PONTIFICIA UNIVERSIDADE CATOLICA DO PARANA
CENTRO DE CIENCIAS EXATAS E DE TECNOLOGIA
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM ENGENHARIA DE PRODUCAO E
SISTEMAS

METODOS BOX-JENKINS E NEURO-NEBULOSO ANFIS APLICADO S A
PREVISAO DE SERIES TEMPORAIS

CURITIBA
2009



ALINE PURCOTE

METODOS BOX-JENKINS E NEURO-NEBULOSO ANFIS APLICADO S A
PREVISAO DE SERIES TEMPORAIS

Dissertacdo apresentada ao Programa de POs-
Graduacdo em Engenharia de Produgédo e
Sistemas, da Pontificia Universidade Catolica do
Parana, como requisito parcial para obtencdo do
titulo de Mestre em Engenharia de Producédo e

Sistemas.

Orientador: Prof. Dr. Leandro dos Santos Coelho

CURITIBA
2009



AGRADECIMENTOS

Agradeco primeiramente a Deus, por ter me concedido as gracas necessarias
para a realizacédo deste sonho.

Aos meus pais Leila Aparecida Ferreira Purcote e Erico Purcote pelo imenso
carinho e pelo verdadeiro amor dedicado ao meu crescimento, educacdo e
formacdo.

Ao meu noivo Narcelis Quinsler pela sua paciéncia, apoio e amor imensuravel
e a minha irma Zuleika Purcote pelo seu companheirismo durante esta jornada.

Ao meu orientador Leandro dos Santos Coelho agradeco a positiva influéncia
que exerceu em minha formacdo académica, por sua compreensao e pela sua
impecavel orientacdo a este trabalho.

Aos demais parentes, amigos, professores e alunos que das mais diferentes

formas, participaram desta histéria.



SUMARIO

LISTA DE FIGURAS

LISTA DE TABELAS

LISTA DE ABREVIATURAS

RESUMO

ABSTRACT

1 INTRODUCAO

11

1.2

1.3

1.4

OBJETIVOS

JUSTIFICATIVA

TRABALHOS CORRELATOS

ORGANIZACAO DO TRABALHO

2 SERIES TEMPORAIS

2.1

2.2

2.3

2.4

2.5

2.6

2.7

2.8

3 REVISAO DA LITERATURA SOBRE METODOS DE PREVISAO

3.1

3.2

3.2.1 Identificacdo dos Modelos
3.2.2 Estimagédo dos Parametros
3.2.3 Verificacéo

CONSIDERACOES GERAIS

ANALISE DE SERIES TEMPORAIS

PROCESSO ESTOCASTICO E SERIE TEMPORAL

ESTACIONARIEDADE

RUIDO BRANCO

MODELOS E PROCEDIMENTOS DE PREVISAO

INDICES DE DESEMPENHO

ESTUDO DE CASO

METODO DE HOLT-WINTERS

MODELOS BOX-JENKINS

10

11

12

13

16

17

18

21

22

22

23

24

25

26

26

27

29

30

30

32
35
37
38



3.2.4 Previsao

3.3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

3.3.1 Modelo de um Neurbnio

3.3.2 Arquiteturas de Redes Neurais

3.4 SISTEMAS NEBULOSOS

3.4.1 Sistema de Inferéncia Nebuloso

3.5 SISTEMA NEURO-NEBULOSO DO TIPO ANFIS

3.5.1 Arquitetura ANFIS

4  OBTENCAO E ANALISE DOS RESULTADOS

4.1  SIMULACOES PARA A SERIE INSUMO X

4.1.1 Simula¢des usando Modelo ARIMA

4.1.2 Simulac¢des usando Modelo Holt-Winters
4.1.3 Simulagdes usando Modelo ANFIS

4.1.4 Andlise comparativa dos modelos para o Insumo X

4.2  SIMULACOES PARA A SERIE INSUMO Y

4.2.1 Simula¢des usando Modelo ARIMA

4.2.2 Simulagbes usando o Modelo Holt-Winters

4.2.3 Simulagdes usando Modelo ANFIS

4.2.4 Andlise comparativa dos modelos para o Insumo Y

5 CONCLUSOES E SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

REFERENCIAS

41

41
45
47

50
55

58
59

63

65
65
69
73
77

78
78
83
87
91

93

94



LISTA DE FIGURAS

Figura 2.1 — Representagcdo esquematica de um sistema linear 23
Figura 3.1 — Ciclo iterativo de um modelo ARIMA 35
Figura 3.2 - Espectro acumulado do ruido branco 40
Figura 3.3 — Representacao do sistema nervoso 42
Figura 3.4 — Modelo n&o-linear de um neurénio 46

Figura 3.5 — Rede alimentada adiante com uma unica camada de neurdénios 48

Figura 3.6 — Rede alimentada adiante totalmente conectada com uma camada oculta

e uma camada de saida 49
Figura 3.7 — Rede recorrente 50
Figura 3.8 — Exemplo de Func¢éo de pertinéncia triangular 53
Figura 3.9 — Exemplo de Funcéo de pertinéncia Gaussiana 54
Figura 3.10 — Exemplo de Func¢ao de pertinéncia sino 55
Figura 3.11 — Sistema de inferéncia nebuloso 56
Figura 3.12 — Modelo nebuloso de Takagi-Sugeno 58
Figura 3.13 — Arquitetura ANFIS do tipo Takagi-Sugeno 60
Figura 3.14 — Modelo nebuloso do tipo Sugeno de primeira ordem 60
Figura 4.1 — Dados do Insumo X 63
Figura 4.2 — Dados do Insumo Y 64
Figura 4.3 — Dados do Insumo X versus previsao do modelo ARIMA

(Simulacéo 1) 66
Figura 4.4 — Dados do Insumo X versus previsdo do modelo ARIMA

(Simulacéo 2) 66
Figura 4.5 — Erros do modelo ARIMA Insumo X (Simulacéo 1) 67
Figura 4.6 — Erros do modelo ARIMA Insumo X (Simulacao 2) 68
Figura 4.7 — Insumo X versus previsao do modelo HW 69
Figura 4.8 — Erros do modelo HW Insumo X 70
Figura 4.9 — Insumo X versus previsdo do modelo HW (Simulacdes 3 e 4) 71
Figura 4.10 — Erros do modelo HW Insumo X (Simulagdes 3 e 4) 72
Figura 4.11 — Insumo X versus previsdo do modelo ANFIS (Simulacéo 1) 74
Figura 4.12 — Insumo X versus previsdo do modelo ANFIS (Simulacéo 2) 75

Figura 4.13 — Insumo X versus previsdo do modelo ANFIS (Simulacao 3) 76



Figura 4.14 — Insumo Y versus previsdo do modelo ARIMA (simulagéo 1)
Figura 4.15 — Insumo Y versus previsdo do modelo ARIMA (simulagao 2)
Figura 4.16 — Erros do modelo ARIMA para o Insumo Y (Simulacéo 1)
Figura 4.17 — Erros do modelo ARIMA para o Insumo Y (Simulacéo 2)
Figura 4.18 — Insumo Y versus previsdo do modelo HW

Figura 4.19 — Erros do modelo HW para o Insumo Y

Figura 4.20 — Insumo Y versus previsdo do modelo HW (Simulacdes 3 e 4)
Figura 4.21 — Erros do modelo HW para o Insumo Y (Simulacdes 3 e 4)
Figura 4.22 — Insumo Y versus previsdo do modelo ANFIS (Simulacéo 1)
Figura 4.23 — Insumo Y versus previsdo do modelo ANFIS (Simulacéo 2)

Figura 4.24 — Insumo Y versus previsdo do modelo ANFIS (Simulacao 3)

79
80
81
82
83
84
85
86
88
89
90



LISTA DE TABELAS

Tabela 4.1- indices de Desempenho do modelo ARIMA para o Insumo X 68
Tabela 4.2- indices de Desempenho do modelo HW para o Insumo X 71
Tabela 4.3- indices de desempenho do modelo HW para o Insumo X (Simulacées 3
e 4) 72
Tabela 4.4 - Resultados estrutura ANFIS para a Simulacdo 1 usando dados do
Insumo X 73
Tabela 4.5 — indices de desempenho do modelo ANFIS para o Insumo X (Simulag&o
1) 74
Tabela 4.6 - Resultados da estrutura ANFIS para a simulacdo 2 usando dados do
Insumo X 75
Tabela 4.7 — indices de Desempenho do modelo ANFIS para o Insumo X (Simulag&o
2) 75
Tabela 4.8 - Resultados estrutura ANFIS para a Simulacdo 3 usando dados do
Insumo X 76
Tabela 4.9 — indices de desempenho do modelo ANFIS para o Insumo X (simulag&o
3) 77
Tabela 4.10 — Comparativo de resultados para o Insumo X 78

Tabela 4.11 - indices de Desempenho do modelo ARIMA para o Insumo Y

(Simulacéo 1) 82
Tabela 4.12 - indices de Desempenho do modelo ARIMA para o Insumo Y
(Simulacéo 2) 82
Tabela 4.13- indices de desempenho do modelo HW para o Insumo Y 85

Tabela 4.14- indices de Desempenho do modelo HW para o Insumo Y (simulacdes 3
e 4) 86
Tabela 4.15 - Resultados estrutura ANFIS para a simulagdo 1 usando dados do

Insumo Y 87
Tabela 4.16 — Indices de desempenho do modelo ANFIS para o Insumo Y
(simulagéo 1) 88

Tabela 4.17 - Resultados estrutura ANFIS para a simulagdo 2 usando dados do

Insumo Y 88



Tabela 4.18 — Indices de desempenho do modelo ANFIS para o Insumo Y
(Simulagéo 2) 89
Tabela 4.19 - Resultados estrutura ANFIS para a Simulacdo 3 usando dados do
Insumo Y 90
Tabela 4.20 — Indices de desempenho do modelo ANFIS para o Insumo Y
(simulagéo 3) 90

Tabela 4.21 — Comparativo de resultados para o Insumo Y 91



LISTA DE ABREVIATURAS

ANFIS - Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System

AR - Auto Regressivo (do inglés, Auto Regressive)

ARIMA — Auto Regressivo Integrado Médias Moveis (do inglés, Auto Regressive
Integrated Moving Average)

BJ - Box-Jenkins

CAT - Criterion Autoregressive Transfer function

FIS — Sistema de Inferéncia fuzzy ( do inglés, Fuzzy Inference Systems)

HW - Holt-Winters

| - Integracéo

MA - Médias Moveis (do inglés, Moving Average)

MAPE - Erro Percentual Médio Absoluto (do inglés, Mean Absolute Percentual Error)
MSE - Erro Médio Quadratico (do inglés, Mean Squared Error)

RMSE - Raiz Quadrada do Erro Médio Quadratico (do inglés, Rooted Mean Squared
Error)

RNAs - Redes Neurais Artificiais

R?- Coeficiente de determinacdo multipla

VLSI - Very-Large-Scale-Integrated



RESUMO

O planejamento e abordagens de apoio a tomada de decisdo podem ter a previsao
como um dos seus subsidios, uma vez que fornece informacgdes que possibilitam o
planejamento com antecedéncia e, consequientemente, permite que 0S recursos
produtivos estejam disponiveis na quantidade, momento e qualidade adequados.
Previsbes acuradas auxiliam no desenvolvimento de estratégias, identificacdo de
prioridades e alocacao de recursos, aléem de permitir que as organizacdes oferecam
elevados niveis de servico aos clientes, planejem expansdes de capacidade e
evitem perdas nas vendas e estoques. No desejo de compreender o passado e
prever o futuro, pode-se determinar o comportamento futuro de um sistema a partir
de observacdes do passado. Nestas situacdes, tem-se a Previsdo de Séries
Temporais como potencial ferramenta. Esta dissertacdo aborda dentre os modelos
classicos de previsdo de séries temporais, 0s modelos Box-Jenkins e Holt-Winters.
Os modelos tradicionais de previsédo séo de facil desenvolvimento e implementacéao,
mas nao Sao capazes, muitas vezes, de capturar relacdes néo-lineares contidas nos
dados. Neste contexto € também abordado, neste trabalho, o modelo neuro-
nebuloso Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System (ANFIS), pois € um modelo
matematico que consegue mapear complexas relacfes nado-lineares contidas em
dados. O ANFIS combina os fundamentos das redes neurais artificiais e dos
sistemas nebulosos em um sistema hibrido neuro-nebuloso, que pode ser utilizado
para a previsdo de séries temporais. O objetivo geral desta dissertagédo € verificar a
qualidade de previsdo um passo a frente usando modelos lineares e néo-lineares.
Os modelos matematicos analisados foram Box-Jenkins, Holt-Winters e ANFIS.
Estes modelos foram validados em séries de consumo mensal de insumos da
empresa paranaense Beta, considerando como horizonte de tempo o periodo de
novembro de 2003 até maio de 2009.

PALAVRAS-CHAVE: Box-Jenkins, Holt-Winters, Sistema neuro-nebuloso, Séries

Temporais, Previsao.



ABSTRACT

The planning and approaches to support decision-making can be forecasting as one
of its subsidies, as it provides information that enable the planning in advance and
hence allows productive resources that are available in quantity, time and quality.
Assist in developing accurate forecasts of strategies, identifying priorities and
allocating resources and allowing organizations to offer high levels of service
to customers, plan expansions of capacity and avoid losses in sales and inventories.
The desire to understand the past and predict the future, you can determine the
future behavior of a system from observations observed in the past. In these
situations, it has been time series forecast as a potential tool. This dissertation
addresses among classical models for time series forecasting, Box-Jenkins and Holt-
Winters models. The traditional forecasting models are easy to develop and
implement, but are unable, often, to capture nonlinear relationships contained in the
data. In this context is also addressed, in this work, the Adaptive Neuro-Fuzzy
Inference System (ANFIS), it is a mathematical model that can map complex
nonlinear relationships contained in data. The ANFIS combines the fundamentals of
artificial neural networks and fuzzy systems in a hybrid neuro-fuzzy systems, which
can be used for time series predicting. The object of this study is to assess the
quality of forecasting one step ahead using linear and nonlinear models. The
mathematical models were analyzed Box-Jenkins, Holt-Winters and ANFIS. These
models were validated in a series of monthly consumption of inputs of the Beta
paranaense company, considering the time horizon as the period from November
2003 until May of 2009.

KEYWORDS: Box-Jenkins, Holt-Winters, Fuzzy System, Time Series, Forecasting.
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1 INTRODUCAO

As condicbes econdmicas e empresariais variam ao longo do tempo, diante
disto, os gestores necessitam encontrar maneiras de se manterem informados
quanto aos efeitos que essas mudancas tém sobre suas decisdes. Uma técnica que
pode ser utilizada para ajudar no planejamento de futuras necessidades
operacionais € a previsao.

Apesar dos numerosos métodos de previsdo propostos, muitos deles
possuem um objetivo em comum: fazer previsdes de eventos futuros para que estas
projecfes possam entdo ser incorporadas no apoio a tomada de decisao.

Os procedimentos de previsao utilizados na préatica variam, podendo ser
simples e intuitivos, onde pouca ou nenhuma andlise de dados é envolvida, ou mais
guantitativos e complexos, onde a analise pode ser consideravel.

Varios modelos estatisticos ja foram propostos para previsdo de seéries
temporais, a maioria baseados em métodos lineares. Um modelo linear para
previsdo é uma funcdo que relaciona os valores da série com valores anteriores
(auto-regressao), seus erros (médias moveis) ou com outras séries ou variaveis
(regressdo multipla). Dentre os modelos classicos tém-se 0s modelos Box-Jenkins,
conhecidos como modelos ARIMA (Auto-Regressivo Integrado Médias Moveis, do
inglés Autoregressive Integrated Moving Average) e o modelo Holt-Winters.

Os modelos Box-Jenkins visam captar o comportamento da correlacao
seriada ou autocorrelacdo entre os valores da série temporal, e com base nesse
comportamento realizam previsdes (KIRCHNER, 2006). A modelagem baseia-se na
construcdo de funcbes fundamentadas em um ciclo iterativo que utiliza os préprios
dados da série para determinar uma classe de modelos que permita fazer previsdes.
Inicialmente, é proposta uma classe de modelos que permite a obtencdo de um
modelo com base em critérios especificos, em seguida os parametros sao estimados
e, através da analise dos residuos, o0 modelo ajustado é avaliado; caso néo seja
adequado, o ciclo é repetido (MARTINEZ e ZAMPROGNO, 2003). O sucesso da
metodologia Box-Jenkins deve-se ao fato de que diferentes modelos podem, entre
eles, conter o comportamento de diversos tipos de séries sem a necessidade de um
acentuado numero de parametros a serem estimados a escolha do modelo

(GOOIJER e HYNDMAN, 2006). De maneira geral, sdo necessarias pelo menos 50
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observacgfes para o desenvolvimento de um modelo aceitavel de Box-Jenkins. Este
fato pode impossibilitar a obtencdo dos modelos em situacdes onde nao existem
muitas observacdes disponiveis (LOPES, 2007).

