a avaliar osesldoMSEe doR?.
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3. Fundamentacao Tedrico-Empirica

3.1. Redes Neurais

Segundo CASTRO (2007), as Redes Neurais Artifii&iNs) — em inglégrtificial
Neural Networks- sdo uma area da Computacao Natitatfral Computatiopque trata da
solucdo de problemas a partir de uma mimetizacéplificada do cérebro humano em
sistemas computacionais. O trabalho pioneiro nésta é atribuido a MCCULLOCH e
PITTS (1943), que introduziram o primeiro modelgit®-matemético de um neurénio.

A Computacéo Natural e suas divisoes sao apresentedFigura 3.1:

Computacao
Natural
Vida Geometria Teoria Inteligéncia Computacional Computacéo Computacao Sistemas
Artificial Fractal do Caos (Soft Computing Quantica Molecular Complexos
Computagao Inteligéncia Coletiva Redes Neurais Sistemas Inteligéncia
Evolucionaria ou de Enxames Artificiais Nebulosos Artificial Simbdlica

Figura 3.1: Taxonomia da computacao natural.

As RNs sdo métodos computacionais que possuemazidage de se adaptar e de
aprender a realizar uma certa tarefa, ou comportea partir de um conjunto de exemplos
dados.

Na sua forma mais geral, uma RN é uma estrutunapuatacional projetada para
modelar a maneira como o0 cérebro humano realiza tamgda particular ou fungcdo de
interesse; a rede é normalmente implementadaarntdiz-se componentes eletrénicos ou é
simulada por programacdo em um computador digH&lY(KIN, 2001a). A RN pode ser
caracterizada como uma ferramenta alternativa dapoatacdo que procura imitar o

funcionamento do cérebro humano na solucéo degr@d de reconhecimento de padrdes.
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As RNs sdo modelos de aproximacao de fungOes quendem a relagdo entre

variaveis independentes e dependentes, a semelldancagressao ou outras abordagens

tradicionais.

A principal diferenca entre redes neurais e asdamens estatisticas, tais como o0s

modelos ARIMA, é que as redes neurais ndo estaaldipoteses ou suposicdes sobre a

distribuicdo ou propriedades dos dados e, destaafotendem a ser mais Uteis em situacoes

praticas. As RNs constituem também uma abordageneritemente ndo-linear, fornecendo

precisdo quando modelam dados de padrdes complexizsem varios tipos de RNs, cada

uma com diferentes objetivos, topologias e algargme aprendizagem (SMITH, 2000).

Uma rede neural é formada pela interconexdo delades de processamento

denominadas neurbnios, que tém a propensdo napa@ armazenar conhecimento

experimental e torna-lo disponivel para o uso.Asglas devem exibir caracteristicas basicas

similares ao comportamento humano, tais como:

Aprendizado: a RN aprende por experiéncia, a pdeirtreinamento baseado na
apresentacao de exemplos;

Associacao: a RN é capaz de fazer associacoespantrées diferentes;
Generalizacdo: a RN é capaz de generalizar por mremanteriores, ou seja,
responder corretamente a uma entrada nunca via por similaridade aos padrbes
ja apresentados.

O aprendizado ou treinamento tem como finalidddiiar os ajustes necessarios nos

parametros da RN, representados pelos pesos swsapd objetivo desta etapa é capacitar a

RN a associar um dado de entrada com um grau ddlssamga aos exemplos ja apresentados.

De uma forma geral, a teoria de RN pode ser digidit trés topicos basicos:
Neurdnia elemento basico, inspirado no neurénio biologic@onstituido de trés
partes fundamentais: pesos sinapticos, que pondesmmalores das entradas do
neurbnio, regra de propagacdo, que define comontadas sdo combinadas no
neurénio - em geral € um somatorio ponderado fuegio de ativacdo, que determina
o efeito que o resultado da regra de propagacdostdire o nivel de ativagdo do
neurénio;

Topologia: modo de conexao entre os diferentes neurdniosfameam a RN. O
encadeamento de varios destes neur6nios formanaraadas. Em geral, uma RN
possui trés ou mais camadas de neurdnios, senda gueneira recebe o nome de

camada de entrada, a Ultima € a camada de sa{da@mada(s) intermediaria(s) de
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camada(s) escondida(s) ou oculta(s). Uma RN coopaldgia (2-4-4-1) indica que

ela possui a camada de entrada com 2 elementosodespamento, duas camadas

intermediarias (ocultas), cada qual com 4 elememéogrocessamento e a camada de

saida com apenas 1 elemento de processamento.x® dhs dados conforme o

algoritmoback-propagatiorocorre em dois sentidos: para frente e para tras;

* Aprendizado processo pelo qual a RN aprende por meio dosOpada ela
apresentados. Os procedimentos de aprendizadoefparhento) que levam as RNs a
aprender determinadas tarefas podem ser classificaem duas categorias:
treinamento supervisionado, na qual a RN € alingenfeor dados de entrada e seus
respectivos valores de saida (valores desejaddsgiramento ndo supervisionado,
qgque ndo requer valores de saida, na qual a redgagrs valores de maior
semelhanca.

As RNs, em especial as com aprendizado superaidntém a capacidade de
mimetizar processos estocasticos associados antosjde dados, por meio do aprendizado.
Assim como na forma convencional de um filtro linadaptativo, as RN tém capacidade de,
a partir da informagéo de uma resposta desejadar teproximar um sinal alvo durante o
processo de aprendizado. Esta aproximacéo € abidatir do ajuste, de forma sistematica,
de um conjunto de parametros livres prové um meoamipara armazenar o conteudo de
informac&o subjacente presente nos dados que eggeafados a rede na fase de treinamento.

Os dois principais tipos de RNs supervisionadas a8 RNs-MLP Nultilayer
Perceptron treinadas pelo algoritméack-propagatione as redes RN-RBF. Entretanto,
quando se trata de aprendizado continuado, conuasw da previsdo de séries temporais, as
RNs-MLP se mostram menos adequadas porque o ausfoutacional de treino de uma RN-
MLP é geralmente superior ao de uma RN-RBF (HAYK2ZR01a; HAYKIN, 1996).

Ja as RNs-RBF, estudadas neste trabalho e detalhad seguir, possuem
caracteristicas especiais que as capacitam a a@preapidamente padrdes complexos e
tendéncias presentes nos dados, além de se adgpttlamente a eventuais mudangas nos
padrdes destes dados.

3.1.1. Redes Neurais RBF (Funcdo de Base Radial)
As RNs-RBF sdo uma abordagem de redes neuraisvgipeadas com origem na

area de Analise Numérica com o proposito de apragém de funcbes (HARDY, 1971).

Foram originalmente desenvolvidas para interpolagio dados em espacos multi-



21

dimensionais, e devido ao seu sucesso neste tipopdecdo, podem ser consideradas
aproximadores universais de funcgdes.

O processo de aprendizagem deste tipo de redeohm@omo a resolucdo de um
problema de ajuste (aproximacdo) de curvas — erlésrgurve fitting Basicamente, o
aprendizado acontece ao se tentar ajustar sucessit@ uma superficie ndo-linear que
melhor se aproxime ao conjunto de dados de tr@noum espaco multi-dimensional, de
acordo com algum critério estatistico de “melhastg” pré-estabelecido.

Ao final deste processo, um combinador linear maacka de saida atua para que as
ativacdes das fungBes de base radial gerem unmealsaddr, aos moldes dos dados de entrada.
A generalizagcédo ocorre durante a interpolagcdo d#ogondo pertencentes ao conjunto de
dados de treino, mas que estejam em sua vizinlgangana superficie multi-dimensional.

Os neurbnios da camada escondida de uma rede deutipgb RBF sdo um conjunto
de fungBes que constitui uma base arbitraria nagespor eles formado, em cujo espaco
busca-se obter a expansédo dos vetores de entradiadOs representados por meio de redes
neurais RBF sao, portanto, expandidos com refeaémaim conjunto finito de funcdes de
ativacdo, denominadas funcbes de base radial —qdais a RN-RBF deriva seu nome
(HAYKIN, 2001a).

A consequéncia imediata do uso de fun¢bes de ativde base radial estd na forma
como as entradas sdo processadas pelos neurbniceandala intermediaria. Ao invés da
ativacdo interna de cada neurdnio da camada intianee se dar pelo emprego do produto
escalar entre o vetor de entradas e 0 vetor despesmo no caso dmerceptron ela € obtida
a partir de uma norma ponderada da diferenca antb®s os vetores.

Cada uma destas func¢fes é centrada em uma cooadesecifica do espagco multi-
dimensional dos pontos que compdem o espaco dadantCada coordenada particular
caracteriza-se por definir o centro de uma — emfigas possiveis — regido de maior
aglomeracao de dados, duster, do espaco de dados de entrada (BISHOP, 1997).

Uma funcgédo de ativacdo de base radial é caraatierzar apresentar uma resposta que
decresce (ou cresce) monotonicamente com distangia ponto central. O centro e a taxa de
decrescimento (ou crescimento) em cada direcdo affiuns dos parametros a serem
definidos. Estes parametros devem ser constangesaanodelo de regressdo seja tomado
como linear nos parametros.

Uma funcéo de base radial monotonicamente decrestipita € a funcdo Gaussiana.
Neste caso, 0s elementos do vetor de entrada s@ons#&veis pela taxa de decrescimento da

Gaussiana junto a cada coordenada do espaco dedane o argumento da funcéo
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exponencial € uma norma ponderada da diferenca entretor de entrada e o centro da
funcao de base radial.

Contudo, a funcao adotada nas RNs-RBF estudadestregzalno é a multi-quadratica
inversa (Equacdo 3.1), ondecorresponde as entradas da RN-RBFE define a distancia
Euclidiana média (raio médio) que mede o espalhtomds dados representados pela funcéo

de base radiag(¢ @m torno de seu centro, tal que:

1

¢(Z)=—W.

(3.1)

Os raios de cada uma das funcbes de base radishdemesma rede RBF podem
assumir diferentes valores, no entanto, para r&RiS reais (continuas), o mesmo raio
utilizado para cada neurbnio ndo-linear ja permgjtee a rede uniformemente aproxime
qualquer funcdo continua, desde que haja numerciesué de funcdes de base radial. Na
pratica, o valor do raio das funcbes de base radeth as propriedades numéricas dos
algoritmos de aprendizado, mas ndo afeta a caugkecigieral de aproximacdo das RNs-RBF
(MULGREW, 1996).

As RNs-RBF foram interpretadas por BROOMHEAD (1988mo sendo estimadores
de minimos quadradosdast Squares Estimajo(MULGREW, 1996; BISHOP, 1997). Tal
interpretacdo resultou em uma significativa redw@i@usto computacional e no aumento da
capacidade de generalizacdo das RNs-RBF, o québitessa sua aplicagdo a uma vasta
gama de problemas em processamento digital dessieai especial, a Previsdo de Séries

Temporais.
3.1.2. Arquitetura da RN-RBF

A arquitetura de uma RN-RBF é composta por trésadas (VAN GORP, 2000),

sendo:

* Uma camada de entrada (nés sensores) responsénastteopela aquisicdo dos sinais
de entrada(n)0C" do ambiente externo;

 Uma camada escondida (ou oculta) intermediariapszmnica, que possui apenas
funcdes de ativacdo de base radial, e responséleltfansformacdo nédo-linear do

espaco das entradas no espaco da camada escondgkralmente de alta
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dimensionalidade (quanto maior a dimensdo do espasgondido melhor a
aproximacao); e

« Uma camada de saida responsavel pela producdoedokados, composta pelas
combinacgles lineares das ativagfes das funcdesasie radial (saida esta sempre
linear, portanto). A saidaé, em outras palavras, a soma das saidas de weddas
Gaussianas ponderadas pelos respectivos pesogicsinafp, de tal forma que a

combinacdo linear é expressa por:
R K-1 )
y(n) :ZWk¢k(glIklak) - (3.2)
k=0

Na Equacédo 3.2, o termia(ut, 0% é ak-ésimafuncéo de base radial. Note gee
computa o quadrado da distancia Euclidina= |u - t/f entre um vetor de entradee o
centroty dak-ésimafuncdo de base radial. O sinal de saida prodyzttok-€simo neurénio
escondido é, portanto, devido & funcdo exp(.) emador (3, uma funcdo ndo-linear da
distanciaDy. O fator de escalay representa o peso do caminho que conecdkaesimo
neurdnio escondido ao né de saida da rede. A EquBag3pode, em alguns casos, ser ainda
acrescido um termo constante de polarizacdoias!

