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Resumo

Teixeira Junior, Luiz Albino; Souza, Reinaldo Castro (Orientador).
Combinacdo Geométrica de  Métodos Preditivos; Aplicacdo a
Previsdo de Consumo Residencial Mensal de Energia Elétrica. Rio de
Janeiro, 2009. 115p. Dissertagdo de Mestrado — Departamento de
Engenharia Elétrica, Pontificia Universidade Catolica do Rio de Janeiro.

Este trabalho propoe a aplicagdo de algumas metodologias de previsdao de
séries temporais combinadas geometricamente para a projecao pontual e intervalar
de consumo residencial mensal de energia elétrica, em um horizonte de previsao
de doze passos a frente. Foram utilizados trés métodos: ARIMA, Amortecimento
Exponencial e Redes Neurais Artificiais, bem como suas combinagdes lineares e
geométricas. Os desempenhos dos modelos foram comparados utilizando as
estatisticas residuais: erro percentual médio absoluto (MAPE), erro percentual

absoluto (APE), erro médio absoluto (MAE) e Coeficiente de Explicagio (R?).

Palavras-chave
Consumo Residencial Mensal de Energia Elétrica, ARIMA, Redes Neurais
Artificiais, Amortecimento Exponencial, Combinacdo Linear de Modelos,

Combinacao Geométrica de Modelos.



Abstract

Teixeira Janior, Luiz Albino; Souza, Reinaldo Castro (Advisor).
Combinacdo Geométrica de Métodos Preditivos; Aplicacdo a Previsédo
de Curto Prazo de Consumo Residencial Mensal de Energia Elétrica.
Rio de Janeiro, 2009. 115p. MSc Dissertation — Departamento de
Engenharia Elétrica, Pontificia Universidade Catolica do Rio de Janeiro.

This work proposes the application of some methods of time series
forecast geometrically combined to the point and interval monthly projection of
the residential consumption electricity load for a
twelve-step-ahead horizon. Were used three techniques: ARIMA, Exponential
Smoothing and Artificial Neural Networks, as well as linear and geometric
combination models. The performance of the models was compared using the
residual statistics: Mean Absolute Percentage Error (MAPE), Absolute Percentage
Error (APE), Mean Absolute Error (MAE) and Explanation Coefficient.

Keywords
Residential Consumption Electricity Load, ARIMA, Exponential
Smoothing, Artificial Neural Networks, Linear Combination of Models,

Geometric Combination of Models.
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INTRODUCAO
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Contextualizacao e Definicdo da Pesquisa

Com a implementacdo do novo modelo do Setor Elétrico Brasileiro, a
adequagdo as novas regras e as legislacdes tornou-se necessaria por partes dos
agentes. Entre estes, encontram-se as concessionarias de distribui¢do de energia
elétrica, que interagem diretamente com os consumidores finais.

A maior parte das distribuidoras atua sob forma de concessdo e sao
administradas por empresas do setor privado. A Agéncia Nacional de Energia
Elétrica (ANEEL) possui a missdo regular e fiscalizar o mercado de energia
elétrica, de forma a fornecer condi¢des de equilibrio, tanto aos agentes quanto a
sociedade.

A concessionaria de distribuigdo, faz-se necessario ter um planejamento
adequado para expansao e reforco de seu sistema, de acordo com o crescimento da
demanda de seu mercado cativo. Logo, torna-se necessario que sejam estudadas as
condig¢des de viabilidade de custo e, sobretudo, a oferta da poténcia futura. Assim
sendo, a proje¢do do consumo residencial mensal de energia elétrica pressupoe a
previsdo dos niveis de consumo. Para tal, normalmente sdo utilizadas séries
historicas e informagdes sobre os micro e macro ambientes, assim como outras
variaveis importantes que possam afeté-lo.

A projecdo do consumo residencial apresenta substancial relevancia ao
setor, desde o planejamento e controle, até a execucdo de varias outras agdes.
Portanto, estes resultados sdo uma parte importante da base de informagdes para
definicdo de modificagdes, tais como: nivel de investimento em infra-estrutura,
adequacdo dos graus de necessidades de capital, gestdo dos niveis do reservatorio,
estoques, capacidade.

Os modelos utilizam séries temporais mensais de energia faturada que
devem ser desagregadas por classes de consumo. Nesta dissertacao,

especificamente, trabalhou-se com a classe de consumo residencial de energia
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elétrica de uma concessionaria distribuidora brasileira. Esta classe corresponde a
maior parcela de seu mercado, em termos de nimero de consumidores.

Em face aos modelos preditivos vigentes na literatura aplicados ao setor,
buscam-se metodologias cada vez mais acuradas no que concerne a projecao de
séries de tempo. Iniimeras propostas vém sendo utilizadas e pesquisadas a fim de
alcangar esta finalidade. Dentre estas, encontram-se as principais classes de
modelos estatisticos classicos, que podem ser divididas em trés categorias basicas:
univariada (Amortecimento Exponencial, Box & Jenkins), causal (Funcdo de
Transferéncia, Regressdo Dinamica) e multivariada (Vetores Auto-Regressivos).
Outra opgao ¢ a utilizagdo dos métodos de Inteligéncia Artificial (Redes Neurais
Artificiais, Logica Fuzzy).

Neste contexto, a combinagdo linear de modelos preditivos, proposta
inicialmente por GRANGER e BATES (1969), ¢ uma técnica bastante difundida e
uma alternativa relevante a modelagem de previsdes de séries temporais. Este
método, porém, implica a necessidade que sejam estimados pesos adaptativos que
ponderem linearmente as previsdes dos modelos que o compde, de forma a
minimizar a varidncia (métrica comumente utilizada) dos residuos combinados.
Em alguns casos, podem ser assumidos pesos iguais, ndo necessitando assim de
estima-los. Este ¢ conhecido como modelo das médias simples, podendo ser visto
como um caso especial do método linear.

Por sua vez, a combinagdo geométrica de métodos preditivos se apresenta
como uma alternativa as usuais, inclusive a linear. Segundo
MUBWANDARIKWA e FARIA (2008), a combina¢do de densidades da familia
exponencial gera uma densidade preditiva também desta familia, ou seja,
fortemente unimodal, de particular interesse em previsdo temporal e a tomada de
decisdo. Em particular, no caso da distribuicdo t-student, a combinagdo
geométrica pode ser unimodal, enquanto a linear ¢ tipicamente multimodal.

Ainda segundo os autores, o0 método de combinagao geométrica, aplicado
aos modelos bayesianos, obteve previsdes mais acuradas, em relacdo as projecoes
do modelo de combinacdo linear e as dos individuais, sobre a maior parte das
estatisticas de acuracia (considerando a série temporal utilizada em seu estudo de

caso).
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Diante dos resultados de MUBWANDARIKWA e FARIA (2008), a
proposta central ¢ mostrar que a combinacdo geométrica dos modelos ARIMA,
Amortecimento Exponencial ¢ de Redes Neurais Artificiais ¢ uma alternativa
factivel e eficiente para modelagem de séries de tempo e, em particular, a projecao
de consumo residencial mensal de energia elétrica.

Outro ponto importante ¢ a estimacdo dos pesos adaptativos 6timos das
combinagdes, adotando a minimizagdo da fungdo MAPE (mean absolute
percentual error), dentro da amostra, ¢ ndo a minimizagdo do MSE (mean square
error). Esta situacdo foi interpretada como um problema de otimizagdo simples,
sendo resolvido com a utilizagdo da ferramenta de otimizacdo solver.

Portanto, os modelos individuais (que compdem o modelo combinado), o
de médias simples e o de combinagdo linear, foram utilizados como métodos

comparativos, em relagdo ao modelo de combinagdo geométrica.

1.2
Objetivos

Esta pesquisa objetivou desenvolver e testar empiricamente um algoritmo
eficiente e vidvel para projetar a série de consumo residencial de energia elétrica
de uma concessiondria distribuidora, num horizonte de curto prazo, doze meses a
frente.

Adicionado a isso, deseja-se fornecer maior flexibilidade para modelagem
de séries temporais, com um método que, em inumeras situagdes, pode fornecer
melhores resultados.

A estimacdo do comportamento da série historica foi realizada
considerando seus valores passados e o presente, ou seja, foram utilizados
modelos univariados.

Desse modo, previram-se valores futuros pontuais e intervalares, inferindo

acerca da metodologia proposta.
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13

Justificativa e Relevancia

A proposta ¢ inovadora, eficiente e atual, quanto ao algoritmo proposto. A
utilizagdo de modelos estatisticos classicos e de Inteligéncia Artificial combinados
geometricamente ¢ inexistente na literatura.

Outro aspecto importante diz respeito a estimacao dos pesos adaptativos.
A abordagem utilizada ¢ também inédita. Apesar de simples, se mostrou eficiente
e pode ser usada em outras abordagens, como por exemplo, a combinagdo linear
de métodos.

Este estudo contribuira ao arcabougo tedrico dos modelos preditivos,
fornecendo uma abordagem alternativa factivel de modo a proporcionar maior
flexibilidade, contribuindo em inumeras outras aplicacdes. Uma gama de
possibilidades e abordagens podem ser utilizadas a partir do método em intimeras

aplicagoes.

1.4

Organizacao dos Capitulos

A presente dissertagdo estd organizada em cinco capitulos:

e (Capitulo 2: Descricdo de alguns conceitos basicos necessarios a
modelagem, bem como os dois modelos estatisticos, ARIMA e
Amortecimento Exponencial, e o de inteligéncia artificial, Redes Neurais
Artificiais, utilizados a projecdo de consumo residencial mensal de energia
elétrica;

e (Capitulo 3: S3o citados resultados importantes de alguns autores, no
contexto de combinagdo de modelos. Trés métodos sdo apresentados:
Combina¢ao Linear, Média Simples ¢ Combinacdo Geométrica, sendo o
ultimo, a proposta da dissertagdo. Por fim, abordou-se a questao dos pesos
adaptativos e constantes de ajuste e intervalos de confianga concernente as
combinagdes, justificando sua escolha e citando outras referéncias e

métodos de ponderacio;



18

e Capitulo 4: Explicita os resultados dos métodos individuais e dos
combinados, inferindo acerca dos mesmos;

e Capitulo 5: Conclusao sobre o método proposto (Combinagdo Geométrico
de Modelos), em relagdo aos outros modelos utilizados;

e Apéndice: Contém informacgdes complementares acerca dos métodos

utilizados.



2
MODELOS UNIVARIADOS

Neste capitulo, sdo apresentados alguns conceitos atinentes as séries
temporais, como também aos trés modelos univariados consagrados na
modelagem de séries de tempo. Assim, definiram-se os métodos: Amortecimento

Exponencial, Box & Jenkins e Redes Neurais Artificiais.

2.1

Conceitos Basicos

211

Conceito de Processos Estocasticos e de Séries Temporais

O conceito de série temporal esta intimamente ligado ao de processo
estocastico (PE). O PE ¢ um mecanismo probabilistico gerador de dados cujo
comportamento ndo pode ser descrito por uma fun¢do deterministica, e sim
estocastica. Seu comportamento futuro, portanto, é estudado somente em termos

probabilisticos. Formalmente, ¢ definido como uma fungéo aleatoria, Y, , indexada
ao tempo, onde a cada instante t, o valor de Yy, ¢ uma varidvel aleatoria.
Assim, o conjunto de valores {y,, teT} é chamado de espago de estados;

t, de parametro; T, de espago paramétrico ou conjunto de indices e os valores de

Y,, de estados do processo estocdastico no instante t. Portanto, um PE pode ser

classificado quanto ao espago paramétrico e ao de estados. (MORETIN, 2006)
Quanto ao espago paramétrico, um processo estocastico ¢ classificado
como continuo, se o conjunto T assume valores ndao contaveis (continuos). Por
outro lado, se os mesmos assumem valores contaveis (discretos), tem-se um PE
discreto. (MORETIN, 2006)
O espaco de estados de um PE, por sua vez, pode ser continuo ou discreto,
caso as varidveis aleatorias sejam, respectivamente, continuas ou discretas. Dessa

maneira, os modelos para os processos estocasticos sao especificos, de acordo
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com a combinagdo entre os dois tipos de espacos: paramétrico e estados.
(MORETIN, 2006)

A estrutura probabilistica de um processo estocastico pode ser definida
através da especificacdo da distribuicdo de probabilidade conjunta. No entanto, ¢
dificil especifica-la. Em termos praticos, caracteriza-se um PE por um modelo, a
partir do qual se torna possivel obter a evolucdo de seus momentos principais
(média, variancia, covariancia), possibilitando, por exemplo, a realizagao de
previsdes pontuais e intervalares de determinada série de tempo.

Uma série temporal ¢ formalmente definida como uma realizacdo de um
processo estocastico.

De acordo com SOUZA & CAMARGO (2004), as séries de tempo podem
classificadas como  discretas, continuas, deterministicas, estocasticas,
multivariadas e / ou multidimensionais. Assim, um processo estocastico pode ser
interpretado como uma familia de trajetorias (ou realizagdes) de uma varidvel
aleatdria. O conjunto com todas as trajetorias ¢ denominado Ensemble. Na pratica,
¢ observada uma unica série temporal e, por seguinte, estimado um possivel
processo estocastico (modelo) que a gerou, obtendo-se estimativas que o
caracterizam.

No estudo de séries temporais, trés etapas sao basicas:

e Analise,
e Modelagem ¢

e Previsao.

Salienta-se que a aplicacao de técnicas e modelos, em qualquer destes trés

estagios, permite obter informagdes estruturadas a tomada de decisao.

2.1.2

Analise de Séries Temporais

A andlise de séries temporais consiste na utilizagdo de ferramentas
estatisticas a fim de revelar suas caracteristicas relevantes, tais como:

dependéncia, estacionariedade, periodicidade, sazonalidade, volatilidade,
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distribuicdo incondicional. Assim, ¢ possivel obter subsidios para a especificagdo
da(s) classe(s) de modelos adequada(s) a sua modelagem.
De acordo com SOUZA & CAMARGO (1996), dois dominios podem ser
especificados em sua modelagem:
e Dominio no tempo; ¢

e Dominio na frequéncia.

No primeiro, considera-se a evolu¢do no tempo do processo, isto &, o
interesse se concentra na dimensdo de um determinado evento no instante t. Para
tal, sdo utilizadas as func¢des de autocovariancia ¢ autocorrelacao.

A fun¢do que descreve a dependéncia linear entre os valores de uma série

temporal ¢ denotada como fung¢do de autocorrelagao (ACF).

b= T VY o
]/0 O_yto_y

Assim definida, a funcao autocorrelacdo amostral ¢ dada por (2.2).

S -9 Yeu-)
o= 2.2)

S (- Y7

Pode estender-se o conceito de autocorrelagdo. Na mensuracdo da

autocorrelagdo entre duas observagdes seriais Y, e, , , a dependéncia dos termos
intermediarios, Y, ;, Y, ,, --» Y., Pode ser eliminada. A estatistica que faz este
calculo ¢ conhecida como fun¢do de autocorrelagdo parcial (PACF), representada
por: Cor (Y, Yo / Yr»--s ¥y) . (SOUZA & CAMARGO, 1996)

Segundo SOUZA & CAMARGO (2004), a func¢do de autocorrelacdo

parcial amostral ¢ definida pela equacao (2.3).

Pis1 — ¢k Prsi=j

~

ﬂwl,kﬂ =

(2.3)

=

)

M-z M*

Il
—_

]

A

Sendo: ¢?[<+1,j = ¢;kj ~ Bt ¢?k,k+1—j9 ondej=1, ..k
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Na segunda abordagem, a analise ¢ realizada considerando a frequéncia
com que os eventos ocorrem, dado que os componentes harmonicos da série
temporal supracitada sejam relevantes. A densidade espectral ¢ utilizada para a
caracterizagdo das propriedades de frequéncia do processo estocéstico gerador.

De acordo com SOUZA & CAMARGO (2004), considerando um processo

estocastico estacionario Y,, com funcdo de autocovaridncia finita, espectro ¢

definido na equagdo (2.4).

f(w) = 2i Y p(k) exp(-iwk), onde: ~r <w<r;e (2.4)
v k=—00
p(k) = D exp(iwk) f(w),onde: k = 0, I, £2,... (2.5)

k=—o0
Nota-se que a fungdo de densidade espectral normalizada ¢ a transformada
de Fourier da funcdo de autocorrelacio e representa a contribuicdo das
componentes de frequéncia presentes no processo para com a variancia (poténcia
total).
Na pratica, o espectro tem de ser estimado, onde estimador mais utilizado

¢ o periodograma com janelas espectrais.

2.1.3

Modelagem de Séries Temporais

A modelagem de séries temporais consiste em encontrar um modelo que
melhor descreva sua estrutura de dependéncia observada. De acordo com a
abordagem e as caracteristicas dos dados disponiveis, sdo selecionados os
modelos e / ou as classes que podem ser usados.

Os modelos estatisticos aplicados as séries temporais podem ser
classificados em trés categorias:

e Univariados: utilizam somente os valores passados da propria série para
explicar os futuros. Podem citar-se: Métodos de Amortecimento
Exponencial, Box & Jenkins;

e (ausais: conhecidos também como modelos de fungdo de transferéncia

usam os valores defasados da série temporal endogena, das exdgenas e do



23

erro presente. Podem citar-se: Modelos de Regressdo, Regressao Dindmica
e Funcdo de Transferéncia; e

e Multivariados: nestes, tem-se um vetor endoégeno, ¢ ndo um escalar, sendo
possivel projetar varias séries temporais, simultaneamente. Podem citar-se:
Vetores Auto-Regressivos, GARCH Multivariados, Vetores de Correcao

de Erros.

Nao obstante, os modelos de inteligéncia artificial tém o objetivo de
desenvolver algoritmos que sejam capazes de reproduzir tarefas simples realizadas
por seres humanos e que necessitam de cogni¢do como raciocinio, aprendizagem e
auto-aperfeicoamento (HAYKIN, 2001). Estes métodos possuem a capacidade de
realizacdo de tarefas realizadas por qualquer categoria de modelo estatistico
utilizada. Assim, citam-se: as Redes Neurais Artificiais, a Logica Fuzzy, os

Algoritmos Genéticos.

214

Previsdo de Séries Temporais

Uma vez construido o modelo, previsdes probabilisticas podem ser
efetuadas. Com base em informagdes passadas e atuais, sdo estimadas previsdes
pontuais e intervalares.

A notagdo de previsdo normalmente ¢ dada por Y;(h), definida, na
Estatistica, como a esperanga condicional da varidvel aleatoria Y, ,,, para (h=1, 2,
3...). Assim: E[Y;., /Y- ¥r] = ¥;(h), onde (Y,,...,¥;) € a amostra observada,

eheN".