O método Holt-Winters é um dos mais utilizados para a previsdo de curto
prazo, devido a sua simplicidade, baixo custo computacional, precisdo e capacidade
de ajustamento automatico e rapido a mudancas na série (SOUTO, BALDEON e
RUSSO, 2006). Este método é utilizado em cenarios em que as séries temporais
apresentam, geralmente, padrdo de demanda com tendéncia linear e sazonalidade.
O método procura determinar as trés componentes da decomposicdo da série: nivel,
tendéncia e sazonalidade. Morettin e Toloi (1987) atribuem como desvantagens
deste método, a dificuldade de se determinar os melhores valores para as
constantes de suavizacao, as dificuldades de estudo de propriedades estatisticas,
tais como a média e a variancia de previsao, que dificultam a constru¢do do intervalo
de confianga para os valores previstos.

Os modelos classicos de previsao séo de facil implementacdo, mas nao sao
capazes de capturar muitas relacdes nao-lineares contidas nos dados. Assim, as
Redes Neurais Artificiais (RNAs) e o Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System
(ANFIS) constituem uma alternativa promissora para a previsao, pois sdo modelos
versateis que podem mapear relagbes nédo-lineares presentes nos dados.

Uma RNA consiste de um processador paralelamente distribuido constituido
de unidades de processamento simples (neurbnios), que tem a propensédo de
armazenar conhecimento e torna-lo disponivel para o uso. As RNAs séo inspiradas
no funcionamento do cérebro humano em dois aspectos: o conhecimento é
adquirido pela rede a partir de seu ambiente através de um processo de
aprendizagem e as forcas de conexdo entre os neurdnios denominados pesos
sinapticos, séo utilizadas para armazenar o conhecimento adquirido. E evidente que
uma RNA extrai seu poder computacional através de sua estrutura paralelamente
distribuida e de sua habilidade de aprender e, portanto de generalizar. A
generalizacdo se refere ao fato da RNA gerar saidas adequadas para entradas que
nao estavam presentes durante o seu treinamento (HAYKIN, 2001).

As RNAs tém a capacidade de aprender padrfes subjacentes presentes nos
conjuntos de dados, apresentando desempenho geralmente superior aos modelos
lineares tradicionais, principalmente quando o sistema regente dos dados é

desconhecido, ndo-linear e/ou nado-estacionario. Por esta razdo, as RNAs podem



15

representar uma contribuicdo ao estudo das séries temporais resultantes de tais
sistemas (HAYKIN, 2001).

As RNAs cujos parametros podem ser alterados ao longo do processo de
aprendizado podem ser empregadas diretamente em uma série de aplicacdes
envolvendo modelagem de sistema, apoio a tomada de decisdo, processamento de
sinais, controle de processos, entre outras areas. Estas redes sdo chamadas de
redes adaptativas e existe uma classe que sao funcionalmente equivalentes a
sistemas de inferéncia nebulosa. Um dos modelos mais difundidos é o modelo
proposto por Roger Jang denominado Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System
(ANFIS).

As RNAs aparecem como uma alternativa para o projeto de sistemas
nebulosos, pois permitem que parte do conhecimento do especialista seja obtida via
treinamento, resultando em sistemas neuro-nebulosos com alto poder de adaptacgéao.
O sistema hibrido conhecido como ANFIS consiste na estruturacdo da base de
regras nebulosas por meio de uma RNA.

Os sistemas nebulosos possuem um papel fundamental nas mais diversas
areas do processamento de informacéo e representam uma ponte de ligacédo entre o
processamento simbodlico e o numérico. A teoria de sistemas nebulosos utiliza
simbolos, termos linguisticos, com 0s quais estdo associadas semanticas bem
definidas que, ap0s serem convertidas em funcbes de pertinéncia de conjuntos
nebulosos, possibilitam o processamento numérico destes simbolos ou conceitos.
Em sistemas baseados em regras nebulosas, informagdes imprecisas e incompletas,
em analogia as informacdes sensoriais recebidas pelos 6rgédos e interpretadas pelo
cérebro, sdo tratadas de forma linglistica. A estrutura basica de um sistema
nebuloso possui trés componentes conceituais: uma base de regras, que contém o
conjunto de regras nebulosas; uma base de dados, que define as fun¢bes de
pertinéncia usadas nas regras nebulosas e um mecanismo de raciocinio, que realiza
um procedimento de inferéncia (raciocinio nebuloso) para derivar a saida ou
conclusdo, baseado nas regras e fatos conhecidos. A selecdo de uma base de
regras nebulosas, associada a escolha de semanticas e operadores apropriados,
abre caminho para a criagdo de sistemas nebulosos que modelam e processam o0
conhecimento do especialista em aplicacdes especificas (DELGADO, 2002).

Os sistemas nebulosos representam uma importante ferramenta de

modelagem baseada na teoria dos conjuntos nebulosos e tém sido aplicados com
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sucesso em diversas &reas, como: controle automatico, classificacdo e
reconhecimento de padrdes, tomada de deciséo, sistemas inteligentes, previsao de
séries temporais e robotica (DELGADO, 2002).

O ANFIS, proposto por Jang (1992), é uma das primeiras arquiteturas neuro-
nebulosas. Esta arquitetura possui aplicacdo nas areas de predicao de func¢des néo-
lineares e controle inteligente. O ANFIS processa variaveis linglisticas, como o
processamento encontrado nos sistemas de inferéncia nebulosa. Apesar desta
caracteristica, € Iimplementado sob o paradigma de redes neurais; por
consequéncia, esta categorizado como um sistema hibrido incorporado. A principal
vantagem de sua implementacdo sob o dominio da arquitetura de RNAs esta em
incorporar a capacidade de aprendizado. O ANFIS €& um sistema que pode
processar as variaveis linglisticas com a capacidade de aprendizado de uma rede
neural (SANDMANN, 2006).

1.1 OBJETIVOS

O objetivo geral deste trabalho é verificar a qualidade de previsdo um passo a
frente usando modelos lineares e nao-lineares.

Dentre os modelos classicos, os modelos Box-Jenkins (BJ) e Holt-Winters
(HW) séo analisados. J4 o modelo ndo-linear analisado € o modelo ANFIS.

Para este estudo séo utilizadas duas séries de consumo mensal de insumos
entre 0os meses de novembro de 2003 e maio de 2009 disponibilizados pela empresa
paranaense Beta, totalizando 67 observacoes.

Os objetivos especificos séo:

. Estudar e aplicar modelos cléssicos utilizados na previsdo de séries
temporais, incluindo os modelos de Box-Jenkins (BJ) e Holt-Winters (HW);

. Estudar e validar o modelo ANFIS para aplicacdo em previsdo de
séries temporais;

. Analisar comparativamente o desempenho dos modelos de previsédo
utilizando os indices de desempenho R? (coeficiente de determinacdo mudltipla), o
Erro Médio Quadratico (MSE, do inglés Mean Squared Error), o Erro Percentual
Médio Absoluto (MAPE, do inglés Mean Absolute Percentual Error) e Raiz Quadrada

do Erro Médio Quadratico (RMSE, do inglés Rooted Mean Squared Error).
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1.2 JUSTIFICATIVA

Independentemente do tamanho da empresa € importante um plano que
direcione as a¢cbOes do presente como meio de atingir as metas para o futuro. O
planejamento da empresa requer organizagao, controles e ferramentas que auxiliem
na tarefa de tomada de deciséo.

Para facilitar e respaldar o processo de apoio a tomada de decisdo pode-se
utilizar metodologias matematicas e estatisticas, as quais servem de suporte para
transformar dados reais em processos de modelagem, ajudando no processo
decisorio.

A previsao constitui um meio de fornecer informacdes e subsidios para uma
consequente tomada de decisdo. A previsdo constitui a base para as decisdes
estratégicas, taticas e operacionais e tem sido utlizada, com sucesso em
planejamento financeiro, marketing, produtivo, pessoal, entre outros (OLIVEIRA,
2007). De forma crescente, as organizacdes tém reconhecido a importancia da
precisdo das previsbes em suas operacOes efetivas e na melhoria da
competitividade. Para a producéo, ela é fundamental para a tomada de decisdes
periddicas envolvendo selecdo de processo, planejamento de capacidade, melhorias
de layout, decisdes continuas sobre planejamento da producdo, programacéao,
compra dos insumos utilizados em seus processos produtivos e gestdo de seus
estoques.

A rapidez nas mudancas torna necessaria a disponibilizacdo imediata de
informacdes relevantes e confiaveis para decisbes eficazes. O mercado atual é
altamente competitivo e seletivo, exigindo n&o somente eficiéncia, mas
principalmente eficacia.

A previsao tem sido dominada por modelos lineares, por muitas décadas. Os
modelos lineares sdo de facil desenvolvimento e implementagdo, além de
compreensao e interpretacdes relativamente simples. Entre os modelos mais
populares, destacam-se os modelos de Box-Jenkins (ARIMA) para a previsdo de
séries temporais. O fato dos modelos de Box-Jenkins serem modelos lineares pode
ser um fator limitante se o fendbmeno em estudo for governado por dindmica néao-
linear.

Por outro lado, os sistemas neuro-nebulosos estéo entre os sistemas hibridos

mais pesquisados, por associarem vantagens de duas técnicas de modelagem, as
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RNAs e os sistemas nebulosos. Esses sistemas combinam a capacidade de
aprendizado das RNAs com o poder de interpretacdo linglistico dos sistemas de
inferéncia fuzzy (CAMPOS, JESUS, MENDES, 2007). O modelo ANFIS & um
exemplo e implementa um modelo hibrido capaz de transformar conhecimento ou
experiéncia em base de regras, que através de um algoritmo de aprendizagem
adequado, € capaz de construir automaticamente um conjunto de regras nebulosas,
a partir de um conjunto de dados.

Os sistemas baseados em logica nebulosa permitem que o comportamento
do sistema possa ser descrito apenas com relacdes do tipo SE-ENTAO. O ANFIS
surge como uma ferramenta flexivel em um ambiente dindmico e possui a
capacidade de aprender rapidamente padrdes complexos, tendéncias presentes nos
dados e se adaptar a mudancas, caracteristicas estas que sdo desejaveis em se

tratando de previsao de séries temporais.

1.3 TRABALHOS CORRELATOS

A seguir é apresentada uma revisdo da literatura sobre os modelos
matematicos analisados, que incluem o Box-Jenkins (ARIMA), o Holt-Winters e o
ANFIS.

Zandonade (1993) associou previsédo de séries temporais a RNAs e aplicou o
algoritmo de retropropagacédo do erro (error backpropagation) na previsao de quatro
séries temporais: uma série ruidosa, uma série com tendéncia, uma série sazonal e
uma série relativa ao Consumo de Energia Elétrica da cidade de Uruguaiana no Rio
Grande do Sul. Os resultados obtidos foram comparados com os modelos ARIMA e
um modelo com intervencdo. Para todas as seéries foi obtida a previsdo pontual
superior aos modelos ARIMA. Para a série com tendéncia, a RNA captou a
tendéncia utilizando os dados diferenciados. A série sazonal mostrou a capacidade
da rede de aprender a componente periddica.

Abelém (1994) investigou a utilizacdo das RNAs na previsdo de séries
temporais. A motivacao para o uso da RNA foi determinar melhores resultados que
os apresentados pelos procedimentos estatisticos convencionais, como por
exemplo, o modelo Box-Jenkins. Os procedimentos estatisticos convencionais, na
sua maioria, sao lineares possuindo dificuldades no tratamento de dados reais

compostos, muitas vezes, de complexas relagdes nao-lineares. O estudo de caso
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apresentado validou a capacidade das RNAs na previsao de séries temporais e 0s
resultados obtidos comparados com o modelo Box-Jenkins comprovaram a
superioridade das RNAs no tratamento de dados nao-lineares e ruidosos.

Oliveira (2002) propés uma metodologia para ajudar na solucdo do controle
dos estoques nas empresas em geral, contribuindo para a otimizagcdo de seus
processos, reduzindo custos e liberando espacos ociosos. Utilizando o modelo Box-
Jenkins, com base em dados passados, a demanda dos produtos foram projetadas
para o sistema de controle de estoques. Como resultado final foi apresentado um
software de previsdo de demanda e controle de estoques para metodologia Box-
Jenkins. O projeto baseado em modelos ARIMA forneceu resultados promissores
tanto na fase de simulagédo quanto em casos reais utilizados.

Zhang (2003) prop6s uma metodologia hibrida que combina os modelos
ARIMA e as RNAs. O modelo linear ARIMA e o modelo n&o-linear de RNAs sé&o
utilizados conjuntamente visando capturar as diferentes formas de relacionamento
das séries temporais. Os resultados da simulacéo indicaram que a combinacao dos
modelos pode ser uma forma eficaz de melhorar a precisdo da previsdo obtida por
gualguer um dos dois modelos, quando utilizados separadamente.

Martinez e Zamprogno (2003) compararam o desempenho das metodologias
de previsdo de séries temporais Box-Jenkins, alisamento exponencial e RNAs para
diferentes horizontes de previsdo. Foram analisadas duas séries de acordo com
estas metodologias e suas previsdes sdo comparadas sob diferentes medidas de
ajuste. Dos modelos avaliados, o algoritmo de Holt-Winters com sazonalidade
multiplicativa foi o que apresentou os melhores resultados de previsao e, também, o
menor custo computacional do que os modelos de Box-Jenkins, onde o modelo
selecionado de RNAs apresentou um desempenho superior para horizontes maiores
de previséo.

Brusaferro (2006) buscando entender melhor o comportamento do mercado
automotivo brasileiro anual propds analisar e prever o mercado nacional de veiculos
utilizando trés modelos: modelo de série temporal, modelo funcdo de transferéncia
com a previsdo suplementar das variaveis macroecondmicas e modelo neuro-
nebuloso. Para o modelo de série temporal foi utilizado o modelo ARIMA(1,1,0) e
para o estudo de funcao de transferéncia foram utilizadas as variaveis PIB brasileiro
e renda meédia. Utilizaram-se dois modelos neuro-nebuloso: um simples, com os

anos como entrada e outro complexo que utiliza como entrada valores anteriores do
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mercado. Cada modelo foi aplicado a duas amostras, uma amostra de 48 amostras
(dados de 1957 a 2004) e outra de 28 amostras (dados de 1977 a 2004).
Comparando os modelos estudados, para a amostragem de 48 observacfes o
melhor modelo, baseado no menor somatorio dos quadrados dos erros, foi o modelo
neuro-nebuloso, j4 para a amostra de 28 amostras o0 modelo com maior aderéncia
foi o modelo de fungéo de transferéncia.

Kirchner (2006) buscando conhecer o comportamento do faturamento de uma
empresa do ramo agricola e de suas filiais realizou previsdes utilizando a
metodologia Box-Jenkins. Ao realizar as previsdes e compara-las com os dados
reais disponibilizados pela empresa, constatou a eficiéncia dos modelos utilizados.
Com base nos resultados obtidos, pode-se afirmar, que a metodologia Box-Jenkins
possibilita realizar previsdes, se constituindo em uma ferramenta eficaz ao gestor, a
gual favorece o planejamento das atividades da empresa, infra-estrutura e,
consequentemente, contribui para a manutengao, crescimento e sucesso da mesma.

Sandmann (2006) aplicou a arquitetura ANFIS na predicdo de fungcbes que
geram séries temporais. O objetivo principal foi apresentar uma técnica em sistemas
de arquitetura neuro-nebulosa para predicdo de uma funcdo utilizando duas séries
temporais: uma funcéo logistica e o0 mapa de Mackey-Glass. Com este trabalho foi
possivel comprovar a eficiéncia do ANFIS para a predi¢cdo de fungdes, mesmo que
utilizando dados de entrada com funcbes de pertinéncia de espaco de variaveis
geradas automaticamente.

Campos, Jesus e Mendes (2007) apresentaram duas abordagens de previséo
de consumo de energia elétrica de curto prazo: o modelo nebuloso linglistico de
Mamdani e uma abordagem do sistema ANFIS. Os resultados obtidos mostraram
que a previsdo usando o sistema ANFIS apresentou uma boa generalizacdo quanto
a previsdo e um melhor resultado quando comparado ao modelo Mamdani. No
modelo Mamdani a previsédo realizada foi de apenas um passo a frente, enquanto
gue no modelo ANFIS esse horizonte de previsdo foi maior, apresentando erros
menores de previsdo. O modelo ANFIS também apresenta um modelo adaptativo
para a predicdo, enquanto o modelo baseado em Mamdani necessita de
conhecimento humano especialista para operacao e escolha do modelo correto para
cada tipo de situacao.

Oliveira (2007) prop6s um estudo comparativo entre modelos lineares e as

RNAs, avaliando as tecnologias geradoras de previsao de valores, para identificagao
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dos métodos que garantiam confian¢a e indices elevados de acerto. O estudo foi
realizado na gestéo de risco de instituicdes financeiras. Os modelos foram aplicados
em duas séries temporais: uma de valores mensais e outra de valores diarios. Na
série de valores mensais, 0 modelo Auto Regressivo (AR) obteve os melhores
indices de precisdo entre os modelos lineares; na série de valores diarios o modelo
gue combinou os modelos AR com regressdo multipla obteve os melhores indices.
Em todas as séries analisadas, o0 modelo de RNAs que utilizou os erros do modelo
linear como entrada da RNA apresentou os melhores resultados.