A transformacé&o néo-linear acima referida é deéfinpelo conjunto de funcdes de base
radial ¢ e a transformacao linear € definida pelo conjutgpesosv, k=0, 1, ...K — 1.
Conforme mostrado na Figura 3.2, o mapeamento inéarl &€ expresso por funcbes de
ativagao Gaussianas , da forma
1
g (n)

¢k(n)=¢k@(n),gk(n),af(n))=ex;{— u(n) =t (n) } (3.3)

onde u(n)0O" representa o vetor de entraglano instanten, t(n)OJOY representa o vetor
centro dek-ésimafungéo de base radikl= 0, 1, ...K — 1,K € o numero de fun¢bes de base

radial, ec®(n)00 é a variancia associada a cada uma das fungdestanten.
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Figura 3.2: Arquitetura de uma rede neural RBF.

O procedimento para a implementacéo de uma reded@Bipreende a determinacéo,
por meio de um processo de aprendizagem, dos sadmiequados aos parametros livres da
RBF, que s&o as varianciag, os centro$ e 0s pesos sinapticag. O aprendizado consiste
em determinar estes parametros de tal forma qu# den conjunto de estimulas na

entrada, as saidgse aproximem o maximo possivel do conjunto dergaldesejado.

3.1.3. Previséo de Séries Temporais por meio de RRBF

O procedimento de analise da previsao de sériegomims por meio de RN-RBF é
dividido nas seguintes etapas (SOUZA, 2007):
1. Identificacdo consiste em escolher a estrutura da RN-RBF pr@esentar a série a ser
predita, incluindo o método de treinamento e otagdo de parametros da RN;
2. Estimacao consiste em estimar os parametros do modelo rastam
3. Verificagda consiste validagdo do modelo matematico com ealadiferentes dos
utilizados na etapa de estimacao, avaliando sedelm@ adequado ou ndo para descrever o
comportamento da série temporal,
4. Previsdo Quando se obtém um modelo satisfatorio, o Ultpagso € a realizagdo de

previsoes.



25

3.2. Filtro de Kalman

Em 1960, Rudolf Emil Kalman publicou o seu famosdgartdescrevendo uma
solugéo recursiva para o problema da filtragematirde dados discretos (KALMAN, 1960).

O Filtro de Kalman é um estimador para aquilo qui#edominado “problema Gaussiano-
linear-quadratico” (PEREIRA, 2000), que é o problatagestimacao dos estados instantaneos
de um sistema linear dinamico perturbado por r@dassiano branco (média zero e variancia
0) usando-se medicdes linearmente relacionadasstatos e também corrompidas por ruido
branco (GREWAL, 1993).

O Filtro de Kalman é representado por um conjurgceduacdes matematicas que
prové uma solucédo computacional eficiente para twaeédos minimos quadrados (WELCH,
1998). Tal filtro permite a estimacéo dos estadesg@os, presentes e futuros de um sistema
sendo que para isso nao é necessario um conhegipreaiso de seu modelo. Neste caso, 0
termo “filtro” significa a separacéo entre “sinalruido”.

O Filtro de Kalman é um algoritmo linear, recursivdo-polarizado e de variancia
minima para a estimacdo dos estados desconheotdosndsistema dinamico a partir de
medicbes discretas corrompidas por ruido. Estadeste rcontexto, se referem a qualquer
quantidade de interesse envolvida no processo ogPEREIRA, 2000).

3.2.1. Filtro de Kalman Discreto

O Filtro pressupde que o sistema em questdo perddescrito por uma equacao de
diferencas linear da forma:

x(n)=A(n-1)xn-1)+B(n-2u(n-1) +w(n-1), (3.4)

ondex 0 0% é o vetor de estadas;] 0' é o vetor das entradas de controle; a matix, A,

é a matriz de transicdo de estaBpk x |, € a matriz de transi¢cdo de entradw & 0"
representa o ruido do processo. Os indices — 1 representam os instantes de tempo atual e
anterior respectivamente. Assume-se também queedgdes sdo linearmente relacionadas

aos estados por uma equacéao da forma:

y(n) = C(mx(n) +v(n) , (3.5)
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ondey 0 O™ é o vetor de medicGes; a mat@izm x k é a matriz de observacaw &l 0™ é o
vetor de erros de medicdo (CHEN, 1984). Considerasdém, quev e v S8o variaveis
aleatorias Gaussianas néo correlacionadas de xerdia

E[w(n)] = E[v(n)] =0, On (3.6)

com covariancia:
E[w(n) w'(i)] = %Q(n) , (3.7)
E[v(n) v'()] = &R(n) , (3.8)

ondeQ eR sdo as matrizes de covariancia dos ruidos deggoe@medicao, respectivamente.
A variavelw é usada para descrever tanto os erros ocorridggaoesso quanto as
incertezas no modelo de estados e v representaassde medicdo e 0s erros no modelo de
observacéo.
O objetivo do modelo é encontrar uma estimacéao paratorx(n), representada por

X (n), que minimiza o erro médio quadratico, tal que:
E{{x(n) - X(]" [x(n) - X(n)]}. (3.9)

Definindo e(n) 2x(n) - X(n) como sendo o vetor dos residuos entre os estadizse
os estimados vé-se que a funcdo custo a ser matdai¢ exatamente o somatério quadratico

dos residuos para cada instante de amostragequital
n . T
J=Y e(i)=€'e= |k (3.10)
i=1
Nota-se que ao minimizar a funcdo custo, minimzaanbém a covariancia do
residuo:

P(n) = E[e(n)e"(n)]. (3.11)

Um vetor de estados estimadogriori no instanten pode ser definido com&(n) [

0. Desta forma, tem-se:
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X (nN)=An-1)x(n—1) +B(n—1)u(n — 1), (3.12)

e de forma analoga &(n):

e(n) 2x(n) - x°(n) (3.13)

P (n)= E[e(n) €T (n)]. (3.14)

Na derivacdo das equacdes do Filtro de Kalman @aasgegncontrar uma equacao que
calcule o estad& (n) a partir de uma combinacao linear dos estadavsasbs,a priori, X (n)

e do vetor de medigBesny(

%(n) =KXn) %°(n) +K(n)y (n). (3.15)

A partir da condicdo de ortogonalidade entre ofdues e os estados imposta pelo

método dos minimos quadrados observa-se que:

KY(n) =1 —K(n)C(n). (3.16)

Desta forma:
X(n) = X7(n) +K(n) - [y(n) —C(n) X" (n)], (3.17)

onde a matrizm x k, K(n), deve ser escolhida para ser a matriz de ganborgoimiza a
covariancia do residuo. O termo que multipkga) € denominado inovacao.

Para encontrar o ganh¢(n) deve ser realizada a substituicdo para o reséh)o
Derivando esta nova equacdo em relacB@n igualando o resultado a zero e isolaKdo)

encontra-se que:
K(n) =P (n)C(n) - [C(n) P" (n)C '(n) + R(n)] ™. (3.18)
A Equacéo 3.18 é a principal equacéo do Filtro dbrtian. O Unico termo ainda nao

determinado €°(n) (R(n) deve ser estimado). Subtraink(m) e levando em consideracéo as

definicdes de residuo tem-se:



28

e(n) =A(n-1)(n-1)-w(n-1), (3.19)
pés-multiplicando poe ' e tomando o valor esperado:
P (n)=A(-1)P(-1AT (n- 1) +Q(n- 1). (3.20)

A matriz P(n) pode ser obtida a partir da Equacao 3.20, oledeve ser subtraido
em ambos os lados da equacdo. Tomando-se o valerads, apos de alguma manipulagéo

tem-se que:
P(n) = [I - K(n) C(n)] P" (). (3.21)

Desta forma foram encontradas todas as equac@esséeias para a implementagéo

do filtro de Kalman discreto.

Na Figura 3.3 é mostrado o diagrama de blocosmisistema que utiliza o Filtro de
Kalman, por meio do qual pode-se perceber a relex@&tente entre o Filtro e o sistema cujos
estados estdo sendo estimados.

Sisterna Medigéio Filtro de Kalman

winr-1) v(n-1)

+ +

u(n_l)—-B(n-l) +@ x(7) cod j.@ +@ X 3@ 5«‘?@

+T Z ’l) — ¥ Copia do Sistema Discreto
Ap-Df— ¢ L o “—A(n-1y— g*

;’E(n) +T

Figura 3.3: Diagrama em blocos do sistema, modelmedicao e filtro de Kalman,

ondeq™ é o operador atraso.

A partir das equacOes apresentadas, pode-se reswigoritmo do Filtro de Kalman

pelas seguintes etapas:
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i. Escolher os valores iniciaix(0) e P(0) e facan = 1. Se ndo houver nenhum
conhecimento sobre as condi¢des iniciais do sistarnavariancia do erro é suficiente
para favorecer a convergéncia;

ii.  Calcular os estados estimagopriori, onde:

X(nN)=A(n-1) X(n—1) +B(n— 1)u(n — 1);
iii.  Obter o novo vetor de medicOg®);
iv.  Estimar as matrizes de covariancia dos erros deepso de medica@(n —1) eR(n)
respectivamente;
v. Calcular a covariancia dos residuos de estimagétori:
P(n)=A(n-1)P(n- DAT (n-1) +Q(n - 1);
vi.  Calcular o ganho:
K(n) =P (n)C(n) - [C(n) P(n)C "(n) + RM)]

Vii. Estimar o vetor de estados:
X (n) = X°(n) + K(n) - [y(n) =C(n) X"(n)];
Viil. Calcular a covariancia do erro:

P(n) = [I - K(n) C(n)] P (n);
ix. Incrementan e voltar a etapa ii até que um critério de padefmido previamente

seja atingido.

O algoritmo do Filtro de Kalman é geral e diret@ua implementacdo computacional
requer alguma pratica e conhecimento prévio solsistema. Desta forma, além de se obter e
sintonizar 0 modelo do processo deve-se descobrir sonjunto de sensores disponiveis é

suficiente ou ndo para observar todos os estadigatesse.

3.2.2. Filtro de Kalman Estendido

O Filtro de Kalman estima os estados de um sis@dis@eto que € regido por uma
equacdao de diferencas linear. Mas o que acontecaswde séries temporais financeiras, por
meio das quais 0 processo a ser estimado € nao-(GelEN, 2003)? O Filtro de Kalman que
lineariza o sistema em torno das médias e vari@ncaentes é chamado de Filtro de Kalman
Estendido, em ingléExtended Kalman Filte(EKF). Em outras palavras, o EKF é uma

versao do Filtro de Kalman Discreto aplicado aesists ndo-lineares.
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E possivel linearizar as fungées em torno da egéimaorrente usando as derivadas
parciais do processo e das funcbes de medicaaaladar as estimacdbes mesmo em face de
relacdes ndo-lineares.

Assume-se que 0 processo possui os estadbsl, mas a equacédo que governa a
dindmica do sistema € uma equacéo de diferencaléneao da forma:

x(n) =f(x(n-1),u(n-1),w(n-1),n-1) (3.22)
e a funcdo de medicéo é:
y(n) =h(x(n), v(n), n), (3.23)

ondef(.) e h(.) sdo funcBes nédo-lineares. Para as variavads/ sdo validas as observacdes
feitas na sec¢éo de Filtro de Kalman Discreto.