Na inteligéncia artificial, representa-se apenas um valor como previsao.
Uma previsdo quantitativa, portanto, pode ser caracterizada através de um numero
pontual projetado k passos a frente por um modelo, associado uma medida de

incerteza.
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2.1.5

Estacionariedade de um Processo Estocastico

Um processo estocastico { Y, } ¢ classificado como fracamente estacionario

(ou de 2° ordem, ou amplo, ou em sentido lato), se alguns de seus momentos
incondicionais (média, varidncia e autocovaridncia) permanecem inalterados ao
longo do tempo.

Consoante ALEXANDER (2004), tal ¢ dito de covariancia estacionaria
quando as propriedades (2.6), (2.7) e (2.8).

e EZ] = E[Z.,] = u,parak e Z; (2.6)
o E[(Z,-1)1= E[(Z. -w)']= 7(0) = o, ,parak=0e Vt;e (2.7)

° E[(Zt _lu) (Zt+k _:u)] = E[(Zt+m —/J) (Zt+k+m_:u)] = 7(k)7 para k e Z*9
me Z eVt. 2.8)

Onde a média e a variancia (incondicionais) do processo sdo constantes no

tempo e a estrutura de dependéncia linear y(k) depende apenas da distancia entre

os periodos, diminuindo a medida que cresce.

Outro tipo de processo estocastico € o denominado fortemente estacionario
(ou estrito), a caracteristica que permanece invariante ¢ a distribuicdo de
probabilidade conjunta, dependendo apenas da defasagem. Isto €, sua estrutura

probabilistica permanece invariante no tempo:

F(Yyoon Yo ) = FYpamoeos Youm)s ¥ Esent,m e N (2.9)

Em particular, se um processo estocastico gaussiano ¢ fracamente
estacionario, o mesmo ¢ também estritamente estacionario, visto que a
distribuicdo normal ¢ determinada unicamente pelos termos do primeiro e
segundo momentos.

Na pratica, as distribui¢des sao desconhecidas, de modo que a se adota a
estacionariedade de 2° ordem, por ser mais branda. Isso € relevante, visto que, por
definicdo, as propriedades estatisticas como, média, varidncia e autocorrelagdo,
observadas no passado, s3o as mesmas no futuro, o que possibilita a estimagdo de
caracteristicas importantes do processo, de forma, muitas vezes, bastante simples -

0 que ndo ocorre no caso de séries ndo estaciondrias.
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Alguns testes estatisticos sdo utilizados para verificagdo de
estacionariedade: Dikey-Fuller, Dikey-Fuller Aumentado, Phillips-Perron.
Mais detalhes sobre os testes de raiz unitaria de Dikey-Fuller e Dikey-

Fuller Aumentado (usado na pesquisa) podem ser verificados no Apéndice B.

2.1.6

Processo Estocastico Ruido Branco

Seja uma seqiiéncia {a,, t € N} de varidveis aleatorias independentes e

identicamente distribuidas, com média igual a zero e variancia constante.
Tais variaveis sdo chamadas de choques aleatdrios e a seqiiéncia, processo

estocastico ruido branco. De acordo com SOUZA & CAMARGO (2004), tém-se:

e a-~distr.(0, ¢2),Vt ;e (2.10)
* E[a[’ aT—k] = E[at+m’ a‘l—k+m]’ kEZ* em EZ*’
e Autocorrelagdo: p, = 1,parak=0,e p, = 0,para k # 0;

e Autocorrelagdo parcial: ¢, = 1,parak=0,e ¢, = 0,para k = 0;

e Densidade espectral: f(w) = L;e
2
o 2
e Densidade espectral (ndo normalizada): h(w) = —2
V4

2.1.7

Processos Estocasticos ndao-Estacionarios Homogéneos

Embora a teoria mostre conveniéncia pratica no uso de séries temporais
estacionarias, poucas possuem esta propriedade. Porém, em muitos casos, existe a
possibilidade de torna-la, aplicando sucessivas diferengas. Quando isso € possivel,
tem-se um processo nao estacionario homogéneo ou integrado.

O procedimento, porém, exclui alguns processos de comportamento

explosivos e / ou altamente nao lineares.
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O ntimero de vezes que a série original deve ser diferenciada para tornar-se
estacionaria ¢ chamado de ordem de homogeniedade n (ou integrada de ordem n
ou, simplesmente, 1(n)).

Assim, se Yy, ¢ integrada de primeira ordem, significa que

W, = ¥,—VY,, = VY, €estacionario.

Onde:
V = (1-B), é o operador de atraso (SOUZA & CAMARGO, 2004).

No apéndice A, encontram-se mais detalhes sobre outros tipos operadores

e definigdes.

2.2

Modelos de Amortecimento Exponencial

Inicialmente foi desenvolvida por Robert G. Brown, no periodo em que
trabalhava para a marinha norte-americana, durante a Il guerra Mundial, a
metodologia de amortecimento exponencial (MAE) ganhou destaque realmente
em 1970.

Os modelos de amortecimento exponencial sdo classificados como sendo
automaticos ¢ de validade local. Baseiam-se na premissa de que as observacdes
mais recentes cont€ém mais informacdes que as mais antigas €, por isso, 0 peso
decresce exponencialmente, a medida que a observacdo torna-se mais antiga -
diferentemente do modelo de médias mdveis, em que todas as observacdes t€m o
mesmo nivel de importancia, limitando-o. (SOUZA, 1983).

Para um melhor entendimento do MAE, faz-se necessario descrever, de
forma sucinta, a evolucdo de dois métodos que o precedem, considerando uma

série temporal observada (Y,,..., Y;) .

e Método Ingénuo (NAIVE):
Também conhecido como random walk (passeio aleatorio), ¢ o mais

simples para realizagdo de previsdo de uma variavel, onde o previsto ¢
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igual ao ultimo observado (independente do numero de passos a frente).

(MONTGOMERY, 1990)

Portanto, o método possui a seguinte equacao estocastica:

Y, = Y, +&,onde g ~N(0,5°), VteN (2.11)

Denotando a previsdo h passos a frente, tem-se ¥, (h). Pode-se escrever a

equacdo de previsdo conforme (2.12).

E[Vrin +&un /! Yoo Y] = Yr(h) = y;,onde h = 1,2,.. (2.12)

O método ingénuo, por vezes, ¢ utilizado como critério de comparagao,
através da estatistica GMRAE (Geometric Mean of the Relative Absolute Error).
e Média Movel:
No método de média movel, cada nova observagdo ¢ calculada pela média

de n (tamanho da janela) pontos anteriores. (MONTGOMERY, 1990)

1
Yo = H(yt_l oot Vo) (2.13)

O tamanho da janela é o parametro a ser ajustado, sendo necessario buscar
um equilibrio, pois quanto maior o tamanho da janela, mais suave o
comportamento da média e, conseqiientemente, mais imune a ruidos e
movimentos curtos. Caso contrario, reage de maneira muito lenta as mudancas
significativas.

Assim, pode-se ter um modelo de média movel simples, no qual a série ¢
caracterizada localmente por seu nivel, sendo as mudangas ocorridas de carater
muito lento.

Existe a média movel dupla, onde a série possui tendéncia aditiva e que a
média sofre uma alteracao linear ao longo do tempo.

A média movel tripla ¢ utilizada em séries com tendéncia quadratica,
sendo seu efeito multiplicativo.

De acordo com MONTGOMERY (1990), tém-se:
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¢ O modelo de média movel simples.

Y, = Y., +&,onde g ~N(0,0°), VteN (2.14)

A equagdo de previsdo h passos a frente, feita no instante T dada por:

E[Yr, +&n/ Yoron Yr 1 = Yr(h) = &(T) (2.15)

Considerando 4(T), tem-se:

A 1
amr) = M; = W(yt—l+"‘+yt—N+l) (2.16)

¢ O modelo para a média moével dupla.

Y, = & +a,t+¢,onde g ~N(0,6°), VteN (2.17)

Sendo a previsdo, para h passos a frente, definida por:

§.(h) = &(T)+4,(T) [T+h],onde h = 1,2,... (2.18)

As estimativas sdo calculadas por:

8,(T) = 2M, -M,P -4, (T)T (2.19)

A 2 [2]

az(T) = —[MT_MT ] (2.20)
N -1

Sendo:

M; = ﬁ(ytl+...+ Ying), onde M;: € a média movel simples de
tamanho N.

M, = ﬁ(Mu +..+M, y.,), onde M; ¢ a média movel dupla de tamanho

e O modelo estocastico para média movel tripla.

y, = a +a,t+a,t’ +¢,onde ¢ ~N(0,6°), VteN (2.21)
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A previsdo, para h passos a frente, ¢ dada por:

§.(h) = &(T)+4,(T) [T +h]+& ()T +hP,onde h = 1,2,.. (2.22)

Sendo, 4,(T), 4,(T) e 4,(T) os estimadores dos pardmetros no instante T,
calculados em fungdo das médias moéveis de tamanho N: simples (M;), dupla
(M, e tripla (M, ™).

O modelo de previsdo para dados com sazonalidade, utilizando médias

moveis pode ser escrito por:

. 1
¥ (h) = ﬁ ElYiins + Yernas Tt Yeonons ] (2.23)

Mais detalhes acerca estimadores descritos acima, bem como os modelos
com componente sazonais de médias modveis, podem verificados em
MONTGOMERY (1990) e MORETIN (2006). O fluxograma da figura 2.1

descreve a evolu¢ao dos modelos.

Meétodo Ingénuo

v

MModelos de Media
Woavel

|

MAE

Figura 2.1 - Fluxograma da Evolucdo dos Métodos
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Modelos de Amortecimento Exponencial de Brown

Os modelos automaticos ndo sazonais de Brown podem ser divididos em

trés categorias: simples, linear e quadratico. Em relacdo as médias moveis, a
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diferenga consiste em atribuir diferentes relevancias aos dados. Portanto, pode-se
dizer que trabalha com médias moéveis ponderadas.

Segundo MORETIM (2006), definem-se:

e Modelos simples: y, = a +¢,,onde g ~N(0,5°), VteN; (2.24)

aT) = a yr+(-a) ¥r, = a yy+(-a) &T -1)

e Modelo Linear: y, = a +a, t+¢,onde & ~N(0,0°), VteN;e(2.25)

a() = 2MT_MT[2]

. a
a,(T) = I—a [M; =M, ™]

M; = a yr +(-a) My

M. ® = o M, +(1-a) M, @

e Modelo quadratico: y, = a +a,t+a, t’ +¢, onde §~N(0,6%), VteN (2.26)
é’l(T) = 3MT _3MT[2]+MT[3]

a(T) = 3M; —3M, 4+ M 2

A a
a,(T) = g [MT_2MT[2]+MT[3]]

a,(T) = —— [(6-a) My —2(5-a) M, +(4-3a) M,"]
2(1-a)’

M, = ay+(-a) M
M = a M; +(1-a) M, *!

M%) = & M+ (1-a) M;

A constante de amortecimento (0<a <1) ¢ tal que minimiza a soma
ordinaria dos residuos. Ou seja, tem-se a estimagdo via OLS (ordinary least

square). (Para mais detalhes, MORETIM (2006)).
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2.2.2

Modelos de Amortecimento Exponencial de Holt

Possui a mesma formulacdo que o anterior, porém o diferencial estd na
atualizacdo dos parametros.

Enquanto o de Brown usa o mesmo hiperparametro (& ) para atualizagdo
das estimativas, este utiliza dois hiperpardmetro, um para nivel e outro para
tendéncia. O modelo ¢ usado em séries com tendéncia linear, portanto.

Segundo MORETIM (2006), tem-se:
y, = &+ t+g (2.27)

A equagdo de previsao, considerando a origem deslocada para T, ¢ dada
por:

yr(h) = & (T)+4,(T) h (2.28)

No caso da equagdo (2.28), os estimadores & (T) e &4,(T) sdo calculados
em funcdo das constantes amortecidas o e [, respectivamente.

Isso ¢ dado pela equacao (2.29):

aT) = ay,+(1-a) [T -D+a,(T -] (2.29)

a,(T) = plad)+ad -D]+1-p) [4,(T -1

Uma extensdo deste método é conhecida como damped trend. Assim, mais

um hiperparametro ¢ considerado, ¢ . A equagdo de previsdo, portanto, ¢ dada por

(2.30):
¥ (h) = él(T)+[Z<0"*l] a,(T) (2.30)
j=1

Assim, se ¢ pertencer ao intervalo ]0,1[, a tendéncia serd amortecida

(damped), consequentemente a previsdo se aproximara da assintota:

a,(T) +1L &,(T). Caso contrario, se ¢>1, a tendéncia teria um comportamento

explosivo.
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Mais detalhes acerca desta abordagem podem ser encontrados em

TAYLOR (2003b). Sobre o método de Holt, em MORETIM (2006).

2.2.3

Modelos de Amortecimento de Holt-Winters

Diferentemente dos métodos de Brown e Holt, a metodologia de Holt-
Winters incorpora uma componente de sazonalidade em sua estrutura. Sdo
consideradas, entdo, trés componentes e, consequentemente, trés constantes de
amortecimento.

O modelo aditivo ¢ recomendado as séries temporais homocedasticas; o

multiplicativo, as heterocedasticas.

2231

Modelo Aditivo de Amortecimento de Holt-Winters

Supondo que a série {Y,} possua somente um padrdo sazonal e que esse
padrdo ndo aumente juntamente com o nivel da série. Formalmente:

Yo = #O+pte (2.31)

Onde u (t) = a,+a,t; sendo @, a componente do nivel ¢ a,, a da
tendéncia. O p, € o fator sazonal aditivo € &,, o componente aleatoria.

Segundo MORETIM (2006), os fatores sazonais aditivos sdo definidos de
forma que sua soma seja igual a zero, tendo como restri¢ao:
k
Zlcj (t) = 0. (2.32)
J:
A equacao de previsao ¢ dada por:
Jr ()= & (T)+8, (1) (T +h)+p, (T (2.33)
Assumi-se que as estimativas da componente de tendéncia e dos fatores
sazonais do modelo aditivo, apresentado pelas equacdes (3.34), sejam denotadas

por: & (T), &(T) e p,, respectivamente.

Nivel: & (T) = @ [Y; ~ Aoy (T = DI+ (1-a) [& (T -1+ &, ~1)]; (2.34)
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Tendéncia: 4, (T) = f[4 (T)-4 (T-D]+(1-5) [4, T -D]:e

Sazonalidade: ﬁm(T) M= 7y:—a MI+d-7) [Ibm(T)(T -D].

Onde a, f e y sdo constantes amortecidas pertencentes ao intervalo
[0,1]. O modelo, porém, necessita que os parametros iniciais sejam estimados, a
saber: 8,(0), &,(0) e p,(0) i=1,..., L.

A estimativa desses pardmetros iniciais pode ser obtida através dos dados

histéricos. (Para mais detalhes, MONTGOMERY, 1990)

2.2.3.2
Modelo Multiplicativo de Amortecimento de Holt-Winters

A tendéncia continua possuindo uma formulagdo aditiva. O modelo ¢
capaz de incorporar tanto a tendéncia linear quanto o efeito sazonal.

Y= (+a,t), p+e. (2.35)

A definicdo dos parametros ¢ a mesma do modelo aditivo e L, o tamanho

do ciclo sazonal.

De acordo com MORETIM (2006), os fatores sazonais do modelo

multiplicativo possuem restricao
L
dp ) =L (2.36)
j=1
A equacdo de previsao ¢ dada por:

¥ () = [& (M+a, (M) T+, oy M+4 (2.37)

O procedimento de atualizagao ¢ dado pelas equagoes (2.38):

Nivel: 4 (T) = @ (—2——)+(1-a) [a T-D+a, T-D] (2.38)
pm(T)(T _1)

Tendéncia: 4,(T) = B (a (T)-a, (T-1)+(1-2) [a, (T -1)].

Sazonalidade: p ;) (T)= 7 (7214 (1=7) B (T =1

Para os demais fatores: p; (T)= p; (T), j = 1,2,..,L — Vj = m(T).
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Onde a, f e A sdo constantes de amortecimento. O indice sazonal local

P, (T) € estimado pela razdo do valor observado e o nivel local a (T). A
estimagdo dos valores iniciais: 8,(0), &,(0) e p.(0), i=1,..., L é obtida através da

amostra. (Para mais detalhes, MONTGOMERY, 1990).

2.3
Modelos de BOX & JENKINS

Os modelos ARIMA foram inicialmente formulados por BOX &
JENKINS na década de 1970.

Com argumentos de estacionariedade e ergodicidade do processo
estocastico subjacente, procura-se detectar o sistema probabilistico gerador da
série temporal, através das informagdes nela contidas.

Adicionalmente, baseia-se na também premissa de que uma série temporal
ndo estacionaria pode ser modelada a partir de d diferenciagdes e da inclusdo de
um componente auto-regressivo integrado de médias méveis. O mesmo raciocinio
vale a componente sazonal.

Segundo HILL, GRIFFITHS & JUDGE (1999), quanto ao método
ARIMA:

Relacionam-se os valores correntes de uma
variavel somente com o0s seus valores

passados e erros passados e correntes.

A modelagem BOX & JENKINS assume dois principios: parcimonia, que
estabelece um modelo com o menor nimero de pardmetros, e, ciclo iterativo,
estratégia de selecdo de modelos. (MORETIM, 2006)

A metodologia tem como base a Teoria Geral de Sistemas Lineares, a qual
supde que a passagem de um ruido branco por um filtro de memoria infinita gera
um processo estacionario de segunda ordem. (SOUZA & CAMARGO, 2004)

Assim sendo, tem-se:
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Y, = pu+a +y a8, +y, a8 ,+..,k=0,1, .. (2.39)
Em que:
w(B) = (1+y,B' +w,B*+..). (2.40)

Assim sendo, tem-se um filtro linear com entrada a, (ruido branco); saida,
Y, (PE linear discreto) e uma funcdo de transferéncia, y, (B).
Definindo ¥, = Y, —u, tem-se que:

J, = w(B) a (2.41)

Conforme destacado, caso a sequéncia de pesos {y,, k>1} for finita ou

infinita e convergente, o filtro sera estdvel, implicando estacionariedade do

processo Y,. Neste caso, w¢ a média do processo. Caso contrario, Yy, € ndo-

estacionario ¢ u ndo tem significado especifico. A ndo ser como um ponto de
referéncia para o nivel num determinado instante. (SOUZA & CAMARGO, 2004)
De (2.41) se tem:

ELy,] = u+ E(at +zl//,-a1,-j, e como E[a] = 0, Vt, tem-se que
i=1

E[y,] = u,seasérie ZI//J- convergir.
i=1
Pode-se escrever V, de forma alternativa, como a soma ponderada de
valores passados ¥, ,, ¥, ,, ..., mais um ruido branco:
Vo = 71 Yo+ 7, Vo, + A (2.42)

Segue-se que:

(1-51;;1.81} y = a. (2.43)
j=1

Ou: 7(B) §, = a,. (2.44)
Onde:
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7(B) = (I-7,B'-7,B>-..). (2.45)

Por seguinte (2.49) e (2.50), obtém-se:
7(B) w(B) a = & (2.46)

De modo que:

7(B) = y'(B) (2.47)

Esta relagdo pode ser usada para obter os pesos z; em fungéo dos pesos
;€ vice-versa. Um processo linear € estaciondrio se a série y/(B) convergir para

|B| <1 e invertivel, se |B| <1. (BOX, JENKINS & REINSEL (1994) provam este

fato).