Valenzuela et al. (2008) propuseram uma hibridizacao de técnicas inteligentes
tais como RNAs, sistemas nebulosos e algoritmos evolutivos, de modo que o modelo
hibrido ARIMA combinado a RNA superou a qualidade da previsdo desses modelos
quando utilizados separadamente. Foi proposta a utilizacdo de regras nebulosas
para obter a ordem dos modelos ARMA ou ARIMA bem como a utilizagdo de um
modelo hibrido de ARIMA e RNAs que combina as vantagens dos modelos ARIMA
com o poder computacional das RNAs. As simulacdes realizadas mostraram que a
sinergia dos diferentes paradigmas e técnicas utilizadas produz excelentes
resultados para a construcdo de sistemas inteligentes visando a previsdo de séries

temporais.

1.4 ORGANIZACAO DO TRABALHO

O restante desta dissertacao esta estruturada da seguinte forma: no Capitulo
2 é apresentada a descricdo do problema, detalhando os principais conceitos
relacionados a séries temporais, seus modelos de previsdo e indices de
desempenho adotados. No Capitulo 3, os conceitos dos métodos de previsdo de
séries temporais Box-Jenkins, Holt-Winters e ANFIS sédo detalhados. No Capitulo 4
sdo apresentados o0s resultados obtidos e as andlises comparativas entre os
modelos analisados. No capitulo final sdo apresentadas as conclusdes, limitacdes

da pesquisa, além das perspectivas de trabalhos futuros.
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2 SERIES TEMPORAIS

2.1 CONSIDERACOES GERAIS

Uma série temporal € um conjunto de observacdes de uma dada variavel,
ordenado segundo o parametro tempo t, geralmente em intervalos equidistantes. Se
Z;representa o valor da variavel aleatdria Z no instante t, denota-se a série temporal
por Zi, Z»,..., Zn, onde N € o tamanho da série ou numero de observacdes seriais da

variavel. As séries temporais podem ser classificadas em (SOUZA e CAMARGO,

2004):
a) Discretas: quando o conjunto de observacdes for finito ou infinito numeravel, isto
é,2={1,2,.,t}

b) Continuas: quando o conjunto for infinito ndo-numeravel, isto ¢, N = {t: 0 <t < N},
c) Deterministicas: quando uma funcdo matematica pode ser usada para estabelecer
exatamente os valores futuros da série;

d) Estocésticas: quando os valores futuros da série s6 podem ser estabelecidos em
termos probabilisticos;

e) Multivariadas: quando a série temporal é representada por um vetor {Z (t), t O N}

de ordem rx1;

f) Multidimensional: quando se tem {Z(t), t [ N} e t € um vetor de ordem px1.

Ha, basicamente, dois enfoques usados na analise de séries temporais. Em
ambos, 0 objetivo é construir modelos para as séries, com propositos determinados.
No primeiro enfoque, a andlise é realizada no dominio temporal, mede-se a
magnitude do evento que ocorre em determinado instante. A analise no dominio
temporal € baseada em um modelo paramétrico (nimero finito de parametros),
utilizam-se as fungdes de autocovariancia e autocorrelacdo. No segundo enfoque, a
analise é conduzida no dominio da freqtiéncia e os modelos propostos sdo modelos

nao parametricos, onde se destaca a analise espectral.
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2.2 ANALISE DE SERIES TEMPORAIS

Os objetivos da realizacao da andlise de séries temporais estdo vinculados a:

a) Descricao: inicia-se a analise de séries temporais com a construcdo de um grafico
gue mostra como a série evolui no tempo. Obtém-se também medidas descritivas de
suas principais caracteristicas;

b) Explicacdo: tendo-se um conjunto de observacfes de duas ou mais variaveis,
pode ser possivel explicar o comportamento de uma em fungcdo das demais. Se as
observagbes estao indexadas no tempo, tem-se a teoria de fungao de transferéncia
presente em sistemas lineares. Um sistema linear converte uma entrada em uma

saida através de uma operacéao de filtragem, conforme apresentado na Figura 2.1.

X, Entrada | Sistema de filtro linear Saida > 7,

Figura 2.1 — Representagdo esquematica de um sistema linear

Na figura 2.1, X; representa a entrada de um sistema S e Z; representa a
saida. A operacdo que relaciona a série Z; a série X; € denominada filtro. A funcéo
que relaciona a série de entrada a da saida é a funcéo de transferéncia. Se a série
Z: puder ser escrita como uma combinacéo linear de termos da série X;, tem-se um
filtro linear. Freqientemente, a filtragem linear € apenas uma combinacéo linear das
observacdes passadas e presentes da série de entrada.

c) Previsdo: a previsdo do comportamento futuro da variavel constitui um dos
principais objetivos da analise de séries temporais;

d) Controle: quando uma série temporal mede qualidade, o objetivo da analise pode
ser de controlar o processo gerador.

O interesse principal deste trabalho é a previsdo de séries temporais e seus
métodos de previsao.
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2.3 PROCESSO ESTOCASTICO E SERIE TEMPORAL

Um modelo que descreve a estrutura de probabilidade de uma seqiéncia de
observacbes € denominado processo estocastico. Os processos estocasticos sao
sistemas que evoluem no tempo e/ou no espaco de acordo com leis probabilisticas
(SOUZA e CAMARGO, 2004).

O proposito da teoria dos processos estocasticos € o estudo daqueles
mecanismos dinadmicos que proporcionam meios de analise de uma seqiéncia de
observacoes, vistas conjunta e independentemente em uma sucessdo de momentos
de tempo, as quais sdo influenciadas por fatores aleatorios. Ao se observar o
comportamento de uma série temporal, verifica-se que esta pode ser considerada
como uma particular realizacdo de uma sequéncia de observacdes produzidas por
um mecanismo probabilistico. Dessa maneira, uma série temporal pode ser
abordada como uma realizacdo de um processo estocéastico (KIRCHNER,2006).

Um processo estocastico € uma familia Z={Z(t), tLIN} tal que para cada tLUR,
Z(t) é uma variavel aleatéria. Se N = Z = {1,...,t}, diz-se que o processo é de
parametro discreto, denotado por Z;. Se NUR, diz-se que o processo é de parametro
continuo, denotando-se por Z(t) (SOUZA e CAMARGO, 2004).

Considerando-se que Z; origina-se de um experimento que pode ser repetido
sob condic¢des idénticas; a cada experimento obtém-se um registro de valores de Z;
no tempo, sendo que cada um deles € uma realizacdo do processo. Assim, uma
série temporal pode ser observada como uma parte da trajetéria ou de uma
realizacdo parcial do processo estocastico, isto €, uma amostra finita de
observagBes no tempo.

O conceito de processo estocastico proporciona uma relevante ferramenta a
analise probabilistica de séries temporais. Seja uma série temporal Z;, t = 1,..., N
com N observacfes sucessivas, pode-se ver a série como sendo extraida de uma

distribuicdo de probabilidade conjunta P(Z;.. Zy). A série é entdo observada como

uma realizacdo amostral dentre todas as seéries possiveis de tamanho N, que
poderiam ter sido geradas por um mesmo mecanismo subjacente, denominado
processo estocastico.

Um processo estocastico esta estatisticamente determinado quando se
conhece suas funcdes de distribuicdo até a n-ésima ordem. Na prética, ocorrem

situacdes problematicas por ndo se conhecerem todas as fun¢des de distribuicdo até
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a n-ésima ordem e por ter-se apenas uma realizacdo do processo estocastico, a
partir da qual se deseja inferir caracteristicas do mecanismo gerador da série. Para
superar essas dificuldades assumem-se duas restricbes: estacionariedade e
ergodicidade (SOUZA e CAMARGO, 2004).

2.4 ESTACIONARIEDADE

Uma das suposi¢cdes mais freqlentes que se faz a respeito de uma série
temporal € a de que ela é estacionaria, ou seja, ela se desenvolve no tempo
aleatoriamente ao redor de uma média constante, refletindo alguma forma de
equilibrio estavel.

Um processo estacionario satisfaz as seguintes condi¢des:

) E[Z{] = E[Zin] = p (1), O
i) E[(Zi- u)¥=04t)= 03 02< o, [t;
i) Cov[Z; Zik] = COV[Zi+m, Zt+k+m], O M.

onde u é o nivel da série e Cov é a funcéo de autocovariancia.

A importancia do conhecimento da série ser ou ndo estacionaria reside no
fato de que, quando se trabalha com uma série estacionéria, se esta em presenca
de uma funcédo amostral do processo que tem a mesma forma em todos 0s instantes
do tempo (tLUN), o que acarreta possibilidades de obtencdo de estimativa das
caracteristicas do processo de forma simples.

Como a maioria dos procedimentos de andlise estatistica de séries temporais
supdem que estas sejam estacionarias, € necessario transformar os dados originais,
se estes ndo formam uma série estacionaria. Uma transformacéao simples consiste
em tomar diferengcas sucessivas da seérie original, até se obter uma série
estacionaria. A primeira diferenca de Z; é definida por (2.1):

AZy=Zi— Zia, (2.1)
a segunda diferenca € dada por (2.2)
A%Z; = A[AZY] = A[Z — Zt4], (2.2)
ou seja,
A2Zi=Zi— 271 + Zio. (2.3)
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De modo geral, a n-ésima diferenca de Z; € definida por (2.4).
A"Z, = A[A™*Z]. (2.4)

Em situacbes normais, sera suficiente tomar uma ou duas diferencas para

gue a série se torne estacionaria.
2.5 RUIDO BRANCO

E uma seqiiéncia de variaveis aleatorias independentes e identicamente

distribuidas, ndo necessariamente, mas usualmente com distribuigdo normal N(0,0,)

com média zero e variancia constante g>. Assim, o processo a;, t =0, 1, 2,... € um

ruido branco se:

a; L Dist [0, o?], com Média: E[a] = 0. (2.5)

Autocovariancia: E[a;, awk] = y, = 0; parak=+1, 2, ...e y,= 0> parak=0. (2.6)

Autocorrelagéo: p,=1parak=0e p,=0parak= %1, +2,... (2.7)
Autocorrelagdo parcial: ¢, =1 parak=0e g, =0parak=+1, £2,... (2.8)
Densidade espectral: f(w) = Zi (2.9)
T
0.2
Densidade espectral (hdo normalizada): h(w) = 23 : (2.10)
T

2.6 MODELOS E PROCEDIMENTOS DE PREVISAO

Um modelo pode ser considerado uma descricdo probabilistica de uma série
temporal e cabe ao usuério decidir como utilizar esse modelo (MORETTIN e TOLOI,
1987). O objetivo de um modelo é clarificar a estrutura e a dindmica do fenébmeno e
também, ajudar a fazer previsées ou mesmo controlar o sistema.

Um modelo que descreve uma série ndo conduz, necessariamente, a um
procedimento de previsdo. Sera necessario especificar uma fungéo objetivo, além do
modelo, para se chegar ao procedimento (MORETTIN e TOLOI, 1987).

A construcao de um modelo se faz em trés etapas:
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1) Indugéo: construir o modelo a partir de observagoes;
i) Deducdao: estudo das implica¢cdes do modelo;
iii) Verificacdo: experimentos com o modelo e testes de previsdes.

Suponha-se que existam observagdes disponiveis até o instante t e deseja-se
prever o valor da série no instante t+h. Utilizando a notacéo descrita em MORETTIN
e TOLOI (1987) tem se:

t: origem,;
h: horizonte de previsao;

Z(t+h): observacao real no instante t+h;

ﬁt (h): previsdo para Z(t+h).

Os horizontes de previsdo séo classificados, geralmente, em: prazo imediato
(menor que um més), curto (de um a trés meses), médio (de trés a seis meses) e
longo prazo (um ano ou mais) (SOUZA e CAMARGO, 2004). Neste trabalho é
utilizado como horizonte de previsédo o curto prazo.

Vale a pena ressaltar, que a previsao nado constitui um fim em si, mas apenas
um meio de fornecer informagbes para uma consequente tomada de decisao,
visando determinados objetivos (MORETTIN e TOLOI, 1987).

Inimeras abordagens de previsdo de séries temporais sdo encontradas na
literatura. Estas abordagens podem ser organizadas em: técnicas descritivas,
modelos lineares e modelos nao-lineares.

Dentre os modelos apresentados na literatura, sao analisados neste trabalho
os modelos Box-Jenkins, Holt-Winters e ANFIS. Esses modelos sdo apresentados,

em detalhes, no capitulo 3.
2.7 INDICES DE DESEMPENHO

Existem muitas medidas de desempenho para a analise da qualidade de
previsao. Entretanto, a maioria descreve a diferenca entre os valores reais e 0s
valores previstos da série, conhecidos como erro ou residuo.

Para avaliacdo da acuréacia da previsdo serd adotado, nesta dissertacdo, o
Coeficiente de Determinacdo Mdltipla, também denominado R? o Erro Médio
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Quadratico (MSE), o Erro Percentual Médio Absoluto (MAPE) e a Raiz Quadrada do
Erro Médio Quadréatico (RMSE).
O R? mede o grau de associacdo entre os valores observados e os

calculados; é um numero no intervalo [0;1] e calculado pela equacéo (2.11).

N

YDy -y )
R2=1- tle (t ) , (2.12)
Qo -y)?
t=1 (2(.

onde y é o valor real, yé o valor gstimado, e y € a média das N amostras medidas.

Quando o valor de R? é igual a 1, tem-se uma aproximacéo perfeita do modelo para
os dados medidos do sistema.

O MSE consiste em calcular a média dos erros ao quadrado, elevando os
erros de previsao ao quadrado, somando e dividindo-os pelo nimero de periodos.

Sendo assim, considerando-se que y; sejam os valores reais, y,' sejam 0S

valores estimados e N seja o numero de periodos, o calculo do MSE é descrito pela

equacao (2.12).

Zn‘,(y,- -y, ©)f
MSE = 2L y . (2.12)

Devido ao calculo da média do erro ao quadrado, os grandes erros se
destacam, quando comparados aos erros de menor magnitude. Valores de MSE
iguais a zero indicam uma exata adequacédo do modelo para os dados medidos do
sistema.

Com o objetivo de avaliar a magnitude do erro com relagcéo a série historica, o
MAPE calcula os erros de previsdo em percentuais absolutos.

Considerando y; os valores reais da série, y;i 0s valores previstos e N 0
namero de periodos de previsdo, a formula para calculo do MAPE é dada pela

equacao (2.13).

MAPE = % (2.13)
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7

O RMSE avalia o tamanho do erro de previsdo e é calculada através da
média de erros de cada previsdo em relagdo ao valor real, elevados ao quadrado.
Quanto mais proximo de zero € o RMSE melhor é o modelo de previsdo. O céalculo

do RMSE é descrito pela equacéo (2.14).

RMSE = . (2.14)

2.8 ESTUDO DE CASO

A empresa Beta € uma empresa paranaense lider nacional em capacidade
operacional e segmento de mercado, considerada uma das maiores da América
Latina, instalada numa area de 60 mil m2 na cidade de Curitiba (PR). Empresa
fundada em 1972 atua em todas as regides brasileiras e possui atuacao
internacional, atendendo as maiores empresas brasileiras e clientes na América
Latina, Estados Unidos da Ameérica, Europa e Japao. Possui um centro de
distribuicdo em S&o Paulo, além de representacdes em todo o Brasil e Mercosul.
Reconhecida pelo mercado por seu comprometimento socioambiental e sua
proposta de servicos com qualidade, tecnologia e bom atendimento, sendo a
primeira empresa brasileira em seu segmento a obter as certificagbes 1SO 14001 e
9001, recebendo diversos prémios nacionais e internacionais.

Inicialmente foi realizada uma pesquisa na base de dados da empresa para
analisar o consumo mensal das matérias-primas basicas utilizadas em seu processo
produtivo. Apds avaliacdo, foram escolhidos dois diferentes insumos utilizados em
processos produtivos distintos, considerando o volume de dados disponiveis e
variacbes no consumo mensal dos insumos. As duas séries possuem como
horizonte de tempo o periodo de novembro de 2003 até maio de 2009, totalizando,
em cada série, 67 observacbes mensais. As séries historicas selecionadas sdo
analisadas através de métodos quantitativos de previsdo com o0 objetivo de gerar
previsbes um passo a frente e realizar uma analise comparativa dos modelos
utilizados. A aderéncia dos modelos aos dados € avaliada através dos indicadores
de desempenho R?, MSE, MAPE e RMSE, os quais fornecem o modelo mais

adequado as séries analisadas.
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3 REVISAO DA LITERATURA SOBRE METODOS DE PREVISAO

3.1 METODO DE HOLT-WINTERS

Em 1960, Winters estendeu o modelo de Holt, incluindo uma nova equacao
que possibilitasse ser acrescentada nas previsdes o comportamento da componente
sazonal dos dados sob analise, propondo assim o Método de Holt-Winters.

