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RESUMO

Na operagdo de Sistemas de Abastecimento de AghA),($m dos fatores criticos do
abastecimento € a manutencao do equilibrio ertdferta e a demanda de agua aos usuarios. A
manutencao deste equilibrio € feita através desag@eracionais sendo a previsdo de demanda

de curto prazo um fator de grande importancia pssa gerenciamento.

Ao longo dos anos, inumeros métodos foram deseiths\e testados. Os modelos lineares
tém sido amplamente utilizados, porque eles s@d@e desenvolver e implementar, além de
simples de entender e interpretar. No entanto,ad®side demanda de agua tém diferentes
graus de néao-linearidade, que ndo podem ser adamgeatk tratados pelos modelos lineares.
A revisdo de literatura destaca que os modelos ram-sucedidos sdo baseados em
abordagens dgoft computingcomo redes neurais, sistenfiaszy,computacao evolucionaria,

maquinas de vetores de suporte além dos modelnddsb

Neste trabalho pesquisamos a viabilidade da utdiaado método de varredura temporal
Dynamic Time Scan ForecastifDTSF) para prever a demanda de curto prazo (odprm
sistemas de abastecimento de agua por meio da cagpaem termos de eficiéncia e do custo
computacional (CC), de diversas alternativas uradas conhecidas. Os métodos estatisticos
e neuronais empregados foram: Box-Jenkins (SARIMalsamento exponencial (ETS),
modelo hibrido usando o filtf8easonal and Trend decomposition using LE8%%) e 0 ETS
(STL-ETS), modeldrigonometric Box-Cox transformation, ARMA errogeid and Seasonal
componentgTBATS), além dos modelos neuronais hibridos regleral autorregressiva néo-
linear combootstrap(BNNAR), Extreme Learning MachingELM) e oNaive BayegNB).

Os dados empregados no presente estudo referemise &ona de abastecimento (ZA)
localizada na regiéo centro sul de uma capitaluteSte brasileiro e atende uma populagéo de

aproximadamente 230 mil pessoas, podendo ser cadgaom uma cidade de médio porte.

Objetivando avaliar os métodos empregaram-se asnseg métricas: raiz do erro quadratico
meédio (RMSE), erro absoluto médio (MAE), erro petaal absoluto medio (MAPEModel

Fitting (MF), além do CC. Os resultados obtidos demonstjaentanto no verdo quanto no
outono ndo houve um modelo que superasse 0s @riragrmos de precisdo de previsao.
Todavia, para os meses de junho a novembro (invepmimnavera), o método ELM apresentou
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os melhores resultados. Os dois métodos neuropaésemtaram as melhores acuracias,
contudo, foram os que apresentaram 0s maiores @@ peegar a validacao cruzada de origem
deslizante com recalibracao.

Em relacéo a estatistica CC, o algoritmo DTSF xtieznamente rapido quando comparado
aos outros meétodos estudados para todos os mese®dosando uma fragdo do tempo. Os
resultados obtidos demostraram que o método propasiece valores de previsdo similares
ou melhorados em comparacdo com métoda®fleomputing estatisticos empregados, mas

usando uma fracdo do tempo de computacao.

A grande vantagem deste método, dado que € um onétiehtado a dados, € que quanto maior
a quantidade de dados empregada melhor sera apaedade de generalizacdo e, em um

ambiente conhecido como a eralilgp data este obtera vantagem frente aos outros métodos.

PALAVRAS-CHAVE: Dynamic Time Scan Forecasting (DTSF); previsdo defaale agua;

métodos estatisticos; machine learning; soft comgutusto computacional.
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ABSTRACT

In the operation of Water Supply Systems (SAA), ahdhe critical factors of supply is
maintaining the balance between water supply amtbdd to users. The maintenance of this
balance is made through operational actions andébtieeast of short term demand is a major

factor for this management.

Over the years, numerous methods have been dededopktested. Linear models have been
widely used because they are easy to develop apknment, and simple to understand and
interpret. However, water demand data have diftedlegrees of nonlinearity, which cannot be
adequately addressed by linear models. The litexa@iview highlights that the most successful
models are based on soft computing approaches asateural networks, fuzzy systems,

evolutionary computing, support vector machines, laybrid models.