No concerne a fun¢do de transferéncia, y(B) tem-se:

y(B)= 6 (B)/¢ (B) (2.48)

Pois um polindmio infinito equivale a uma divisao de polinomios.

¢(B) Yy, = 0(B)a;

Y, = ¢(B)" 6(B) a,. (2.49)
Onde:
¢ (B) = (1-¢ B'—...—¢, B"): polinémio caracteristico da parte auto-

regressiva; e

0(B) = (1-6, Bl_m_gq B9): polindmio caracteristico da parte média
movel.

Sendo ¢ () e @ (.) polindmios cujos graus sdo, respectivamente, 0S

indices p e . Consoante a notacdo de BOX & JENKINS, o modelo (2.49) ¢
denominado ARMA (p,q), um caso particular do método.



37

, ] FILTRO DE FILTRO AUTO-
RUIDO BRANCO ——» | M\ [EDIAS MOVEIS | — | REGRESSIVO | —» SERIE
& (B) ¢ (B)

Figura 2.2 - Esquema llustrativo do Modelo ARMA (p,q) da Equacéo (2.49)

Quando ndo satisfeitos o0s pressupostos de normalidade e
homocedasticidade da série temporal, ¢ feita sua transformagdo com o intuito de
obter tais propriedades nos dados transformados. BOX & JENKINS sugerem a
classe de transformagdes BOX & COX.

SOUZA & CAMARGO (2004) destacam que nem sempre ¢ possivel
estabilizar a variancia e obter normalidade, simultaneamente.

De acordo com SOUZA (1981), apud in SOUZA & CAMARGO (2004):

A normalidade é o objetivo principal,
podendo levar a variancia constante. O
inverso também é possivel, isto §é,
estabilizar a variancia, sendo que a
normalidade pode ser obtida

aproximadamente.

2.3.1
Modelos Auto-Regressivos

Se em (2.50) 7; = 0, j>p, obtém-se uma modelo auto-regressivo de
ordem p denotado por AR (p) ou ARMA (p,0).
AR(P): ¥, =¢1 Yo+ 02 Yo+t @0 yt—p+at (2.50)

Renomeando os pesos 7; para ¢, conforme a notagdo usual de BOX &
JENKINS. Assim, o polindmio caracteristico ¢ dado por:
$p(B) = (1-¢ B-9, Bz...—qﬁp BP): operador ndo sazonal auto-

regressivo (AR). Ou:
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o(B) ¥, = & (2.51)
A representacdo (2.51) ¢ equivalente a uma média moével infinita de ruidos

brancos - MA (), visto que € trivialmente inversivel. Porém, para condig¢ao de

estacionariedade, requer-se |¢| < 1 ou, de forma equivalente, que o polindmio
¢(B) = [w(B)]" tenha suas raizes reais € / ou complexas (a norma, no caso) fora
do circulo unitario. Ou seja, que a série w(B) convirja para |B| < 1.(SOUZA &

CAMARGO, 2004)

2.3.2
Modelos Médias Méveis

Considere o0 processo linear (2.52) € suponha que y; = 0, j>(; obtém-

se um processo de médias moveis (moving averege) de ordem g, que é denotado

por MA () ou ARMA (0,9).
Y = Hu+a, _01 a_, _"'_eq at—q (252)

Sendo, §, = Yy, —u, tem-se:

Modelo MA (q): §, = 6(B) a (2.53)
Onde:
0 (B) = (1-6, B—...— 6, B%): operador ndo sazonal de médias méveis.

A condicdo de inversibilidade do processo MA (q) ¢ similar aquela de

estacionariedade do processo AR (p), portanto |9| < 1, ou seja, a série

7(B) = [(B)]"' converge para |B| < 1. Isso ¢ equivalente afirmar que zeros do

polindmio #(B) estdo fora do circulo unitario. Assim, o processo MA (q) pode

ser escrito como AR (o). Estes modelos possuem uma representacdo trivialmente

estacionaria. (SOUZA & CAMARGO, 2004)
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2.3.3

Modelos Auto-Regressivos e de Médias Moveis

O modelo ARMA (p,q) € escrito como na equacao 2.49, onde ¢ (.) e 4 (.)

sdao polindmios de ordem p e Q, respectivamente. E composto duas partes: uma

auto-regressiva e de outra de médias moveis.

yt = ¢1 yt—l +¢2 yt—Z +---+¢p yt—p +a _91 a_, _‘92 a_, _"'_Hq a[—q (2-54)

Sendo @(B) e #(B) os polindbmios caracteristicos auto-regressivos e de

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

¢(B) ¥, = 0(B) a : (2.55)
Onde:

0((B) = (1-6 B! —...—t9q BY): operador ndo sazonal de médias moveis; e
¢ (B) = (1-4 B! —---—¢p BP): operador ndo sazonal auto-regressivo.

Para a verificacdo da invertibilidade e estacionariedade, analisam-se os
polinomios #(B) e #(B), respectivamente.
Caso o correlograma da ACF e PACF apresente decaimento senoidal

amortecido e / ou o exponencial, simultancamente, uma sugestdo plausivel é o

ARMA (1,1). (SARTORIS, 2003)

2.3.4
Modelos ARIMA

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

Portanto, o0 modelo é dado por ARIMA (p,d,q):
$(B) V'Y, = 0(B)a (2.56)



40

Onde:

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

Se w, = V2 for estacionaria, é possivel representar por um modelo
ARMA, ou seja, ¢(B) w, = 6(B) a,. Logo, W, ¢ uma diferenga de z, , entdo esta
ultima ¢ uma integral de w,. Por isso ¢ dito que z, segue um modelo auto-
regressivo, integrado, de médias moveis.

Portanto, o modelo supde que a d-ésima diferenga da série z, pode ser

representada por um modelo ARMA, estacionario e invertivel. O ARIMA, na
verdade, ¢ um caso especial de um processo integrado. (SOUZA & CAMARGO,
2004).

2.35
Modelos ARIMA Multiplicativos

Os modelos SARIMA (p,d,q) x (P,D,Q)s, também conhecidos como
ARIMA multiplicativo, possuem duas partes: a simples e a sazonal. De modo que a
sazonalidade da série temporal passa a ser considerada.

O modelo SARIMA (p,d,q) * (P,D,Q) é dado por:
©(B%) ¢ (B) V' V° §, = O(B%) 0(B) 4 (2.57)

Onde:

vV = (1-B)": operador diferenca nio sazonal de ordem d;

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

0(B) = (1-6, B! —...—0, B%): operador ndo sazonal de médias moveis;
1 ) 5 A

$pB) = (1-¢gB-..—9, BY): operador ndo sazonal auto-regressivo;

® (B%) = (1-®, B"® —...—®, B™): operador sazonal auto-regressivo; e

0 (B®) = 1-06, B'® —.—0, B*): operador sazonal de médias moveis.
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Uma vez definido o tamanho do periodo sazonal, analisam-se os
correlogramas da ACF e PACF a fim de estimar os indices p, d € g, como também
P, D e Q, atinentes a parte sazonal. O raciocinio para estima¢ao do modelo ¢
similar a parte simples, mas ¢ feita sob os periodos S, 2S, 3S,... (SOUZA &
CAMARGO, 2004). Para mais detalhes sobre a metodologia ARIMA, veja: HILL,
GRIFFITHS & JUDGE (1999), SOUZA & CAMARGO (2004) e MORETTIM
(2006).

2.3.6

Identificacdo de modelos

E possivel realizar a identificagdo, a priori, de um modelo plausivel
através de analises de dependéncia linear nos correlogramas da ACF e PACF.
Segundo SARTORIS (2003), algumas caracteristicas destes graficos

caracterizam determinados processos estocasticos:

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

lag 2. Caso 6, < 0, o pico sera positivo e se & > 0, negativo. O

correlograma da PACF mostra um decaimento exponencial negativo para

6, > 0 e senoidal amortecida para 6, < 0;

e AR (p) — O correlograma da ACF tem um decaimento exponencial ou
senoidal amortecido. O grafico da PACF tem pico do lag 1 até o p, caindo
bruscamente a zero no lag p+1. Por exemplo, assuma um AR (1), o pico

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

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

amortecida para ¢ < 0;
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e SAR (P) e SMA (Q) — de igual modo as partes simples ar (p) € ma (q), a
analise ¢ realizada, respectivamente, considerando, porém, os ciclos
sazonais. Assim, para S = 12, suponha que haja uma queda brusca no lag
36 da FACP ¢ que o correlograma da ACF apresente um decaimento
exponencial ou senoidal amortecido nos lag’s: 12, 24, 36,... A parte

sazonal poderia ser representada pelo polindmio SAR (1).

2.3.7
Analise de Residuos

A andlise de residuos consiste em aplicar testes estatisticos a fim de
verificar se os pressupostos (normalidade, estacionariedade fraca e independéncia)
sao respeitados. O teste de normalidade que pode ser utilizado ¢ o Jarque-Bera.

A 2 A 3
S-0 K-3 Nz, N -~
JB = + = —-S’+—(k-3 2.58

£J6/n] [J24/n] 6> T2 (2.38)

Onde S ¢ o coeficiente de assimetria estimado; K, o de curtose e N, 0
tamanho da amostra. Supondo que Se K sejam normais, a estatistica JB
converge assintoticamente a distribui¢do ;(2(2). A hipotese nula ¢ de normalidade.
Outros testes também podem ser usados, como: Anderson & Darling, QQ-plot.

Quanto a estacionariedade, podem ser usados os testes de Dikey-Fuller,

Dikey-Fuller aumentado (ADF(m)) e Philips-Perron. A evidéncia de

independéncia, por sua vez, pode ser verificada através do teste de Ljung-Box.

LB(m) = n(n+2)i (n=k)"' r*(é) (2.59)

Sob a hipodtese de nula de ndo existéncia de auto-dependéncia linear na

série de residuos até o lag m de um modelo ARIMA (p,d,q). O teste possui

distribuicao assintotica ;(Z(m_p_q). Estes pressupostos sdao importantes, pois

propriedades estatisticas desejaveis e consisténcia das estatisticas de teste.
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2.3.8

Teste de Sobrefixacao

De acordo com SOUZA & CAMARGO (2004), o teste de sobrefixagdao
consiste, basicamente, na elaboracdo de um modelo com um nimero superior de
pardmetros ao fixado, como uma tentativa de cobrir supostas diregdes de
discrepancias. Submete-se, entdo, a andlise estatistica para averiguagao de

necessidade de pardmetros adicionais.

2.3.9

Estimacgéo

Muitos métodos de estimagdo dos pardmetros dos modelos ARIMA foram
desenvolvidos (veja BOX, JENKINS & REINSEL (1994), BROCKWELL &
DAVIS (1977)). A estimagdo pode ser feita através de OLS e maxima

verossimilhanga. Um método, por vezes utilizado, ¢ o OLS interativo.

2.3.10

Previsdes

A previsao h passos a frente ¢ calculada através do valor esperado

condicional a amostra. Formalmente:

E[Yron/ Yo Vil = 97 (h), Vh eN". (2.60)

Em sintese, segundo HILL, GRIFFITHS & JUDGE (1999), sao
necessarias seis etapas a modelagem BOX & JENKINS:

1. Identificacdo dos valores sugeridos para p, d, g, P, D, Q, a partir das
analises dos correlogramas;

2. Estimagdo dos parametros do modelo (OLS, Méxima verossimilhanga,
OLS interativo);

3. Estatisticas de aderéncia (significancia das estimativas, andlise residual e

analise das estatisticas de desempenho);
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4. Se satisfatdrio, realiza-se o procedimento 5. Caso contrario, indica-se que
outros valores para p, d, ¢, P, D, Q (procedimento 2);
5. Teste de sobrefixagao; e

6. Previsao

2.4
Modelos de Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais (RNA) sdo sistemas paralelos compostos por
unidades de processamentos simples, conhecidas como neurdnios ou
processadores, que representam fungdes lineares e nao-lineares. Os referidos sao
dispostos em uma ou mais camadas, sendo interligados por um grande nimero de
conexdes (sinapses) que comumente estdo associadas a pesos, responsaveis por
ponderar os sinais (dados) de entrada recebidos por respectivo neuronio.

O funcionamento de uma RNA ¢ inspirado nos neuronios bioldgicos e em
sua estrutura paralela de processamento. Portanto, possui a capacidade de adquirir,
armazenar ¢ utilizar conhecimento experimental, podendo ser utilizada em
problemas de reconhecimento de padrdes, clusterizagcdo e previsdo. (HAYKIN,
2001)

O neuronio biolédgico, apresentado pela figura 2.3, ¢, de forma simplista, a
unidade basica da estrutura do cérebro. Sua membrana exterior ¢ chamada de
dentritos, que sdo dispositivos de entrada, cujo objetivo € conduzir os sinais das
extremidades para o corpo celular. Por outro lado, o axénio ¢ o dispositivo de
saida que transmite o sinal do corpo celular para suas extremidades. As
extremidades do axdnio sdo conectadas com os dentritos de outros neuronios
através das sinapses que, por sua vez, possuem neurotransmissores responsaveis
por permitir a propagacdo dos pulsos nervosos, podendo ser excitatorias ou
inibitorias.

Em outras palavras, o neur6nio bioloégico ¢ uma célula que, ao ser
estimulada em uma entrada, gera uma saida que ¢ enviada a outros neurdnios.
Esta saida depende da forca de cada uma das entradas ¢ magnitude da conexao
associadas a cada entrada (sinapse). Uma sinapse pode excitar um neurdnio,

aumentando sua saida, ou inibi-lo, diminuindo-a.
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Dendritos
f AxGnio

Corpo Celular (Soma)

-

Extremidade de um axénio

Figura 2.3 - Neurénio Bioldgico
Em 1943, Warren McCulloch e Walter Pitts publicaram um trabalho
pioneiro no qual introduziram a conceito de redes neurais como maquinas

computacionais (neuro-computagdo). O neurénio foi proposto com pesos fixos, ou

seja, nao ajustaveis.

X

1 w1
o W

. y
X, W,

Figura 2.4 - Neurbnio de McCulloch-Pitts

Cada x; (i=1,...,n), representa uma entrada ¢ w; (i=1,...,n), um peso
associado a esta. O somatorio representa a soma ponderada das entradas e o teta, a
funcdo de ativagdo. Apds varias pesquisas, chegou-se a uma rede neural
constituida de varios neurdnios artificiais, altamente conectados. Na década de 80,
diversas redes neurais artificiais capazes de trabalhar com fungdes nao
linearmente separaveis foram propostas. Dentre tais, destacam-se as famosas
Redes Neurais Artificiais Feed-forward Multilayer Perceptron (MLP), as quais
sdo amplamente utilizadas em aplicagcdes envolvendo previsdo, classificagdo,
identificacao de padroes.

Na figura 2.5, tem-se a estruturacdo bésica de um neurénio artificial,
composto por dois médulos de processamento:

e Regra de propagacdo: executa uma soma ponderada das entradas
multiplicadas pelos pesos sindpticos associados a cada entrada do

neur6nio; €
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¢ Funcdo de ativagdo: ¢ uma funcdo que ¢ aplicada ao resultado da regra de
propaga¢do. O resultado da funcdo ativagdo ¢ a saida do neurdnio

artificial.

...............................................

Entradas >V, }Saida

Regra de Propagacdo Fungio de Ativagio

Figura 2.5 - Arquitetura de um Neurdnio Artificial

24.1
Normalizag&o dos Sinais de Entrada

Antes de os sinais de entrada serem inseridos a rede, € necessario realizar
seu pré-processamento. Uma opg¢ao € a normalizacdo através do método pela faixa
(usado nesta dissertacao), que tem o objetivo de suprimir o problema de paralisia
neural (HAYKIN, 2001).

A equagdo (2.61) mostra calculo desta transformagao.

y—min Yy q

Yy =2x————
max Yy —min 'y (2.61)

Onde:
e y:padrio original;
e V. :padrdo normalizado;
e min Y : valor minimo do vetor de entrada; e

e max Y : valor maximo do vetor de entrada.

Assim, os dados de entrada sdo mapeados no intervalo [-1, 1]. Um aspecto

importante ¢ que a escolha da transformagdo deve considerar o dominio da fungao
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de ativacdo utilizada. Por outro lado, o calculo da desnormalizacdo ¢ necessario

para que os sinais de saida da rede retornem a escala original. Isolando-se o valor

de y, na equagdo (2.61), obtém-se este calculo.

2.4.2

Estrutura

Nao existe nenhum procedimento deterministico para se estruturar uma

rede neural artificial. Portanto, sua estruturagdo ¢ feita de forma heuristica, tendo

como parametros basicos principais:

24.3

Representagao dos dados (1/0);

Tamanho das amostras de treino, validacao e teste;
Numero de camadas (layers);

Numero de neurdnios por camada;

Topologia;

Funcéo de ativagdo e

Algoritmo de aprendizado.

Funcgdes de Ativagédo

Comumente, as fun¢des de ativacdo sdo ndo-lineares, o que transformam

as redes neurais em sistemas computacionais capazes de resolver problemas

complexos. Assim, destacam-se:

Func¢do logistica sigmoidal: mapeia os sinais de entrada dos
neurdnios no intervalo [0,1]. E a fungdo geralmente adotada, por ser
continua, monotdnica, ndo-linear e facilmente diferenciavel em qualquer
ponto;

Funcao tangente hiperbolica: mapeia os sinais de entrada dos neurdnios no
intervalo [-1, +1]. Possui as mesmas caracteristicas ¢ emprego da fungao

logistica sigmoidal, possibilitando que as saidas sejam simétricas; e
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e Fungdo linear: os neur6nios com esta fungdo de ativagdo podem utilizados

como aproximadores lineares.