O método de Holt-Winters procura avaliar trés componentes deterministicas
da decomposicdo da série: nivel, tendéncia e sazonalidade. Dependendo das
caracteristicas da série considerada, existem dois modelos que estdo relacionados
com as relacbes entre as componentes, ou seja, um modelo aditivo e outro
multiplicativo, sendo o ultimo mais usual segundo MORETTIN e TOLOI (1981). Tais
procedimentos sdo baseados em trés equacdes com constantes de suavizagao
diferentes, que sédo associadas a cada uma das componentes do padrao da série.

No modelo aditivo, a amplitude da variacdo sazonal é constante ao longo do
tempo, ou seja, a diferenca entre o maior e menor valor da série permanece
relativamente constante no tempo. JaA no modelo multiplicativo, a amplitude da
variagcdo sazonal aumenta ou diminui em funcéo do tempo.

O modelo sazonal multiplicativo em um periodo de sazonalidade s considera
um fator de sazonalidade F; como multiplicativo e conforme MORETTIN e TOLOI
(1981) tém-se (3.1).

Zi = Fe+ T+ &, t=1,..,n, (3.1)
onde p; € o nivel da série e pode ser estimado por Z..

As equacdes de suavizagcdo sdo definidas em funcdo das constantes de

suavizagdo A, C e D e representam, respectivamente, os fatores de nivel, tendéncia

e sazonalidade conforme equacgdes 3.2, 3.3 e 3.4.

Zt:A(ﬁZt j +(L-ANZ+ Tw) 0<A<1, t=s+l,.. n (3.2)
t-s
T=C(Z-Zw)+(1-C)Tu 0<C<1, t=s+l1,..,n (3.3)

Fi= D(%j +(1-D) Fus 0<D<1, t=s+1,..,n. (3.4)
t
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A previsao para o procedimento multiplicativo utiliza as equacdes (3.5) e (3.6)
em funcao do horizonte:
» Previsdes dentro do periodo sazonal
Z(h)=(Z+hT)Funs, h=12, .5 (3.5)
* Previsdes entre o primeiro e o segundo periodo sazonal “s”
Z () =(Z+hTi)Funas, h=s+ls+2, ...,2s. (3.6)
Este procedimento de previsdo, por semelhanca, pode ser estendido aos
demais horizontes.
Os valores iniciais para as equacfes recorrentes sao obtidos a partir das
relacdes (3.7), (3.8) e (3.9).

F= A ji=1,2,...,s (3.7)
Hx

Zs :GJZ Z, (3.8)

fs = O (39)

O modelo sazonal multiplicativo pode ser modificado para tratar situacoes
onde o fator sazonal € aditivo, conforme equacéo (3.10).
Zi =+ T+ R+ ag (3.10)
As estimativas do fator sazonal, nivel e tendéncia da série sdo dadas pelas
equacodes (3.11), (3.12) e (3.13).

F{=D(Z-Z)+(1-D) F s, 0<D<1 (3.11)
Z=AZi-Frs) + (1= ANZ 1 + T 1), 0<A<1 (3.12)
Ti=C(Zt-Z)+(1-C)Tw 0<C<1 (3.13)

onde A, C e D sao as constantes de suavizacao.
As previsfes dos valores futuros da série sao definidas pelas equacoes (3.14)
e (3.15).
Z(h)=Z+hTi+Funs h=12, .., (3.14)
Z(h) = Z+hTe+Funas h=s+1,..,2s, (3.15)
onde Z T.e F (sdo dados por (3.12), (3.13) e (3.11), respectivamente.

A aplicacdo do método de Holt-Winters ndo exige que os dados originais

respeitem uma distribuicdo normal e/ou sejam estacionarios, tratando-se, portanto,
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de um método deterministico, o que o torna popular, por ser considerado uma
vantagem, mas, no entanto, isto também contribui para que, em algumas situacdes,
torne limitada sua aplicabilidade.

MORETTIN e TOLOI (1981) atribuem como vantagens deste método a
adequacado as séries com comportamento mais geral, a flexibilidade em funcdo da
escolha das constantes de alisamento e ser de facil entendimento e aplicagdo. S&o
citadas como desvantagens para este método, a dificuldade de se determinar os
melhores valores para as constantes de suavizacao, as dificuldades de estudo de
propriedades estatisticas como média e a variancia de previsdo que dificultam a
construcéo do intervalo de confianga para os valores previstos.

A determinacdo das constantes de suavizagéo (A, C, D) é realizada de modo

a tornar minimo o MSE.

3.2 MODELOS BOX-JENKINS

A filosofia da modelagem Box-Jenkins se utiliza de duas idéias: o principio da
parcimonia e a construcdo de modelos através de um ciclo iterativo. O principio de
parcimonia estabelece que, para uma adequada representacdo matematica, deve-se
escolher um modelo com o menor nimero de parametros possiveis. Ja o ciclo
iterativo € uma estratégia de selecdo de modelos a ser empreendida até que
tenhamos um modelo satisfatorio (SOUZA e CAMARGO, 2004).

Os modelos de Box-Jenkins, também conhecidos por ARIMA, sdo modelos
gue visam captar o comportamento da correlagéo seriada ou autocorrelagao entre os
valores da série temporal, e com base nesse comportamento realizar previsdes
futuras (KIRCHNER, 2006).

A metodologia consiste em ajustar modelos auto-regressivos integrados
médias moveis aos dados disponiveis da série temporal. Esses modelos sao
resultantes da combinacéo de trés componentes, chamados de filtros: o componente
auto-regressivo (AR), o filtro de integracéo (I) e o componente de médias moveis
(MA). O termo auto-regressivo corresponde a defasagem da série transformada, o
termo média mével refere-se as defasagens dos erros aleatérios e o termo integrado

refere-se ao processo de diferenciar a série original para torna-la estacionaria.
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A idéia basica destes modelos é a de que 0s mesmos sdo compostos de uma
parte sistemética e a outra consiste de ruido branco com distribuicdo normal, média
zero e uma determinada variancia (OLIVEIRA, 2002).

Um modelo ndo sazonal ARIMA é denotado por um modelo ARIMA(p, d, q)

onde

e p é 0 numero de parametros auto-regressivos;
* d é o numero de diferencas necessarias para tornar a serie estacionaria;
* (€ 0 numero de parametros médias moveis.
A estrutura geral ARIMA(p,d,q) € expressa pela equacao (3.16).
¢(B) 0%Z,= 6(B) a; (3.16)

onde

* B é o operador de translacao para o passado: representa uma defasagem
de k periodos de tempo para tras e é definido pela equagéo (3.17).
BXZi= Z . (3.17)
* ¢(B) € o polinbmio caracteristico auto-regressivo de ordem p, expresso
por (3.18).
¢(B)=1- @B- ¢2B2- ... - ¢,BP. (3.18)
 6(B) € o polinbmio caracteristico de médias moveis de ordem g, definido
por (3.19).
6(B)=1- 6:B- 6B2-... - §,B7. (3.19)
« 0%é o operador diferenca de ordem d: é uma transformacéo nos dados
que consiste em tomar diferencas sucessivas da série original e € definido por (3.20)
e (3.21).
Zt-ZH:Zt-BZt:(l—B)Zt:D Zi, (320)

0%=(1-B)". (3.21)

e a;é o ruido branco:
a; ~ N(0,02). (3.22)

Pode-se ainda dizer que:
we= 0%z, (3.23)

onde w; € uma série estacionaria.
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Entdo uma forma mais explicita para esta série temporal pode ser dada pela
equacao (3.24).

W= ¢1 Wt ¢2 Wt ... + UJt_p"‘ ai - 6lat_]_' 623.{.2' e ant_q, (324)

que é o modelo basico geral ndo sazonal utilizado, correspondente a equacao
(3.16).

A estratégia para a construcdo do modelo € baseada em um ciclo iterativo, no
qual a escolha do modelo é baseada nos proprios dados. Os estagios do ciclo
iterativo sdo (MORETTIN e TOLOI, 2006):

» Especificacdo: onde uma classe geral de modelos é considerada para
analise;

» Identificacdo: onde uma estrutura de modelos é selecionada, com base na
andlise de autocorrelagfes, autocorrelagcdes parciais e outros critérios. Identificam-
se as ordens p, d e q da estrutura. E uma das fases criticas do método;

» Estimacao: fase em que os parametros do componente auto-regressivo,
do componente de médias mdveis e da variancia, da estrutura identificada, séo
estimados;

» Verificagdo ou diagnostico: onde através de uma andlise de residuos o
modelo ajustado é considerado adequado ou ndo para os fins em vista;

 Previsdo: € a Ultima etapa da metodologia e o objetivo principal. E

realizada somente quando a etapa anterior for satisfatoria.

Caso o modelo ndo seja adequado, o ciclo € repetido, voltando-se a fase de
identificacdo. Um procedimento que, muitas vezes, € utilizado € identificar ndo s6 um
anico modelo, mas alguns modelos que serdo entdo estimados e verificados
(MORETTIN e TOLOI, 2006).

s

O ciclo iterativo de um modelo ARIMA ¢é ilustrado pelo fluxograma

apresentado na figura 3.1.
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Inicio
oo

ESPECIFICACAO
Escolha de uma classe de
modelos

Y

IDENTIFICAGAO |,
Escolhados valoresp, d, g M

h

ESTIMAGAO
Estimacéo dos parametros

VERIFICAGAO
O modelo é
adequado? Nao

PREVISAO
Utilizac&do do modelo para
previsdes

v

Fim

Figura 3.1 — Ciclo iterativo de um modelo ARIMA.

3.2.1 Identificacdo dos Modelos

O objetivo da identificacdo é determinar os valores de p, d e g do modelo
ARIMA(p,d,q), além de estimativas preliminares dos parametros a serem usadas no
estagio de estimacdo (MORETTIN e TOLOI, 2006).

A identificacdo dos modelos ARIMA consiste teoricamente de dois estagios
gue se podem dizer distintos (SOUZA e CAMARGO, 2004):
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12 Fase: Escolha adequada do grau de diferenciacédo d. Deve-se tomar diferencas da
série tantas vezes quantas necessarias para se obter uma série estacionaria. Na
maioria dos casos usuais uma ou duas diferenciagcbes (d=1 e d=2) sdo suficientes
para tornar estacionarias séries com nao estacionariedade homogénea (MORETTIN
e TOLOI, 2006).

22 Fase: Escolha adequada dos graus dos polindmios p e g do modelo ARMA,
através da analise das autocorrelacdes e autocorrelacées parciais estimadas, cujos
comportamentos devem imitar os comportamentos das respectivas quantidades

tedricas.

Em ambas as fases, a identificacdo da ordem do modelo mencionada (p, d, q)
se faz através das fungbes autocorrelacdo e autocorrelacdo parcial. Dada a forma
complicada das fungdes autocorrelagdo e autocorrelacdo parcial de um modelo
ARMA, estas funcdes ndo sao uteis para identificar tais modelos. O que se
recomenda, neste caso, € ajustar alguns modelos de baixa ordem e utilizar critérios
gue permitam escolher o modelo mais adequado (MORETTIN e TOLOI, 2006).

A etapa de identificacdo é a fase critica da metodologia Box-Jenkins. E
possivel que varios pesquisadores identifiqguem modelos diferentes para a mesma
série temporal (MORETTIN e TOLOI, 2006).

Véarios métodos alternativos de identificacdo tém sido sugeridos na literatura,
entre eles pode-se citar os Métodos baseados em uma funcdo penalizada: critério de
informacéo de Akaike, critério de informag&do Bayesiano, critério de Hannan e Quinn
e critério CAT (Criterion Autoregressive Transfer Function). Para determinar as
ordens de um modelo ARMA(p,q) tem-se o procedimento de Anderson para AR(p),
procedimento de Gray, Kelley e Mcintire, procedimento de Nerlove, Grether e
Carvalho, funcdo de autocorrelacdo inversa e funcdo de autocorrelacdo estendida
(MORETTIN e TOLOI, 2006).
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3.2.2 Estimagédo dos Parametros

Apés a etapa de identificacdo da ordem do modelo que melhor representa a
série observada, torna-se necessaria a obtencdo de estimativas para os parametros

do modelo identificado.

O processo de estimacdo do modelo geral ARIMA(p,d,q), da equacao (3.16),

significa a obtencdo de p estimativas para os parametros ¢i, ¢z, ... ¢p € (

estimativas para os parametros 61, 62, ..., 84, além da variancia do ruido, 02,,

Um meétodo que pode ser utilizado na estimacao dos parametros do modelo é

o método de maxima verossimilhanca.

O principio de verossimilhanca sustenta que, se 0 modelo esta corretamente
identificado, todas as informacdes que os dados observados fornecem sobre os
parametros estdo contidas na funcdo de verossimilhanca, e os demais aspectos

informativos das observacdes sao irrelevantes.

A idéia béasica do método de maxima verossimilhanca € achar grandezas
populacionais que geram os valores que mais se assemelham aos da amostra
observada, ou seja, o0 método busca estabelecer os valores populacionais
hipotéticos que maximizam a verossimilhanca da amostra observada. O método
consiste em selecionar aqueles estimadores que maximizam a probabilidade de
obter-se a amostra realmente observada (SOUZA e CAMARGO, 2004).

No caso de minimos quadrados, o processo de estimacdo de um modelo

ARIMA(p,d,q), requer a minimizagao de (3.25).

S(@, oy @p, B,y Bg) = D182, (3.25)
onde §t é descrito pela equacéao (3.26).

é = 071(B)¢(B)w,. (3.26)

Neste contexto, S(fp,é) depende de valores w,e de &,, ou seja, valores

anteriores ao periodo amostrado. Para a estimacdo da maxima verossimilhanca, é

necessario admitir, inicialmente, que os ruidos brancos &, tém distribuicdo normal.
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Como consequiéncia, w,também tera distribuigdo normal e a distribui¢éo conjunta de

w=w,, ..., w,) é: w~N(0;0°Q).

MORETTIN e TOLOI (2006) destacam dois procedimentos para a obtencao
dos ruidos brancos. O primeiro chamado de condicional, onde, partindo de
suposi¢cbes razoaveis do ponto de vista teorico, sdo atribuidos valores nédo
observaveis; o segundo, incondicional, em que os valores iniciais sdo estimados
utiizando um procedimento denominado backforecasting, onde os valores nao

observaveis sédo estimados a partir da amostra de dados.

3.2.3 Verificacéo

Depois de identificado e estimado um determinado modelo, este deve ser
verificado quanto a adequacao.

Um teste que pode ser utilizado é o teste da sobrefixagdo ou do
superajustamento. Este teste consiste, basicamente, na elaboracdo de um modelo
com um numero de parametros superior ao do modelo fixado, que cubra as supostas
direcbes de discrepancias. Este modelo mais elaborado € submetido a analise que
indicara a necessidade ou ndo de parametros adicionais. Com este teste tenta-se
corrigir algum erro que porventura tenha sido cometido quando da identificacdo do
modelo.

Diferentes testes de diagndstico de um modelo ajustado a uma série podem
ser aplicados. Estes testes sdo baseados, em geral, nas autocorrelagdes estimadas
dos residuos.

O teste de comparacdo das autocorrelagcdes verifica a validade do modelo
identificado pelos correlogramas através da comparacdo entre as autocorrelagdes
estimadas a partir da série e as correspondentes autocorrelacées obtidas pela
funcdo geradora das autocorrelagdes usando os parametros estimados.

A verificacdo, também, pode ser realizada pela analise de residuos. Na
andlise de residuos, seus coeficientes de autocorrelacio devem ser
estatisticamente, iguais a zero, isto é, comportar-se como ruido branco.

O teste proposto por Box-Jenkins (1970), conhecido como Portmanteau Test,

assume que, se o modelo fixado € adequado, entdo € validada a estatistica (3.27),
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modificada por Ljung e Box em 1978, conforme equacdo (3.28). Esta estatistica

pode ser aproximada a uma distribuicdo qui-quadrado, x*(M), onde M= k — (p+q).

Q=n 3. @27)
Q=n(n+2) ). (‘;‘ —(ak)) , (3.28)

Assim, referindo-se ao valor calculado de Q na tabela de distribuicdo qui-
quadrado com M graus de liberdade, pode-se testar a validade do modelo dentro de
um determinado nivel de significancia.

O teste do Periodograma Acumulado consiste na comparacdo dos

periodogramas acumulados da série dos residuos estimados & e de um ruido
branco a, para verificar-se a existéncia de componentes periédicas na série dos
residuos estimados 4, .

Neste caso, a analise da série temporal € baseada na suposi¢ao de que ela é
constituida de ondas senoidais e cosenoidais com diferentes frequéncias. O

periodograma da série temporal a,, t = 1,..., n € definido pela equagéo (3.29).

la() = %K; a, cos(ZTn‘it)jz +(; atser(zmit)jz}, (3.29)

onde a frequéncia fi= I—, i=1,2,..,gcomq= nT—l e I(f)) € chamada intensidade da
n
A ~ . . n-1 L.
frequéncia fi. Entdo, o periodograma possui q = Tvalores se n é impar e quando
n e partem-sei=1, 2,..,g9-1 e l(fi) = Naj. Um pico na frequéncia fi = ! indica uma
n

periodicidade de periodo IT A funcéo espectral p(f) para o ruido branco tem um

I
valor constante igual a 20?2 no intervalo [0, 0.5]. Consequentemente, a funcdo

espectral acumulada para o ruido branco é dada pela equacgéo (3.30).