Como nédo é possivel conhecer os valores individdas variaveisv e v em cada
intervalo de amostragem € aceitavel aproximar orvdé estados e o vetor de medicdes
respectivamente por:

X(n) = f(X(n=1,u(n-1),0,n-1), (3.24)
y(n) = h(x(n),0,n), (3.25)
onde X(n— 1) é o vetor de estados estimados no passo antBaca. estimar os estados do
processo as Equacdes 3.24 e 3.25 devem ser lingasizem torno dex e y. Esta
linearizacdo pode ser representada por:
X(n) = X(n) + A(n=1).[x(n=1) = X(n=1)] +W(n-1)w(n—1) (3.26)
y(n) = y(n) +C(n).[x(n) = X(n)] +V (n)v(n) , (3.27)
onde:
A(n —1) é a matriz Jacobiana das derivadas parciai§)dem relacédo & avaliada em torno
de x(n):

of (x,u,w, n)

An-1) = x

(3.28)

i(n),u(n—l),o,n—ll
W(n —1) é a matriz Jacobiana das derivadas parcidi€)dam relacdo @, avaliada em torno
de x(n):

of (x,u,w, n)

W(n-1 = Y

(3.29)

X(n),u(n-1),0,n-1 .
C(n) é a matriz Jacobiana das derivadas parcialg.jlem relacdo &, avaliada em torno de

X(n) :
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- oh(x,v,n)

C(n) ™

(3.30)

X(n),0,n .

V(n) é a matriz Jacobiana das derivadas parcial¥.jiem relacéo & avaliada em torno de

x(n):
v(n) = v (3.31)
ov %(n),0,n
Definindo o residuo de predicdo e medigcdo comogeredpectivamente:
€, (n) 2 x(n) = X(n), (3.32)
e,(n) £ y(n) - y(n). (3.33)
As Equacdes 3.32 e 3.33, respectivamente, poderaesritas como:
g (n) = A(n-1).[x(n=1) - X(n-1)]+&(n-1), (3.34)
&, (n) = C(n)g(n) +7(n), (3.35)

onde¢ e /7 representam novas varidveis aleatorias indepeesielet média zero e matrizes de
covariancia WQWT e VQVT, respectivamente.

As Equacgbes 3.34 e 3.35 séo lineares, 0 que motisd deéy(n )e de um Filtro de
Kalman Discreto para estimar o residuo de predigdm). Esta estimacdo, chamada de

e, (n), pode ser usada para obter uma estimativa doossti®@ processo néo-linear original,

tal que:
X(n) = xX(n) —&(n). (3.36)
A equacéo do filtro de Kalman discreto usado patianaré(n) é:
&(n) = K(n)e,(n). (3.37)

Substituindo as equagfes como se deseja tem-sa qupiacdo para o Filtro de
Kalman Estendido é:
X(n) = X(n) + K(n)g, (n) (3.38)
= X(k) + K(n).[y(n) = ¥(n)] , (3.39)
ondeK(n) pode ser calculado pela Equacao 3.21.
O conjunto completo de equacdes do EKF pode s@mbbmo adaptacdo daquelas
mostradas na secdo sobre Filtro de Kalman Discidtte que nas equacbes do filtro

estendido X(n )corresponde a& (n) e consequentemente a maRifn) é entdo denominada

de P(n) apenas para manter a consisténcia da nomenclatura.

O algoritmo para o EKF pode ser resumido nas sezgietapas:
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i. Escolher os valores iniciais (@ P (0) e facan = 1;
ii. Calcular a predicéo dos estados estimados:
X(n) = f(X(n=1,u(n-12),0,n-1);

lii. Obter o novo vetor de medicOg®);

Iv. Estimar as matrizes de covariancia dos erroprdeesso e medicaQ(n — 1) e

R(n), respectivamente;
v. Calcular as matrizes Jacobiadds — 1), \W(n — 1),C(n) e V(n);
vi. Calcular a covariancia dos residuos de estimagéiori:
P(n) = AN-)P(n-DA" (n-1) +W(n-DQ(n-YWT (n-1) ;
vii. Calcular o ganho:
K(n) = P(M)CT (n).[C(NP(M)CT (n) +V (MRMVT (] *;
viii. Estimar o vetor de estados:
X(n) = X(n) + K(n).[y(n) = h(x(n),0,n)];
ix. Calcular a covariancia do erro:
P(n) =[1 ~K(MC(MIP(n);

X. Incrementan e voltar a etapa ii até que um critério de padefaido previamente

seja atingido.

GREWAL (1993) faz varios comentérios a respeitandplementacado do EKF a fim
de reduzir o esfor¢co computacional que, a prin¢cipigrande.

3.2.2.1. Treinamento de RN-RBF por meio do EKF

Conforme explicado na secdo anterior, as RNs-R&F-ferramentas eficientes em
solucionar problemas de processamento de sinasifitacdo de padrdoes, em especial a
previsdo de séries temporais (SIMON, 2002). Vaalg®ritmos tém sido propostos para a

escolha dos prototipos RBF e treinamento da rede.
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A selecdo dos protétipos e dos pesos sinapticoRNHRBF podem ser analisadas
como um problema de identificacdo de sistemas.vBgies do EKF para tais fins estéo
amplamente disponiveis na literatura, ja que acagdio de tais filtros em sistemas nao-
lineares se mostrou eficiente para sistemas cuglim@aridade € pouco significativa
(KUCHNER, 1967; GORDONt al, 1993).

Para sistemas nao-lineares com ruido coloriddro fle Kalman pode ser estendido
pela linearizacdo da matriz de transicdo nao-limEadescricdo em variaveis de estado do
sistema em torno dos parametros estimados corr@ifegsKIN, 2001a). Neste contexto, o
filtro de Kalman estendido atualiza os parametredaima a ser consistente com todos os
dados medidos do processo e geralmente convergpoegas iteracoes (SIMON, 2002;
WELCH, 1995). Deste modo, este trabalho utilizaki-Epara otimizar o procedimento de
aprendizagem da RN-RBF, minimizando seu o erroaieamento.

A formulacgéo dos filtros de Kalman esta fundameataa representacdo em espaco de
estados de um sistema dinamico linear discretarderg&o finita, ou seja, o filtro de Kalman
€ descrito em termos de equacdes a diferencasnmeéo sistema for néo-linear, pode-se
estender o uso do filtro de Kalman com um procedimeée linearizacdo de um sistema da
forma

G =1(8) + a, (3.40)

Yn = h(&) + Vn, (3.41)
onde o vetord, é o estado do sistema no instante de teMp@, € o ruido provocado pela
propria dindmica do processg, € o vetor de observacam, é o ruido de observacédo (ou de
medida), €(.) eh(.) sdo funcdes néo-lineares.

A idéia basica do filtro de Kalman estendido calesem linearizar o sistema a cada
instante de tempo em torno do estado estimado teec&e as ndao-linearidades sao

suficientemente suaves, pode-se fazé-lo aplican@praximacdo de Taylor de primeira

ordem nas func¢des nao-lineavesh(.) em torno do estado estimaéopara obter

f(8,)= f(én) +F, (6, - 9n) + termos de ordem elevada (3.42)
h(8,) = h(én) +H (8, - én) + termos de ordem elevada, (3.43)
sendo adotada a seguinte notacdo para as derpanties:
F, =" ng=4,, (3.44)
06
HT =20) mg_g (3.45)

" 00
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Desconsiderando os termos de ordem mais elevadajstema linear aproximado €
obtido, onde

6.,.=F.6,tw +q,, (3.46)
y.=H!8 +v_ +¢ . (3.47)
Neste casog,e ¢, sao definidos por
@ =1(6,)-F.6,, (3.48)
¢, =h(@,)-HT4, . (3.49)
A obtencdo da aproximacao linear do sistema € rogimd passo para utilizacdo do
filtro de Kalman. O problema do filtro de Kalmamegste em resolver simultaneamente e de

maneira O0tima as equacdes de processo e de medalam estado desconhecido.

Pode-se formular o problema de filtragem de unesiat linear achando um valor

6timo de 6, tal gue o sistema deve satisfazer as restrigpg®stas pelos teoremas do

estimador médio condicional e o do principio dagohalidade. Finalmente, pode-se mostrar

que a estimacao deseja&, pode ser obtida recursivamente pelas equacdedtido de

Kalman:
8, = 1(6,4) + K, Ly, ~h(,)], (3.50)
K,=PH, (R+H RH)™, (3.51)
P, =F. (P, —K,HP)F, +Q, (3.52)

ondeK, € o ganho de KalmanR é a matriz de covariancia do erro de estimacaestido
6.

As matrizesQ e R sdo as matrizes de covariancia dos ruidos aaificiy e v,
respectivamente. Como o sistema descrito € umxiapmoado de um sistema nédo-linear, o
filtro ndo € 6timo e a estimacgao é somente umaxapegdo da média condicional.

O problema de otimizacdo da matriz de pesos sowpW e as coordenadas dos
vetores prototipos; sob o ponto de vista da estimagédo 6tima de parasmebm filtro de
Kalman de uma RN-RBF pode ser tratado como um enadlde minimizacdo do tipo
minimo quadrados ponderado. Neste caso, para apliEKF, faz-se com que os elementos
da matriz de peso®/ e os elementos dos vetores de prototjposonstituam o estado do
sistema discreto nao-linear em que o filtro de Kadré aplicado.

Um dos problemas da aplicacdo do EFK na otimizati&RN-RBF é o alto custo

computacional utilizado por ele na solucdo de mnolals. Dentre as abordagens encontradas
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na literatura para diminuir este custo, SIMON (20@2oneiro nas pesquisas de treinamento
de RN-RBF com EKF, propde um filtro de Kalman degdado para este fim e que melhora
substancialmente o desempenho da solucéao.

Todavia, outra dificuldade encontrada — e mendsidada — acaba por ser a
determinagao dos parametros de sintonia do EFialoses déPy, Q e R. O presente trabalho
propde que estes parametros sejam otimizados pa dwe uso de uma heuristica de
otimizacdo ainda pouco pesquisada da area de cagduutevolucionaria: a Evolucéo

Diferencial, detalhada na secao a seguir.

3.3. Meta-Heuristicas

O objetivo da Otimizacdo Combinatoéria (OC) é enama melhor configuracdo de
um projeto com mais eficiéncia e menor custo openat A aplicacdo de otimizagdo em
varios campos da ciéncia tem crescido considerargbmas ultimas décadas. Cada um dos
inimeros métodos de otimizacdo pode alcancar mebsuitado dependendo do tipo de
problema a que séo aplicados. A escolha do métegendle de uma série de caracteristicas
do problema a ser otimizado, principalmente do catamento da funcdo que o representa
(VANDERPLAATS, 1999).

Quanto a relacdo entre as variaveis de decisdongad objetivo e nas restricdes, tais
métodos podem ser classificados em métodos degmagéo linear e de programacao nao-
linear. Sendo que os nado-lineares podem ser dogdétn métodos deterministicos e métodos
heuristicos (estocasticos). Os métodos deterndosssédo baseados no calculo de derivadas
ou em aproximacdes destas, necessitando de infoesap vetor gradiente, seja procurando
0 ponto onde ele se anula ou usando a direcaoapgual aponta. Para ARANTES (2006a),
estes métodos produzem melhores resultados pagéefsirtontinuas, convexas e unimodais
(funcdes que possuem apenas um ponto de minime maximo).

O termo “heuristica” tem origem na palavra grelgauriskein que significa
“encontrar’/“descobrir’. Os métodos heuristicodizeéim apenas as informacdes da funcdo a
ser otimizada, que pode ser de dificil representagdo-linear, descontinua, né&o
diferenciavel, multimodal (possui muitos pontosnd@imo ou de maximo). Estes métodos
buscam a solucdo 6tima a partir de regras de pitmlzale operando de maneira “aleatéria

orientada”.
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Uma heuristica também pode visar a obtencdo de =oascoes (solucdes
aproximadas), mas com um custo computacional aeéitmuitas vezes baseada em
procedimentos simples e intuitivos). Neste caso,aférece garantias de otimalidade, nem de
admissibilidade, e eventualmente, ndo pode seqamnty informacdo de qualidade a
respeito de uma dada solugéo.