Tabela 2.1 - Funcdes de Ativacao

Funcéo Equacéo
y=x+b
Linear
Logistica 1
iomoi Y="""m1b)
Sigmoidal 14 (D)

(x+b) _—(x+bh)
Tangente ¢ —°
y= N
Sigmoidal e(x +b) +e (x+b)

2.4.4
Topologia

A topologia de uma rede neural diz respeito ao nimero de camadas e ao
modo como estas estdo interconectadas. O aumento do numero de camadas
implica maior complexidade e tempo de processamento ao modelo neuronal. Um
numero maior de neurdnios por camada acarreta o crescimento dos graus de
liberdade das fun¢des de ativagdo. Todavia, quanto maior os graus de liberdade,
menor a capacidade de generalizagdo da rede neural. (HAYKIN, 1999)

Os dois principais tipos de estrutura topoldgica que compdem os modelos
RNA sdo a unidirecional (feed-forward) e a recorrente (feed-back). (HAYKIN,
1999)

e Feedfoward: sdo estruturas de redes neurais cujas conexdes entre

neurdnios de diferentes camadas (inter-camadas) obedecem a direg¢do
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“entrada = saida”, ndo havendo, assim, conexoOes entre neuronios de

mesma camada e nem tampouco para as anteriores; €

e Recorrente: sdo estruturas com realimentacdo, onde um neurénio pode ser
retroalimentado pela sua saida, de forma direta ou indireta. Cada camada
pode conter conexdes entre os neurdnios da mesma camada (estimulos
laterais) e de camadas anteriores e posteriores. Nao existe, portanto, um
sentido unico para o fluxo dos dados entre neurdnios ou entre camadas.

(ZURATA, 1992)

A figura 2.6 ilustra a topologia de uma rede neural artificial feed-forward

com trés camadas.

Camada

Camada de
Entrada

Figura 2.6 - Arquitetura Neural Feedfoward com Trés Camadas.

245
Aprendizado

O aprendizado de uma rede neural artificial se constitui no ajuste do
conjunto de pesos de modo a executar uma tarefa especifica, acontecendo
basicamente de duas formas distintas: aprendizado supervisionado e ndo-
supervisionado (para mais detalhes do ndo-supervisionado, HAYKIN (1999)).

e Supervisionado: utiliza um conjunto de pares (entrada - saida), em que,
para cada padrdo de entrada, ¢ especificado um padrao de saida desejado

(resposta desejada). Ou seja, tem-se a saida fornecida pela rede neural e
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um sinal desejado. Subtraindo-os, obtém-se o respectivo valor de erro.

(HAYKIN, 1999)

X(n) Rede

Figura 2.7 - Modelo de Treinamento Supervisionado

O processo basico do aprendizado supervisionado, ilustrado na figura 2.7,
pode ser sumarizado pelos seguintes passos:
i. Escolha inicial dos pesos. Em geral, estes valores sdo pequenos e

escolhidos aleatoriamente;

il. Apresentagdao de uma entrada cuja saida correspondente ¢ conhecida;

iii.  Calculo da saida a ser gerada pela rede;

iv.  Calculo do erro na camada de saida (sinal desejado subtraido do gerado);

v. Ajuste dos pesos utilizando algum algoritmo de aprendizado; e

vi. Verificacao do erro. Se satisfatorio, fim; caso contrario, retorna-se ao ii.

2.4.6

Algoritmo de Aprendizado Gradiente Decrescente

O algoritmo gradiente decrescente ¢ baseado no de retropropagacdo do
erro e criado a partir da generalizacdio da Regra de Delta, proposta por
WINDROW & HOFF (1960), utilizado em redes do tipo feedfoward perceptron
(uma camada). O ajuste dos pesos das conexdes objetiva & minimizagdo do erro

quadratico médio.

1
EBse = Ezpzj (tpi_spj)2

Onde: tp;, valor desejado de saida p do processador j da camada de saida e
Spj> estado de ativacdo de saida p do processador j da camada de saida.
O processo de minimizagdo do erro quadratico médio ocorre com a

utilizagdo do método gradiente decrescente.
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AW, ; =—
05w,

i

Sendo: 77, a taxa de aprendizado e

, a derivada parcial do erro em
i

relagdo ao peso da respectiva conexao.

A principal restricdo na minimizagdo do erro, quanto ao gradiente
decrescente, ¢ que a funcdo de ativagdo do respectivo neurdnio tem de ser
monotdnica e diferenciavel em qualquer ponto.

O algoritmo BP atualiza os pesos através da retropropagacao do erro da
saida da rede. A atualiza¢ao dos pesos ¢ realizada, de forma continua, no sentido
contrario ao fluxo dos sinais de entrada. A topologia da rede que utiliza esta regra
¢ formada, em geral, por neuronios ndo-lineares, na camada oculta, e na de saida,

por lineares.

2.4.7

Algoritmo de Aprendizado Levenberg-Marquardt

O algoritmo de Levemberg-Marquardt (LM) é considerado o método mais
rapido para treinamento de redes feed-forward backpropagation, desde que a rede
possua uma quantidade moderada de pesos sinapticos.

O algoritmo LM utiliza uma aproximac¢do do método de Newton que ¢
obtida a partir da modificagdo do método de Gauss-Newton, introduzindo o

parametro u, conforme mostra a equagao (2.62).

Aw=QTI+u) e (2.62)

Onde:

e Aw: diferenga entre os pesos inicial e final;

e 4 : escalar que controla a derivacdo dos erros, permitindo que o termo
(JJ) possa ser invertido;

e J: jacobiano dos erros da camada de saida. Cada elemento da matriz J

representa uma derivada parcial de um elemento da matriz de erros com o

seu correspondente peso;
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¢ |: matriz identidade multiplicada pela constante ;e

e ¢ vetor de erros da rede neural calculados.

2.4.8

Redes Perceptron de Mdultiplas Camadas

As redes Perceptrons de Multiplas Camadas (Multilayer Perceptron -
MLP) sao constituidas da(s) camada(s): de entrada, oculta(s) e de saida. Em outras
palavras, contém uma ou mais camadas de neurdnios ocultos, que ndo sdo a de
entrada nem tampouco a de saida da rede. Os neurdnios ocultos capacitam a rede a
aprender tarefas complexas, extraindo progressivamente as caracteristicas mais
significativas dos padrdes de entrada.

Para resolu¢do de inumeros problemas, as redes MLP tém sido utilizadas,
através de seu treinamento de forma supervisionada, com o algoritmo de
retropropagacdo de erro (Error Back-Propagation), que ¢ baseado na regra de
aprendizagem por corregao de erro.

Existem atualmente varios algoritmos de treinamento para as redes neurais
MLP, tais sdo geralmente do tipo supervisionado. De acordo com os pardmetros a

serem atualizados, os algoritmos de treinamento podem ser classificados como:

e Estaticos: ndo alteram a estrutura da rede, variando apenas os pesos

sindpticos; e

¢ Dindmicos: podem modificar o tamanho da rede neural, como o nimero de

camadas, de neurdnios nas camadas escondidas e / ou de conexoes.

Assim, quando ¢ utilizado o aprendizado estatico, a mesma regra de
aprendizado ¢ empregada as redes, com diferentes formatos e tamanhos. O
backpropagation ¢ um algoritmo supervisionado que utiliza pares, entrada e saida
desejada, a fim de que, por meio de um mecanismo de correcdo de erros, sejam
ajustados os pesos da rede. O treinamento ocorre em duas fases: forward e

backward, tendo dois sentidos distintos.
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e Forward: utilizada para definir a saida da rede neural, dado determinado
padrdo de entrada, onde o vetor de entrada ¢ aplicado aos nodos da rede e
propaga seu efeito camada por camada, sendo, nesta etapa, todos os pesos

sinapticos fixos; e

e Backward: utiliza a saida desejada e a fornecida pela rede neural para
atualizag¢do dos pesos de suas conexdes, onde a resposta real ¢ subtraida da
desejada para produ¢do de um sinal de erro. Este, por sua vez, ¢ propagado
contra a dire¢do das conexdes sinapticas, ajustando os pesos sinapticos, de
modo que a resposta real da rede se aproxime da desejada. (HAYKIN,

2001)

—— Sinal Funcional
«———5inal de Emo

Figura 2.8 — Esquema de Propagacao dos Sinais da MLP

Mais detalhes acerca dos métodos das redes neurais artificiais podem ser
verificados em HAYKIN (1999); RUSSEL & MARK (1999); BRAGA,
CARVALHO & LUDEMIR (2000).



3
METODOS DE COMBINACAO DE MODELOS

Considere uma situagdo onde existe um numero k (k > 2) de modelos

preditivos plausiveis para um processo de séries temporais {Y, } -parat=1, 2, ...

-, no entanto ha o interesse em determinar apenas um modelo unico a ser usado
para sua proje¢ao temporal.
Para FARIA ¢e MUBWANDARIKWA (2008), existem trés possibilidades
de obté-lo:
1. Escolher um modelo individual de wum conjunto de modelos

plausiveisM = {M,....,M,}, baseado em algum critério de sele¢do, ¢ usa-

lo para previsdo;

2. Combinar as previsdes oriundas dos modelos do conjunto M e utilizar a

previsdo combinada; e

3. Combinar as densidades preditivas oriundas dos modelos do conjunto M e

utilizar a preditiva combinada para previsao.

Acerca do item 1, existe diferentes estatisticas de aderéncia que, em
consonancia com a abordagem, podem ser adotadas na escolha do melhor modelo.
Estas medidas de desempenho, portanto, sdo escolhidas, de forma a obter o
modelo que melhor se ajusta a dindmica temporal da série (MAPE, MAE, R?). Os
itens 2 e 3 tratam de abordagens distintas, porém com o mesmo fim, projetar
séries temporais. As medidas de aderéncia utilizadas para os individuais podem
também ser utilizadas para os de combinagao.

Em se tratando de combinagdes de previsdes ou de densidades preditivas,
ambas as abordagens podem ser tratadas como combinacdo de modelos (ou
métodos), dependendo, entdo, da abordagem considerada.

No contexto de combinacdo de modelos, alguns resultados, obtidos por
alguns autores, merecem atengdo € a sugerem como uma alternativa factivel e

eficiente.
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Para HOLLAUER, ISSLER e NOTINI (2008), algumas razdes sugerem

que a combinacao de previsdes pode construir previsdes de desempenho superior:

combinagdo de previsoes:

11.

iil.

acuracia; e

Primeiro, a pura diversificacdo de previsoes
leva a diminuicdo do erro diversificavel. A
segunda razao diz respeito a robustez, na
medida em que, nao sendo
particular a especificacéo, nao
padece também de suas deficiéncias, além de
incluir mais variaveis e informacbes de
especificacdo de outros modelos, uma vez que
se pesam informacdes de modelos que incluem
outras varidveis e seus lag’s. Ademais, a
experiéncia mostra que modelos
parcimoniosos combinados possuem

desempenho superior.

MAHMOUD (1989) destaca trés motivos que encorajam o uso de

A combinagdo naturalmente melhora a acuricia e diminui a variancia do
erro da previsdo combinada;
Os usuarios que possuem pouca experiéncia na area podem utilizar

métodos simples de combinacdo, pois podem acarretar melhoras a

A combinagdo pode ser feita com pouco ou nenhum custo.

Desde os estudos iniciais sobre combinacdo de previsdes, resultados

empiricos tém mostrado que a previsdo combinada ¢ mais acurada, em inimeras

situagoes,

que qualquer previsdo individual formadora da combinacdo

(RAUSSER & OLIVEIRA, 1976; CLEMEN, 1989; MAKRIDAKIS et al., 1998 ¢

ARMSTRONG, 2001a). Além disso, a demonstracao tedrica de que a combinagao

linear de modelos ¢ superior a qualquer método individual, para o método de
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variancia minima, pode ser vista em DICKINSON (1975) , apud in WERNER &
RIBEIRO (2006),

Segundo GUPTA & WILSON (1987), se os modelos sdo ‘conhecidos’, a
priori, esta informac¢do deve ser incorporada a previsio combinada. Para
ARMSTRONG (2001a), quando existem evidéncias de que determinada técnica
possui maior acuracia, deve-se incorpord-la a combinacdo com maior peso
associado.

HANKE, REITSH & WICHERN (2001), citando ARMSTRONG (1989),
MAHAMOUD (1989) e CLEMEN (1989), defendem que os ganhos sdo
razoaveis.

Z0U e YANG (2004) afirmam que:

Ao se combinar métodos, é possivel reduzir a
variabilidade das previsbes em relacdo ao

valor verdadeiro.

MAKRIDAKIS & WINKLER (1983) destacam que a acuricia da
combinagdo de previsdes depende do numero de técnicas distintas que sdo
combinadas. A variabilidade nas medidas de aderéncia estd associada a escolha
das técnicas e pode ser reduzida com a inclusdo de outras. Ainda conforme os
autores, a acuracia cresce a medida que se aumenta o numero de modelos
combinados, embora o grau de saturagdo encontrado tenha sido de quatro ou cinco
técnicas. LIBBY & BLASHFIELD (1978) registram que a maioria das melhorias
ocorreu quando utilizadas duas ou trés.

Estudos empiricos t€ém mostrado as combinacdes lineares dependentes da
estimativa das correlagdes tém apresentado, na pratica, um desempenho muito
fraco NEWBOLD & GRANGER (1974), WINKLER & MAKRIDAKIS (1983) e
CLEMEN, (1989)).

De acordo com WINKLER (1989), fatores complicadores, tais como:
dependéncia entre as previsdes, incerteza acerca de suas caracteristicas e
instabilidade no processo preditivo sugerem que seja proveitoso obter

combinagdes de técnicas relativamente robustas. Além do mais, pode ser mais
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proveitoso, em algumas situagdes, considerar a simples média aritmética, sem
considerar os refinamentos do procedimento de combinagao.

ARMSTRONG (2004) afirma que a combinacao pode ser feita também
através da média simples das previsdes apenas.

Uma vez que o desempenho da combinagdo seja, geralmente, medido pela
acuracia, combinar previsdes, para ARMSTRONG (2001a), aumenta a aderéncia
aos dados, na medida em que as componentes da combinagdo contenham
informagdes uteis e mais independentes.

Ainda segundo ARMSTRONG (2001a):

As previsbes, muitas vezes, apresentam correlacao
positiva forte. Existem duas maneiras de gerar
previsdes independentes: a primeira é a utilizacéo
de previsdes que empregam diferentes informacgdes
para compor as previsdes combinadas, com a
mesma técnica. A outra consiste na utilizacdo de
técnicas diferentes, pois analisam os dados de
diferentes formas. Além disso, a previsdo combinada
deve ser usada quando se tem duas ou mais técnicas
razoaveis disponiveis e na existéncia de incerteza na

sele¢éo da melhor metodologia.

BATCHELOR & DUA (1995) afirmam que a combinag@o ¢ mais efetiva
quando os métodos sdao consideravelmente diferentes.

MAKRIDAKIS & WINKLER (1983) destacam que a utilizacdo de
técnicas relativamente simples pode ser viavel e menos arriscada que o uso de
métodos complexos. Para CHAMBERS et al. (1971), os custos aumentam a
medida que os métodos individuais tornam-se mais sofisticados. Com efeito,
diminuem a propor¢ao que se utilizam técnicas mais simples.

Segundo CLEMEN (1989), a combinagdo ¢ uma abordagem atraente para
realizar previsoes, visto que, ao invés de tentar escolher a melhor técnica,

formula-se o problema questionando que técnicas poderiam ajudar na melhoria da
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acuracia. Como as previsdes podem ser afetadas por diversos fatores, cada método
pode contribuir capturando algum tipo de informacgao que influencia tais fatores.

FARIA ¢ MUBWANDARIKWA (2008) colocam que o modelo
combinado ¢ capaz de produzir projecdes mais acuradas, visto que ¢ um agregador
de informagdes. Ainda de acordo com os autores, a principal vantagem acontece
em face a incerteza de qual modelo individual utilizar.

Para realizacdo de combinagdes de previsdes, FLORES & WHITE (1988)
destacam que duas dimensdes podem ser consideradas:

e Selecdo das componentes do modelo de combinacado; e

e Scle¢ao do método de combinacao.

Conforme FLORES & WHITE (1988), as componentes dos modelos de
combinagdo sdo denotadas como previsdes-base e podem ser classificadas, em
trés categorias: objetivas, subjetivas ou através da utilizagdo de ambas (objetivas e
subjetivas). A categoria objetiva engloba os modelos de Amortecimento
Exponencial, ARIMA, Redes Neurais Artificiais, assim como outros
procedimentos com base matematica. Por outro lado, a subjetiva inclui todas as
abordagens que envolvem o julgamento humano, tal como grupo focado ou
opinido de especialistas.

A segunda dimensdo concerne a maneira com a qual as técnicas devem ser
combinadas. Tal ¢ alvo de estudo ha muito tempo. De acordo com CLEMEN
(1989), alguns métodos tém sido desenvolvidos para encontrar a melhor
combinacdo. Apesar disso, o resultado tem sido unanime: combinar previsoes
conduz ao aumento de acuricia da previsdo combinada, em relacdo as previsdes-
base. A dimensdo dos métodos de combinacdo envolve duas abordagens: objetiva
ou subjetiva. A objetiva se refere aos métodos que fazem uso da matematica, de
forma que os resultados possam ser repetidos. Em contrapartida, a subjetiva inclui
esfor¢os intuitivos para combinar subjetivamente previsdes-base, empregando
conhecimento e opinido individual ou de grupo.

Nesta dissertacdo, os esfor¢os concentraram-se especificamente em
combinagdes e previsdes objetivas A figura 3.1 ilustra esta ideia, considerando j

modelos h passos a frente, a figura 3.1 ilustra os modelos de combinagdo objetiva
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de métodos objetivos. A partir de uma amostra, estima-se j modelos e

posteriormente e os combinam, gerando a previsdo combinada.

e
e —

[_1--}.IDDELDS’--_;_’:-//}-; ;—.-.\ Cmrs":,-‘p-\ | /f—x\l
T o S| F, Yera )
— PREVISOES . \\- /

p. _ "

Figura 3.1 — Esquema llustrativo dos Métodos de Combinac&o (Objetiva) de

PrevisGes Objetivas

Assim o sendo, trés métodos de combinagdes (linear, média simples e
geométrico) sdo definidos, a seguir, e, posteriormente, no capitulo 4, aplicados e

contrapostos, segundo determinadas medidas de acurécia.

3.1

Combinacéao Linear Modelos de Previsao

O estudo de GRANGER & BATES (1969) ¢ considerado o artigo seminal
em modelos combinagdo de previsdes.

Neste, os autores propuseram que o método de combinagdo deveria constar
de uma combinagdo linear de duas previsdes objetivas ndo-viciadas.

Assim, tem-se o modelo (amostral) ¢ dado por:
yCL,T+h = yl,T+h +(1-) yz,nh (3.1
Onde:

® ¥ 1., previsdo do modelo 1;
® V¥, 1. previsdo do modelo 2;

® Yo 1.n previsdo do modelo de combinagao linear;

e @, estimador adaptativo do modelo de combinagao linear.