Pa(f) = | p(g) dg. 130)

No caso do ruido branco a ~N(0, o?) tem-se a equagao (3.31).



40

-

0, f<0
f
Pa(f) = j 202dg =} 202f 0<f<1/2 (3.31)
0
a2 fz21/2,
\

ou seja, para o ruido branco a, o espectro acumulado de poténcia varia linearmente

com a frequiéncia, conforme ilustrado na figura 3.2.

P(f)ic A

0 0.5 >t

Figura 3.2 - Espectro acumulado do ruido branco

Assim, para a série dos residuos &, calcula-se:

. O periodograma da série I(f) comi=1, 2,..., n/2;
. O periodograma normalizado acumulado:
j
c(f) = }2 Zl(fi) (estimador de P(f) /67). (3.32)
a i=1

Entdo, quando a série & se aproxima do ruido branco, a fungdo c(fj) x fi tem

comportamento linear entre os pontos (0;0) e (0,5;1) e aceita-se 0 modelo fixado
como valido. Ainda, como o periodograma acumulado esta para o espectro tedrico
assim como a distribuicdo de frequiéncias acumuladas observadas esta para a
experimental, tem-se que pode ser usado o teste de Kolmogorov-Smirnov para
tracar linhas limites proximas da linha teorica e isto serve para indicar, com uma

probabilidade determinada, a aproximagao de &, para o ruido branco.
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3.2.4 Previsao

ApOs o término do processo iterativo de identificacdo, estimacdo e checagem
do diagndstico, o qual proporciona uma estimativa do modelo gerador da série que
se ajusta aos dados do problema em questdo, pode-se utilizad-lo para prever os
valores futuros da variavel.

Os processos de previsdo usando modelos de séries temporais sao
procedimentos que visam estender a valores futuros o modelo descrito e ajustado

aos valores passados e ao valor presente da variavel (SOUZA e CAMARGO, 2004).

Qualquer modelo ARIMA pode ser escrito nas seguintes formas para
previsdo: forma de equacdes a diferencas, forma de choques aleatdrios e forma
invertida. O mais conveniente modo de se fazer previsdes como modelos ARIMA é

escrever o modelo na forma de equagdes a diferengas.

A previsao de origem t e horizonte h é denotada por Zt(h). Admitindo que Z;
seja estacionaria e que u seja a média do processo uma forma para esta previsao é

dada pela expresséao (3.33).
Z(h) = ¢1Zusn1+ @2Zunat oo ¥ o Zunp+ @i— 1 Arena -... - 8r— Bgdeng + 60, (3.33)

onde 6, é um termo constante, dado por (3.34).
Go=u(1- ¢a- ¢2 -... - @). (3.34)
S&o considerados nulos 0s a's para instantes a frente da origem t, o que é
l6gico pois E(a;) = 0 (ruido branco) e se referem a periodos futuros dos quais néo é

possivel saber seu valor.

Se a série original ndo for estacionaria a relacdo anterior serve para uma de

suas diferencas w; (0 Z;ou 0°Z;) e a previsdo € realizada com base nas equacdes a

diferencas.
3.3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

A pesquisa relacionada a RNAs tem sido motivada desde os seus primordios

pelo reconhecimento de que o cérebro humano processa informagfes de uma forma
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diferente do computador digital convencional. O cérebro pode ser visto por um
sistema de processamento de informag&do complexo, ndo-linear e paralelo. Ele tem a
capacidade de organizar seus neurdnios de forma a realizar certos processamentos
mais rapidamente que o mais rapido computador digital hoje existente (HAYKIN,
2001).

O sistema nervoso humano pode ser visto como um sistema de trés estagios,
conforme descrito no diagrama mostrado na Figura 3.3. O centro do sistema é o
cérebro, representado pela rede neural, o qual recebe continuamente informacdes,
as compreende e toma decisdes. As setas apontando da esquerda a direita indicam
transmissao progressiva de sinais de informagéo externos e as setas apontando da
direita para a esquerda indicam a presenca de realimentacdo no sistema. Os
receptores convertem o estimulo vindo do corpo humano ou do ambiente externo em
impulsos elétricos que conduzem informacao para a rede neural, ou seja, o cérebro.
Os atuadores convertem 0s impulsos elétricos gerados pela rede neural em

respostas discerniveis como saidas do sistema.

_— Resposta
Atuadores Em—

Estimulo _—

N Receptores Rede Neural

<« Cerebral &

Figura 3.3 — Representacéo do sistema nervoso

Da mesma maneira que no cérebro, as RNAs sdo organizadas na forma de
um numero de elementos individuais simples, denominados neurénios ou ngs, que
se interconectam uns aos outros, formando redes capazes de armazenar e transmitir
informacgao provinda do meio externo. Tais unidades s&o dispostas em uma ou mais
camadas, interligadas por conexdes. Na maioria dos modelos, estas conexdes estédo
associadas a pesos, 0s quais armazenam o conhecimento representado no modelo
e servem para ponderar a entrada recebida por cada neurénio da rede (GUERRA,
2006).

A RNA pode ser descrita como um grafo no qual cada noé i executa uma

funcao de transferéncia f; na forma da equacéao (3.35).

yi=f (iwijxj —eij, (3.35)
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onde y; € a saida do no i, x; € a j-ésima entrada para o n6, e w; € 0 peso da conexao

entre os nos i e j, e 6, é a polarizacédo (bias) do n6. Usualmente, fié uma funcdo néo-
linear, tais como funcao degrau, sigmaoide ou gaussiana.

As RNAs sdo métodos computacionais que possuem a capacidade de auto-
adaptacdo e aprendizado de uma certa tarefa ou comportamento, a partir de um
conjunto de exemplos dados (SOUZA, 2008).

Uma capacidade importante das RNAs € a auto-organizacao ou plasticidade,
ou seja, através de um processo de aprendizagem é possivel alterar os padrdes de
interconexao entre seus elementos. Por este motivo, as RNAs sdo um tipo de
sistema conexionista, no qual as propriedades computacionais sdo resultado dos
padrées de interconexdo da rede, como acontece também no sistema nervoso
bioldgico (ROCHA, 2006).

Uma das mais importantes caracteristicas das RNAs é sua capacidade de
aprendizado. Os algoritmos responsaveis por modificar os pesos sinapticos e o0s
parametros adaptativos das funcdes representativas do corpo dos neurbnios, nos
quais vao se codificar o aprendizado sdo denominados por algoritmos de
aprendizagem. Entre os algoritmos existentes, 0 mais comum é o Retropropagacéo
do Erro (error backpropagation). Neste algoritmo, existe a figura do “professor” ou
supervisor, que informa qual deve ser a saida para uma determinada entrada.
Assim, encontra-se 0 erro entre a saida desejada e a saida da rede e ajustam-se 0s
pesos sinapticos e os parametros das funcdes para que esse erro seja 0 menor
possivel.

O uso de RNAs oferece as seguintes propriedades Uteis e capacidades
(HAYKIN, 2001):

e Nao-linearidade: um neurdnio artificial pode ser linear ou nao-linear. Uma
RNA constituida por conexdes de neurbnios nao-lineares € ela mesma néao-
linear. E importante observar que a ndo-linearidade de uma RNA é distribuida
por toda a rede. A néo-linearidade é uma propriedade importante,
particularmente se o mecanismo fisico subjacente responséavel pela geracéo
do sinal de entrada for inerentemente nao-linear.

» Mapeamento de entrada-saida: apresenta-se para a RNA um exemplo
escolhido ao acaso do conjunto e 0s pesos sinapticos (parametros livres) da

rede sdo modificados para minimizar a diferenca entre a resposta desejada e
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a resposta real da rede, produzida pelo sinal de entrada, de acordo com
algum critério estatistico apropriado. O treinamento da RNA é repetido para
exemplos do conjunto de treino até que a rede atinja um estado onde né&o
haja mais mudancas significativas nos pesos sinapticos ou mesmo um limite
do nimero de épocas de treinamento. Os mesmos exemplos do conjunto de
treino podem ser reaplicados durante o processo de treinamento da rede,
desde que em outra ordem de apresentacdo. Assim, a RNA aprende dos
exemplos ao construir um mapeamento de entrada-saida para o problema
considerado.

Adaptabilidade: as RNAs tém uma capacidade inata de adaptar seus pesos
sinapticos a modificacdes do meio ambiente em que esta inserida. Uma RNA
treinada para operar em um ambiente especifico pode ser facilmente
retreinada para tratar com pequenas modificacbes nas condi¢cdes
operacionais do ambiente. Quando operando em um ambiente néo-
estacionario, uma RNA pode ser projetada para modificar seus pesos
sinapticos em tempo real.

Resposta a evidéncias: no contexto de classificacdo de padrdes, uma RNA
pode ser projetada para fornecer informacdo ndo somente sobre qual padréo
particular selecionar, mas também sobre a confianca ou crenca na decisdo
tomada.

Informacédo contextual: 0 conhecimento é representado pela prépria estrutura
e estado de ativacdo de uma RNA. Cada neurbnio é potencialmente afetado
pela atividade de todos os outros neurdnios na rede. Conseqglentemente, a
informacéo contextual é tratada naturalmente pela RNA.

Tolerancia a falhas: caracteristica que permite a rede continuar a apresentar
resultados aceitaveis no caso de falha de alguns neurbénios. Se um neurénio
ou suas conexdes sao danificados, por exemplo, a recuperacdo de um padrao
armazenado é prejudicada em qualidade. Contudo, devido a natureza
distribuida da informacéo armazenada na rede, o dano deve ser extenso para
que a resposta global da rede seja degradada seriamente. Assim, uma RNA
exibe uma degradacédo suave do desempenho em vez de apresentar uma

falha catastrofica.
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* Implementacdo em VLSI (Very-Large-Scale-Integrated): esta caracteristica
permite considerar elevado grau de paralelismo no projeto da rede. A
natureza fortemente paralela das RNAs as tornam potencialmente rapidas
para computar determinadas tarefas. Esta mesma caracteristica possibilita
gue sejam implementadas usando VLSI.

» Uniformidade de andlise e projeto: as RNAs desfrutam de universalidade
como processadores de informacgdo, pois a mesma notacdo é utilizada em
todos os dominios envolvendo aplicacdes de RNAs.

» Analogia neurobioldgica: o projeto de uma RNA é motivado pela analogia com
0 cérebro, que é uma prova viva de que o0 processamento paralelo tolerante a

falhas é ndo somente possivel fisicamente, mas também rapido e poderoso.

As RNAs representam a procura constante do ser humano pela compreensao
de sua existéncia e pela representacdo do comportamento humano através de
modelos. Desde a mitologia grega até os dias de hoje, esta busca pela reproducao

do comportamento e da mente humana tém sido uma obsessédo do ser humano.

3.3.1 Modelo de um Neurdnio

Um neurbnio é uma unidade de processamento de informacdo que é
fundamental para a operacdo de uma rede neural. Os neurGnios possuem
propensdo natural para armazenar conhecimento experimental e torna-lo disponivel
para o uso. O diagrama da figura 3.4 apresenta o modelo basico de um neurénio,

gue forma a base de um projeto de RNA.
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Figura 3.4 — Modelo ndo-linear de um neur6nio.

O modelo neural consiste de trés elementos basicos (HAYKIN, 2001):

« Um conjunto de sinapses ou elos de conexao, cada uma caracterizada
por um peso ou forga propria. Especificamente, um sinal x; na entrada da sinapse |
conectada ao neurénio k € multiplicado pelo peso sinaptico wy; Ao contrario de uma
sinapse do cérebro, o peso sinaptico de um neurbnio artificial pode estar em um
intervalo que inclui valores negativos bem como positivos.

e Um somador (combinador linear) para somar o0s sinais de entrada,
ponderados pelas respectivas sinapses do neurdnio.

* Uma funcdo de ativacdo para restringir a amplitude da saida de um
neurdnio. A funcdo de ativacdo limita a faixa de amplitude permitida do sinal de
saida a um valor finito. Tipicamente, o intervalo normalizado da amplitude da saida
de um neurbnio é escrito como o intervalo fechado [0,1] ou alternativamente [-1,1].

O modelo neural da figura 3.4 inclui também um bias (polariza¢do) aplicado
externamente, denotado por bx. O bias by tem o efeito de aumentar ou diminuir o
argumento da funcao de ativagao, caso seja positivo ou negativo, respectivamente.

Em termos matematicos, um neurénio k pode ser descrito pelas equacdes
(3.36) e (3.37).

Uk = Zl“wijj (3.36)
=

Y= 0 (Vi + by), (3.37)
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onde Xi, Xz,..., Xm S&0 0S sinais de entrada; Wy, Wk2,..., Wkm SA0 0S pesos sinapticos
do neurdnio k; v é a saida do combinador linear devido aos sinais de entrada; bk € o
bias; ¢ (.) é a fungéo de ativacédo e yi € o sinal de saida do neurénio.

O uso de bias tem o efeito de aplicar uma transformacdo a saida ux do
combinador linear, tal que:

Vk = Uk + by. (3.38)

A funcdo de ativacdo ¢ (v) define a saida de um neurénio em termos do
potencial de ativacdo v. Identificam-se trés tipos basicos de funcdes de ativacao
dentre outros: funcéo de limiar, funcao linear por partes e funcao sigmoide (HAYKIN,
2001).

3.3.2 Arquiteturas de Redes Neurais

O projeto de uma RNA, ou seja, a maneira pela qual os neurénios da rede
sao estruturados esta intimamente relacionada ao algoritmo de aprendizagem usado
para treinar a rede. Em geral, pode-se identificar trés diferentes classes
fundamentais de arquiteturas de RNA (HAYKIN, 2001), mencionadas a seguir.

Redes Alimentadas Adiante com Camada Unica ( Perceptron de camada Unica)

Em uma RNA em camadas, os neurbnios estdo organizados na forma de
camadas. Na forma mais simples de uma rede em camadas, tem-se uma camada de
entrada de neurdnios fonte que se projeta sobre uma camada de saida de
neurénios, conforme mostrado na figura 3.5. Esta RNA € estritamente do tipo
alimentada adiante ou aciclica. Na figura 3.5 tem-se uma RNA de quatro neurbénios
tanto na camada de entrada como na de saida. Esta RNA é chamada de rede de
camada unica, sendo que a designacdo camada Unica se refere a camada de saida

de neurdnios computacionais.



48

KZ - 3"2
Kg YB
X - ¥n
Camadade entrada Camadade saida
e neurdnios de fonte de neurdnios

Figura 3.5 — Rede alimentada adiante com uma Unica camada de neurdnios.

Redes Alimentadas Diretamente com Mdltiplas Camadas (Rede Neural
Perceptron Multicamadas)

A segunda classe de uma RNA alimentada adiante tem por caracteristica
possuir uma ou mais camadas escondidas, cujos n0s computacionais ou neurdnios
sdo correspondentemente denominados neurdnios ocultos ou unidades ocultas. A
funcdo dos neurbnios na camada oculta € intervir entre as camadas de entrada e a
de saida da rede de uma maneira util. Adicionando uma ou mais camadas ocultas, a
rede pode extrair estatisticas de ordem superior. Pode-se dizer que a rede adquire
uma perspectiva global apesar de sua conectividade local, devido ao conjunto extra
de conexdes sinapticas e a dimenséo extra de interagdes neurais. A habilidade dos
neurdnios ocultos extrairem estatisticas de ordem superior é particularmente valiosa
quando o tamanho da camada de entrada € grande.

Os neurdnios fonte da camada de entrada da rede fornecem os vetores de
entrada que constituem os sinais de entrada aplicados aos neurdnios na segunda
camada (primeira camada oculta). Os sinais de saida da segunda camada sdo
utilizados como entradas para a terceira camada, e assim por diante para o resto da
rede. Tipicamente, os neurbnios em cada camada da rede tém como suas entradas

apenas os sinais de saida da camada precedente. O conjunto de sinais de saida dos
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neurbnios da camada de saida da rede constitui a resposta global da rede para o
padrdo de ativacao fornecido pelos nés de fonte da camada de entrada.

A figura 3.6 ilustra uma rede neural de mdultiplas camadas, para o caso de
uma unica camada oculta, em que cada neurdnio de cada camada da rede é
conectado a cada outro neurénio da camada adjacente seguinte. Neste caso, a rede
é dita completamente conectada. Entretanto, se algumas das conexdes sinapticas

estiverem faltando, a rede € dita parcialmente conectada.

x4

Ko
V1

= ¥$.).
XL

¥n

KI'|'|

Camada de entrada de Camada de Camada de

neurdnios de fonte neurdnios ocultos  neurdnios de saida

Figura 3.6 — Rede alimentada adiante totalmente conectada com uma camada oculta
e uma camada de saida.