In this paper we investigate the feasibility ofngsthe Dynamic Time Scan Forecasting (DTSF)
time scan method to predict short-term (hourly) dechin water supply systems by comparing
efficiency and computational cost (CC), with selVdraown univariate alternatives. The
statistical and neuronal methods employed were:-Bmkins (SARIMA), Exponential
Smoothing (ETS), Hybrid model using Seasonal arehdrdecomposition using Loess filter
(STL) and ETS (STL-ETS), Trigonometric Box-Cox tséormation model, ARMA errors,
Trend and Seasonal components (TBATS), in additmrhybrid neuronal models with
bootstrap nonlinear autoregressive neural netwBMNAR), Extreme Learning Machine
(ELM) and Naive Bayes (NB).

The data used in this study refer to a supply Z@A¢ located in the south central region of a
capital of south eastern Brazil and serves a ptipulaf approximately 230,000 people, and

can be compared with a medium-sized city.

In order to evaluate the methods, the followingriogtwere employed: root mean square error
(RMSE), mean absolute error (MAE), mean absolutegrgage error (MAPE), Model Fitting
(MF), in addition to WC. The results show that wtlb summer and fall there was no model
that outperformed the others in terms of forecastieacy. However, for the months from June
to November (winter and spring), the ELM methodvebd the best results. The two neuronal
methods showed the best accuracy, however, theegt€aC when employing cross-validation

of sliding origin with recalibration.
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Regarding the CC statistic, the DTSF algorithm wasemely fast compared to the other
methods studied for all months of the year, usirigaetion of the time. The results obtained
showed that the proposed method provides similanproved forecast values compared to the

soft computing and statistical methods employetiubing a fraction of the computation time.

The great advantage of this method, as it is adidan method, is that the more data you use,
the better your generalizability will be, and inemvironment known as the big data era, it will

take advantage of others methods.

KEYWORDS: Dynamic Time Scan Forecasting (DTS®ater demand forecast; Statistical

methods; machine learning; soft computing; compaiet cost.
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Sistema de inferéncluzzyneuro adaptativa

Modelo autorregressivo

Erro relativo médio

Modelo autorregressivo integrado de médiavei®

Modelo autoregressivo de médias moveis

Bootstrap

Modelo hibrido aprendizado extremo da maguinmbootstrap
Critério de informacé&o bayesiana

Modelo hibrido rede neural artificial camootstrap

Modelo hibrido rede neural autorregressiga-linear conbootstrap
Custo computacional ou complexidade computationa

Rede neural de correlacdo em cascata

Rede neural convolucional

Distancia invariante complexa

Distancia invariante complexX@ynamic Time Warpping
Departamento Autbnomo de Agua e Esgoto

Rede neural artificial dinamica

Modelo hibrido rede neural artificial diné&ra

Distancia Euclidiana

Areas de medidas distritais

Dynamic Time Scan Forecasting

Dynamic Time Warping

Extended-Delta-Bar-Delta

Rede neural evolutiva

Aprendizado extremo da maquina

Método de decomposi¢cdo em modo empirico

Modelo hibrido que combina decomposicdo em moddr&rope rede
Multilayer Perceptron

Simulador hidraulico desenvolvido péllaS. Environmental Protection
Agency(EPA)

Redes neurais artificiais evolutivas

Rede neural de estado echo

Componente ciclo

Estacéo de tratamento de agua

Métodos de alisamento exponencial

Métodos de alisamento exponencial com erro aditergéncia
amortecida e sazonalidade aditiva

Floresta aleatéria
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FAC
FACP
FACV
FCM
fdp
FFNN
FIS
FKE
FRNN
FTS
GARCH
GRASP
GRNN
GSAA
HCV
HMC
HW

1.C.

ii.d.
IMF
INF
JB

K-Fold
K-NN
KPSS
L-B

LFT

L.I.

LM
LOESS
LOOCV
L.S.
LS-SVM
MA
MAE
MAPE
MARS
MASE
MASS
MaxARE
MBB
MC

Md

MF
MFIS
MLP
Moram |
MSE

Funcao de autocorrelacao

Funcéo de autocorrelacdo parcial

Funcao de autocovariancia
C-mean fuzzy

Funcao de densidade de probabilidade
Rede neurdeedforward

Sistema de inferéncia Fuzzy

Filtro kalmanestendido

Rede neural totalmente recorrente

Fuzzy Takagi-Sugeno

Heterocedasticidade condicional autorregvasgeneralizada
Procedimentos agil de pesquisa adaptatiatOaie
Rede neural de regresséo generalizada
Algoritmo genético de recozimento simulado
Holdout Cross Validation