Os pesos a serem atribuidos a cada previsao poderiam ser iguais. Contudo,
os autores preferiram dar maior relevancia a previsdo mais acurada. Assim,

visando a estimar um valor de peso @, propuseram cinco métodos de estimagao de
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pesos que objetivam a minimizacdo da variancia dos residuos da previsao
combinada. Mais detalhes acerca da variancia e dos pesos GRANGER & BATES
(1969) podem ser verificados no apéndice D.

NEWBOLD & GRANGER (1974) ampliaram o niimero de previsdes base,
mantendo todas as suposi¢des de GRANGER & BATES (1969), quanto aos pesos
e aos cinco procedimentos de estimacdo, a serem combinadas. Através da
combinacdo de trés previsdoes obtida dos métodos ARIMA, Holt-Winters e de
auto-regressao Stepwise, concluiram que a combinagao trouxe melhoras a acuracia

de sua previsdo. Assim, tem-se que:

3
9CL,T+h = Z C‘A’j 9j,T+h (3.2)
j=1

WINKLER & MAKRIDAKIS (1983), apud in WERNER & RIBEIRO
(2006), também analisaram combinagdes ponderadas entre dez métodos de
previsdo, e os resultados obtidos confirmaram as conclusdoes de NEWBOLD &
GRANGER (1974). Estes resultados consistiram na compara¢do das estatisticas
MAPE de mil e uma séries temporais, o que permitiu concluir ser melhor ignorar
os efeitos da correlagdo no célculo de combinagdes ponderadas.

GRANGER & RAMANATHAN (1984), apud in WERNER & RIBEIRO
(2006), chamaram a atencdo para o fato de que os métodos convencionais de
combinag¢do linear de previsdes poderiam ser vistos como uma forma estruturada
de regressdo. Argumentaram ainda que o método ¢ equivalente ao método de
minimos quadrados ordindrios (MQO), considerando a previsao combinada como
variavel resposta e as individuais base como explicativas.

Genericamente, as previsdes pontuais sdo combinadas linearmente
utilizando algum mecanismo ponderador de forma a minimizagdo da variancia dos
residuos combinados ou outra funcdo residual. Os pesos podem ser fixos ou
variaveis (ndo necessariamente positivos) € / ou somar ou ndo uma unidade.
Destaca-se ainda que as médias, simples, ponderada ou harmdnica, também
podem ser utilizadas na combinagdo de previsdes.

Na abordagem classica de GRANGER ¢ NEWBOLD (1986), destaca-se

que as previsdes pontuais sdo combinadas linearmente usando algum mecanismo
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ponderador, visando a minimizacao da variancia dos residuos. Portanto, o modelo

de combinagao linear, h passos a frente, pode ser descrito pela forma geral (3.3):

K

yCL, T+h :Za)jt yj, T+h (3.3)

j=1

Sendo Y. ;,, ,» a previsdo combinada para o instante T+h; &., o peso

it>

estimado (ndo necessariamente positivo ou normalizado) € ¥, r,,, a previsdo

,,,,,

EVANS (2003) coloca ainda a possibilidade do uso de um modelo de
regressao para a realizacdo das combinagdes com uma constante aditiva.

Outra abordagem ¢ a combinacdo linear de densidades preditivas, na qual
algumas propriedades merecem destaque.

CLEMEN e WINKLER (1999) mostram que, se todos os modelos de
probabilidades sdo similares, entdo o modelo probabilistico combinado ¢ igual a
estes, apud in MUBWANDARIKWA (2007).

Consoante TITTERINGTON, SMITH e MARKOV (1985), apud in
MUBWANDARIKWA (2007), a combinacdo linear de densidades Gaussianas

p(y| ,uJ-,O'jZ), com média ; e variéncia O'j2 (j = 1, 2), sdo unimodais sob
certas condigdes restritivas. Conhecendo-se, por exemplo, as médias (diferentes) e
as variancias (iguais) de duas normais, a unimodalidade ocorre se
(14, — i,)* <40’ . De outro modo, tem-se uma densidade combinada bimodal.

Uma condi¢do suficiente para unimodalidade de densidades normais
combinadas ¢ mostrada por EINSENBERGER (1964), apud in
MUBWANDARIKWA (2007):

2 2
27 o,o,

(- p,) <———"2—
b 4 (o} +0,})

(3.4)

Onde (,ul,alz) e (uz,(yz2 ) sdo, respectivamente, os parametros, média e

variancia, de duas densidades Gaussianas. Este resultado pode ser estendido para
mais densidades com o principio de que, em ordem, a relacdo acima deve ser

satisfeita.
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Particularmente, as condig¢des para unimodalidade de distribuigdes vt-
student sdo mais restritivas que a normal e, portanto, mais dificeis de serem
obtidas. Além disso, estas combinacdes sdo tipicamente multimodais. Em
MUBWANDARIKWA (2007), encontram-se detalhes e refinamentos acerca das
combinagdes lineares da distribuigao t.

Existem distribui¢des em que a unimodalidade ¢ dificil de ser encontrada.
Assim, uma possivel solucdo ¢ a adogdo de aproximacdes, como simulagcdes
Markov Chain Monte Carlo (MCMC), que estimam a preditiva combinada.
(MUBWANDARIKWA, 2007)

De acordo com MUBWANDARIKWA & FARIA (2008), a formulagao

geral desta abordagem pode ser descrita por:

K
PeLppo) (yCL,T+h‘ D)) = Z ; pj(yj,T+h‘ Dr) (3.5)
i=1

Sendo:

,,,,,

linear de densidades, dado as informagdes D ;

* p;(Yjr.n| Dr), a densidade preditiva do modelo ] (=1, .. k) para o

instante T+h,, dado D; ; e

* ,, o peso adaptativo associado a densidade do modelo J.

3.2

Combinacdo Geométrica de Modelos de Previsao

Consoante MUBWANDARIKWA & FARIA (2008), a combinagdo
geométrica de modelos bayesianos, em seu estudo de caso, forneceu maior
acuracia, em relagdo aos modelos individuais base e sua respectiva combinacao
linear - na maioria das estatisticas de aderéncia consideradas.

Ainda de acordo com os autores, a combinagdo geométrica de densidades
preserva a forma distribucional de muitas distribui¢des. Em particular, a
combinagdo geométrica de distribuigdes da familia exponencial é também
membro desta familia e apresenta, por isso, unimodalidade. Diferentemente do

modelo de combinagdo linear que, em geral, ocorre somente sob certas condigoes.
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No caso da distribuicdo t-student, enquanto a linear ¢ tipicamente multimodal,
nem sempre a geométrica o sera.

Em MUBWANDARIKWA (2007), encontra-se a prova de que a
densidade resultante da combinacdo geométrica de distribui¢des da familia
exponencial também ¢ uma densidade exponencial. Podem ser verificadas ainda
as condic¢des necessarias para garantir a unimodalidade da combinacio geométrica
de distribui¢des t-student.

Segundo MUBWANDARIKWA & FARIA (2008), tem-se que:

Assumindo que as densidades
2 Yirm| D)o 2(Yizen| D) sejam
densidades fortemente unimodais da familia
exponencial. Logo a densidade da combinagéo
geométrica,  Pea(.. ) Yeorm| Dr)y €

também fortemente unimodal da familia

exponencial.

Consoante a notagio de MUBWANDARIKWA & FARIA (2008), o
modelo de combinag¢do geométrica de distribui¢des pode ser formalmente escrito

pela equacao (3.6).

K
Pecip..p) (yCG,T+h‘ D) = H C PWjj(yj,Tm Dr) (3.6)
j

e« C' = I H pjwj()/nh

j=1

DT) a}/T+h 5

e o,,(] = L..,k), peso associado a distribui¢do pj(yT+h| D;) do modelo

J

Pi(Yitm | D; ), distribuicdo do modelo j; e

D;), (distribuigdo resultante da combinagdo

geométrica de distribuigdes individuais.
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Em particular, seja pj(yt| 4;,7;) uma densidade normal associada ao
modelo j, com média e precisdo (r = o ) denotada por u; ety (J = 1.k,
respectivamente. Como estas distribuicdes pertencem a familia exponencial, a

combinacdo geométrica destas, ps (Y, | [, 7), ¢ também gaussiana.

MUBWANDARIKWA (2007) define as medidas de média e precisdo,

k

2T A K
. ~ i=1 ~

respectivamente, por: i = - —— e 7 = Y o, T,

24 -

i=l
Diante dos resultados de MUBWANDARIKWA & FARIA (2008), a
proposta desta dissertagdo ¢ testar e inferir acerca da combinagdo geométrica de
previsdes pontuais, utilizando como modelos base dois estatisticos e um de
inteligéncia artificial. Posteriormente, gerar cenarios para os modelos univariados
base de forma a construir intervalos confianga para os métodos de combinagao.
A abordagem de combinacdo geométrica de previsdes pode ser descrita

como na equacao (3.7).

K i

- A O

Yoo = | | CY jren 3.7
i

Sendo:

® Yesr.n» @ previsdo do modelo de combinagdo geométrica para o instante

T+h, (h=1.2,...);
e C, a constante estimada multiplicativa de ajuste;

® Vi 1.n»aprevisdo modelo j, para o instante T+h e
k

e o, para (j = 1,.,k) e Za)jt = 1, o peso adaptativo associado a
j=1

projecdo  §,.,, associada ao modelo j - considerando uma

,,,,,

Evidentemente, as restricoes aos pesos podem nao ser assumidas, caso

acarrete ganho de desempenho a modelagem. Segundo WERNER & RIBEIRO
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(2006), dentre muitas conclusdes obtidas pelos pesquisadores do assunto, a
principal é que os modelos combinados cujos pesos sdo ndo negativos e a média,
quase sempre, apresentam métricas superiores.

Assim, assumindo tais restri¢gdes, seja um vetor de pesos adaptativos

W, =(@, ..., ®)'de um modelo de combinagdo geométrica. Dado que algum

peso ¢ a constante de ajuste sejam igual a 1, obviamente todos os outros tem de
ser iguais a zero, caracterizando um caso particular do método. Isso indica que o
modelo individual ¢ igual ao geométrico, sendo indiferente combina-los, a priori.

O modelo geométrico possui vantagens considerdveis ante o linear.
Primeiro, a melhor combinagcdo pode ndo ser a linear. Nao obstante, efeitos
lineares também podem ser reproduzidos de forma aproximada pelo modelo
geométrico (quando feita a correta ponderagdo), implicando que, em situacdes que
o linear seja melhor, pode representar equivalente.

De outra maneira, o oposto nao € possivel, uma vez que os modelos de
combinacdo linear somente sdo capazes de produzir efeitos lineares a previsao

combinada.

3.3

Pesos Adaptativos e Constante Ajuste

Inimeras abordagens tém sido propostas, na literatura, para obtengdo de
pesos adaptativos. Algumas os consideram fixos no tempo; outras, porém,

variaveis. Assim, tem-se que:

e A primeira abordagem, proposta por WINKLER (1968), apud in

WERNER & RIBEIRO (2006), assumia que os pesos eram iguais a %,

sendo k o numero de modelos;
¢ A metodologia de quasi-Bayes, por SMITH e MARKOV (1978), , apud in
WERNER & RIBEIRO (2006), estima os pesos como um problema de

classifica¢do, utilizando a distribui¢do Dirichlet;
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e MUBWANDARIKWA (2007) faz uma abordagem bayesiana cujos pesos
sdo variaveis no tempo utilizando um método denotado por Informative
Prior Weights;

e Outros autores podem ser citados ainda, como: BATES & GRANGER
(1969), Optimal Combination; TURKHEIMER (2003), Weights Akaike;
FARIA & SOUZA (1995), quasi-Bayes revisado.

Nesta dissertacdo, a estimagao dos parametros dos métodos de combinacao
foi interpretada como um problema ndo linear de otimizagdo e, por isso, a
ferramenta solver (Excel) foi utilizada.

Os pesos e a constante de ajuste consideradas fixas no tempo. Com efeito,
para o caso linear, evitou-se o problema de baixo desempenho preditivo, ocorridos
quando as estimativas dos pesos dependem da correlagdo dos residuos. (Mais
detalhes, veja: NEWBOLD & GRANGER (1974), WINKLER & MAKRIDAKIS
(1983) e CLEMEN, (1989)).

Em geral, a fungdo a ser minimizada ¢ o MSE, dentro da amostra.
Considerando a abordagem adotada, os resultados utilizando esta estatistica,
porém, foram inferiores (fora da amostra, principalmente), em termos de acuracia,
em relacao a funcdo MAPE (funcdo custo proposta) - inclusive em relagdo ao
proprio MSE. Foi testada também a eliminagdo das restricdes impostas aos pesos
adaptativos nas duas combinac¢des. Embora, dentro da amostra, as métricas de
aderéncia tenham melhorado, observou-se desempenho inferior fora da amostra.

E importante salientar que a questdo como instabilidade temporal dos
valores de APE (absolute percentual error) também foi considerada. Em outras
palavras, analisaram-se os valores de MAPE (fora da amostra), bem como a
flutuacao temporal e valores de maximo e de minimo do APE.

Verificou-se ainda que a constante C (multiplicativa) do modelo
geométrico melhorou o desempenho, fora da amostra, quando assumiu valor igual
a um. Para o caso linear, a constante (aditiva) 6tima assumiu valor igual a zero.
Portanto, as combinagdes, neste caso, as constantes de ajuste (aditiva e
multiplicativa) foram consideradas elementos neutros. Em resumo, para os modelos

de combinagdo linear ¢ geométrica, consideraram-se as seguintes restri¢cdes:
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e Estimativas normalizadas e positivas, cuja soma ¢ igual a uma unidade,
para os pesos adaptativos;
¢ Constantes de ajuste como elementos neutros; e.

e Funcao utilidade MAPE (in sample) a ser otimizada.

Especificamente a projecdo de consumo residencial mensal de energia
elétrica, a combinagdo linear de previsdes ¢ descrita conforme o modelo da
equagao (3.8).

Yerren = (Bl * @ +(HW ) * @, +(RNA ) * &, (3.8)

Ainda, considerou-se o modelo de WINCKLER (1968), com pesos iguais,
que pode ser interpretado como um caso particular do modelo de combinagdo

linear:

Jorrin = [(BJM)+(HWT+h>+(RNAT+h)]*§ (3.9)

O modelo de combinagdo geométrica de previsdes ¢ dado por:

9CG,T+h = é*(B‘JTJrh)aA)I >l<(HWT+h)aA)2 *(RNAT”‘)[;}} (310)

Onde, para os trés métodos combinados, tém-se as definigdes:

e BJ,,,,previsdo do modelo ARIMA para o instante T+h;

HW, ., , previsdo do MAE para o instante T+h;

RNA, ,, , previsdo do modelo de RNA para o instante T+h; e

* &, ®,, &,,pesosassociados linearmente as respectivas previsoes.

3.4

Intervalos de Confianca das Combinacdes

Uma vez escolhidos e estimados os modelos individuais, ¢ possivel gerar
densidades preditivas através da utilizagdo do método de Quase-Monte Carlo.

O procedimento de simulagao utilizado para os modelos estatisticos, nesta
dissertacdo, inicia-se com a geragdo de uma sequéncia de numeros quase-

aleatdrios independentes pertencentes a distribui¢do U [0,1]. Posteriormente, estes
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sdo inseridos em um algoritmo de inversao (Inversdo de Moro) que os interpreta
como probabilidades acumuladas, de forma a fornecer amostras independentes
pertencente a distribui¢do normal-padrao. Por seguinte, as amostras normais
padrdo sdo filtradas por Cholesky, gerando residuos na escala da série temporal
considerada (no caso, a de consumo residencial). Assim, para cada instante,
realiza-se este procedimento n vezes. Mais detalhes sobre o algoritmo de Moro,
assim como as sequéncias de Quase-Monte-Carlo, podem ser verificados no
Apéndice C. O procedimento utilizado para as redes neurais sdo explanados mais
adiante.

Segundo ALBUQUERQUE (2008), no caso multivariado, ap6s cada
sorteio, o vetor U (normal-padrdo), no instante t, ¢ filtrado pela matriz triangular
inferior Z, advinda da decomposi¢do de Cholesky da matriz de covariancia
amostral de seus residuos (Zé‘.). A populacional também pode ser usada, se
conhecida. Para o caso univariado, a matriz Z, na verdade, ¢ o desvio-padrao
(escalar). O mesmo ¢ multiplicado pelas amostras normais-padrdes independentes,
gerando residuos na escala da série temporal, normalmente distribuidos.

Segundo HAMILTON (1994), toda matriz real definida positiva pode ser
decomposta em uma matriz triangular inferior Z ¢ uma matriz diagonal D, com
nimeros positivos em sua diagonal principal. Apés a decomposi¢do de Cholesky,
tém-se as seguintes equacoes:

2, = ZDZ" (caso multivariado) (3.11)

A2
(o}

&

=0, 1 0, (caso univariado) (3.12)

A matriz Z (desvio-padrao) multiplicada pelo vetor de erros constréi-se um

vetor normal-padrdo U, (N x 1) para o caso univariado, a cada instante t.
ALBUQUERQUE (2008)
u=2"g (3.13)
De forma equivalente a (3.13), a multiplicagdo dos elementos do vetor U,
pelo escalar Z resulta no vetor ¢,, para cada t.
Zu, =&, (3.14)
A média de &, ainda ¢ zero, pois os elementos de U, foram sorteados de

uma distribui¢do de normal-padrdo e Z ¢ uma constante. Desse modo, com a
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- A A2 ) ,
decomposi¢do da variancia fora da amostra (0 ), foi possivel transformar um

vetor de choques normais padrdo independentes U, em um de choques & na

escala da série temporal supracitada no horizonte de previsdo considerado. A

equagao vetorial (3.15) explicita, em termos matematicos, o salientado.

yT+i, cenario 1 yT+i u1
=|. |+6.. | | i=12..h (3.15)
_yT+i, cenario n_| _yT+i_ _un_

A cada sorteio, os residuos na escala da série sdo substituidos na equagao
(3.15), obtendo, ao fim de n sorteios, a respectiva densidade preditiva, para T+h.
Alguns testes foram realizados, na presente pesquisa, a fim de verificar se houve
convergéncia: histograma, QQ-plot, PP-plot, teste de normalidade (software
@Risk).

Especificamente para os dois modelos estatisticos adotados, para cada
instante fora da amostra, o software estatistico forneceu o desvio-padrao estimado
o qual foi multiplicado pela sequéncia de normal padrdo, gerando os respectivos
residuos (no caso, geraram-se 1.000). Em seguida, estes foram somados a cada
previsdo, gerando os cenarios (out of sample).