Uma RNA perceptron multicamadas apresenta trés caracteristicas distintas:

* O modelo de cada neuronio da rede inclui uma funcéo de ativagdo nao-
linear. E importante salientar que esta nédo-linearidade é suave, ou seja, a funcéo é
diferencidvel em qualquer ponto. Uma forma normalmente utilizada de né&o-
linearidade que satisfaz este requisito € a nao-linearidade sigmoidal definida pela

funcao logistica (3.39).

(3.39)

Yi= !
' 1+e™

onde v; € o potencial de ativacdo do neurdnio j e y;é a saida do neurdnio.
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* A rede contém uma ou mais camadas de neurdnios ocultos, que ndo sao
parte da entrada ou da saida da rede. Estes neurdnios ocultos possibilitam que a
rede aprenda tarefas complexas, extraindo progressivamente mais caracteristicas
significativas dos padrbes de entrada.

* A rede exibe um alto grau de conectividade, determinado pelas sinapses
da rede. Uma mudanca na conectividade da rede requer uma mudang¢a no conjunto
das conexdes sinpticas ou de seus pesos.

E através da combinac&o destas caracteristicas, juntamente com a habilidade
de aprender da experiéncia através de treinamento, que o perceptron multicamadas

deriva seu poder computacional.

Redes Recorrentes

Uma rede neural recorrente se distingue de uma rede neural alimentada
adiante por ter pelo menos um laco de realimentacéo.

Por exemplo, uma rede recorrente pode consistir de uma Unica camada de
neurénios, em que cada neurdnio alimenta seu sinal de saida de volta para as

entradas de todos os outros neurdnios, conforme ilustra a figura 3.7.

Operadores de

E—BE—] EE_TI atraso unitario

i

i

e

Figura 3.7 — Rede recorrente.
3.4 SISTEMAS NEBULOSOS
Um sistema nebuloso, também conhecido como sistema fuzzy, pode ser

definido como uma abordagem com objetivo de modelar o modo aproximado do

raciocinio, imitando a habilidade humana de tomar decisbes em um ambiente de
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incerteza e imprecisdo. Esta l6gica permite que os sistemas inteligentes de controle
e suporte a decisao tratem informagfes imprecisas ou nebulosas, ou seja, permite
capturar informacdes imprecisas, descritas em linguagem natural e converté-las para
um formato numérico (CAMPOS, JESUS, MENDES, 2007).

A teoria dos sistemas nebulosos nasceu da constatacdo de que quando a
complexidade de um sistema aumenta a habilidade humana para concluir fatos e
tomar decisbes que sejam ao mesmo tempo precisos e significativos, tende a
diminuir até um limite a partir do qual precisdo e relevancia passam a ser
caracteristicas quase excludentes.

O conceito de conjuntos nebulosos e sistemas nebulosos permitem
representar o conhecimento e a experiéncia de seres humanos através de uma
abordagem linglistica. Esta abordagem é um mecanismo matematico natural para
emular certos atributos lingtiisticos e de percepcdo associado ao pensamento e ao
raciocinio presentes no processo cognitivo humano. Os seres humanos estdo
acostumados a tomar decisbes, onde a resposta para determinado caso nédo seja
totalmente verdadeira. Os sistemas nebulosos derivam desta capacidade do ser
humano, de inferir conclusbes e gerar respostas através de informacdes vagas,
ambiguas e qualitativamente incompletas e imprecisas.

Inseridos em ambientes computacionais, os sistemas nebulosos podem ser
entendidos como programas de computador que tentam modelar tarefas
desempenhadas pelo ser humano que tendem a empregar as capacidades tipicas
do raciocinio. Estes sistemas devem estabelecer metas em funcdo do
reconhecimento da situagdo e da utilizagdo de um conhecimento adquirido. A
realizacdo destas tarefas se da atraveés da tentativa de imitar sua habilidade de
adquirir e aplicar o conhecimento, perceber e manipular objetos, aprender através de
exemplos e a mais fundamental e inata capacidade do ser humano que é sua
habilidade de raciocinar e oferecer respostas apropriadas para solugéo de problema
de forma que elas nédo sejam pré-programadas e que sejam geradas para situacoes
novas e inesperadas.

A teoria nebulosa surgiu com a publicacdo do artigo intitulado “Fuzzy Sets”
por Zadeh (1965). Neste trabalho, ele introduziu o conceito de conjunto nebuloso,
cujas fronteiras ndo sdo bem demarcadas ou precisas, em contraste com 0s
conjuntos tradicionais, nitidamente definidos e que possuem fronteiras precisas

(ALLEMAO, 2004). A teoria dos conjuntos fuzzy possui como principal caracteristica
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0 uso de regras do tipo SE-ENTAO nas quais o conhecimento pode ser
representado. Tradicionalmente, uma proposicdo logica tem dois extremos: ou
“completamente verdadeiro” ou “completamente falso”. Entretanto, na ldgica
nebulosa, uma premissa varia em grau de verdade de 0 a 1, o que leva a ser
parcialmente verdadeira ou parcialmente falsa.

Um conjunto nebuloso é caracterizado por uma funcdo de pertinéncia que
mapeia os elementos do dominio X no intervalo [0,1]. Isto &,

A:X -[0,1]. (3.40)

Utilizando uma conversao algébrica, o conjunto nebuloso A em X pode ser
representado como um conjunto de pares ordenados de um elemento genérico X
0X,dado por (3.41).

A={(x, pa(x) | x O X}, (3.41)

onde p, (x) representa o grau de x em A, ou seja, € uma funcéo de pertinéncia que

determina com que grau um objeto x pertence a um conjunto A e X € chamado de
universo.

As funcdes de pertinéncia representam os aspectos fundamentais de todas as
acOes teodricas e praticas de sistemas fuzzy. Uma funcdo de pertinéncia € uma
funcdo numeérica, grafica ou tabulada que atribuem valores de pertinéncia fuzzy para
valores discretos de uma variavel em seu universo de discurso (FERREIRA, 2008).

Uma funcéo de pertinéncia pode ser expressa por diversas equacdes. Nas
formas mais comuns sé&o equacOes triangulares, trapezoidais, gaussianas, entre
outras. Neste estudo serdo aplicadas as fungdes de pertinéncias gaussianas, forma

de sino e triangular.
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. Funcao triangular
A funcéo triangular € definida da seguinte forma:

Ko,sex <a

a ,se x U[a,m] (3.42)

TR <

X se x LI[m,b]

\__0,sex =b,

onde m € um valor modal e a e b séo os limites inferior e superior, respectivamente.

A figura 3.8 ilustra um exemplo de funcao triangular.
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Figura 3.8 — Exemplo de Func¢éo de pertinéncia triangular
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. Funcao Gaussiana

A funcéo Gaussiana é definida por (3.43).

—0y (x—m)2

Ua(X) =exp ,com o, >0. (3.43)

A figura 3.9 ilustra a funcdo Gaussiana, especificando 0s parametros
associados.
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Figura 3.9 — Exemplo de Funcao de pertinéncia Gaussiana

. Funcdo em forma de Sino (Bell shaped)

A funcéo sino é definida pela equacéo (3.44).

Pal) = —— (3.44)

e é especificada por trés parametros {a,b,c}, sendo ¢ o centro da curva e b
usualmente um parametro com valor positivo. Na figura 3.10 observa-se um exemplo

de funcao sino.
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Figura 3.10 — Exemplo de Funcao de pertinéncia sino

3.4.1 Sistema de Inferéncia Nebuloso

Um sistema de Inferéncia nebuloso, em inglés Fuzzy Inference Systems (FIS),
€ uma abordagem que trabalha com conjuntos fuzzy e permite a implementacéo de
aplicacbes com relagdes de conjuntos e regras fuzzy SE-ENTAO.

A estrutura basica de um sistema nebuloso possui trés componentes
conceituais: uma base de regras que contém o conjunto de regras nebulosas; uma
base de dados que define as funcdes de pertinéncias usadas nas regras nebulosas;
e um mecanismo de raciocinio que realiza um procedimento de inferéncia, raciocinio
nebuloso, para obter a saida ou conclusdo baseado nas regras e fatos conhecidos
(FERREIRA, 2008).

Na figura 3.11 esta ilustrada a estrutura basica de um sistema de inferéncia
nebuloso constituido por um moédulo de nebulizacdo que converte os valores de
entrada do sistema para termos linguisticos representados por conjuntos nebulosos;
uma base de conhecimento onde todo o conhecimento sobre o dominio do problema
em questdo € armazenado; uma unidade tomadora de decisdo que é responsavel

pelo desenvolvimento do raciocinio nebuloso baseado no conhecimento
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representado na base de conhecimento; e por um médulo de desnebulizacdo que
realiza uma transformacdo da resposta do sistema nebuloso a qual esta
representada por um conjunto nebuloso, em uma resposta ndo nebulosa. A base de
conhecimento é formada por uma base de regras que contém o conjunto de regras
nebulosas e por uma base de dados que define as funcdes de pertinéncia usadas

nas regras nebulosas.

Base de Conhecimento
Base de Base de
Dados Regras
Interface de Interface de
nebulizacdo desnebulizacio

Unidade _T
nebulosg — ™™ nehuln;n

Tomadora de
Decisdo

Figura 3.11 — Sistema de inferéncia nebuloso

A base de regras contém um conjunto de regras nebulosas onde as variaveis
dos antecedentes e dos conseqientes sdo variaveis linguisticas e 0s possiveis
valores de uma variavel linguistica séo representados por conjuntos nebulosos. Uma
proposicdo nebulosa expressa relagBes entre varidveis linglisticas e conjuntos
nebulosos. As regras podem ser fornecidas por especialistas, em forma de
sentencas linguisticas e se constituem em um aspecto fundamental no desempenho
de um sistema de inferéncia nebuloso. Na base de dados definem-se as funcdes de
pertinéncia do conjunto nebuloso nas regras nebulosas.

A unidade tomadora de decisao realiza operacdes de inferéncia, para obter, a
partir da avaliacdo dos niveis de compatibilidade das entradas com as condi¢bes
impostas pela base de regras, uma acao a ser realizada pelo sistema.

No sistema de inferéncia nebuloso consideram-se entradas ndo-nebulosas
resultantes de medigcbes ou observacbes, assim € necessario efetuar um
mapeamento dos dados para os conjuntos nebulosos (de entrada) relevantes, o que

é realizado no estagio de nebulizacdo. Neste estagio ocorre também a ativacao das
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regras relevantes para uma dada situacao. O processo de nebulizacdo utilizando as
funcbes de pertinéncia pré-estabelecidas mapeia cada variavel de entrada do
sistema em graus de pertinéncia de algum conjunto nebuloso que representa a
variavel em questao.

Uma vez obtido o conjunto nebuloso de saida, no estagio de desnebulizacao
é efetuada uma interpretacdo dessa informacdo. A desnebulizagdo transforma os
resultados nebulosos da inferéncia em valores de saida. Calcula a saida com base
na inferéncia obtida na unidade tomadora de decisédo, com as fun¢cdes de pertinéncia
das variaveis linglisticas da parte conseqliente das regras para obter uma saida néo
nebulosa.

Existem basicamente trés implementacbes de modelos FIS: o modelo
Mamdani, o Takagi-Sugeno e o Tsukamoto. Basicamente, estes modelos diferem
entre si na forma de operar os parametros conseqguientes e na forma de realizar o
processo de desnebulizagdo. Neste estudo é aplicado o modelo nebuloso Takagi-
Sugeno também conhecido por Sugeno. Este modelo utiliza uma funcdo de
mapeamento para cada saida de regra nebulosa SE-ENTAO e mapeia a entrada e a
saida da regra por uma combinacdo linear das entradas. O processo de
desnebulizagéo é realizado através da média ponderada da pertinéncia de saida. A
figura 3.12 ilustra o processo do modelo de Takagi-Sugeno (SANDMANN, 2006).
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Figura 3.12 — Modelo nebuloso de Takagi-Sugeno
3.5 SISTEMA NEURO-NEBULOSO DO TIPO ANFIS

Cerca de trinta anos apos a introducdo da teoria dos conjuntos nebulosos, o
pesquisador Jyn-Shing Roger Jang publicou um artigo no qual os parametros
nebulosos séao calculados através da técnica de retropropagacdo do erro
(Backpropagation error), vastamente utilizada para o ajuste dos pesos sinapticos nas
RNAs. Esta técnica de associar sistema nebuloso com redes neurais artificiais ficou
conhecida como neuro-nebuloso e o modelo implementado foi denominado
Adaptive-Network-Based Fuzzy Inference System, ou ANFIS (RODRIGUES,
ARAUJO, MAITELLI, 2006).

Um sistema neuro-nebuloso é uma ferramenta que esta sendo cada vez mais
utilizada para a solugdo de problemas. Sendo este a fusdo de duas ferramentas ja
conhecidas: redes neurais artificiais e a logica nebulosa, no qual agregam-se as
caracteristicas de transparéncia de raciocinio da légica nebulosa juntamente com a
capacidade de aprendizado e generalizacdo das redes neurais artificiais.

Uma rede neuro-nebulosa pode ser definida como um sistema nebuloso

treinado por um algoritmo provido de uma RNA. A unido da RNA com sistemas
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nebulosos tem o intuito de amenizar a deficiéncia de cada um destes sistemas
fazendo com que tenha-se um sistema mais eficiente, robusto e de facil
entendimento (TEIXEIRA, CORREA, ASSIS, 2007).

Existem trés formas de combinar arquiteturas de RNAs e légica nebulosa:
arquiteturas  neuro-nebulosas  concorrentes, arquiteturas  neuro-nebulosas

cooperativas e arquitetura neuro-nebulosa hibrida (RAPOSO, 2001).

1. Arquiteturas neuro-nebulosas concorrentes: a rede neural serve como pré ou
pos-processador para a logica nebulosa. A RNA ndo altera nenhum

parametro da l6gica nebulosa. Esta é a forma mais fraca de acoplamento.

2. Arquiteturas neuro-nebulosas cooperativas: a RNA altera parametros da
l6gica nebulosa (regras, conjuntos nebulosos, etc.). Apés o aprendizado, a

RNA nao é mais utilizada.

3. Arquitetura neuro-nebulosa hibrida: os modelos de RNA e légica nebulosa
sao misturados de forma a se extrair o que se tem de melhor em cada uma

das arquiteturas.

3.5.1 Arquitetura ANFIS

O ANFIS tem a funcdo de implementar um FIS, ou seja, sua funcdo consiste
em processar variaveis linguisticas como o processamento encontrado nos sistemas
de engenharia fuzzy, sob o dominio das redes neurais. Assim como um FIS, o
ANFIS possui modelos que implementam formas diferentes dos dados de entrada.

Neste trabalho, o ANFIS é referenciado no modelo FIS de Takagi-Sugeno.

Uma arquitetura ANFIS tipica possui cinco camadas de neurbnios. Cada
camada realiza um processamento especifico sobre os dados da camada anterior a
ela. A figura 3.13 apresenta um exemplo de arquitetura ANFIS baseada no modelo
de Takagi-Sugeno.
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Camada 1 Camada 2 e 3 Camada 4 Camada 5

Xy %
An O Ll = lhl o
; - wif1

rem il _p _ ’O_ r wats

Figura 3.13 — Arquitetura ANFIS do tipo Takagi-Sugeno

O ANFIS recebe as variaveis no formato dos conjuntos classicos e atraves de
iteragBes em suas camadas, os dados de entrada sdo transformados em variaveis
lingUisticas e ao final retorna a variavel em formato dos conjuntos classicos.

Assim como as redes neurais, cada neurdnio do ANFIS possui uma funcéo de
ativacdo. Essa funcao de ativacéo € especifica para a atuacao do neurdénio sobre a
funcionalidade da camada ao qual este pertence.

Considerando-se, por exemplo, um sistema de inferéncia de duas variaveis
de entrada x e y e uma saida f, para um modelo nebuloso do tipo Takagi-Sugeno de
primeira ordem, um conjunto de regras possiveis seria dado por:

Regral:Sex e A,ey € By, entao f, = p1X + quy + Iy,

Regra2: Sex e A,ey € By, entdo f, = poX + oy + I,

A figura 3.14 apresenta a base da estrutura ANFIS, onde os parametros p, g e

r sao identificados de acordo com os seguintes passos (camadas):

Ai Bi
/ Wi fi=px tay +,
;= w, f,+ w, f,
I Az w, *ow,
ﬂ W, = pXx tqpy =wf+wf,
X

Figura 3.14 — Modelo nebuloso do tipo Sugeno de primeira ordem
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Camada 1: Esta camada é responsavel por transformar cada variavel de entrada em
variaveis do universo nebuloso, assim é responsavel pelo processo de nebulizacéo.
Nesta camada cada uma das unidades representa uma funcdo de pertinéncia
associada a uma das entradas e tem como caracteristica a adaptabilidade. Todo n6
dessa camada é um nd quadrado, possui parametros que podem ser ajustados, com
uma funcéo n6 dada por (3.45).