Uma meta-heuristica € uma heuristica para promogi¢vais. Alguns exemplos de
meta-heuristicas sao os “classicos” Busca LocalsE® Tabu, e métodos inspirados nas “leis
da natureza”. Esta Ultima categoria baseia-se atiptihas como a fisica — método do
Simulated AnnealindAARTIS, 1989), que se utiliza de conceitos damteglinamica, e
Computacgédo Quantica (HIRVENSALO, 2000), basead@enceitos da mecanica quantica; a
quimica, por meio da Computacédo Molecular (GRA&IRI, 2001) e a biologia, por meio da
Inteligéncia Coletiva (BONABEALEt al, 1999) e da Computacio Evolucionaria (BA€K
al., 2000).

Os principais métodos de otimizacdo baseados rnago(meta-heuristicas bio-
inspiradas) podem ser divididos conforme abaixo:

« Redes Neurais Artificiais (ROSENBLATT, 1962; HAYKJN200la; HAYKIN,
2001b) Artificial Neural Networky — sistema com capacidade de aprendizado
(previamente descritos na secao 3.1 deste capitulo)

» Sistemas Nebulosos (ZADEH, 1965; PEDRYCZ, 1998)z¢y Systems- tratam e
realizam inferéncias com relacéo a informacdes sjagaprecisas e/ou incertas com
base na l6gica multivalorada. Podem ser classEatbmo de inspiracdo tanto
biolégica/cognitiva (a mente humana consegue tidar informacdes incertas) quanto
fisica (algumas de suas propriedades, como o prinda incerteza de Heizenberg e o
da polivaléncia de Lukasiewicz sé@o alguns dos fpais fundamentos da mecanica
guantica). Podem ser sub-divididos conforme abaixo:

o Linglistico;
o Interpolativo;
0 Relacional.

* Inteligéncia Coletiva ou de EnxameSwarm Intelligence— busca comportamento
coletivo inteligente a partir de sistemas descéna@os formados por uma populacao
de individuos simples interagindo localmente estre com seu ambiente. Destacam-
Se nesta categoria 0s seguintes algoritmos dezetpéo:

o Nuvem ou Enxame de Particul&a(ticle Swarm Optimizatign
o Colbnia de Formigas (BONABEAt al, 1999) Ant Colony Systenis
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o Sistemas Imunoldgicos Artificiais (DASGRUPTA, 199@®rtificial Immuno
Systems
» Computacdo EvolutivaEyolutionary Computation— utiliza-se dos principios da
evolucéo natural de Darwin ao aplicar algoritmossdkecdo, cruzamento e mutagéo
em uma populacéo, na qual cada individuo represeantponto de busca no espaco
das solucbes candidatas de um dado problema. Umssifetacdo destes algoritmos
pode ser resumida conforme abaixo:

o Algoritmos Genéticos (HOLLAND, 1962)Genetic Algorithms— propbe a
implementacdo computacional dos conceitos elenmentda genética para
solucéo de problemas de otimizacao;

o0 Programacao Evolutiva (FOGEL, 196@vplutionary Programming— visa
basicamente prever o comportamento de maquinastaigos finitas;

o Estratégias Evolutivas (RECHENBERG, 1973vélution Strategigs —
enfatizam a auto-adaptacdo. O papel da recombin@caceito, mas como
operador secundario;

0 Programacdo Genética (KOZA, 1998 gnetic Programming— tem atuacgéo
na evolucéo de programas;

o Sistemas Classificadores (BAGLEY, 196T)dssifier Systems- sdo sistemas
de producéo utilizados em uma parte do algoritmbaj! e

o Evolucdo Diferencial (STORN e PRICE, 1999)ifferential Evolutior) —
abordagem que € mais detalhada a seguir.

A Figura 3.4 apresenta uma taxonomia dos meétodostideézacdo de problemas

continuos.



Otimizagao

Programacéo Programacéo
Linear N&o-Linear
[
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Newton Marquardt Raphson Inspi Outros
na Natureza Métodos
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Artificiais Evolucionaria Coletiva
Algoritmos Programacao Estratégias Sistemas Evolucédo
Genéticos Evolutiva Evolutivas Classificadores Diferencial

Figura 3.4: Taxonomia dos métodos meta-heuristeastimizacao.

3.3.1. Evolugao Diferencial

Em 1995, na tentativa de se resolver o problemajugste polinomial de Chebychev,
Rainer Storn e Kenneth Price descreveram uma solagaptativa simples e eficiente para
este problema e outros problemas de otimizacaolim@ continua (STORN e PRICE,
1995). A solucao proposta era baseada nos concgtosmputacao evolutiva, sendo que sua
idéia principal era gerar novos individuos pelezadida diferenca vetorial ponderada entre
dois individuos aleatorios da populacdo a um teydedividuo. Por este motivo, a solucao
foi denominada Differential Evolution em portugués, Evolucdo Diferencial (ED)
(ARANTES, 2006b).

A ED tem sido aplicada com sucesso na solucaowgsdis tipos de problemas, com

destaque para problemas computacionais, como recioménto de imagens (DU, 2006), e
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problemas de engenharia, tais como projetos O6tieofltros bioldgicos de gases (BATH,

2006) e projeto 6timo de estruturas de concretm&ldRSTKA, 2003).

Este principio de usar diferencas de vetores parampar a populacéo (individuos)
resulta em um método com rapida convergéncia, adkifidlementacéo, “guloso” e robusto.
Sua escolha para problemas de otimizagéo € basgadaas caracteristicas:

* é um algoritmo de busca estocastica que é motipadmecanismos de selecao natural;

* € menos susceptivel a minimos (ou maximos) lopais, busca a solucdo 6tima global
pela manipulacdo de uma populagéo de solu¢desdzdasj ou seja, busca um nimero de
diferentes areas simultaneamente no espago de;busca

* nao requer informacao de derivadas para o calaufarttdo de aptidao;

* manipula diretamente os niumeros de ponto flutugatedtipo), diferente dos algoritmos
genéticos canbnicos ou binérios que manipulam aadk bits (gendtipo), o que diminui
0 custo computacional necessério para transforndedmna representacao genotipica em
fenotipica;

* geralmente ndo necessita de popula¢gdes grandelipai@nar eficientemente.

Na ED classica, cada variavel (individuo) € represta por um valor real (ponto
flutuante). O algoritmo comeca criando uma popuwagéiial escolhida aleatoriamente, que
deve cobrir todo o espago de busca. Geralmenteriaglac por uma distribuicdo de
probabilidade uniforme, quando ndo ha nenhum comiesto sobre o problema.

A idéia principal da evolucéo diferencial € geravas individuos, denotados vetores
modificados ou doadores, pela adicdo da diferengadgrada entre dois individuos
randémicos da populagdo a um terceiro individuta Bperacdo é denominada mutacao.

As componentes do individuo doador sdo misturadas as componentes de um
individuo escolhido aleatoriamente (chamado veligy)apara resultar no vetor tentativa (ou
vetor experimental). O processo de misturar osnpetr@s € referido freqientemente como
"cruzamento" na comunidade dos algoritmos evolstfARANTES, 2006).

Se o valor da funcéo objetivo do vetor experimefdalmenor do que o valor da
funcdo para o vetor alvo, entdo o vetor experintesbstitui 0 vetor alvo na geracao
seguinte. Esta ultima operacdo é chamada selec@ood@dimento € finalizado a partir de
algum critério de parada.

A Evolucéo Diferencial € um método de busca dipmlelo que utiliza vetores de
parametros multi-dimensionai#:

Xic 1=1,2,...NP, (3.53)
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ondeG € a geracao BP é o numero de individuos da populacdo, sendoNfiedo muda
durante o processo de minimizacao e o vetor ini@gbopulacdo é escolhido aleatoriamente e
deve cobrir completamente o espaco de parametros.

A ED gera novos vetores de parametros a partirddgia de diferengcas ponderadas
entre dois vetores de populacdo a um terceiro vétoesta operacdo di-se o nome de
mutacdo. Os parametros do vetor alterado sdo emtiarados com os parametros de outro
vetor predeterminado, o vetor alvo, para rendimergatdo denominado vetor experimental.

A mistura de parametros é frequentemente referaaoccruzamento (em inglés,
crossove)y e é explicado com detalhes na se¢do 3.3.1.2. \Bx#00 experimental rende um
valor funcional de custo menor que o vetor alveetor tentativa substitui o vetor alvo na
geracao seguinte. Esta ultima operacao € chambmi@se

A estratégia basica da ED e seus operadores sé@adtaesle um modo mais detalhado

a seguir.

3.3.1.1. Operador de Mutacéo

Para cada vetor alvgg; i = 1, 2, 3, ...NP, um vetor mutante é gerado conforme
Vigr1=Xc +F - (X2,6—X3,0) (3.54)

com indices aleatorios g, %6, X3¢ U {1, 2, ...,NP}, inteiros, mutuamente diferentes-e> 0.
Os inteiros escolhidos aleatoriamerie, X 6, X.c S0 também escolhidos para ser diferentes
do indicei executado, tal quBlP deve ser maior ou igual a quatro para permitia psta
condicdo.F € um fator constante real [0, 2] que controla a amplificacdo de uma variacéo
diferencial & c —X3.6).

A Figura 3.5 mostra um exemplo bi-dimensional dustia os diferentes vetores que

atuam na geracao dgs.1.
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x Vetor de parametros da geracio G

o Vetor mutante v,
G+

F(Xs.6 - Xn.6)

Minimo

Yige =848 Ff&;ﬁ-bs.ai
Fait

Figura 3.5: Um exemplo de uma funcéo custo bi-dsm@ral mostrando suas linhas de
contorno e 0 processo para geracag ge.
Fonte: Adaptado de STORN e PRICE (1997)

3.3.1.2. Operador de Cruzamento

Para aumentar a diversidade dos vetores de pacarmdrturbados, € introduzido o
cruzamento. Para este fim, o vetor experimental:
Uig+1 = (UtiG+1, UziG+1, - - - ,UDi,G+1,) (3.55)

é formado, onde

Viicn sqrandh(j) < CR) ou j =rnbr(i)
Uicn =Yy . . N (3.56)
X sqrandllj) > CR) e ] #rnbr(i)

ondej =1, 2, ...D.

Em (3.56),randl(j) € aj-ésima avaliacdo de um gerador uniforme de numeros
aleatdrios com resultadd [0, 1]. A probabilidade de cruzamer@r [ [0, 1] é determinada
pelo usuario e é escolhido aleatoriamente um inaibg(i) [0 1, 2, ...,D que assegura que
Ui g+1 traz a0 menos um parametroge: ;.

A Figura 3.6 fornece um exemplo do mecanismo deacn@énto para vetores com 8

dimensoes.
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Xy | X4 | X5] X6| X7| Xg| Vetor alvo

X%, | V3 |Xa| V5| Ve | X7| V8| Vetor mutante
8 GG C:i
E n " "
9
3 3 |8 &
Vil Vo Va| V4| V5| V6| V7| V8| Vetor experimental

Figura 3.6: Cruzament@riossovey paraD = 8 parametros.
Fonte: Adaptado de STORN e PRICE (1997)

3.3.1.3. Operador de Selecao

Para decidir se deve ou nédo tornar-se um membgedgaoG+1, 0 vetor tentativa
Uic+1 € comparado ao vetor alxgs usando o critériggreedy Se o vetowu; g+1 alcancar um

valor de fungéo custo menor gye, entdoxc+1 € conjunto paraic+1, Sendo o antigo valor
Xi.c € mantido.