Para as redes neurais artificiais, adotou-se outro procedimento, quanto a
geracdo dos cenarios. O problema deveu-se ao fato de as RNA ndo possuirem um
modelo explicito que possibilite a estima¢ao do desvio padrdo amostral fora da
amostra, em func¢do dos parametros, conforme os modelos estatisticos. Para o
ultimo elemento da validagdo, o procedimento foi similar aos modelos estatisticos,
ou seja, calculo-se o desvio-padrao amostra dos residuos até o instante relativo a
ultima observacao da validagao e, entdo, aplicou-se a equacao (3.15).

Cada cenario foi inserido na janela da rede neural, gerando 1.000 cenarios
para o periodo posterior (no caso, para o primeiro elemento da amostra de teste).
Como a janela possui tamanho 5, para o segundo elemento da amostra de teste,
utilizou-se o os quatro ultimos pontos da validacdo e o primeiro do teste. Isso

possibilitou gerar o cenario seguinte. Tanto o primeiro ponto de teste e quanto o
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ultimo da validacdo sdo variaveis, ou seja, cada respectivo cenario de ambos os
pontos foi inserido na janela da rede neural de forma a gerar o cendrio para o
instante seguinte, onde os outros trés sao fixos. E assim sucessivamente até o
décimo segundo passo. Como foi observado um crescimento da varidncia dos
cenarios (o que naturalmente ocorre), & medida que o horizonte ficava maior,
adotou-se este procedimento para os fins da pesquisa. Além disso, foram feitos
teste estatisticos para verificagdo de normalidade e todos (a 5% de significincia)
ndo rejeitaram a hipdtese de normalidade, para todos os passos a frente projetados
fora da amostra.

Tendo em vista a geragdo de cendrios para os trés métodos individuais, foi
possivel a combinagdo dos cendrios, o que possibilitou a geragao de intervalos de
confianga dos métodos combinados, com 95% de credibilidade. Seguiram-se,

assim, os procedimentos descritos, a seguir, para os modelos de combinacao:

1. Linear: cada cenario individual foi linearmente combinado, gerando o
combinado. Ao final, calculou-se a varidncia da densidade preditiva
combinada e, entdo, procedeu-se a constru¢do do intervalo de confianca,
dada a previsao no respectivo instante;

2. Médias Simples: o mesmo procedimento, adotado para o caso linear, foi
utilizado para a constru¢do do intervalo de confianga do método de média
simples; e

3. Geométrica: os cenarios individuais foram combinados segundo a equagao

de combinagdo geométrica de previsoes.



4
APLICAC}C)ES A SERIE TEMPORAL DE CONSUMO
RESIDENCIAL MENSAL DE ENERGIA ELETRICA

No capitulo 4, sdo aplicados os métodos individuais e os combinados a
projecao de curto prazo da série de consumo residencial mensal de energia
elétrica. A amostra contém cento e cinquenta € nove observagdes, sendo doze
usadas para andlise fora da amostra. Seguiram-se, a modelagem, trés etapas,
respectivamente: andlise (quando necessaria), modelagem e previsdo. Os
softwares utilizados foram: E-Views, FPW, @Risk, SPSS, Excel (solver,
programacao em VBA) e MATLAB (programacao).

Apbés a exposicdo dos graficos e tabelas, seus resultados foram
comentados. Salienta-se ainda que alguns resultados foram explicitados somente
na se¢do 5.5 (Comparagao de Métodos).

Seguem-se, nesta ordem, as metodologias abordadas: ARIMA, MAE,
RNA e combinagdes (linear, média e geométrica). O fluxograma da figura 4.1

descreve as etapas da metodologia.

ESTIMAROS MODELOS
INDIVIDUAIS

'
COMBINACOES
VAR Y

LINEAR MEDIA GEOMETRICO
SIMPLES »

|

COMPARACAD

Figura 4.1- Fluxograma da Metodologia
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4.1
Aplicacdo do Método ARIMA

A metodologia BOX & JENKINS impde fortes restricoes a série
subjacente: estacionariedade de 2° ordem, normalidade e série de residuos ruido
branco. E fundamental que as mesmas sejam observadas para que propriedades

estatisticas importantes e desejaveis do modelo ndo sejam perdidas.

4.1.1

Andalise dos Dados

A analise dos dados de consumo, anteriormente a construcdo do modelo
ARIMA, compde-se, portanto, de dois diagndsticos:
e Normalidade dos dados: Analise de QQ-plot e estatisticas de teste de
Kolmogorov-Smirnov; e
e FEstacionariedade de 2° ordem: teste de raiz unitdria (Dickey Fuller

Aumentado).

41.1.1

Testes de Normalidade

(]

T T T T T T
305 400 00 ] o B0 w00

Grafico 4.1 - QQ-plot da Série Consumo Residencial Mensal de Energia Elétrica

Nota-se que a maioria dos pontos se encontra sobrepostos a reta, dando

indicios de normalidade dos dados.
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Tabela 4.1 - Teste de Normalidade Kolmogorov-Smirnov

Kolmogorov-Smirnov

Estatistica t Graus de liberdade P-valor

Consumo 0,051 148 0,2

Como o p-valor ¢ igual a 20% (sendo o nivel de significancia 5%), ndo se

rejeita a hipdtese normalidade.

41.1.2

Teste de Raiz Unitéaria

Na tabela 4.2, encontram-se os valores da estatistica de teste DFA, sob

hipotese nula de existéncia de raiz unitaria.

Tabela 4.2 - Teste de Dickey-Fuller Aumentado

Estatistica t

Estatistica de teste ADF -5,847944
Valores criticos 1% de significancia -3,476143
5% de significancia -2,881541
10% de significancia -2,577514

Para os niveis de significancia: 1%, 5% e 10%, a hipotese de tendéncia
estocastica da série foi rejeitada. Portanto, as hipdteses de normalidade e

estacionariedade de 2° ordem foram nao foram rejeitadas, a 5% de significancia.

4.1.2

Modelagem

O modelo ajustado, apds terem sido testadas intimeras ordens, foi o
SARIMA (1,0,0) * (1,0,3). Destaca-se que a FAC e a FACP da série foi
inicialmente analisada, porém visualmente ndo se caracterizou nenhum PE

conhecido. Por isso, foram omitidas.
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Tabela 4.3 - Parametros e Estatisticas do Modelo Ajustado

Erro
Termo | Coeficiente _ | Estatisticat | P-valor
padréo
ar [1] 0,8184 0,0498 16,414 0,0000

sar [12] 0,3681 0,0882 4,1716 0,0001

sar [24] 0,6320 0,0882 7,1600 0,0000

sma [12] -0,2720 0,1116 -2,4374 0,0163

sma [24] -0,8959 0,0243 -36,8597 0,0000

sma [36] 0,2581 0,1032 2,5010 0,0138

Todas as estimativas dos parametros apresentam significancia estatistica, a

5% de significancia, sendo estatisticamente diferentes de zero.

Tabela 4.4 - Principais Estatisticas de Aderéncia

R? 81,03% R*ajustado | 80,02%
Ljung-Box
DW 2,1395 76,81%
(p-valor)
MAPE 5,82% BIC 4,43E+004

Analisando a tabela 4.4, verifica-se a ndo existéncia de dependéncia linear
dos residuos, dado as estatisticas de Durbin-Watson e Ljung-Box. Quanto a
capacidade explicativa, obteve-se um nivel de 81,05%, com o menor BIC e
MAPE, dentre os possiveis modelos. Os correlogramas da FAC e FACP, no
grafico 4.2, confirmam as estatisticas de teste, visto que as autocorrelacdo
encontram-se dentro do intervalo de confianca, sendo, portanto, estatisticamente

ndo diferentes de zero.
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Gréfico 4.2 - Correlograma da FAC dos Residuos

-0.2 -0.1 0.0 0.1 0.2

Gréafico 4.3 - Histograma dos Residuos

Tabela 4.5 - Teste de Normalidade dos Residuos

Jarque-Bera

P-valor Curtose Assimetria

4,713351

9,4735% 3,763440 -0,271137

O teste de Jarque-Bera e o grafico 4.3 mostram que os residuos sdo

gaussianos (a 5% de significancia). A curtose e a assimetria apontam para o

mesmo resultado, pois assumiram valores proximos aos tedricos (3 e 0,

respectivamente), caracterizando uma densidade Gaussiana. Por fim, foi feito o

teste de DFA na série de residuos para verifica¢ao de estacionariedade.

Tabela 4.6 - Teste de Dickey-Fuller Aumentado dos Residuos

Estatistica t
Estatistica de teste ADF -11,77509
Valores criticos 1% de significancia -3,485115
5% de significancia -2,885450

10% de significancia -2,579598
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A 1%, 5% e 10% de significancia, os residuos sdo fracamente
estacionarios. Portanto, a variancia ¢ homocedastica. O arch test foi feito a fim de

verificar evidéncia de volatilidade, porém se rejeitou esta hipotese.

4.1.3

Previsoes

O grafico 4.4 descreve as estimativas pontuais ajustadas (dentro e fora da

amostra), valores reais e intervalo de confianca (fora da amostra).

Grafico 4.4 - Série Temporal e Previsdes Pontuais e Intervalares.

Tabela 4.7 - MAPE’s do ARIMA

Dentro da Amostra Fora da Amostra

5,66% 7,88%

4.2
Aplicacdo do Modelo Holt-Winters

Como ndo ha restricdes quanto a sua utilizagdo, consideraram-se as

estatisticas R ¢ MAPE para a escolha do melhor modelo.

421

Modelagem

Inicialmente, testou-se o modelo com sazonalidade aditiva, visto que a
série ¢ homocedastica, e o damped trend, porém néo obtiveram o melhor ajuste. O
modelo com melhor ajustamento foi o Holt-Winters com sazonalidade

multiplicativa. A seguir, caracteristicas estatisticas do modelo estimado.
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Tabela 4.8 - Valores dos Hiperparametros das Componentes

Componente Hiperparametro
Nivel 0.51347
Sazonalidade 0.49758

Tabela 4.9 - Valores dos Fatores Sazonais

Datas Valores Valores Valores
Janeiro — Margo 1.07286 1.10144 1.18919
Abril — Junho 1.12426 1.01458 0.94362
Julho — Setembro 0.89065 0.87161 0.89276
Outubro — 0.94374 0.96591 1.04651
4.2.2
Previsdes

O grafico 4.5 descreve as estimativas pontuais (dentro e fora da amostra),

valores reais (dentro e fora da amostra) e intervalo de confianga (fora da amostra).

Grafico 4.5 - Série temporal e Previsdes Pontuais e Intervalares.

Tabela 4.10 - MAPE's do Modelo Holt-Winters

Dentro da Amostra

Fora da Amostra

5,82%

5,40%

4.3

Aplicacdo do Modelo de Redes Neurais Artificiais

Os critérios de escolha da RNA foram: MAPE, U-Theil. O cdédigo em

MATLAB considerou noventa e seis configuragdes de redes, nas quais variaram
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os parametros: fungdes de ativagdo, nimeros de neurdnios na camada escondida,
padroes de entrada, algoritmo de treinamento e tamanho da janela. A melhor RNA
possui as seguintes caracteristicas:

e Tamanho da janela: 5;

Padrao de entrada: premnmx:

Numero de camadas escondidas: 1;

Algoritmo de treinamento: Levenberg-Marquardt (trainlm); e

Numero de neurdnios na camada escondida: 5.

U 1 1 1 1 1 1
0 20 40 60 80 100 120 140

Gréfico 4.6 — Amostra (linha azul) e Previsdes (linha vermelha) Dentro da Amostra

7L 4
6+ -
5 . L L 1 .

1] 2 4 6 3 10 12 14

Gréfico 4.8 - Amostra (linha azul) e Previs@es (linha vermelha) Fora da Amostra

Tabela 4.11 - MAPE’s da RNA

Treino Validacdo Teste

4,36% 5,39% 7,01%

Aspectos relevantes como super-treinamento e capacidade de
generalizacdo, foram considerados. As amostras de validagdo e teste foram
compostas, respectivamente, por seis ¢ doze valores. As outras observagdes

compuseram a amostra de treino.



4.4

Combinacbdes dos Modelos

Combinaram-se as previsdes pontuais oriundas dos modelos de RNA’s,
ARIMA ¢ Holt-Winters. Como mencionado anteriormente, a funcdo utilidade
considerada foi o MAPE (in sample). As restrigdes e as justificativas atinentes aos
pesos encontram-se na sec¢ao 3.3 (capitulo e). Os resultados da estatistica de

aderéncia das combinag¢des encontram-se na se¢ao 4.5 e subsecoes 4.5.1 ¢ 4.5.2.

4.5

Comparacéo dos Modelos

Tabela 4.12 - Previsdes dos Modelos Combinados e Valores Historicos

Data Média Combinacéo | Combinacgao Histérico
Simples Linear Geomeétrica

2007-12 1 704.373,80 | 705.924,64 | 698.840,73 | 708.970,08
2008-01 | 63548248 | 636.219,94 | 629.177,88 | 621.971,26
2008-02 | 571.079,09 | 558.901,86 | 553.330,10 | 531.089,20
2008-03 | 537.713,86 | 522.934,12 | 513.370,11 | S14.755,08
2008-04 | 559.897,50 | 566.244,47 | 554.748,89 | 927.584,12
2008-05 | 582.211,77 | 594.804,75 | 582.535,15 | 970.372,31
2008-06 | 592.510,00 | 593.691,08 | 586.504,64 | 585.272,81
2008-07 | 619.386,69 | 629.484,38 | 621.126,47 | 626.854,77
2008-08 | 619.766,17 | 599.962,62 | 597.689,15 | 996.979,50
2008-09 | 713.674,03 | 746.189,11 | 734.15525 | 717.862,02
2008-10 | 645.633,87 | 626.630,27 | 633.326,40 | 049.547.68
2008-11 | 718.813,64 | 714.862,27 | 714.017,40 | 659.867.17

Comparando-se os trés métodos, nota-se que o modelo geométrico obteve
maior acuracia em sete lag’s (em destaque). Em relag@o ao linear, exceto em dois
meses, 0 geométrico obteve valores mais proximos aos reais. Contra o método de

média simples, em oito lag’s. Em 4.13, 4.14 ¢ 4.15 expdem-se: APE, MAE e R’
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Tabela 4.13 — Erro Percentual Absoluto (APE) dos Modelos Combinados

Data Média Combinacéo | Combinacao

Simples Linear Geomeétrica
2007-12 0,65% 0,43% 1,43%
2008-01 2,17% 2,29% 1,16%
2008-02 7,53% 5,24% 4,19%
2008-03 4,46% 1,59% 0,27%
2008-04 6,12% 7,33% 5,15%
2008-05 2,08% 4,28% 2,13%
2008-06 1,24% 1,44% 0,21%
2008-07 1,19% 0,42% 0,91%
2008-08 3,82% 0,50% 0,12%
2008-09 0,58% 3,95% 2,27%
2008-10 0,60% 3,53% 2,50%
2008-11 8,93% 8,56% 8,21%

O modelo de combinacdo geométrica possui quatro de seus valores APE’s
inferiores a 1%, enquanto o linear e o de média simples, isso ocorre trés vezes. A
tabela 4.14 mostra que o valor de APE minimo pertencente ao geométrico. No
ponto de maior APE (lag 12), comum aos trés métodos de combinagdo, o modelo

geométrico também possui o menor valor percentual.

Tabela 4.14 - APE’s dos Métodos Combinados

Minimo 0,58% 0,42% 0,12%

Maximo 8,93% 8,56% 8,21%
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Gréfico 4.9 - Evolucdo dos APE's das Combinacdes

O gréfico 4.9 mostra que, exceto no lag 1, o valor de APE do geométrico
foi inferior a, pelo menos, um dos métodos combinados (a linha azul, a partir do
lag 2, sempre esta abaixo de, pelo menos, uma das linhas). A tabela 4.13 confirma

este fato, em valores.

Tabela 4.15 - MAPE’s dos Modelos Estimados

Dentro Fora

Métodos da da

Amostra | Amostra

ARIMA 5,66% 7,88%
Holt-Winters 5,82% 5,40%
RNA 4,36% 7,02%
Média Simples 3,09% 3,28%
Combinagao Linear 2,30% 3,30%
Combinacao Geométrica | 2,42% 2,48%

O valor de MAPE do modelo geométrico foi inferior a todas as outras
metodologias (fora da amostra). Além disso, foi o Unico a apresentar valor abaixo

de 3%, dentro e fora da amostra.



Tabela 4.16 - MAE's dos Modelos Estimados

Dentro Fora

Métodos da da
Amostra | Amostra
ARIMA 32.684,26 | 45.354,33
Holt-Winters 32.760,43 | 32.765,21
RNA 26.801,18 | 37.057,95
Meédia Simples 17.586,29 | 19.145,75
Combinagao Linear 13.231,77 | 19.720,75
Combinagao Geométrica | 13.832,50 | 14.551,98
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O modelo geométrico possui menor valor de MAE, fora da amostra,

mostrando maior capacidade de generalizagao.

Tabela 4.17 — Coeficiente de Explicacdo (R?) dos Modelos Estimados

Métodos Dentro da | Forada
Amostra | Amostra
ARIMA 81,03% 38,40%
Holt-Winters 79,11% 66,13%
RNA 85,13% 53,54%
Meédia Simples 93,12% 84,81%
Combinagao Linear 95,53% 84,94%
Combinagao Geométrica 95.27% 90,00%

Considerando o coeficiente de explicagdo, tem-se que o modelo

geométrico foi superior. Em relagdo ao linear (o segundo melhor), fora da amostra

foi superior a 5,06%. Assim, foi capaz de explicar 90,00% da variabilidade fora

da amostra.

Mais especificamente, foram feitas andlises individuais contrapondo o

modelo geométrico contra: combinagdo linear e média simples, respectivamente.
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Comparacéo entre os Métodos Geométrico e Linear

Tabela 4.18 - MAPE's dos Modelos

MAPE
Métodos DENTRO FORA
Combinacao
Linear 2,30% 3,30%
Combinagao 2.42% 2,48%
Geométrica

O método de combinacgao linear foi, em media percentual, 0,12% melhor

dentro da amostra. Fora da amostra, o geométrico foi, em média, 0,82% superior.

Fora da amostra, o desempenho percentual relativo foi 33,06% superior ao

linear.
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Grafico 4.10 - Evolugcao Temporal dos APE’s

Destaca-se que o modelo de combinagdo geométrica obteve valores de

APE mais proximos de zero em 84% do tempo considerado.
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4.5.2

Comparacéo entre os Métodos Geométrico e Média Simples

Tabela 4.19 - MAPE's dos Modelos

MAPE
Métodos DENTRO FORA
Média
Simples 3,09% 3,28%
Combinagdo 2,42% 2,48%
Geométrica

Os valores de MAPE do modelo geométrico, dentro e fora da amostra, sao
inferiores. Respectivamente, os valores sdo, em média, 0,67% e 0,80% inferiores.