0,, =pA (x), parai =12 ou (3.45)

0,; = uB,_»(y) parai=3,4

onde x ou v € a entrada do no i, e 4; ou B,_, é o valor linglistico associado a essa
funcdo no, ou seja, 0,; é a funcdo de pertinéncia de 4, e especifica o grau pelo qual
um dado valor x pertence ao conjunto 4,. Geralmente, é escolhida uma funcdo de
pertinéncia do tipo formato de sino. Fun¢des de pertinéncia triangulares, trapezoidais
ou Gaussianas também s&o candidatas a serem fungfes de né dessa camada. Os

parametros dessa camada sdo denominados antecedentes.

Camada 2: Com base nos parametros de premissas obtidos na primeira camada, na
segunda camada sao realizadas as opera¢des da base de conhecimento FIS, logo &
nesta camada que se encontram as regras de conhecimento do especialista. Todo
no dessa camada é circular, sem parametros ajustaveis, e tem como saida o produto
dos sinais de entrada. Cada no de saida representa uma forca de ativacado de uma
regra:

0y: = w; = pg; ()pg(¥), i = 1,2. (3.46)

Camada 3: Nesta camada é realizada a normalizacdo, onde cada né calcula a razao
entre o nivel de disparo da regra i pela soma dos niveis de disparo de todas as
regras. As saidas dessa camada sdo denominadas de intensidades de disparo
normalizadas. O i-ésimo no calcula a razdo da intensidade de disparo da i-ésima

regra pela soma das intensidades de disparo de todas as regras, conforme (3.47).
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Camada 4: As saidas do neurdnio séo calculadas pelo produto entre os niveis de
disparo normalizados e o valor das regras do consequente da regra em si. Cada né

neste nivel € um no adaptativo com funcéo de ativacdo dada por (3.48).
0, =w f; =w(px +q,7 +1,). (3.48)

onde w, a forca de atuacdo da camada 3, e p,, g;, 7, S0 0s parametros definidos
neste nd. Os parametros nesta camada sdo chamados de parametros

consequentes.

Camada 5: Esta camada finaliza o processo, transforma as variaveis nebulosas de
consequéncia obtidas na camada 4 em um uUnico valor. Em resumo, esta camada
realiza o processo de desnebulizacdo de um FIS. Unidade de processamento nao

adaptativa que calcula a saida final como a soma de todos 0s sinais de entrada:

— Ziwifi

05, =) Wi f = — (3.49)

Ziwi
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4 OBTENCAO E ANALISE DOS RESULTADOS

Neste estudo os modelos para previsdo de séries temporais Holt-Winters,
ARIMA e ANFIS foram implementados e comparados a fim de se analisar a
qualidade de previsdo obtida por cada modelo. As analises comparativas foram
realizadas utilizando os indicadores de desempenho R2 (Coeficiente de
determinacdo multipla), Erro Médio Quadratico (MSE), Erro Percentual Médio
Absoluto (MAPE) e Raiz Quadrada do Erro Médio Quadrético (RMSE). Para
implementacdo dos modelos foi utilizado o software MATLAB na versao 7.5.

Os modelos para previsdo de seéries temporais implementados foram
aplicados a duas séries de consumo mensal de dois diferentes insumos utilizados no
processo produtivo da empresa Beta em estudo. Recorrendo-se a base de dados da
empresa pesquisada foram obtidas duas séries considerando o periodo de
novembro de 2003 até maio de 2009, totalizando, em cada série, 67 observacoes.
Para facilitar as andlises, as séries estudadas foram denominadas de Insumo X e
Insumo Y. Nas figuras 4.1 e 4.2 sdo apresentadas as duas séries consideradas para
0 presente estudo.
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Figura 4.1 — Dados do Insumo X
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Figura 4.2 — Dados do Insumo Y

O modelo ARIMA implementado utiliza a aproximagéo de Box-Jenkins com
loops para variacdo das ordens dos parametros de 1 a 4 e a funcéo bj do software
MATLAB para calcular a estimativa do erro de previsdo do modelo. Na
implementacdo s&o consideradas duas fases: a fase de estimagdo onde sao
utilizadas 50 observacdes e a fase de validagdo com 67 observacdes. Apds a
finalizacdo dos testes € apresentada a melhor estrutura ARIMA BJ, considerando os
melhores valores para as ordens nb, nc, nd e nf e para o atraso nk do modelo Box-
Jenkins obtidos pela minimizacao dos erros. Através do modelo podem-se minimizar
as funcdes RMSE_estimacdo e RMSE_total (RMSE_estimacédo + RMSE_ validag&o).

A forma multiplicativa do modelo Holt-Winters implementada estima o0s
parametros Alfa, Beta e Gama com loops para variagdo de 0 a 1 com um passo de
0,1 e fator sazonalidade estimado com variacdo de 1 até 20 a um passo de 1.
Através do modelo podem-se minimizar as funcbes RMSE_total (RMSE_estimacéo
+ RMSE_valida¢do), RMSE_validacéo e realizar previsdes n passos a frente e um
passo a frente. ApO0s a finalizacdo dos testes sédo apresentados os melhores

parametros que minimizam a funcao objetivo obtida pela minimizagao dos erros.
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O método ANFIS implementado utiliza o Sistema de Inferéncia Fuzzy do tipo
Takagi-Sugeno também conhecido por Sugeno. Uma combinacdo de minimo
gquadrado e método Backpropagation Error é utilizada no treinamento dos
parametros das funcdes FIS para modelar um dado conjunto de entradas e saidas.
No modelo sao utilizadas as fungbes de pertinéncias gaussiana, forma de sino e
triangular e o numero de funcdes de pertinéncia a serem utilizadas podem ser
variadas de 2 até 6. Das 67 observacdes disponiveis para cada série sdo utilizadas
50 observacfes na fase de estimacéo e 67 na fase de validacao.

A seguir sdo apresentadas as simulacdes realizadas com os trés modelos de
previsao de séries temporais considerados e 0s resultados obtidos para cada série

em estudo.

4.1 SIMULACOES PARA A SERIE INSUMO X

4.1.1 Simula¢des usando Modelo ARIMA

Para a previsdo utilizando o modelo ARIMA foram realizadas duas
simulacdes: a primeira considerando o indice de desempenho a ser minimizado
RMSE_.s: € a segunda considerando o indice de desempenho RMSE iotal.

Para cada simulagdo foram encontradas as melhores estruturas para as
séries, sendo nb, nc, nd e nf as ordens e nk os atrasos do modelo Box-Jenkins. Nas
duas simulacdes realizadas a melhor estrutura encontrada possui 0s seguintes
valores para as ordens e o atrasonb =4, nc =4, nd =4, nf =1 e nk = 3 com fungéo
objetivo igual a 129,285264 para primeira simulagdo e fungcdo objetivo igual a
313,743218 para a segunda simulagé&o.

As figuras 4.3 e 4.4 apresentam a previsdo da série Insumo X usando o

modelo ARIMA para as duas simulacdes realizadas.
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Figura 4.3 — Dados do Insumo X versus previsao do modelo ARIMA (Simulacéo 1)
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Figura 4.4 — Dados do Insumo X versus previsao do modelo ARIMA (Simulacéo 2)
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Os erros obtidos pelo modelo em cada simulagédo sdo apresentados nas
figuras 4.5 e 4.6.
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Figura 4.5 — Erros do modelo ARIMA Insumo X (Simulacéo 1)
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Figura 4.6 — Erros do modelo ARIMA Insumo X (Simulacéo 2)
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Para cada simulacédo foram encontrados os indices de desempenho RMSE,

MSE, MAPE e R2. Na tabela 4.1 sdo descritos os indices encontrados nas fases de

estimacao, validacao e total.

Fase RMSE MSE MAPE R2
Estimacéo 1,29285x 102 |1,61021 x 10*  |2,02129 x 10t  [6,70385 x 10
Validag&o 1,84457 x 102 |2,56722 x 10*  [3,32841x 10t |0
Total 1,46064 x 102 |3,23578 x 102 |2,28413 x 10t  |5,60694 x 10

Tabela 4.1- indices de Desempenho do modelo ARIMA para o Insumo X
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4.1.2 Simulagbes usando Modelo Holt-Winters

Para o modelo Holt-Winters considerando o Insumo X foram realizadas 4
simulacbes  considerando a minimizagdo das funcbes RMSE_total
(RMSE_estimacao + RMSE_validacdo), RMSE validacao e horizonte de previsao um
passo a frente ou n passos a frente.

Na primeira simulacédo realizada foi considerada a minimizagdo da funcgao
RMSE_total e na segunda simulagcdo a minimizagdo da fungcdo RMSE_validagao
com horizonte de previsdo n passos a frente. Para as duas simulac6es a melhor
sazonalidade encontrada foi 12 e os valores 0.1, 0.4 e 0.4 foram estimados para o0s
parametros alfa, beta e gama com fungéo objetivo igual a 140,808554.

A figura 4.7 apresenta a previsao da série Insumo X obtida pelo modelo Holt-

Winters e a figura 4.8 os erros obtidos para as simulacoes.
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Figura 4.7 — Insumo X versus previsao do modelo HW
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Figura 4.8 — Erros do modelo HW Insumo X

Na tabela 4.2 sdo descritos os indices de desempenho RMSE, MSE, MAPE e
R2 encontrados nas fases de estimacéo, validacdo e total para as duas primeiras
simulacdes. Observa-se que 0 modelo estimado possui uma adequacao aos dados
da série na fase de estimacédo onde os indices RMSE, MSE e MAPE sd&o iguais zero
e o indice RZigual a 1.



Fase RMSE MSE MAPE R?
Estimacdo |0 0 0 1
Validacdo  |1,40808 x 102 |1,60829 x 10* [2,84919 x 10t |3,60561 x 10"
Total 7,840415 x 10t [5,16227 x 102 |7,20429 8,765204 x 10"

Tabela 4.2- indices de desempenho do modelo HW para o Insumo X
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Na terceira simulacao foi considerada a minimizagéao da fungdo RMSE_total e

para quarta simulacédo foi considerada a minimizagdo da funcdo RMSE_validacao

com horizonte de previsdo um passo a frente. ApOs a realizacdo dos testes, a

melhor sazonalidade encontrada foi 12 e os valores encontrados para 0s parametros

alfa, beta e gama foram, respectivamente, 0.1, 0.5 e 0.2 com funcao objetivo igual a

143,543739.

Na figura 4.9 apresenta a previsao da série Insumo X obtida pelo modelo Holt-

Winters.
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Figura 4.9 — Insumo X versus previsdo do modelo HW (Simulacdes 3 e 4)



A figura 4.10 apresenta os erros obtidos nas simulacdes e
indices de desempenho calculados em cada fase.
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Figura 4.10 — Erros do modelo HW Insumo X (Simulagdes 3 e 4)

Fase RMSE MSE MAPE R2
Estimagcédo |0 0 0 1
Validacdo  [1,43543x 102 |1,70976 x 10° |2,15406 x 10t |3,35478 x 10"
Total 9,91647 x 10t |3,22281 x 10° |7,39885 8,024706 x 10™

Tabela 4.3- indices de desempenho do modelo HW para o Insumo X
(Simulactes 3 e 4)

12

a tabela 4.3 os
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Comparando os indices de desempenho obtidos nas quatro simulacdes
realizadas com o modelo Holt-Winters, para o Insumo X, tem-se que as quatros
simulacdes se mostraram adequadas na fase de estimacao, ja na fase de validacéo
as duas ultimas simulacbes se adequaram mais a série e na fase total as duas
primeiras simulagbes sdo mais adequadas comparando-se o0s indices de

desempenho obtidos em cada simulagao.

4.1.3 Simulag¢des usando Modelo ANFIS

Foram realizadas trés simulagdes do Insumo X para o modelo ANFIS,
variando o numero de funcbes de pertinéncias e a funcdo de pertinéncia utilizada.
Na primeira simulacdo foram consideradas 2 fun¢cdes de pertinéncia e a funcédo de
pertinéncia gaussiana, na segunda simulagéo 4 funcdes de pertinéncias e a funcao
forma de sino, j& na terceira simulacéo foram utilizadas 6 fungbes de pertinéncia e a
funcao triangular.

Apos as simulacdes os seguintes resultados foram obtidos com o modelo
ANFIS.

Simulacéo 1

Os parametros gerados pela estrutura ANFIS, apds os testes realizados

podem ser visualizados na tabela 4.4.

Parametros Valores
Numero de nos 21
Numero de parametros lineares 12
NuUumero de parametros nao-linerares 8
Total de parametros 20
Numero de dados de treinamento 50
Numero de dados de validacao 17
Numero de regras nebulosas 4

Tabela 4.4 - Resultados estrutura ANFIS para a Simulacdo 1 usando dados do
Insumo X
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Na figura 4.110bserva-se a série Insumo X e a saida obtida pelo treinamento
ANFIS para esta simulacéo 1.
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Figura 4.11 — Insumo X versus previsdo do modelo ANFIS (Simulacéo 1)

Os valores obtidos para os indices de desempenho RMSE, MSE, MAPE e R?

sao apresentados na tabela 4.5.

Fase RMSE MSE MAPE R2
Estimac&o 1,54261 x 10" [1,19992 x 107  |2,98135x 10°  |9,99999 x 10"
Validag&o 1,20649 x 10" |4,135207 x 10™° |1,99773 x 10°  |9,99999 x 10"
Total 1,48762 x 10" ]9,30123 x 10°  |2,80397 x 10°  |9,99999 x 10"

Tabela 4.5 — indices de desempenho do modelo ANFIS para o Insumo X
(Simulagéao 1)

Simulacéo 2

Os parametros gerados pela estrutura ANFIS para esta simulacdo estdo

apresentados na tabela 4.6.



Tabela 4.6 — Resultados da estrutura ANFIS para a simulag¢ao 2 usando dados do

treinamento ANFIS para esta simulagédo e na tabela 4.7 apresenta-se os valores

Na figura 4.12 é apresentada a série Insumo X e a saida obtida pelo

Parametros Valores
NUumero de nos 53
Numero de parametros lineares 48
NUmero de parametros ndo-linerares 24
Total de parametros 72
Numero de dados de treinamento 50
Numero de dados de validagdo 17
Numero de regras nebulosas 16

Insumo X

obtidos para os indices de desempenho considerados.
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Figura 4.12 — Insumo X versus previsdo do modelo ANFIS (Simulacéo 2)

Fase RMSE MSE MAPE R2
Estimac&o 6,83894 x 10°  |8,90703 x 10°  |3,08235x 10°  [9,9999 x 10™
Validag&o 1,667408 x 10° |2,26877 x 10*  |2,26877 x 10*  |9,9999 x 10"
Total 9,40599 x 10°  |2,23226 x 10*  [4,33114x 10°  [9,9999 x 10™

Tabela 4.7 — indices de Desempenho do modelo ANFIS para o Insumo X
(Simulacéo 2)




Simulacao 3

Os parametros gerados pela estrutura ANFIS para esta simulacdo estdo

apresentados na tabela 4.8.

Parametros Valores
Numero de nos 101
Numero de parametros lineares 108
Numero de parametros néo-linerares 36
Total de parametros 144
Numero de dados de treinamento 50
Numero de dados de validagdo 17
Numero de regras nebulosas 36

Tabela 4.8 — Resultados da estrutura ANFIS para a simula¢do 3 usando dados do

Insumo X

Na figura 4.13 é apresentada a série Insumo X versus a saida obtida pelo
treinamento ANFIS para esta simulagdo e na tabela 4.9 apresenta-se os valores

obtidos nesta simulacao para os indices de desempenho considerados.
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Fase RMSE MSE MAPE R2
Estimac&o 2,31107 x 107 |5,296902 x 10®° |2,18938 x 10° | 9,99999 x 10™
Validag&o 7,06932 6,69902 x 10t  |5,78607x 10"  |9,97926 x 10™
Total 3,00206 1,20344 x 10t [1,06133x 10" [9,99808 x 10™

Tabela 4.9 — indices de desempenho do modelo ANFIS para o Insumo X

(simulagéo 3)

Comparando os indices de desempenho obtidos em todas as trés simulacfes

realizadas com o modelo ANFIS para o Insumo X tem-se que a simulagéo 1

considerando 2 funcdes de pertinéncia e a funcdo de pertinéncia gaussiana se

aproximou melhor dos dados da série. Comparando os valores obtidos para os

indices de desempenho nas trés fases consideradas em cada simulacdo tem-se

uma valor de R2 proximo a 1 e os indices RMSE, MSE e MAPE proximos a zero

indicando uma melhor adequacéo do modelo aos dados da série considerada.

4.1.4 Analise comparativa dos modelos para o Insumo X

Depois de realizadas todas as simulagbes com os modelos ARIMA, Holt-

Winters e ANFIS obteve-se os indices de desempenho de cada modelo estudado, os

valores encontrados sao apresentados na tabela 4.10.