3.3.1.4. Parametros de projeto da ED

O seguinte conjunto de regras da linguagem temdugpmo ajuda para a escolha das
variaveis de control& (fator de valor constante e redDR (probabilidade de cruzamento) e
NP (tamanho da populacao), conforme STORN e PRICE/)L9

A populacgédo inicial deve ser gerada o mais proxpossivel da superficie da fungéo

objetivo;

* Frequentemente a probabilidade de cruzam@mrRoll [0; 1] deve ser considerada
menor do que um (por exemplo 0,3). Caso ndo ocomaergéncia, um&R I [0,8;
1] pode ajudar;

» Para muitas aplicacod$P de 10D (ondeD é igual a dimensdo ou ao numero de
variaveis) € uma boa escollaé, normalmente, escolhido no intervalo [0,5; 1,0];

* Quanto maior for o tamanho da populacdo escolhigaor é o valor dE;

e Tem-se uma boa taxa de convergéncia quando os @aodnido melhor membro da

populacdo variam muito de geracao para geracaeciespente durante o inicio do
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processo de minimizacdo. Mesmo se 0 seu valor dgéatu objetivo decrescer
lentamente;

Nao ha necessariamente um desempenho inapropgadodo o valor da funcéo
objetivo do melhor membro da populacdo apresertddgp durante o processo de
minimizacdo. Entretanto, isto indica que a minirgéa leva um tempo maior até
encontrar 0 minimo global (ou proximo dele) ou guaumento do tamanho da
populacdo pode ser benéfico para a convergéncia,;

O valor da funcéo objetivo do melhor membro da a0 ndo pode cair de forma
brusca. Caso aconteca, a otimizagdo estd em urmmlacal;

A escolha apropriada da funcéo objetivo é crudi@ahlanto maior a inclusdo do
conhecimento sobre o problema na funcao objetivaipima possibilidade de uma

convergéncia suave e adequada (FALCONE, 2004).

3.3.1.5. Otimizagdo do EKF usando de Evolucéo Difencial

Na secdo anterior foi mostrado como o EKF postabilidar com informacdes

ruidosas do sistema dinamico, utilizando informagdatematicas para estimar o estado atual

do ambiente no qual esta inserido. Contudo, umeuttifade no projeto do filtro de Kalman

foi o projeto das matrizd3 Q eR.

Neste contexto, este trabalho propde a aplicacabedestica ED para otimizar os

termos da diagonal principal das matrize$d@ eR.

As diversas implementacdes da ED sao represemadasma “ED&/G/ J, onde:

a especifica 0 modo de selecdo dos genitores panaeeacdo de mutacéo (vetor
base). Geralmente utiliza-sand (selecédo aleatéria) duest(o vetor se menor custo
da populacéo corrente;

L representa o numero de diferencas (vetor de edifas) para perturbar os
individuos do vetor base. Em geral, uma ou duasaetitas é suficiente para aumentar
satisfatoriamente a diversidade da populacéo;

o0 denota o mecanismo de cruzamento, sendo mais causo dobin (controlado

por experimentos com distribuigdo binomial).
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4. Apresentacao e Analise dos Resultados

Foram implementados os modelos para previsao desstamporais e realizadas
analises comparativas entre tais modelos a finedmalisar os resultados obtidos. Para uma
previsdo mais eficiente, os modelos devem receb@res obedecendo a determinados
limites. Valores variando em uma ordem de magnitodéto grande podem inclusive
inviabilizar o uso de determinados modelos.

Devido a estas preocupacdes, os valores de erdeadsn ser “transformados” para
permanecer dentro de limites. A este processo desfoirmacdo da-se o nome de
normalizacdo. No presente trabalho a normalizagégehlizada aplicando-se o logaritmo
natural na série estudada.

Para a implementacéo dos testes de raizes unitdirizidizado o médulo PCGIVE da
ferramenta GIVEWIN 2.20 (OXMETRICS, 2003), para Ilempentacdo dos modelos ARIMA
foi utilizada a ferramenta STATISTICA 7.1.280.0 GIISOFT, 2005) e para implementacao
dos modelos de Redes Neurais foi utlizado software MATLAB verséo 7.0
(MATHWORKS, 2008).

4.1 Coleta e Tratamento dos Dados

O Indicador de preco de soja CEPEA/ESALQ (CentroEdaudos Avancados em
Economia Aplicada/Escola Superior de Agriculturauidde Queiroz”), antes denominado
ESALQ/BM&F (Escola Superior de Agricultura “Luiz dgueiroz’/Bolsa de Mercadorias &
Futuros), € uma média aritmética ponderada doogregservados no Parana para soja em
grao a granel, tipo exportacdo, conforme padrédo CEN até 14% de umidade, até 2% de
impurezas, e limites maximos de 8% para graos adasi (até 5% de ardidos, aqueles com
pelo menos um quarto de sua superficie com desgdles) e 30% de grdos quebrados
(CEPEA, 2008)

O Indicador da Soja € divulgado diariamente peld®EE desde agosto de 1997 e é
utilizado por agentes e instituicbes que lidam @omercado fisico como uma das principais

referéncias de precos. Apesar de o Indicador cersmicapenas os precos do Parang, um
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Estado considerado importante na producéo, indligaC&o e exportacdo de soja, a equipe
CEPEA consulta agentes também nos Estados do Riod&rdo Sul, Mato Grosso, Mato
Grosso do Sul, Goias, Minas Gerais e Sao Paulo EBEP008).

Para a obtencdo do Indicador da Soja, o Estadoagan® foi dividido em cinco
regides: Porto de Paranagua, Ponta Grossa, Sud@etee e Norte. Em cada regido é
consultada diariamente uma amostra representagivampradores, vendedores, corretores e
comerciantes que fornecem os precos, livres de stappque compordo o Indicador deste
dia. Os célculos do desconto de pagamento a viétafatos a partir da NPR (Nota
Promissoria Rural) coletada diariamente junto éogarvancos (CEPEA, 2008).

O Indicador da Soja é determinado pela média atitengeral das médias aritméticas
simples regionais ponderadas pelas participacdatives das regides na capacidade estéatica
total de esmagamento do Estado do Parana, no a&uisitmmente anterior. Por exemplo, para
1997, as ponderacOes regionais para o indicadoprelgos de soja foram de: Porto de
Paranagua (19,13%), Ponta Grossa (25,49%), NoAg4%), Oeste (9,73%) e Sudoeste
(10,93%). O percentual de participacdo de cadadioedi determinado pela sua capacidade
instalada de esmagamento (CEPEA, 2008).

Essas participagfes sdo atualizadas, desde queia mével dos ultimos dois anos
referente a capacidade estéatica de processamemstatip do Parana, com dados fornecidos
pela ABIOVE (Associacdo Brasileira das Industriasleos Vegetais), apresente mudancgas
estatisticamente significativas. Em caso de nastiexin precos em certa regido, esta
localidade n&o € considerada e sua participacastébdida proporcionalmente entre as
demais para calculo do Indicador (CEPEA, 2008).

4.2 Simulacdes ARIMA

Esta série de precos diarios da soja apresent&reiadcrescente, como pode ser
verificado na Figura 4.1. Embora a primeira metdde dados de validacdo (500 primeiras
amostras) mostre alguma estabilidade com um pequiéaale alta, sua variancia é pequena
se comparada ao restante da série, onde ocorrdérésogrincipais picos da série (amostras

1332, 1644 e 2627) e seu maior vale (entre o segemdterceiro picos mencionados).
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Figura 4.1 — Série temporal do preco da soja adatadte trabalho.

Para verificacdo da estacionariedade da sérieefdlizado o teste de hipdtese de
Dickey-Fuller Aumentado (teste ADF). O resultadoi fque a hipotese de nao-
estacionariedade foi aceita em nivel de 5% def&géncia. Assim, em virtude da evidéncia
de nao-estacionariedade, o processo natural é adtode uma diferenca na série. Utilizando
a primeira diferenca e reaplicando o teste ADFficeri-se que a série é estacionaria. Assim,
o teste indica que a ordem de integracdo devegsal & um, ou seja, a série temporal &
caracterizada como integrada de primeira ordemX).

Visando a definicdo do modelo ARIMA mais apropriddeam realizados os testes
ACF e PACF. A Figura 4.2 apresenta a funcdo ACIe, RACF mostrado na Figura 4.3
apresenta somente a primeira defasagem signifgatindicando um modelo AR(1)
(WERNER, 2003).
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Lag Corr. S.E. Q p
1 +,291 ,0223 | 169,5 0,000
2 +,094 ,0223 187,3 0,000
3 +,060 ,0223 194,56 0,000
4 +,058 ,0223 201,4 0,000
5,006 ,0223 0 201,5 0,000
6 -,001 ,0223 i 201,5 0,000
7 4,010 ,0223 i 201,7 0,000
8 +,045 ,0223 205,7 0,000
3 +,045 ,0223 209,8 0,000
10 +,028 ,0223 E 211,4 0,000
11 +,023 ,0223 T 212,5 0,000
12 +,020 ,0223 0 213,3 0,000
13 +,019 ,0223 0 214,0 0,000
14,022 ,0223 i 215,0 0,000
15 +,024 ,0223 0 216,1 0,000

0 0

10 05 a0 a5 1,0

Figura 4.2 — Funcao de Auto-Correlagdo AmostralRAC

Lag Corr. §.E.

1 4291 0224 |
2 +,010 0224 i
3 +,033 0224
4 4,034 0224 1
5 -,038 0224 0
6 +006 0224 )
7 4,010 0224 i
8 4042 ,0224
9 4025 0224 i
10 +,004 ,0224 il
11 +009 0224 1
12 +005 ,0224 i
13 +010 ,0224 1k
14 -,034 0224
15 +,041 ,0224 7

0
-1.0 -05 0,0 05 1.0

Figura 4.3 — Funcao de Auto-Correlagao Parcial (PAC

Portanto, a identificacdo do modelo por meio ddissm@&ombinada de todos os testes
(DF, ACF e PACF) indica que o modelo pode ser uniM¥R(1,1,0).

Os coeficientes estimados foram iguaig & 0,29089 ey = 0,00027. Entretanto, a
Figura 4.4 mostra que a verificacdo do modelo peionda analise de residuos a partir da
andlise ACF indica a existéncia de auto-correlagdgsificativas, isto é, os residuos nao
apresentam comportamento aleatorio. Neste case-s#evwentificar um novo modelo, até
que os ruidos nao revelem um padrao especificop@nas palavras, o residuo deve ser

caracterizado como ruido branco, ou seja, médel maero.
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Lag Core. $.E. Q P

1 -,003 ,0223 ,02 ,8978
& -,001 ,0223 ,02 9912
3 +,024 ,0223 1,13 ,7687
4 +,052 ,0223 6,49 1657
5 -, 025 0223 7,73 ,1719
5] -,003 ,0223 7,75 2548
7 -,001 ,0223 7,76 ,3546
g +,035 0223 10,25 2481
9 +,030 ,0223 12,07 ,2087

10 +,011 0223
11 +,013 0223
1z +,010 0223
13 +,023 ,0223

12,31 ,2649
12,84 ,31718
12,83 ,3814
13,91 ,3804

— Y ey e e S e

14 -,039 ,0223 17,03 ,2548
15 +,022 , 0223 17,97 ,2641
0 0
-1.0 -0.5 0.0 05 1.0

Figura 4.4 — ACF para os residuos do modelo ARIMA,Q).

A nova tentativa € a escolha de um modelo ARIMAL,{). Para este modelo, os
coeficientes estimados foram iguaisga= 0,33182,6, = 0,04479 eu = 0,00027. Nesta
ocasido, a Figura 4.5 mostra que a funcdo ACF gradilise de residuos indica a auséncia de
autocorrelacdes significativas, entretanto, porongia fungdo PACF disposta na Figura 4.6 os

ruidos continuam apresentando um padrao.