Em termos percentuais, foi 27,68% melhor in sample e 32,25%, out of sample.
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Grafico 4.11 - Evolugcao Temporal dos APE’s

A evolugdo temporal dos APE’s do método geométrico assume valores
menores, na maioria do tempo, em relacdo a média simples. Assim, em oito lag’s,
sdo mais proximos de zero.

Analisando-se os graficos 4.13 e 4.14, verifica-se que a combinacdo
geométrica obteve melhor desempenho que os outros modelos, fora da amostra,

quanto a estatistica MAPE. Dentro da amostra, foi sensivelmente inferior ao linear
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Gréfico 4.12- Valores dos MAPE's dos Métodos (Dentro da Amostra)
9,00%
8,00%
7,00%
6,00%
a 5,00%
S 4,00%
3,00%
2,00% -
1,00% -
0,00% -
O 2 g \g < \s
(& ¥ N D \a 3
N . Q S
& N\ N 3 .
0@
&

Grafico 4.1.3 - Valores dos MAPE's dos Métodos (Fora da Amostra)

Por sua vez, intervalos de confianca dos métodos foram construidos e

comparados na se¢do 4.5.3.

45.3
Comparacgéo dos Intervalos de Confian¢ca dos Modelos Combinados

Os modelos utilizados a analise de intervalos de confianga foram somente
os modelos combinados, visto suas, na maioria dos periodos, que suas variancias
foram menores que os individuais.

A maneira como foram construidos encontram-se na se¢ao 3.4.4.
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As tabelas 4.20, 4.21 e 4.22 explicitam, respectivamente, as combinagdes

Linear, Geométrica e de Média Simples.

Tabela 4.20 - Intervalos de Confian¢ca da Combinagé&o Linear e Amplitude dos Limites do

Intervalo de Confiangca em Valores Absolutos.

Limite Limite
Instante Inferior Superior Amplitude Absoluta
1 654.511,80 | 757.337,49 102.825,69
2 572.95730 | 699.482,58 126.525,28
3 485.596,38 | 632.207,33 146.610,95
4 437.577,92 | 608.290,33 170.712,41
S 473.859.45 | 658.629,49 184.770,04
6 496.363,64 | 693.245,85 196.882,21
7 487.249.85 | 700.132,31 212.882,47
8 517.027,82 | 741.940,95 224.913,12
9 478.012,73 | 721.912,50 243.899,77
10 619.381,27 | 872.996,94 253.615,67
11 486.674,15 | 766.586,40 279.912,25
12 555.988,67 873.735,87 317.747,20

Destaca-se que todos os valores reais, para o horizonte considerado, fora
da amostra, encontram-se dentro do intervalo de confianga.
Além disso, o intervalo de confianca da combinacao linear, na maioria dos

lag’s (fora da amostra), obteve amplitudes menores que os modelos individuais.

Tabela 4.21 - Intervalos de Confianca da Média Simples e Amplitude dos Limites do

Intervalo de Confianca em Valores Absolutos.

Limite Limite
Instante | Inferior Superior Amplitude Absoluta
1 646.130,09 | 762.617,51 116.487,42
2 572.659,13 | 698.305,83 125.646,70
3 505.456,85 | 636.701,33 131.244,48
4 447.827,20 | 627.600,52 179.773,32




S 465.371,43 | 654.423,57 189.052,14
6 484.129,11 | 680.294,44 196.165,33
7 487.90521 | 697.114,78 209.209,57
8 510.573,55 | 728.199,83 217.626,28
9 502.080,84 | 737.451,49 235.370,65
10 592.621,31 | 834.726,74 242.105,43
11 517.407,15 | 773.860,60 256.453,45
12 576.010,92 | 861.616,36 285.605,44
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Todos os valores reais se encontram no intervalo de confianca fora da

amostra, considerando o horizonte previsao adotado.

As amplitudes absolutas foram, na maioria dos instantes, inferiores aos

modelos individuais (fora da amostra).

Tabela 4.22 — Intervalos de Confianca da Combinacdo Geométrica e a Amplitude dos

Limites do Intervalo de Confianca em Valores Absolutos.

Limite Limite
Instante Inferior Superior Amplitude Absoluta
1 646.450,70 | 751.230,76 104.780,06
2 566.451,26 | 691.904,50 125.453,24
3 479.450,77 | 627.209,42 147.758,66
4 42525731 | 601.482,91 176.225,60
5 465.062,80 | 644.434,98 179.372,18
6 489.34339 | 675.726,92 186.383,53
7 483.429,62 | 689.579,66 206.150,04
8 515.683,51 | 726.569,44 210.885,92
9 473.163,39 | 722.214,90 249.051,51
10 606.314,34 | 861.996,15 255.681,81
11 49545242 | 771.200,39 275.747,97
12 567.610,13 | 860.424,67 292.814,53
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De igual modo ao modelo linear e ao de média simples, todos os valores
reais, para o horizonte considerado, fora da amostra, encontram-se dentro do
intervalo de confianca do modelo geométrico.

O intervalo de confianca da combinagcdo geométrica também obteve
amplitudes menores que os modelos individuais, na maioria dos instantes.

Em relacdo ao linear, as amplitudes absolutas também foram menores em
nove instantes de tempo. No caso da média simples, em sete.

O geométrico, portanto, produz menos incerteza quanto ao futuro, visto
que suas distribui¢des preditivas normais produzem menos incerteza (na maioria
dos lag’s), visto suas amplitudes de seus intervalos de confianga, dada a série
temporal supracitada.

Estes resultados podem ser verificados na tabelas 4.23.

Tabela 4.23 - Amplitudes dos Limites do Intervalo de Confianga dos Modelos

Combinados em Valores Absolutos.

Instante Geomeétrico Linear Média
1 104.780,06 102.825,69 116.487,42
2 125.453,24 126.525,28 125.646,70
3 147.758,66 146.610,95 131.244,48
4 176.225,60 178.712,41 179.773,32
S 179.372,18 184.770,04 189.052,14
6 186.383,53 196.882,21 196.165,33
7 206.150,04 212.882,47 209.209,57
8 210.885,92 224.913,12 217.626,28
9 249.051,51 243.899,77 235.370,65
10 255.681,81 253.615,67 242.105,43
1 275.747,97 279.912,25 256.453,45
12 292.814,53 317.747,20 285.605,44

No gréfico 4.13, descreve-se a evolugdo temporal das observagdes e das
previsdes pontuais, dentro da amostra.
No grafico 4.14, explicita-se a série temporal de consumo residencial

mensal de energia elétrica observada, fora da amostra, bem como suas respectivas
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previsdes pontuais e o intervalo de confianca do modelo de combinagao

geométrica.
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Grafico 4.14 — Valores Reais e as Previs6es Pontuais (in sample)

Nota-se que o método geométrico possui um bom desempenho quanto a
dindmica passada observada da série temporal de consumo, pois as curvas
encontram-se, visualmente, a maior parte do tempo sobrepostas a das

observagoes.
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Gréafico 4.15 — Valores Reais e as Previsdes Pontuais e Intervalares do Modelo de

Combinacdo Geométrica

Analisando visualmente, alguns pontos, no grafico 4.14, merecem ser

comentados:
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i.  Nota-se que os pontos dos valores reais se encontram sobrepostos ao das
previsdes pontuais durante boa parte do horizonte considerado, mostrando

novamente acuracia das previsoes pontuais geométricas;

ii. Quanto aos intervalos de confianga, verifica-se que a amplitude dos
mesmos ndo cresce de maneira exacerbada, ou seja, a variancia (incerteza)
ndo possui um crescimento exagerado, a medida que se aumentam os

lag’s; e

iii. Ainda segundo os intervalos de confianga, os mesmos mostram certa
simetria entre os valores reais e os limites, superior e inferior - que é
sempre desejavel. Isso indica que a densidade preditiva gaussiana do
modelo geométrico contém valores reais muito proéximos seu centro de
massa, ou seja, o evento que possui probabilidade maxima de acontecer,
segundo o modelo, ¢ muito proximo ao valor real, confirmando i. Pode-se
dizer também que o valor real encontra-se entre os valores mais provaveis
desta densidade preditiva, mostrando que os cenarios produzidos sao

eficientes.

Em ultima analise, destaca-se que foram combinadas trés modelos-base.
Quando inseridos mais métodos, ocorreu perda de acurdcia das previsoes
combinadas. Além disso, modelos multivariados (VEC) e causais (Regressdo
Dinamica e Funcdo de Transferéncia) foram testados, mas as outras varidveis
disponiveis possuiam baixa correlacdo com a série de consumo residencial de
energia elétrica. Embora tenham contribuido a modelagem, quando utilizados trés
métodos, ndo ficaram entre os trés melhores métodos individuais.

Como mencionado anteriormente, as restricdes impostas aos pesos
adaptativos, bem como a constante de ajuste (caso geométrico), deveram-se a
observancia de perda de desempenho quando ndo assumidas, ainda que sensivel
em alguns casos. O mesmo critério foi valido a escolha da fungdo utilidade MAPE

in sample, que obteve desempenho superior (fora da amostra) a fungao MSE.
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CONCLUSAO

No presente estudo, combinaram-se modelos preditivos univariados
aplicados a previsdo pontual e intervalar da série de consumo residencial mensal
de energia elétrica. Os trés modelos combinados foram superiores aos individuais,
quanto as medidas de acuricia consideradas. Em particular, a combinacdo
geométrica de modelos individuais mostrou-se superior aos individuais e aos de
combinagdo linear e de média simples.

Além da combinagdo dos trés métodos individuais, outras foram testadas.
Por exemplo, 0o ARIMA com MAE, sem restri¢gdes de pesos adaptativos. Em todas
as possiveis, o método geométrico obteve melhor desempenho em, pelo menos, a
maioria das estatisticas de aderéncia consideradas. Muito embora os outros
resultados tenham sido também satisfatorios, mostraram-se apenas os das
combinacodes dos trés modelos individuais com restricdes, devido ao melhor
desempenho fora da amostra.

Devido a contribuicio de cada método individual nos métodos
combinados, cada um fornece informacgdes distintas acerca da dindmica temporal
da série analisada. Assim, cada método individual funciona como uma
componente do modelo geométrico combinado responsavel por fornecer

diferentes informacgdes da série de tempo:

e Modelo ARIMA: fornece informagdes acerca da estrutura de dependéncia
linear simples e sazonal presentes na série;

e Modelo Holt-Winters: contribui com informag¢des atinentes a variabilidade
e sazonalidade temporal; e

e Modelo de Redes Neurais Artificiais: fornece informagdes contidas na

ndo-linearidade da série.

Assim sendo, o modelo combinado torna-se um agregador de informacgoes,

pois um modelo individual pode ndo capturar determinadas estruturas temporais.
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Afinal, podem existir informagdes na estrutura de dependéncia linear, ndo-linear e
/ ou na frequéncia da série temporal relevantes a modelagem temporal. O modelo
ARIMA, por exemplo, ndo captura estruturas nao lineares de dependéncia, porém
as RNA o fazem. Logo, uma ponderagdo adequada pode fornecer melhores
previsdes, pois, em um mesmo modelo, informagdes sobre as estruturas de
dependéncia linear e ndo linear que caracterizam o processo estocastico gerador
podem ser simultaneamente capturadas.

Quanto ao numero (saturacdo) de modelos utilizados e as suas
caracteristicas (que fazem com que os mesmos fornegam informagdes uteis e
independentes contidas na amostra), foram sustentados nos resultados de LIBBY
& BLASHFIELD (1978) e MAKRIDAKIS & WINKLER (1983),
respectivamente.

Dentre os modelos combinados, o geométrico possui a vantagem de
reproduzir aproximadamente o efeito que o de combinacdo linear produz. O
contrario, porém, nao € possivel. Assim, a combinacao linear calcula (quando os
pesos sdo normalizados e a soma ¢ igual a uma unidade) o valor esperado das
previsdes, somente. O geométrico, por sua vez, ¢ capaz de aproxima-lo e, além
disso, ¢ flexivel quanto a combina¢do ndo linear de previsdes. Este fato ¢
relevante, visto que a melhor combinacdo de previsdes pode ndo ser a linear
(como no caso proposto).

Outro ponto importante ¢ que algum modelo pode individualmente
apresentar desempenho melhor que os outros em determinados periodos. Suponha
que a RNA seja mais precisa nos primeiros quatro lag’s; o ARIMA, nos trés
subseqiientes, ¢ 0 MAE, nos ultimos. O método geométrico ¢ capaz de agregar
estes desempenhos, de forma a descrever e generalizar a dindmica temporal, com
maior eficdcia, e, a0 mesmo tempo, atenuar determinadas deficiéncias contidas
nos métodos individuais. Em sintese, o método agrega os pontos favoraveis dos
modelos individuais e atenua os desfavoraveis, simultaneamente.

Além disso, considerar pesos 6timos foi importante, pois possibilitou testar
a minimizagdo de outra estatistica de maneira simples, rapida e eficaz. Embora
exista correlagdo entre as estatisticas MAPE e MSE, o ponto de minimo de uma,
ndo necessariamente ¢ o da outra. Minimizar o MSE nao significa ter a melhor

combinag¢do de pesos. Como verificado, a minimiza¢cdo do MAPE forneceu maior
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poder acuracia do modelo de combinagao geométrica fora da amostra. Ou seja, o
ponto de minimo do MSE ndo foi 6timo. Evidentemente, existem situagdes que o
MSE pode ser melhor. Esta restrigao ¢ flexivel e os pesos 6timos possibilitam esta
flexibilidade.

Em 1ltima analise, o método proposto possibilitou que, mesmo
considerando modelos individuais com desempenhos apenas razoaveis, fosse
possivel produzir previsdes consideravelmente mais acuradas fora da amostra. O
que refor¢a a afirmacdo de que o modelo geométrico ¢ um agregador de

informacoes.

5.1

Sugestdes de Estudos Futuros

Diante dos resultados desta dissertagdo, inimeras possibilidades podem ser

estudadas e aplicadas em outros estudos de casos. Eis alguns:

e O método pode ser aplicado a modelos de volatilidade. Pode-se, por
exemplo, combinar geometricamente modelos da familia GARCH,
EWMA, Volatilidade Estocastica com Redes Neurais Artificiais,

ponderados por pesos 6timos;

e No caso dos métodos individuais, pode-se usar o mesmo método
combinado geometricamente, sendo modelado no dominio no tempo e na
frequéncia. Suponha dois modelos ARIMA distintos. Um utilizando a série
original (no dominio do tempo) ¢ a outra transformada no método Wavelet
(no dominio da frequéncia). Ainda ¢ possivel projetar os residuos via redes
neurais artificiais, utilizando a transformada Wavelet, ao invés de assumi-

los com valores iguais a zero no futuro;

e Em aplicagdes de projecdo de retornos de ativos financeiros, podem-se
utilizar o método combinado geometricamente modelos ndo lineares de

redes neurais artificiais com modelos causais € / ou multivariados.
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Constantes aditivas podem ser inseridas no modelo. Em alguns casos,
melhores resultados podem ser alcancados;
A combinagdo geométrica de redes neurais artificiais, em muitos casos,

fornece projecdes consideravelmente mais acuradas;

E interessante combinar geometricamente combinagdes lineares. O oposto
também ¢ sugestivo. Ambas as alternativas com ou sem constantes de

ajuste;

As médias das previsdes oriundas das combinagdes geométrica e linear
sdo outra alternativa, em muitos casos, pode ser eficiente. Os residuos
deste modelo podem ser projetados, utilizando-se um método individual ou

um hibrido;

A modelagem hibrida utilizando os modelos nao-lineares STAR e as RNA,
com ou sem projecdo de residuos, utilizando a combinacdo geométrica ¢é

interessante;

Aplicacdo do método em modelos de alta frequéncia a série de precos e

retornos com pesos fixos ou variaveis;

O método pode utilizar modelos dindmicos e redes neurais combinados,

com pesos fixos 6timos;

A utilizagdo de previsdes subjetivas (feita por especialista ou grupos de
estudo) combinadas geometricamente com previsdes objetivas (feita por

modelos) ¢ factivel; e

Outros métodos de otimizagdo, bem como outras fungdes utilidades a
serem otimizadas, podem ser testados. Por exemplo, utilizar algoritmo

genético para estimagdo dos pesos adaptativos.
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Portanto, estas e varias outras possibilidades podem ser estudadas e
testadas em diferentes situagdes, podendo fornecer resultados mais acurados que

os modelos utilizados individuais.
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APENDICE A

Al

Operadores de Séries Temporais

Alguns operadores que facilitam a expressdo matematica dos modelos
construidos a modelagem de séries temporais.
De acordo com CAMARGO e SOUZA (2004), para melhor defini-los, os

mesmos sao dados por:
e Operador de retardo ou de translacio para o passado: representa a

defasagem de k periodos de tempo para tras. E denotado pelo B, definido

por: B = Z_;

e Operador de avango ou translagdo para o futuro: representa uma
defasagem de k periodos de tempo para frente. E denotado pelo F,

definido por: F* = Z

t+k *

e Operador diferenca: ¢ a transformac¢do nos dados que consiste em tomar

diferengas sucessivas da série de tempo original. E denotado por

Vds = (1-B®%)?, sendo s o nimero de periodos de d, o de diferencas;
e Operador soma ou inverso: é denotado por S, definido por: S, = (V?)™

Exemplificando, assuma a equagdo: Vds = (1-B%)", para V= (1-B).
Assim, W, = Vds Z,= (1-B°)" Z,. Para s = 1 e d = 1, tem-se a primeira

- VW, = W-W,_ = Z+27Z +Z
diferenca. Portanto: = ' ' t t-1 et 1 T L
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A.2

Processos Estocasticos Ergodicos

Um processo estocastico ¢ dito ergddico se apenas uma realizagdo do
mesmo ¢ o suficiente para se obter todas as estatisticas que o caracterizam. Este
resultado é conhecido como teorema ergddigo. Assim, o mesmo pode ser
subdividido em duas classes: estritos e amplos. Tais seguem as classificagdes de
estacionariedade. Portanto, um processo ergddigo ¢ também estaciondrio, visto
que uma realizacdio de um ndo estaciondrio ndo poderd conter todas as
informacdes necessarias para sua especificagdo. Mas nem todo processo
estocastico estacionario € necessariamente ergodico.