Indice de ARIMA Holt-Winters ANFIS
desempenho
Estimacao
RMSE 1,29285 x 102 0 1,54261 x 10™
MSE 1,61021 x 10* 0 1,19992 x 10’
MAPE 2,02129 x 10t 0 2,98135 x 10°
R? 6,70385 x 10 1 9,99999 x 107
Validacao
RMSE 1,84457 x 102 1,40808 x 102 1,20649 x 10*
MSE 2,56722 x 10* 1,60829 x 10* | 4,135207 x 10*°
MAPE 3,32841 x 10t 2,84919 x 10t 1,99773 x 10°
R? 0 3,60561 x 10* | 9,99999 x 10"
Total (Estimacéo + Validag&o)
RMSE 1,46064 x 102 | 7,840415x 10t | 1,48762 x 10*
MSE 3,23578 x 102 5,16227 x 102 9,30123 x 10°®
MAPE 2,28413 x 10t 7,20429 2,80397 x 10°
R? 5,60694 x 10 | 8,765204 x 10" | 9,99999 x 10*
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Tabela 4.10 — Comparativo de resultados para o Insumo X

Para a série Insumo X o modelo ANFIS obteve o melhor desempenho em
todos os indices, para as trés fases de previsdo obtendo uma melhor aproximagéo
da série Insumo X. O modelo ANFIS considerado corresponde a simulacdo 1
utilizando duas funcdes de pertinéncia e a funcao de pertinéncia gaussiana. Na fase
de estimag&do o Modelo Holt-Winters obteve os melhores resultados para os indices

de desempenho demonstrando uma melhor aproximacédo da série nesta fase.

4.2 SIMULACOES PARA A SERIE INSUMO Y

4.2.1 Simulagbes usando Modelo ARIMA

Para previsdo da série Insumo Y utilizando o modelo ARIMA foram realizadas
duas simulacgdes: a primeira considerando o indice de desempenho (fungéo objetivo)
a ser minimizado RMSE_est e a segunda com o indice de desempenho RMSE _ total.

Na primeira simulacdo, a melhor estrutura encontrada possui 0s seguintes
valores para as ordens e o atraso do modelo ARIMAnb=1,nc=4,nd=4,nf=4¢e

nk = 0 com funcdo objetivo igual a 174,797885. Ja na segunda simulacdo foram
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obtidos os seguintes valores para a estrutura do modelonb=4,nc=4,nd =2, nf=3
e nk = 1 com funcéo objetivo igual a 636,228756.
As figuras 4.14 e 4.15 apresentam a previsao da série Insumo Y usando o

modelo ARIMA para as duas simulacdes realizadas.
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Figura 4.14 — Insumo Y versus previsdo do modelo ARIMA (simulagéo 1)
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Figura 4.15 — Insumo Y versus previsdo do modelo ARIMA (simulagéo 2)
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Os erros obtidos pelo modelo em cada simulagédo sdo apresentados nas

figuras 4.16 e 4.17.
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Figura 4.16 — Erros do modelo ARIMA para o Insumo Y (Simulacéo 1)
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Figura 4.17 — Erros do modelo ARIMA para o Insumo Y (Simulacéo 2)
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Para cada simulacdo foram encontrados os indices de desempenho RMSE,

MSE, MAPE e R2. Nas tabelas 4.11 e 4.12 sao descritos os indices encontrados nas

fases de estimacéo, validacéo e total.

Fase RMSE MSE MAPE R2
Estimacéo 1,74797 x 102 [1,25242x 10*  |2,64115x 10t  |5,96536 x 10"
Validagao 575954 x 102 |3,73011 x 10°  [5.25424 x 10t |0
Total 3,06577 x 102 |1,41908 x 10°  [3,20693 x 10t  [2,53136 x 10

Tabela 4.11 - indices de Desempenho do modelo ARIMA para o InsumoY

(Simulagéao 1)

Fase RMSE MSE MAPE R2
Estimacio 1,93121 x 102 |7,88948 x 10*  |3,48196 x 10t  |5,07514 x 10"
Validacao 4,43107 x 102 |2,90954 x 10°  [4,28488 x 10t |0
Total 3,01651 x 102 [6,684608 x 102 [3,96926 x 10t  |2,76942 x 10™

Tabela 4.12 - indices de Desempenho do modelo ARIMA para o Insumo Y

(Simulacéo 2)

Comparando os indices de desempenho obtidos em todas as simulacdes
realizadas com o modelo ARIMA para a série Insumo Y, obteve-se na fase de

estimacdo uma melhor adequacgéo da estrutura do modelo encontrada na simulacao
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1. Ja nas fases de validagdo e total a melhor estrutura foi a obtida na simulagdo 2
comparando-se os valores dos indices de desempenho obtidos em cada simulacao.

4.2.2 Simula¢des usando o Modelo Holt-Winters

Para o modelo Holt-Winters considerando o Insumo Y foram realizadas 4
simulagdes: utilizando a minimizacao dos indices de desempenhos (funcdo objetivo)
RMSE_total e RMSE_validagdo com horizonte de previsdo um passo a frente ou n
passos a frente.

Na primeira simulacédo realizada foi considerada a minimizagdo da funcgao
RMSE total e na segunda simulacdo a minimizacédo da funcdo RMSE validagdo com
horizonte de previsdo n passos a frente. Para as duas simulagbes, a melhor
sazonalidade encontrada foi 18 e os valores 0,1, 0,3 e 0,8 foram estimados para os
parametros alfa, beta e gama com fungé&o objetivo igual a 282,737237.

A figura 4.18 apresenta a previsado da série Insumo Y obtida pelo modelo Holt-
Winters e a figura 4.19, os erros obtidos para as simulagoes.
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Figura 4.18 — Insumo Y versus previsdo do modelo HW
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Figura 4.19 — Erros do modelo HW para o Insumo Y

Na tabela 4.13 sdo descritos os indices de desempenho RMSE, MSE, MAPE
e Rz encontrados nas fases de estimacéao, validacdo e total para as duas primeiras
simulacdes. Observa-se que 0 modelo estimado possui uma adequacao aos dados
da série na fase de estimacgao onde os indices RMSE, MSE e MAPE sao iguais zero

e o indice RZigual a 1.
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Fase RMSE MSE MAPE R?
Estimacéo 0 0 0 1
Validacg&o 2,82737 x 102 |2,46244 x 10"  [2,47333x 10t  [4,8989 x 10™
Total 1,50325 x 102 2,61403 x 102 7,10271 8,23043 x 10™

Tabela 4.13- indices de desempenho do modelo HW para o Insumo Y

Na terceira simulacdo foi considerada a minimizacdo da funcéo objetivo

RMSE_total e para quarta simulacdo foi considerada a minimizacdo da funcéo

RMSE_validacdo com horizonte de previsdo um passo a frente. Apos a realizagédo

dos testes, a melhor sazonalidade encontrada foi 18 e os valores encontrados para

0s parametros alfa, beta e gama foram, respectivamente, 0,1, 0,1 e 0,8 com funcéao
objetivo igual a 307,134267.

Na figura 4.20 apresenta a previsdo da série Insumo X obtida pelo modelo

Holt-Winters.
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Figura 4.20 — Insumo Y versus previsdo do modelo HW (Simulacdes 3 e 4)

A figura 4.21 apresenta os erros obtidos nas simulagbes e a tabela 4.14 os

indices de desempenho calculados em cada fase.
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Figura 4.21 — Erros do modelo HW para o Insumo Y (Simulagdes 3 e 4)
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Fase RMSE MSE MAPE R?2
Estimacéo 0 0 0 1
Validac&o 3,07134x 102 |1,15356 x 10°  |2,52301 x 10t  [3,98059 x 10"
Total 1,75853 x 102 3,96573 x 102 8,36476 7,57839 x 10"

Tabela 4.14- indices de desempenho do modelo HW para o Insumo Y
(simulagbes 3 e 4)

Comparando os indices de desempenho obtidos nas quatro simulacfes

realizadas com o modelo Holt-Winters, para o Insumo Y, tem-se que as quatros

simulacbes se apresentaram adequadas na fase de estimacdo. As duas primeiras
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simulagbes realizadas se adequaram mais a série comparando-se os indices de

desempenho obtidos em cada simulagao.

4.2.3 Simulag¢des usando Modelo ANFIS

Foram realizadas trés simulagdes do Insumo Y para o modelo ANFIS,
variando o numero de funcbes de pertinéncias e a funcdo de pertinéncia utilizada.
Na primeira simulacdo foram consideradas 2 fungcdes de pertinéncia e a funcéo de
pertinéncia gaussiana; na segunda simulagéo 4 funcdes de pertinéncias e a funcao
forma de sino; j& na terceira simulacdo foram utilizadas 6 fungbes de pertinéncia e a
funcao triangular.

ApoOs as simulacdes os seguintes resultados foram obtidos com o modelo
ANFIS.

Simulacéo 1

Os parametros gerados pela estrutura ANFIS para esta simulagdo podem ser
visualizados na tabela 4.15.

Parametros Valores
NUumero de nos 21
NUmero de parametros lineares 12
NUmero de parametros ndo-linerares 8
Total de parametros 20
Numero de dados de treinamento 50
Numero de dados de validagdo 17
Numero de regras nebulosas 4

Tabela 4.15 - Resultados estrutura ANFIS para a simulagéo 1 usando dados do
Insumo Y
Na figura 4.22 € apresentada a série Insumo Y e a saida obtida pelo
treinamento ANFIS para esta simulacédo e na tabela 4.16 apresenta-se os valores

obtidos para os indices de desempenho considerados.
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Figura 4.22 — Insumo Y versus previsdo do modelo ANFIS (Simulacao 1)

Fase RMSE MSE MAPE R2
Estimac&o 4,844201 x 10° |2,97397 x 10®° [8,24642 x 10° [9,99999 x 10™
Validag&o 7,53515 x 10° |4,856515 x 10™'"|3,491408 x 10° [9,99999 x 10™
Total 5,42894 x 10° |2,53097 x10® |7,38896 x 10° [9,99999 x 10™

Tabela 4.16 — indices de desempenho do modelo ANFIS para o Insumo Y
(simulacéo 1)
Simulacéo 2

Apbés o treinamento € possivel visualizar, através da tabela 4.17, os
parametros gerados pela estrutura ANFIS.

Parametros Valores
NUmero de nés 53
NUumero de parametros lineares 48
NUmero de parametros ndo-linerares 24
Total de parametros 72
Numero de dados de treinamento 50
Numero de dados de validacao 17
Numero de regras nebulosas 16

Tabela 4.17 — Resultados da estrutura ANFIS para a simulacdo 2 usando dados do
Insumo Y



Na figura 4.23 é apresentada a série

treinamento ANFIS para esta simulacao.
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Figura 4.23 — Insumo Y versus previsdo do modelo ANFIS (Simulacéo 2)
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Insumo Y versus a saida obtida pelo

Na tabela 4.18 apresentam-se os valores obtidos nesta simulacdo para os

Fase RMSE MSE MAPE R2
Estimac&o 2,30816 x 10°  |1,07627 x 10”  |1,411817 x 10° [9,99999 x 10™
Validag&o 5,705639 7,36222 2,264279 x 10" |9,99808x 10™
Total 2,42299 1,30605 4,19884 x 107 |9,99953 x 10"

Tabela 4.18 — indices de desempenho do modelo ANFIS para o Insumo Y

Simulacéo 3

visualizados na tabela 4.19.

(simulagéo 2)

Os parametros gerados pela estrutura ANFIS para esta simulagdo podem ser



Parametros Valores
Numero de nos 101
Numero de parametros lineares 108
Numero de parametros ndo-linerares 36
Total de parametros 144
Numero de dados de treinamento 50
Numero de dados de validagdo 17
Numero de regras nebulosas 36
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Tabela 4.19 — Resultados da estrutura ANFIS para a simula¢ao 3 usando dados do

Insumo Y

Na figura 4.24 é apresentada a série Insumo Y e a saida obtida pelo

treinamento ANFIS para esta simulacéo e na tabela 4.20 apresenta-se os valores

obtidos para os indices de desempenho considerados.
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Figura 4.24 — Insumo Y versus previsdo do modelo ANFIS (Simulacéo 3)

Fase RMSE MSE MAPE R2
Estimac&o 3,68995 x 10" [1,83008 x 10%  [1,49838 x 10%  [9,99998 x 10™
Validag&o 4,31579 x 102 |5,423604 x 10° [1,54459 x 10t [0
Total 1,832704 x 102 |9,77261 x 10" |2,797625 7,337001 x 10™

Tabela 4.20 — indices de desempenho do modelo ANFIS para o Insumo Y

(simulacéo 3)
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Comparando os indices de desempenho obtidos nas trés simulacdes
realizadas utilizando o modelo ANFIS para o Insumo Y tem-se que a simulagao 1,
considerando 2 funcdes de pertinéncia e a funcdo de pertinéncia gaussiana se
aproximou melhor dos dados da série. Comparando os valores obtidos para os
indices de desempenho nas trés fases consideradas em cada simulacdo tem-se
uma valor de R2 proximo a 1 e os indices RMSE, MSE e MAPE proximos a zero
indicando uma melhor adequacdo do modelo aos dados da série considerada.
Comparando-se a estrutura do modelo ANFIS para cada simulacdo, observa-se que

a simulacdo 1 utilizou um nimero menor de parametros para estrutura do ANFIS.
4.2.4 Analise comparativa dos modelos para o Insumo Y
Depois de realizadas as simulagdes com os modelos ARIMA, Holt-Winters e

ANFIS, utilizando a série Insumo Y, obteve-se os indices de desempenho de cada

modelo estudado, os valores encontrados sdo apresentados na tabela 4.21.

de'g:r'ggedneho ARIMA Holt-Winters ANFIS

Estimacéao

RMSE 1,93121 x 102 0 4,844201 x 107

MSE 7,88948 x 10* 0 2,97397 x 107

MAPE 3,48196 x 10! 0 8,24642 x 10°

R* 5,07514 x 10 1 9,99999 x 10
Validacéo

RMSE 4,43107 x 102 2,82737x102 | 7,53515 x 10°

MSE 2,90954 x 10° 2,46244 x 10* | 4,856515 x 10™

MAPE 4,28488 x 10t 2,47333x 10t | 3,491408 x 10°

R* 0 4,8989 x 10" 9,99999 x 10*

Total (Estimacao + Validagéo)

RMSE 3,01651 x 102 1,50325x 102 | 5,42894 x 10°

MSE 6,684608 x 102 | 2,61403x 102 | 2,53097 x 10

MAPE 3,96926 x 101 7,10271 7,38896 x 10°

R” 2,76942 x 10™ 8,23043 x 10" | 9,99999 x 10*

Tabela 4.21 — Comparativo de resultados para o Insumo Y
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Considerando a série Insumo Y, o modelo ANFIS obteve o melhor
desempenho em todos os indices, para as trés fases de previsdo obtendo uma
melhor aproximacdo da seérie. O modelo ANFIS considerado corresponde a
simulacdo 1 utilizando duas funcbes de pertinéncia e a funcdo de pertinéncia
gaussiana. Na fase de estimacdo o modelo Holt-Winters obteve os melhores
resultados para os indices de desempenho demonstrando uma melhor aproximacao

da série nesta fase.
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5 CONCLUSOES E SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

A previsdo de séries temporais tem recebido uma atencdo especial dos
pesquisadores nos ultimos anos. Prever o futuro e, em especial, o comportamento
de séries temporais, é fundamental em analises e apoio a tomada de decisdes.
Antecipar o futuro e suas implicacbes € uma habilidade vital para as organizacoes
num mundo dindmico e complexo. Técnicas de previsdo podem fornecer
informacdes que permitem o controle das variaveis de negdcio e alcancem o0s
objetivos propostos pelas organizacoes.

Com a visédo que a previsao de séries temporais € fundamental, este estudo
teve como objetivo principal a comparacdo de modelos de previsdo, tanto lineares
guanto nao-lineares, para duas séries temporais de consumo de dois insumos
utilizados na area produtiva da empresa paranaense Beta. Foram comparados 0s
modelos Holt-Winters, ARIMA e ANFIS utilizando os indicadores de desempenho R2
MSE, MAPE e RMSE.

Os modelos ARIMA e Holt-Winters foram submetidos a uma busca pelos
melhores parametros, sendo cada série temporal tratada separadamente. Para cada
parametro de cada modelo foi fixado uma faixa de valores e diversas combinagdes
foram testadas para encontrar o menor RMSE que indicou o melhor conjunto de
parametros a serem utilizados.

Para as duas séries em estudo, o modelo ANFIS se demonstrou mais
adequado obtendo os melhores indices de desempenho em todas as fases
consideradas, assim o modelo ANFIS se demonstrou uma alternativa para previsdes
de séries temporais. O modelo ANFIS que obteve um desempenho consideravel
utilizou duas funcdes de pertinéncia e a funcao de pertinéncia Gaussiana.

Para trabalhos futuros, seria interessante comparar os modelos utilizados com
outros modelos para previsdo de séries temporais, como por exemplo, utilizar um
sistema hibrido de RNAs combinado com o modelo ARIMA ou o modelo Holt-
Winters. Quanto as séries de dados, um ponto a ser testado seria utilizar séries com

um volume maior de observacgoes.
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