Lag Corr. S.E. o js]
1 +,001 ,0223 ,00 , 9810
2 -,013 ,0223 .33, 08460
3 +,020 ,0223 1,15 , 7660
4  +,050 ,0223 6,26 ,1B06
5 -,025 ,0223 7,56 ,1820
& -,005 ,0223 7,61 ,2679
7,001 ,0223 ik 7,62 ,3677
8 4,035 ,0223 i% 10,11 ,2578
9 +,030 ,0223 o 11,92 ,2176
10 +,011 ,0223 H 12,15 ,2750
11 +,012 ,0223 H: 12,45 ,3308
1z +,010 ,0223 i 12,65 ,3948
13 +,022 ,0223 EE 13,66 ,3983
14 -,040 ,0223 7N 16,06 ,2640
15 +,021 ,0223 2} 17,77 ,2748
0 0
1,0 05 0,0 0,5 10

Figura 4.5 — ACF para os residuos do modelo ARIMA, Q).
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Lag Corr. 3.E.
+.001 0224
-, 013 ,0224
+,020 ,0224
+,050 ,0224
-.025 0224

EEn

e s g S5 [ S5 I 555 = S

-.004 0224
-.004 0224
+.034 0224
+.033 0224
10 +011 ,0224
11 +,012 ,0224
12 +,005 ,0224
13 +,021 (0224

L e LT, B =S U X R

14 -.039 0224
13 +.022 0224

0
-1.0 -05

=1
=

05 1.0

Figura 4.6 — PACF para os residuos do modelo AR{A,1).

Ao se escolher um modelo ARIMA (1,1,2), tanto ac@io ACF quanto a PACF,
apresentados nas Figuras 4.7 e 4.8, respectivansamézam possuirem um comportamento
tipo ruido branco. Para este modelo, os coeficseestimados foram iguaisg@= 0,65367,6,
= 0,36743,6, = 0,10433 eu = 0,00027. OMSE para este modelo na previsdo de curtissimo

prazo (um passo a frente) foi de 1,6 10

Lag Corr. 5.E. Q o]
1 +,001 ,0223 s 00,9811
2 +,000 ,0223 i 00,9997
3 -,007 ,0223 i 09,9928
4 +,031 ,0223 i 1,98 ,7395
5 -,040 ,0223 7 5,14 ,399z2
& -,013 ,0223 gag 5,49 , 4825
7 -,008 ,0223 ik 5,62 ,5845
8 +,032 ,0222 it 7,64 4699
9 +,028 ,0223 o 5,24 ,4152
10 +,010 ,0223 ) 9,45 , 4899
11 +,012 ,0223 i 8,73 ,5545
12 +,007 ,0223 i} 8,83 , 6300
12 +,021 ,0223 gﬁg 10,69 , 6360
14  -,040 ,0223 7 13,91 , 4564
15 +,022 ,0223 o 14,86 , 4614
0 i
=10 05 0,0 05 1,0

Figura 4.7 — ACF para os residuos do modelo ARINIA,Q).
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Lag Corr. §5.E.
1 +,001 ,0224
2 +,000 ,0224
3 -,007 0224
4 4,031 0224
5 -,040 ,0224
B
7
]
9

L

-, 013 ,02z4
-,008 ,02z24
+,030 0224
+,031 ,0224
10 +,009 0224
11 +,012 ,0224
12 +,005 ,0224
13 +,021 ,0224
14 -,038 ,02z4
13 +,023 ,0224

0
-10 05 00 05 1.0

Figura 4.8 — PACF para os residuos do modelo AR{A,2).

bty - e "
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4.3 Simulacdes RN-RBF

Os dados utilizados para a fase de treinamenton@sio do modelo) sdo as 2000
primeiras amostras, ou seja, compreende o peried®7/1997 até 16/08/2005. Os dados
utilizados na fase de teste (validacdo do modéio)s 687 amostras restantes, de 17/08/2005
até 26/05/2008. Todos estes dados estao disponivsite do CEPEA (2008).

Foram utilizados quatro neurdnios na camada dedmmtrepresentando os precos da
soja com 1, 2, 3 e 4 defasagefis-1), y(n—2), y(n—3) ey(n—4) e um neurdnio na camada de
saiday (n), representando o preco estimado da soja no temgpser comparado com o preco
real da sojg(n) no mesmo tempno.

A camada oculta de uma RN-RBF pode ser generaligadaeio de uma funcéo da
seguinte forma (SIMON, 2002):

1

9(0) =[go W) * 7. (4.1)
O parametrop deve ser um real maior que 1 para que a funcdadgex g,(v )

satisfaca as seguintes condicdes:
%@ >0 1,0(0,0), 4.2)
95@)>0 1y0 (0,0, (4.3)

—P g5 ) - 9o (v) 9", (1) >0
p-1 Ou O (0,). (4.4)



51

As condi¢bes 4.3 e 4.4 asseguram ogév)< eOg'(v)>0 OuO(0,). O
parametrop deve ser um real menor que 1 para que a func@ulaerg,(v ) satisfagca as

seguintes condigdes:
%@ >0 4,0 (0,0), (4.5)

95 <0 Hy0 (0w, (4.6)
g, O - 60)g% ©) <0
P Ou (0, ). (4.7
As condicfes 4.6 e 4.7 novamente garantemgj(® < e gO(v) > 0 Ou I (0,).

A funcdo multiquadratica inversa (Equacao 4.8)

-1
g() = (v + B%) 2, (4.8)
onde S é uma constante real, satisfaz estas condi¢coegsp® motivo ela € utilizada como

funcao de ativacéo neste trabalho.
Para efeitos de simulacédo, as RNs-RBF foram parema@as conforme mostrado na
Tabela 4.1.

Tabela 4.1 — Parametros da RN-RBF.

£ 1% p n
10° 1 2 10°

Os parametros da funcéo geradgmap foram fixados em 1 e 2, respectivamente. O
parametroe (erro-delta dethresholdpara parada do treinamento) foi fixado ent.1Bara o
treinamento por descida de encosta (gradienteglar des (tamanho do passo) foi fixado em
103, O ntimero de centros de funcées de base radighfizido entre 5 e 25.

Os resultados obtidos para previsdo “um passoefreor meio do treinamento com

o algoritmo de “descida de encosta” sdo mostraddcabela 4.2.
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Tabela 4.2 — Resultados da simulag&o do algoritenibeshamento por descida de encosta

sem aplicacdo de médias mdveis para previsdo uso pasente.

Tempo de

Ndmero de Simulagao

centros MSE R® [segundos]
5 1,066 x 10° | 0,99331 90
6 8,55 x 10* | 0,99463 46
7 7,94 x 10* | 0,99502 202
8 1,471 x 10° | 0,99076 40

9 nao convergiu

10 1,308 x 10° | 0,99178 167
11 1,517 x 10° | 0,99047 180
12 7,9x10" | 0,99504 290
13 4,98 x 10 | 0,99688 301
14 1,155 x 10° | 0,99275 310
15 1,544 x 10° | 0,99031 168
16 2,23x10° | 0,986 456
17 525x 10* | 0,9967 350
18 4,164 x 10° | 0,97386 474
19 1,172 x 10° | 0,99264 141
20 3,007 x 10° | 0,98112 162
21 5,685x 102 | 0,9643 94
22 2,211 x 10 | 0,98612 643
23 1,951 x 10° | 0,98775 447
24 6,354 x 10° | 0,96011 225
25 4,166 x 10° | 0,97384 40

Para o treinamento por EKF, os valores das matdeesovariancia foram otimizados

inicialmente pelo algoritmo de AG com representagéi@ria, o algoritmo de computacao

evolutiva mais conhecido. Os espacos de buscaisigiilizados foram:

R (ruido de observaca@)[10°10™ . ]

P (erro de estimac&o do estadol0’ 10° ; ]

Q (ruido da dinamica do processofl0’ 107 ; ]

Os demais parametros do algoritmo de otimizacad\@oforam:

Populacéo: 6 individuos;
Critério de parada: 3 gerac0es;
Probabilidade de cruzamento: 80%;

Probabilidade de mutacao: 5%;

Estratégia de Algoritmo Genético: elitista.
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Os resultados obtidos para o treinamento com o &Kkizado por AG sdo mostrados
na Tabela 4.3.

Tabela 4.3 — Resultados da simulagéo do algoritentbethamento por EKF otimizado por

AG sem aplicacdo de médias mdveis para previsdpasso a frente.

Tempo de

Numero de Simulacéo

centros MSE R? [segundos]
5 1,079 x 10° | 0,99323 285
6 51x10% | 0,9968 287
7 4,19 x 10* | 0,99737 289
8 2,58 x 10* | 0,99838 293
9 3,36 x 10* | 0,99789 297
10 2,71 x 10" | 0,9983 301
11 3,14 x 10* | 0,99803 305
12 2,25x 10* | 0,99859 309
13 2,83 x 10" | 0,99822 313
14 2,15 x 10* | 0,99865 317
15 2,01x 10" | 0,99874 321
16 2,15 x 10* | 0,99865 327
17 2,42 x 10* | 0,99848 331
18 1,99 x 10* | 0,99875 336
19 2,06 x 10* | 0,99871 340
20 1,95x 10* | 0,99878 345
21 1,82 x 10* | 0,99886 350
22 2,09 x 10* | 0,99869 356
23 1,93x 10" | 0,99879 366
24 1,9x 10* | 0,99881 368
25 1,67 x 10” | 0,99895 374

Na segunda forma de treinamento por EKF, os valdassmatrizes de covariancia

foram otimizados pelo algoritmo de ED utilizandoseguintes espacos de busca iniciais:
» P (erro de estimacéo do estadofl0’ 10 ; ]
+ Q(ruido da dinamica do processofl0° 107 ; ]
+ R(ruido de observaca@)[10°10™ . ]
Os demais parametros do algoritmo de otimizagadepoforam:
e Populacao: 6 individuos;
» Critério de parada: 3 geracoes;
* Probabilidade de cruzamento: 80%;

» Estratégia de Evolucédo Diferencial: rand/1/bin.



54

Os resultados obtidos para o treinamento com o &K#kizado por ED sdo mostrados
na Tabela 4.4.

Tabela 4.4 — Resultados da simulacéo do algoritenibethamento por EKF otimizado por

ED sem aplicacdo de médias moveis para previsjoasso a frente.

Tempo de

NUmero de Simulacao

centros MSE R? [segundos]
5 1,077 x 10° | 0,99324 57
6 51x10* | 0,9968 58
7 3,74 x 10™ | 0,99765 58
8 2,28 x 10" | 0,99857 59
9 3,11 x 10* | 0,99805 60
10 2,56 x 10” | 0,99839 61
11 2,87 x 10" | 0,9982 62
12 1,9x10* | 0,99881 63
13 2,11 x 10™ | 0,99868 64
14 1,85 x 10” | 0,99884 65
15 1,85 x 10” | 0,99884 66
16 1,83 x 10* | 0,99885 67
17 2,01 x 10" | 0,99874 68
18 1,65 x 10” | 0,99896 69
19 1,76 x 10” | 0,9989 70
20 1,58 x 10* | 0,99901 71
21 1,63 x 10* | 0,99897 72
22 1,64 x 10* | 0,99897 73
23 1,64 x 10* | 0,99897 75
24 1,57 x 10* | 0,99901 75
25 1,52 x 10* | 0,99905 77

4.4 Analises Comparativas

Uma analise comparativa inicial somente entre odetos de RN-RBF, mostra que o
desempenho do treinamento por EKF otimizado poré&Bmplamente superior tanto em
termos do menor erro quadratico médio (Figura 48anto em termos de esforgco
computacional (Figura 4.10). Os resultados obtfira o treinamento com o EKF por AG e

ED sdo mostrados na Tabela 4.3 e 4.4, respectivamen
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Figura 4.9 — Andlise comparativa MSE para os algoritmos de treinamento por descida de

encosta e EKF otimizado por AG e por ED.

A partir da analise d®MSE o treinamento por descida de encosta apresemou u
desempenho razodvel com poucos centros (prototifgoi)ncdes de base radial. Somente em
5 casos (6, 7, 12, 13 e 17 centro$) BEfoi inferior a 10°.

Embora oscile muito, tal algoritmo tende a perdesetnpenho a medida que se
aumenta o numero de centros. Isto se desconsiadesnda o caso em que o modelo nao
convergiu (configuragdo com 9 centros).

O melhor desempenho para este algoritmo ficou patacda configuragdo com 13
centros, por meio da qualMSEfoi de 10%.

Contudo, os algoritmos de treinamento por EKF agmtasn comportamento oposto
em termos de tendéncia. Conforme se aumenta o nlieerentros, os desempenhos tornam-
se superiores.