Os conceitos de ergodicidade na média e de 2° ordem sdo
importantissimos, visto que equivalem a consisténcia fraca dos estimadores da
média e covariancia, respectivamente:

T p
e Ergodicidade na média: le Y, u;e (A.1)

t=1

.
e Ergodicidade de 2° ordem: T; Z Y =Y) (Yo — 7)—p> V- (A.2)

t=k+1

A.3

Medidas de Aderéncia

As medidas de aderéncia adotadas, no capitulo 4, para a comparagdo dos

métodos, dentro e fora da amostra:

e Erro: e, = y,—Y¥,; (A.3)

e Erro Absoluto Médio: MAE, = Z —|yt AR

t=1

(A.4)

e Erro Percentual Absoluto Médio: MAPE, = Z L. ['yt ytl} (A.5)
= n | v,

e Erro Percentual Absoluto: APE, = {M}, e (A.6)
Yi
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n
D8’
e Coeficiente de Explicagdo: R* = |[l-—&H—— |, onde

> 5-77

y = [Zy]% (A7)



APENDICE B

B.1

Teste de Raiz Unitaria

Existem duas maneiras de verificar estacionariedade fraca. A primeira
delas (informal, porém nao menos utilizada) sdo os recursos graficos: andlise do
grafico da série e do correlograma da funcdo de autocorrelagdo. Assim, caso o
grafico da autocorrelagdo apresente decaimento abrupto nos primeiros lag’s,
indica que existe evidéncia de estacionariedade do processo gerador. Caso
contrario, o grafico decai gradualmente na forma exponencial ou senoidal
amortecida.

Na outra, aplica-se do teste de raiz unitaria, que tem, comumente, como
hipétese nula, a série nao ser estacionaria. Por exemplo, assuma um modelo AR
(1) da equagdo (B.1), cujo polindomio caracteristico ¢ (I — « B)com raiz 1/«
situada sobre o circulo unitario (mas nao dentro), ou seja, &« = 1. O processo AR
(1) torna-se um modelo ndo estacionario de passeio aleatorio ou randon walk.

Assim, tem-se que:

Z,=C+al, +¢g (B.1)
Em que ¢ ~iid (O,Gi). A estacionariedade, por sua vez, pode ser
evidenciada com a estabilidade do modelo, a qual se dd com |a| < 1.

ALEXANDER (2004) prova que |a| < 1 gera estabilidade no modelo AR (1).

Particularmente, o AR (1) depende da magnitude do parametro «, conforme
aumenta em valor absoluto, a velocidade da reversdao diminui.

Outro resultado interessante ocorre quando & = 0, pois o processo {Y,}
torna-se um ruido branco, causando reversio a média instantinea. Por fim, se
|a| > 1, o PE ¢ explosivo, isto €, y, &>+ o, conforme t — oo. Evidentemente,
estende-se a condicao de estabilidade do AR (1) para o AR (p), para p > 1, tendo
seu polindmio caracteristico (1—¢, B' —...—a, B®) com suas raizes reais e / ou a

norma das complexas fora do circulo unitario para estabilidade do modelo.
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Como os modelos populacionais sdo desconhecidos, fazem-se necessarios
testes estatisticos. Nao obstante, para testar se @ = 1, ndo ¢é suficiente estimar &
e, posteriormente, usar o teste t. Pois existe sério viés no caso de ndo
estacionariedade do processo gerador. (ALEXADER, 2004)

Segundo ALEXADER, 2004, usando-se o operador de primeira diferenca,
o viés ¢ corrigido, de modo que o modelo pode ser reescrito como:
VZ, = c+(a-1) Z,_, +¢,.

Reescrevendo novamente, tem-se:

VZ, = c+pZ,_ +¢ (B.2)

Nota-se que o teste ¢ unicaudal, pois a hipdtese alternativa de que o

processo de ser estacionario ¢ |a| <1 ou B < 0, visto que o coeficiente na

variavel defasada da equagdo (B.2) ¢ menor que zero. Seus valores criticos devem
ser aumentados, dependendo do tamanho da amostra. Os refinamentos
subsequentes do teste sao referidos como teste Dickey-Fuller Aumentado - ADF
(m). Tais podem adicionar um intercepto ou um intercepto mais uma tendéncia
deterministica, resultando em outros processos adequados para testar a raiz
unitaria. Além disso, para corrigir uma possivel presenca de autocorrelagdo nos
i=p
residuos das equacdes (B.3), (B.4) e (B.5), ¢ adicionado o somatorio Z BVY.
i=1
O numero de defasagens incluidas deve ser tal que remova qualquer
autocorrelagao dos residuos, a fim de que a regressao MQS forne¢a um estimador

ndo-viesado do coeficiente de Z, .
Valores criticos ligeiramente diferentes sao aplicados ao teste ADF (m),
embora o principio geral de teste da significdncia do coeficiente em Z, | seja

similar ao DF. (ALEXADER, 2004)

Portanto, sejam as ADF (m):

o ADF-I: Vy = By +D BVY.  +&; (B.3)
i=1

Ho: f = 0 — Y, ~ ndo estaciondria (RW)

Hi: ,B

AN

0 — vy, ~1(0) (estaciondria)
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o ADF-I: VY = ay+fY, + D BVY +&; (B.4)
i=l

Ho: f = 0 —> y, ~ RW mais um drift

Hli IB

A

0 — y,~1(0) (estacionaria)

o ADF-IL: Vy = a,+at+ By, +> BVY,  +&;¢ (B.5)

i=1
Ho: p = 0 —> y,~ RW mais um drift em torno de uma tendéncia
deterministica
Hi: < 0 - vy, ~1(0) (estacionaria)
A estatistica de teste ADF (m) é dada por: ADF (m) = b—-0/s.e (b), em
que b é a estimativa de £ da regressdao ADF (m) e s.e (b), o erro padrdao de b. A

escolha de qual estrutura ADF (m) segue as condigdes:

e Se a série parece ser estacionaria com média nula, entdo a estrutura
adequada ¢ ADF-I;

e Se a série parece ser estaciondria com média ndo nula, entdo a estrutura
adequada ¢ ADF-II;

e Se a série parece ser nao estaciondria, mas sem tendéncia sustentada,
positiva ou negativa, entdo a estrutura adequada é ADF-II; e

e Se a série parece ser ndo estaciondria, com tendéncia sustentada, positiva

ou negativa, entdo a estrutura adequada ¢ ADF-II ou ADF-III.

Através da figuras 6, definida por Camargo e Souza (1996), pode-se

visualizar melhor o processo de identificagdo, em que ha duas situagdes quanto ao

parametro ¢, para em os modelos AR (1).



APENDICE C

C1
Simulagdo de Quase-Monte Carlo

A simulagdo utilizando o método de QMC ¢ similar ao tradicional Monte-
Carlo (MC), exceto na geracdo da seqiiéncia de ntimeros aleatdrios, onde este
utiliza sequéncias pseudo-aleatorias e aquele, quase-aleatdrias.

A vantagem de usar a seqiiéncia quase-aleatoria ¢ que a mesma tem a
finalidade de gerar numeros distribuidos de forma a ndo formarem clusters. Com

1sso, a convergéncia, em relacdo ao MC, ocorre mais rapidamente, na ordem de

(In*N)*/ N (sendo s, o nimero de dimensdes), contra %/ﬁ do método de MC.

(KRYKOVA, 2003)

A seqiiéncia de baixa discrepancia ¢ um conjunto S-dimensional de pontos
que preenchem uma regido de modo eficiente e sem grandes distancias entre um
ponto e outro. Em vista disso, a sequéncia a quase aleatéria ¢ dita de baixa
discrepancia. Destaca-se, porém, que alguns métodos QMC possuem limitagdes
determinadas dimensionalidades. (KRYKOVA, 2003)

De acordo com KRYKOVA (2003), as vantagens principais do Método de
QMC sobre o MC sdo:

e O calculo da integral ¢ obtido por aproximacdo através de uma seqiiéncia

de pontos;

e O tempo de computacdo na simulagdo de QMC ¢ quase igual ou menor

(devido ao menor erro gerado) ao gasto no método MC;

e Em varias aplicagdes, geram-se resultados melhores, principalmente nas

caudas das distribuigdes; e

e Possui melhor desempenho quando se trabalha com numero elevado de

dimensoes.
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C.l1

Sequéncia de Baixa Discrepancia

Como visto, o conceito de baixa discrepancia esta associado a propriedade
de geragdo, evitando a formacao de clusters. Pode-se dizer também que o intuito ¢
obter uma distribuicdo dos pontos cubra graficamente toda a area do plano
(considerando duas dimensodes) de maneira eficiente e sem discrepancias.

Segundo DIAS (2008), a seqiiéncia de Van der Corput ¢ a mais conhecida
e utilizada na literatura para gera¢do de numeros com baixa discrepancia, em caso
unidimensionais.

De acordo com KRYKOVA (2003), o algoritmo de geracdo de seus
valores segue trés passos:

1. O niimero n na base decimal é expandido a base b. Sendo n = 4 na base
binaria, por exemplo, obtém-se o valor 100 (4=1x2*+0x2' +0x2°;
2. O valor na base b é refletido. No exemplo, 001; e

3. Assim, o nimero 0,001 corresponde ao nimero decimal 1/8.
Pode-se generalizar o método utilizando duas equacdes:
e A primeira, para transformacdo de qualquer numero n, em qualquer base b.

Por exemplo, na base 2, utilizam-se seqiliéncias de zeros e uns; 3,

seqiiéncias de zeros, uns e dois).

Portanto:
n=> a;(nb’ (C.1)
j=0

e A segunda, para gerar o nimero correspondente a seqiiéncia de Van der

Corput, na base b:

b(n)=®,(n)= Zm: a;(nb!" (C.2)

Onde m ¢ o menor valor que torna a;(n) = 0, para todo j > m. Existem

outros tipos de seqliéncias de baixa discrepancia, mas para o caso
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multidimensional: HALTON (1960), FAURE (1982), NIEDERREITER (1987),
SOBOL (1967), Quase-Monte-Carlo Hibrido. (KRYKOVA, 2003)

C1l2

Sequéncia de Quase-Monte-Carlo Hibrida

Segundo (KRYKOVA, 2003), a técnica QMC Hibrida ¢ basicamente um
processo de n simulag¢des e d dimensdes obtido através dos seguintes passos:
1. Gera-se um vetor-coluna de n numeros quase-aleatorios, pode-se usar a
sequéncia de van der Corput;
2. Para cada dimensao d, faz-se uma permutagao independente e aleatéria dos
elementos do vetor-coluna da anterior, inserindo-o na posterior.
S L)

al(n)=" U _t'))! (C.3)

Por seguinte, segue-se a definigdo:

X' = @'(n) = 3 a(n) p" (C4)

m
i=0

Tabela C.1: Valores das Trés Primeiras Dimensdes na Base Dois (Fonte: KRYKOVA,
2003)

N Dimenséo 1 Dimenséo 2 Dimenséo 3
(base 2) (base 2) (base 2)
1 1/2 1/2 1/4
2 1/4 1/8 3/8
3 3/4 3/4 1/2
5 1/8 5/8 1/16
6 5/8 3/8 5/8
7 3/8 1/4 7/8
8 7/8 1/16 3/4
9 1/16 7/8 1/8




109

O gréafico C.1 mostra os pares ordenados para as dimensdes quarenta e

nove e cinqiienta.

P * ¥ 5 * *
- L o il sy "’:’:'00“4» W,
_0‘: ey * L R *

e * * -t +* +
* + " :: + 3 o 0 o . r*

w
-

Gréfico C.1 — Sequéncia Quase Aleatoria Hibrida na Base Binaria — Dimensdes 49 x 50.
(Fonte: http://www.puc-rio.br/marco.ind/quasi_mc.html#hybrid)

Foram simuladas mil amostras quase aleatdrias independentes de van der
Corput na base binaria para cada dimensao. Nota-se uniformidade na distribuicao
dos pontos no plano, mesmo analisando as dimensdes 49 e 50.

Segundo KRYKOVA (2003):

Visto que os pontos quase aleatérios hibridos
foram construidos como permutagdes de van
der Corput na base binaria, este método ndo
apresenta problemas de correlagdo em

ambientes de altas dimensoes.

A permutacdo elimina as correlagdes, pois preserva as propriedades de
baixa discrepancia da primeira coluna que ocorre em virtude do baixo valor usado
para a base. Assim, os elementos das dimensdes subsequentes sdo os mesmos,
porém permutados. (KRYKOVA, 2003)

Determinados algoritmos possuem o problema de altas correlagdes entre
os vetores de altas dimensdes, contribuindo a formagéo de clusters. Isso implica a
necessidade de um maior numero de simulagdes a fim de que a distribuigdo
uniforme convirja, o que ¢ desfavoravel ao processo de simulagdo. (KRYKOVA,

2003)
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Portanto, o método QMC hibrido elimina a correlacdo ciclica decorrente,

em aplica¢des que envolvem dimensionalidade elevada.

C.13

Geracao da Distribuicdo Normal Padréao

No processo de simulagdo, os niimeros pseudo ou quase aleatorios sdo
gerados através de uma distribuicdo Uniforme. Tal se deve a maior facilidade na
geracdo de outras distribui¢cdes de probabilidade através de algoritmos inversores.
O principal modo, portanto, de realizar esta transformacao ¢ utilizando a inversao
da distribui¢do U [0,1] para uma determinada fungéo de probabilidade desejada.

Em simulagdo, tem-se nimero Y(X) oriundo de uma uniforme, isto ¢, Y(X)
~ U [0,1]. O valor de interesse, porém, ¢ a amostra X, correspondente a um valor
de quantil de determinada distribui¢do, no caso, a normal-padrdo. Portanto, Y(X)

pode ser interpretado como uma probabilidade acumulada.

Y (X)= 24t (C.5)

|
i

Segundo KRYKOVA (2003), uma das maneiras para transformar niimeros
quase-aleatorios oriundos da distribui¢do U [0,1] em uma amostra normalmente
distribuida ¢ através do algoritmo de Box & Muller. No entanto, para seqiiéncias
de baixa discrepancia, ndo ¢ o mais apropriado, pois altera justamente a
propriedade principal de numeros de baixa discrepancia, a uniformidade da
distancia entre um ponto e outro. Além disso, 0 método ndo tem um desempenho
satisfatorio, quanto aos valores nas caudas da distribui¢do normal.

Visto que inversor de Chebychev possui um bom desempenho nas caudas
das normais e o de BEASLEY & SPRINGER (1977), na regido central. O
algoritmo de MORO (1995) (ou Inversdo de Moro) apresenta uma solucdo

hibrida, dividindo o dominio da distribui¢do Uniforme do seguinte modo:

1. A regidao central da distribuigao,

U[<0,42 - U =Y(X) - 05 - ¢

modelada pelo o algoritmo de BEASLEY & SPRINGER (1977):
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®'(x)=U 2=, onde a, e by sdo constantes que assumem os valores

da tabela C.2.

Tabela C.2: Valores de a, e b, (Fonte: KRYKOVA, 2003)

N an bn

0 2,50662823884 1,00

1 -18,61500062529 -8,4735109309
2 41,39119773534 23,08336743743
3 -25,44106049637 -21,06224101826
4 3,13082909833

2. As caudas da distribuigdo (|U| >0,42), porém, sdo modeladas por séries

truncadas de Chebyshev:
: C

O '(x) = chTn(z)—?O, seU >0
n=0

z=k [2In(-In(0,5-|U]))-k,]

8
%O—ZCHTn(Z), seU <0
n=0

As constantes k; e Kk sdo escolhidas de forma que z=-1 quando,
®(x)=0,92,e z=1, quando d(x)=1-10">. Para cada valor de n, a tabela C.3

mostra os valores que € e K assumem.
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Tabela C.3: Valores de ¢, e k,. (Fonte: KRYKOVA, 2003)

Cn

kn

7,7108870705487895

2,7772013533685169 0,4179886424926431

0,3614964129261002 4,2454686881376569

0,0373418233434554

0,0028297143036967

0,0001625716917922

0,0000080173304740

0,0000003840919865

DA N N [R W[~ O|DS

9,9999999129707170

Portanto, o uso deste procedimento para construgdo das caldas da normal ¢

factivel, dado o uso de sequéncias QMC.



APENDICE D

D.1

Modelo de Combinacgéo Linear de Previsdes

Considerando o modelo de GRANGER & BATES (1969), tem-se a

equacao:

Yrineo = @ YT+h,1+(l—(0) YTin2o (h=1,2,3,...) (D.1)

Onde @ € o peso da previsdo do modelo 1 (y;,,,) € (1-w), o peso do

modelo 2 (Y., , ). Assim, a varidncia da previsdo combinada ¢ dada por:

o’ = @ +(1-w) o, +2p w o, (1-w) o, (D.2)

Onde o° e o’, sdo as varincias dos erros das previsdes a serem

combinadas; p , o coeficiente de correlagdo entre os erros de previsao e @, o
peso associado linearmente a previsdo do modelo 1.

Para a minimizagdo da varidncia o’ , procede-se a diferenciagdo da
equacdo (D.2), com relacio a @, igualando-a a zero (condicdo de primeira
ordem). Desse modo, o minimo de o ocorre quando @ assume o valor dado
pela equacao (D.3).

Por minimizar a varidncia, este método ficou conhecido como Método da
Variancia Minima.

2_
o = 20221061 ! (D.3)
o,+o°,-2p o o,

Caso os erros sejam descorrelacionados (o = 0), tem-se que @ fica
reduzido pela equacao (D.4).

2
o,

0 = ——=—
o’ +o’, (D.4)
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Como as variancias dos erros nao sao conhecidas, GRANGER & BATES
propuseram cinco procedimentos de estimagdo, tendo como base os erros de
previsao.

Inclusive NEWBOLD & BATES (1974) utilizaram estes procedimentos,

mas para mais de duas previsodes.

i. Procedimento 1:

Ondei (i=1,.,p)e]j(J=1,..,p) sdo indices relativos as previsdes-base ¢

T, o periodo de tempo atual.

1. Procedimento 2:

@ = (il 1)/ (1'211), onde: 0<®,<l, para  todo i

it =

T-1
-1

2, =V &.€,cl=(L1..1)

t=T-v

1. Procedimento 3:

, onde:

iv. Procedimento 4:
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Onde z, 21, sendo z, um peso que atribui maior relevancia a variancia

dos erros recentes.

v. Procedimento 5:

o= ()] (12

T-1 !
DA
=1

( E , ]1 .Onde 0< @, <1, para todo i, ¢, com
t

Dado o exposto, ¢ importante salientar dois pontos:

e Pequenos valores de VvV limitam o processo de estimagdo dos pesos

adaptativos lineares, utilizando apenas valores mais recentes;

e Pequenos valores de o e grandes de z, significa que ¢ dado maior peso

aos valores mais recentes
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Baixar livros de Saude Coletiva
Baixar livros de Servico Social
Baixar livros de Sociologia

Baixar livros de Teologia

Baixar livros de Trabalho

Baixar livros de Turismo
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