Cadeia dévlarkovhomogéneas

Holt-winters

Filtro de integracao

Intervalo de confianca

Independente e identicamente distribuidas
Fun¢des de modo intrinseco

Filtro neural iterativo

Teste de normalidade de Jarque-Bera
Funcéo do nucleo Kernel

K-fold Cross Validation

K-Nearest Neighbors

Teste KPSS
Teste de autocorrelacéo de Ljung-Box
Funcéo de transferéncia linear

Limite inferior do intervalo de confianca
Multiplicador de Lagrange

Regressao localmente ponderada
Leave-One-Out Cross Validation

Limite superior do intervalo de confianca
Maquina de vetor suporte de minimos quadsado
Componente de média mével

Erro absoluto médio

Erro percentual absoluto médio

Regressao multivariada adaptasydines

Erro médio absoluto escalonado

Mueen’s algoritmo de pesquisa de similaridade
Erro relativo absoluto maximo

Moving block bootstrap

Cadeia déviarkov

Mediana

Model fitting

Inferénciaviandami Fuzzy

Multilayer perceptron

Estatistica de Moran |

Erro quadratico meédio
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MS-RVR Regresséo vetorial de relevancia multiescala

NB Naive Bayes

NHMC Cadeia dévlarkovndo homogéneas

NNAR Rede neural autorregressiva nao-linear
NRMSE Erro de raiz quadrada média normalizada
NSI Nash-sutcliffe

PDA Médulo de previsdo de demanda

Pdv Desvio percentual no pico

pE-FENN Redes neurais evolutivas em paralelo

PG Programacao genética

Pl indice de persisténcia

PIB Produto interno bruto

PNN Rede neural probabilistica

PPR Regressao ndo paramétpogection pursuit
Q-Q Grafico de probabilidade Quantil-Quantil
QuickProp Quick propagation

R Coeficiente de correlagéo

R2 Coeficiente de determinacéo

RBNN Rede neural com funcdo de base radial
rE-FFNN Redes neurais evolutivas recursiva

RLF Regresséao line&uzzy

RLM Regressao linear multipla

RMBH Regido metropolitana de Belo Horizonte
RMSE Raiz do erro quadratico meédio

RMSP Regido metropolitana de Sao Paulo

RNA Redes neurais artificiais

RNLM Regresséo ndo-linear maltipla

RNN Redes neurais recorrentes

RPROP Resilient propagagation

RRMSE Raiz do erro relativo ao quadrado médio
RVR Regressao vetorial de relevancia

RwW Passeio aleatorio

RWD Passeio aleatdrio com tendéncia

SAA Sistemas de abastecimento de Agua

SAR Modelo espacial autoregressivo

SARIMA Modelo autorregressivo, sazonal, integradawidia movel
SARMA Modelo espacial autoregressivo de média movel
SC Soft computing

SEM Modelo de erro espacial

SEP Erro de Previsdo Padrao

SLFN Single-hidden Layer Feedforward Network
SMA Média mével sazonal

sMAPE Erro percentual absoluto médio simétrico
SOM Mapa auto organizado

SPD Sistema de previsdo de demanda

ST Séries temporais

St Componente sazonal

STL Seasonal and Trend decomposition using Loess
STL-ETS Modelo hibrido que combina STL-ETS
SVD Decomposicéo do valor singular
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SVR
TBATS

TSC
TS-GRNN
Tt

VAR

\W
WB-MLP
W-ELM
W-MLP
YWS

ZA

Regressao vetor suporte

Trigonometric Box-Cox transformation ARMA erroseid and
Seasonal componentes

Classificacao de séries temporais

Modelo hibrido série temporal e rede nedealegressao generalizada
Componente tendéncia

Vetor autoregressivo

Wavelet

Modelo hibrido rede neural artificial comavelete bootstrap
Modelo hibrido aprendizado extremo da magunomwavelet
Modelo hibrido rede neural artificial cowavelet

Yorkshire Water Services

Zona de abastecimento
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1 INTRODUCAO

“Aprender € a Unica coisa que a mente nunca seszangica tem medo e nunca se

arrepende”.