Além disso, exceto para a configuracdo com 5 cenfezn ambos os casos de
otimizacao, por AG e por ED), todas as outras sagiids mostraram uMSE menor do que
103, sendo piores que o descida de encosta somerte siesacdo (configuracdo com 5
centros), nas quais mesmo assim o desempenho rdgimumee tao inferior.

Quando comparados entre si, a otimizacdo por EQraise ligeiramente superior a
por AG em todos os casos. Em termos absolutos,elisones desempenhos em termos de
MSE para a otimizacdo por AG foi de 1,7 x“®0por ED foi de 1,5 x 1§ Em ambos os
casos, a melhor configuracéo foi para 25 centros melhores valores para as matrizes de
covariancia do EKF (otimizado por ED) foram= 30,0649Q = 28,9516 & =2,9084 x 10.
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Figura 4.10 — Analise comparativa do tempo de mem®mento para os algoritmos de
treinamento por descida de encosta e EKF otimipad@®G e por ED.

Tal como ocorre em termos da analise MBE o tempo de processamento do
treinamento por descida de encosta também apresgraade oscilacdo, mas com relativa
tendéncia crescente a medida que se aumenta omdmeentros.

Para o EKF otimizado por AG o custo computacionptagicamente estavel (sempre
dentro do intervalo de 4 e 7 minutos) com uma Ipeeem permanente tendéncia crescente.
Para o EKF otimizado com ED o custo computacioeglie 0 mesmo padréo que o otimizado
por AG, porém sempre com tempo de processamemiaanfs 1 minuto e meio.

Comparando-se os trés algoritmos de treinamentoRNBRBF, o tempo de
processamento da descida da encosta foi menor soerarntrés situacdes (configuracdo com
6, 8 e 25 centros). Em todas as outras situac&&dmtimizado por ED foi menor. A Tabela

4.5 e a Figura 4.11 apresentam as melhores coafiges para cada modelo analisado.

Tabela 4.5 — Melhores modelos sem aplicacdo deaméabveis nas RNs-RBF para previsao

um passo a frente.

Numero
de centros MSE R?
ARIMA (1,1,2) N/A 1,6 x 10| 0,99896
RN-RBF (descida de encosta) 13 5x10* | 0,99688
RN-RBF (EKF+AG) 25 1,7 x 10| 0,99895
RN-RBF (EKF+ED) 25 1,5x 10| 0,99905
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Figura 4.11 — Andlise comparativa do MSE para oéiones modelos sem aplicacéo de

meédias moveis nas RNs-RBF para previsao um pafsenta.

Nesta primeira analise, a RN-RBF treinada com EKimipada por ED demonstrou
desempenho superior para previsdo de séries temmfioanceiras em relagdo a treinada por
descida de encosta em termosMBE mas um desempenho quase equivalente aos modelos
ARIMA (1,1,2) e de RN-RBF treinada por EK#étimizada por AG, porém ainda assim
superior.

Em uma nova analise, ao ser aplicada uma transf@onedos dados com médias
moéveis (duas medias moéveis foram suficientes, paraanaloga a aplicada no modelo
ARIMA), o desempenho da RN-RBF com EKF otimizada g® torna-se ainda melhor,
conforme apresentado na Figura 4.12. A Tabela grésanta o resultado das simula¢cfes da

RN-RBF com EKF otimizada por ED com médias moéveis.
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Figura 4.12 — Andlise comparativa MiSEpara a RN-RBF treinada por EKF otimizado por
ED sem e com duas médias moveis.
Tabela 4.6 — Resultados da simulacéo do algoritentbethamento por EKF otimizado por

ED com aplicacdo de duas médias moveis para poenisgpasso a frente.

Tempo de

Numero de Simulacao

centros MSE R? [segundos]
5 9,0587 x 10™ | 0,99431 59
6 3,8416 x 10 | 0,99759 59
7 2,9640 x 10™ | 0,99814 61
8 1,1792 x 10™ | 0,99926 61
9 2,5052 x 10 | 0,99843 61
10 2,2954 x 10 | 0,99856 62
11 1,7918 x 10 | 0,99887 63
12 1,0110 x 10® | 0,99936 64
13 1,7794 x 10™ | 0,99888 65
14 9,306 x 10° | 0,99942 66
15 8,966 x 10° | 0,99944 66
16 8,535 x 10° | 0,99946 67
17 1,3680 x 10™ | 0,99914 68
18 7,651 x 10° | 0,99952 69
19 7,844 x 10° | 0,99951 70
20 8,120 x 10° | 0,99949 71
21 7,425 x 10° | 0,99953 73
22 7,010 x 10° | 0,99956 74
23 7,046 x 10° | 0,99956 75
24 6,785 x 10° | 0,99957 76
25 6,558 x 10° | 0,99959 78

As melhores solucdes dos treinamentos por dese@dandosta e por EK&timizado
por AG também foram superior com as médias mosgeisjo que o treinamento por descida
de encosta ainda assim nao igualou o desempenhwodelo ARIMA (1,1,2), mas o EKF
otimizado por AG foi superior.

Para o treinamento por descida de encostd)Sik da melhor configuracdo (23
centros) foi igual a 3,8 x 1) conforme observa-se na Tabela 4.7. Em contrapa@iém da

configuracdo com 9 centros, que ja sem as médiagim®@ao havia convergido, apos a
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aplicacdo das médias moveis a configuracdo comeBfas também ndo convergiu (vide
Tabela 4.7 e Figura 4.13).

Tabela 4.7 — Resultados da simulagéo do algoritenibeihamento por descida de encosta

com aplicagdo de duas médias moveis para previedmsso a frente.

Tempo de

Numero de Simulacéo

centros MSE R? [segundos]
5 9,052 x 10 | 0,99431 67
6 8,767 x 10 | 0,99449 57
7 6,948 x 10* | 0,99564 197
8 1,1203 x 10 | 0,99296 44

9 nao convergiu
10 9,385 x 10 | 0,99411 205
11 1,6908 x 10 | 0,98938 367
12 8,489 x 10 | 0,99467 111
13 6,95 x 10* | 0,99563 219
14 8,86 x 10 | 0,99443 356
15 1,329 x 10° | 0,99165 256
16 1,19x 10° | 0,99253 474
17 2,464 x 10° | 0,98452 174
18 5,0597 x 10° | 0,96822 530
19 7,8822 x 102 | 0,95049 272
20 1,4102 x 10° | 0,99114 221
21 1,332 x 10° | 0,99163 559
22 4,0223x 10° | 0,97474 378
23 3,797 x 10* | 0,99762 476
24 2,3693 x 102 | 0,98512 311
25 nao convergiu

0,008
0,008
0,007
0,008

0,005 M O Sern médias moveis
0,004 m Com 2 rédias miveis

0,003
0,002
0,001 4
0,000 -

5 b 7 g 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 2 23 24 25

Erro Médio Quadratico

Mirmero de prototipos

Figura 4.13 — Analise comparativa BSE para a RN-RBF treinada por descida de encosta

sem e com duas médias moveis.

Contudo, para o EKBtimizado por AG, dMSE da melhor configuragdo (25 centros)

foi igual a 1,1 x 19, conforme verifica-se na Tabela 4.8 e na Figutd.4.
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Tabela 4.8 — Resultados da simulag&o do algoritenibeshamento por EKF otimizado por
AG com aplicacdo de duas médias moveis para preuisgpasso a frente.

Tempo de

Ndmero de Simulacao

centros MSE R’ [segundos]
5 9,087 x 10 | 0,99429 291
6 3,856 x 10™ | 0,99758 291
7 3,478 x 10™ | 0,99782 300
8 2,125 x 10 | 0,99867 300
9 2,661 x 10* | 0,99833 303
10 3,135 x 10™ | 0,99803 311
11 2,556 x 10 | 0,99839 301
12 1,686 x 10” | 0,99894 308
13 2,2x10" | 0,99862 314
14 1,527 x 10” | 0,99904 320
15 1,555 x 10“ | 0,99902 326
16 1,424 x 10™ | 0,99911 331
17 1,714 x 10™ | 0,99892 335
18 1,463 x 10” | 0,99908 340
19 1,375 x 10” | 0,99914 345
20 1,494 x 10™ | 0,99906 350
21 1,223 x 10” | 0,99923 356
22 1,243 x 10” | 0,99922 366
23 1,396 x 10” | 0,99912 365
24 1,341 x 10” | 0,99916 371
25 1,082 x 10” | 0,99932 376

0,001 O5em medias moves
' mCom 2 médias minveis

= 0,000

ma Meédio Quadratica

Nurmero de protétipos
Figura 4.14 — Analise comparativa BMtSE para a RN-RBF treinada por EKF otimizado por

AG sem e com duas médias moveis.

A RN-RBF treinada com EKF otimizado por ED quanghlicadas as duas médias
moveis demonstrou desempenho superior para predis&eries temporais financeiras em
relacdo aos modelos ARIMA (1,1,2), RN-RBF treingutet descida de encosta e RN-RBF
treinada por EKFtimizada por AG em termos déSE (e em termos dB&?) conforme pode

ser comprovado pela Tabela 4.9 e pela Figura 4.15.
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A melhor configuracdo do EKF otimizado por ED (olimee modelo com a aplicagéao
de duas médias moveis) foi para 25 centros. Asizeatde covariancia forar®. = 77,1409,
Q=27,6108 &} = 6,5265 x 10.

Tabela 4.9 — Melhores modelos aplicando-se duasasmétbveis nas RNs-RBF para previsao

um passo a frente.

NUmero
de centros MSE R?
ARIMA (1,1,2) N/A 16x 107 | 0,99896
RN-RBF (descida de encosta) 23 3,8x10"| 0,99762
RN-RBF (EKF+AG) 25 11x10°| 0,99932
RN-RBF (EKF+ED) 25 7 x 10° | 0,99959
0 0004
000035
20,0003
m
S 0,00025
a
o 00002
2
= 0,00015
=
- 0,0001 OARIMA( 1,2
0 00005 ORM-RBF (Grad)
' B RN-REF (EKF+AG)
] B RM-RBF (EKF+ELD)

Figura 4.15 — Analise comparativa do MSE para deones modelos aplicando-se médias

moveis nas RNs-RBF para previsdo um passo a frente.

A Figura 4.16 apresenta a comparacéo entre o peat@gdesejado) da soja e 0 prego
estimado do melhor modelo (RN-RBF treinada por Bkfmizado com ED e médias moveis)

e a Figura 4.17 apresenta o erro de previsdo paesmo modelo.
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Figura 4.16 — Analise comparativa entre o precb(ckssejado) e preco estimado do melhor

modelo.
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Figura 4.17 — Erro de previsdo do melhor modelo.
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Para se vislumbrar o desempenho dos modelos darRptavisdes de médio e longo
prazo, foram realizadas também simulacdes de @@vVisra da amostra” com 20 e com 687
passos a frente (dados de validacdo). Nesta a&alialpram utilizadas as melhores
configuracdes de cada modelo de RN:

* Treinamento por Descida da Encosta com 23 centdosie médias moéveis;

» Treinamento por EKF otimizado por AG com 25 cengahkias médias moveis;

» Treinamento por EKF otimizado por ED com 25 cen&altias médias moveis.

O desempenho do treinamento por EKF foi novamempersr, com ligeira vantagem

para o otimizado por ED para a previsdo com 20gsa&drente (vide Figura 4.18).

0,014
0,012
0,01
w 0,008
w
= 0,006
0,004
0,002

— —EKF+ED
—B-EKF+AG
Descida da Encosta

1 2 3 4 3 [ 7 g 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19
passos a frente

Figura 4.18 -MSEpara previsao 20 passos a frente.

A partir da Figura 4.19, que apresenta a comparegfie os valores reais e os valores
previstos pelos trés métodos de RN-RBF com as igtepas amostras de validacdo, se pode
observar que a curva do algoritmo de descida dastamsegue acentuadamente na direcao
contraria do preco real.

O mesmo ocorre com as curvas dos algoritmos de g&fem de modo mais suave,
principalmente para o otimizado por ED. A Figura04.que apresenta o erro de previsao de

cada método reforca esta concluséao.
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Figura 4.19 — Comparacao entre os valores reasvalores previstos pelos trés métodos de

RN-RBF com as 20 primeiras amostras de validacao.
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Figura 4.20 — Comparacao entre os erros de predssitrés métodos de RN-RBF com as 20

primeiras amostras de validagao.

Para a previsdo com 687 passos a frente, o EKRzatilm por AG demonstrou-se

melhor conforme pode ser verificado pela Figural4i@davia nesta situacdo os dados

tornam-se espurios, pois o erro acumulado quecgaga € muito alto.
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Figura 4.21 -MSEpara previsao com todas as amostras de valid&8amassos a frente).

As Figuras 4.22 e 4.23 ilustram, respectivament@naparacao entre os valores reais
e previstos por meio de cada método de RN-RBF & sgws de previsdo para todas as
amostras de validacao.
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Figura 4.22 — Comparacao entre os valores reasvalores previstos pelos trés métodos de

RN-RBF com todas as amostras de validacédo (68 0paskente).
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Figura 4.23 — Comparacao entre os erros de predssitrés métodos de RN-RBF com todas

as amostras de validacéo (687 passos a frente).
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O modelo otimizado por ED mostrou-se eficiente @palmente na previsdo de curto
prazo (um passo a frente). Todavia, sua aplicagéweste a uma série temporal (série da
soja) ndo é suficiente para generaliza-lo como wm lmodelo para previsdo de séries
temporais de precos didrios cemmoditieslo agro-negaocio.

Deste modo, os modelos de RN-RBF foram comparaatoém para duas outras
séries para previsdo de curto prazo. As seérieshedas foram as de precos diarios do café e
do boi gordo. Estas séries e respectivas anaksaparativas sdo apresentadas a seguir.

O Indicador de preco do café CEPEA/ESALQ é uma anédimética ponderada dos
precos do café ardbica observados no Cerrado @eSvinas Gerais, Mogiana (SP), Paulista
(SP) e noroeste do Parana. A importancia de cafaor@a ponderacdo € determinada pelo
volume produzido em cada uma (CEPEA, 2008).

O Indicador é de precos diarios, ndo considera $togoe refere-se a negociagdes no
mercado fisico de lotes (entre empresas). Os ppEg@svalor a vista sdo tomados para sacas
de 60 kg (R$/saca) acrescidas dos custos de faeseapcidade de S&o Paulo. Os calculos do
desconto dos valores a prazo sao feitos a partMRR (Nota Promissoéria Rural) coletada
diariamente junto a varios bancos e os agentesultadss na pesquisa para formagdo do
Indicador sao cooperativas, corretores, torrefaderexportadores (CEPEA, 2008).

A série de precos do café utilizada neste trabsdhiaicia em 2 de Setembro de 1996 e
termina em 21 de Setembro de 2004, possuindo 20Qisteas de estimacdo. Esta série
apresenta grande volatilidade e, tal como a sérisojh, também possui trés grandes picos
(amostras 180, 804 e 1928), porém distribuidooded diferente, como pode ser verificado
na Figura 4.24.
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Figura 4.24 — Série temporal do preco do café ddataste trabalho.

Em termos deMSE novamente os algoritmos de treinamento por EFistratam-se
superiores ao algoritmo de descida da encostayveomagem para o EFK otimizado por ED,
como ja havia sido verificado na série da sojaa Estalise comparativa é apresentada na
Tabela 4.10 e na Figura 4.25.

Um detalhe importante é que também para a sér@f@p quanto maior o numero de
centros, melhor o desempenho das RNs-RBF treiqaataBKF, comportamento semelhante

ao ocorrido nas simulacdes para a série da soja.

Tabela 4.10 — Analise comparativaM&Epara os algoritmos de treinamento por descida de

encosta e EKF otimizado por AG e por ED para pésvian passo a frente dos precos do

café.
NUmero de centros |Descida da Encosta AG ED
5 8,043 x 10 5,883 x 10* | 5,874 x 10™
10 1,047 x 1072 4,856 x 10* | 4,357 x 10™
15 8,679 x 10 3,151 x 10 | 2,069 x 10™
20 1,571 x 10 2,559 x 10 | 1,995 x 10™
25 3,948 x 10°° 2,398 x 10* | 1,938 x 10
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Figura 4.25 — Analise comparativa BMSE para os algoritmos de treinamento por descida de
encosta e EKF otimizado por AG e por ED para pésvian passo a frente dos precos do

café.

Para as estimacbes do preco do boi gordo foi adittiz o Indicador
ESALQ/BM&F/BOVESPA. Este Indicador € uma médiaraética ponderada dos precos do
boi gordo, castrado, comum, rastreado e com cacmaggexa acima de 450 kg observados no
Estado de S&o Paulo, dividido em 4 regibes com bhasedados de volume de abate dos
frigorificos amostrados atualizado mensalmente. rAgides sédo Presidente Prudente,
Aracatuba, Bauru/Marilia e Sdo José do Rio PreEPEEA, 2008).

Os precos para valor a vista referem-se ao arrolimidgordo (R$/arroba) a retirar na
propriedade rural com desconto do produtor de Z8%mpostos. Os agentes consultados na
pesquisa para formacédo do Indicador sdo frigodfigmecuaristas, escritérios de compra e
venda de gado e leiloeiras (CEPEA, 2008).

A série de precos do boi gordo utilizada nesteathab se inicia em 23 de Julho de
1997 e termina em 5 de Agosto de 2005, possuimdbém 2000 amostras de estimacédo. Esta

série apresenta clara tendéncia crescente, congoseoderificado na Figura 4.26.
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Figura 4.26 — Série temporal do preco do boi gadistada neste trabalho.

A Tabela 4.11 e a Figura 4.27 mostram qUMSE para os algoritmos de treinamento

por EFK foram outra vez superiores ao algoritmalelscida da encosta. Novamente dentre as

otimizacdes do EKF, a por ED mostrou-se mais eftei@ue a por AG, como ja havia sido

verificado nas séries da soja e do café. Tambéno ¢ws outras séries, a série do boi gordo

apresentou o melhor desempenho para 25 centrasci@efs radiais de base.

Tabela 4.11 — Analise comparativaM&Epara os algoritmos de treinamento por descida de

encosta e EKF otimizado por AG e por ED para pé&vism passo a frente dos precos do

café.
NUmero de centros |Descida da Encosta AG ED
5 4,673 x 10° 1,079 x 10* | 1,076 x 10™
10 4,575 x 107 6,513 x 10° | 1,731 x 107
15 1,004 x 10°® 3,099 x 10° | 1,095 x 10®
20 1,297 x 103 3,807 x 10° | 1,079 x 10®
25 2512 x 107 2,087 x 10° | 7,462 x 10°°
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Figura 4.27 — Andlise comparativa BtSEpara os algoritmos de treinamento por descida de
encosta e EKF otimizado por AG e por ED para péavian passo a frente dos precos do boi

gordo.
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5. Conclusao

Recentemente, novos métodos tém surgido e obdldtivo sucesso na previsao de
séries temporais, sobretudo aqueles que considenarseus modelos o carater nao-linear
presente nas estruturas de tais séries. Dentnaéaiglos destacam-se as redes neurais.

Ainda assim, o sucesso da utilizacdo de redes isepara previsdo de séries
temporais depende de sua arquitetura e de seustralg® de aprendizagem. Conforme
relatam alguns pesquisadores (SIMON, 2002; BIRGNREIEQ95), as diversas formas de
filtros de Kalman tém-se demonstradas aptas pematnento de redes neurais, sobretudo
RNs-RBF.

Uma variacao do filtro de Kalman aplicada a sistemé&o-lineares, como s&o 0s casos
da maioria das séries temporais financeiras, é &, Eficiente para sistemas cuja néo-
linearidade € pouco significativa.

A vantagem no uso deste filtro se deve a variasrdat destacando-se entre eles o
tempo de processamento. Todavia, uma grande difidel para a utilizacdo do filtro de
Kalman é a escolha de seus parametros de sintBpiaQ(e R). Este trabalho propos a
utilizacdo da meta-heuristica de Evolugcdo Difer@in(6TORN e PRICE, 1995) para esta
selecéo.

Devido a crescente importancia da precificacdoréutlecommoditiesem especial a
SoOja, a série diaria de precos deste ativo no &stadParana foi escolhida para a aplicacdo do
algoritmo proposto como método de previsdo de sémporais.

Os resultados deste algoritmo mostraram-se supsriem termos deMSE a
otimizacdo por AG com representacdo binaria (aigaride computagcdo evolucionéria mais
comumente utilizado), ao treinamento da RN-RBF pescida de encosta (algoritmo
freqientemente utilizado para treinamento destdssjee ao ARIMA (método linear mais
popular na previsdo de séries temporais) utilizeselo mesmo critério de desempenho em
termos daVISE
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5.1 LimitagcOes

Os resultados deste trabalho séo especificosapagé@ries utilizadas como objeto desta
pesquisa. Portanto, ndo necessariamente estetmdesupodem ser generalizados, uma vez
gue os fatores que influenciam o mercado dammoditiesestudadas neste trabalho séao
diferentes dos fatores relacionados a outros tig@sséries temporais, sejam de outras
commoditiesoutros ativos financeiros ou séries nao-finamaseir

Isto n&o quer dizer que o modelo proposto ndo gansmioduzir bons resultados para
outras séries temporais. O estudo pode servir de para novos estudos empiricos. Outra
limitacdo desta pesquisa traduz-se na melhor parzagio dos modelos. Neste trabalho, os
modelos foram parametrizados com base em algumasdagides prévias dos modelos e na

iIntuicéo e experiéncia do autor.

5.2 Recomendac0bes para Elaboracéo de Trabalhos Fubs

Este trabalho apresentou uma nova combinacdo dedosede previsdo de séries
temporais do preco da soja. Os métodos combinaoi@nf RN-RBF, EKF e ED. Tal
combinacéo foi comparada com métodos tradicionaisacdes e hibridizacdes reconhecidos
na literatura. Como trabalho futuro sugere-se coarpesta combinagdo com outros modelos
e variacoes existentes na literatura.

Podem ser realizadas novas analises comparagivasdo-se em conta outros critérios
diferentes doMSE R e tempo de processamento, tais como: critériospatanionais,
critérios econométricos, entre outros.

Uma oportunidade seria a aplicacdo dos métodoslaig neste trabalho a outros
tipos de commoditiesdo agronegocio owommoditiesmetdlicas, outros tipos de ativos
financeiros (acOes, debéntures, opcbes de comymada, dentre outros), e até mesmo series
temporais nao-financeiras, como séries climatiogateoroldgicas, meteo-oceanograficas ou
de sinais bioldgicos.

Com o objetivo de se analisar mais profundamentea®wariaveis do mercado
financeiro (por exemplo, a volatilidade), além davisédo de precos poderiam ser estudadas a
previsdo da variancia dos precos, ou outras vasiave

Outra sugestdo seria 0 uso de outras heuristioataheuristicas para a selecao dos

parametros de sintonia do EKF, tais como computagémtica, computacdo molecular,
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sistemas imunoldgicos artificiais, sistemas nelmgpu simplesmente o uso de outras
estratégias de evolucao diferencial que ndo aX4rid/

Simulacgdes para previsdao de médio prazo seria ummba promissor, tendo em vista
a baixa perda de desempenho do modelo de RN-RBfadee por EKF otimizado por ED
quando de sua utilizacdo na previsao “20 passosnéef. Outras simulacdes sugeridas para
este modelo incluem altera¢cdes nas quantidadesédéeasnmoveis aplicadas as séries, nas
formas de normalizacdo das séries, nos parametmiges das funcdes e em outros
parametros do modelo.

Ao invés da aplicacdo deste modelo somente pawésfiee seria interessante aplica-
los também na identificacdo de sistemas, por ex@mgbktemas mecanicos, térmicos,

hidraulicos e elétricos.
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