Leonardo da Vinci

A crescente demanda de agua e o risco eminentesibakstecimento estdo associados ao
aumento da populacdo urbana e do consuen@apita Dados da Organizacado Meteoroldgica
Mundial mostram que o consumo mundial de agua atouenais de seis vezes em menos de
um século, mais do que o dobro das taxas de crestrda populacdo (FREITAS e SANTOS,
1999).

Uma grande proporcdo da populacdo mundial estaampdss por estresse hidrico
(VOROSMARTY et al, 2000). A disponibilidade de agua em quantidadqualidade
representa um grande desafio, principalmente reaglgs metrépoles. Muitas metrépoles tém
crescido desordenadamente, as coberturas vegitaismnsovidas e 0s solos impermeabilizados
causando alteracdes hidrologicas e meteorolodgi@ias;omo 0 aumento da temperatura do ar
e de riscos de enchentes. Além disso, devido asiarento urbano, a disponibilidade de agua
esta cada vez menor, seja devido a poluicdo ouvastégdo de mananciais, e as fontes
disponiveis para captacdo e abastecimento estd@ wazl mais distantes dos centros

consumidores, tornando a exploracdo cada vez nsgisrdliosa.

Na operacdo de Sistemas de Abastecimento de Agha),($m dos fatores criticos do
abastecimento é a manutencéao do equilibrio ertferta e a demanda de agua aos usuarios. A
manutencdo deste equilibrio é feita através desagperacionais, muitas delas aplicando
conceitos e ferramentas de previsdo. A previsa@aisumo € imprescindivel em varios
processos dentro de uma empresa de saneamentopgrirente nos setores de projetos de
novos sistemas e de ampliagcdo dos sistemas ersteninos setores de producédo de agua

(captacdo, tratamento, reservacao e distribuicao).

Nos processos de producdo e de distribuicdo, dueaoperacdo de um SAA, a previsao do
consumo é feita com base em dados historicos dardknque dependem de diversos fatores,
tais como o tamanho da cidade, o consperocapita a renda, o nimero médio de habitantes

por residéncia, a precipitacdo, a temperaturditad®, o preco da 4gua, a hora do dia, o dia da
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semana, as estacbes do ano (ARBUESal, 2003; RUJISet al, 2008; SCHEICH e
HILLENBRAND, 2009; NAUGES e WHITTINGTON, 2010; BABEet al, 2014; MARIA
ANDRE e CARVALHO, 2014; ROMANO e KAPELAN, 2014; ROMO et al, 2016). O

consumo de agua também é afetado pelas “perdasliode@vazamentos (BORGES, 2003).

S&o inimeras as vantagens de se obter um modgloedisdo de demanda de agua para
otimizacao da distribuicéo, tais como a identifa@acapida de vazamentos, ganho na qualidade
da &gua distribuida e planejamento otimizado daagfe da estacdo de tratamento de agua.
Entretanto, a otimizacdo desta operacdo dependeabeite das previsdes precisas das
demandas horarias e do planejamento das operagd®Estbeamento durante os periodos de
baixas tarifas de energia elétrica (GHIA®84I, 2008). Este conjunto de informacdes também
é essencial na composicao de estratégias de erppd@sdngo prazo, pois auxilia em questdes
de planejamento empresarial, tais como analisan@éncia do consumo de agua, medir 0s
esforcos das politicas de conservacao, a defirdedarifas e a previsdo de receitas, além de

reduzir gastos em energia elétrica e insumos tamento.

A fim de solucionar o problema da oferta de agwaeth ser criados planos de acédo que
envolvam a combinacdo das seguintes -caracteristioisizacdo dos sistemas de
abastecimento por meio do seu controle e o desamaito de estratégias de expanséo de
infraestrutura sustentavel e de baixo custo (ADAMEKA 2008).

Segundo McDONALLDet al.(2014), apesar de toda essa infraestrutura deudilgaaa existente,
muitas cidades permanecem sob estresse hidricguanto (25 + 4%), ou seja,381 + 55
milhdes de pessoas tém fontes de agua que est@sebse. Este cenario demonstra que a
escassez hidrica para abastecimento urbano atimgeras cidades, particularmente as regides
metropolitanas, e essa situacdo nao foi diferente astados do Sudeste Brasileiro. Como
exemplos, pode-se citar a crise hidrica na Regi@dgolitana de Sdo Paulo (RMSP) entre os
anos de 2014 e 2016 e na Regido Metropolitana teHBwizonte (RMBH) em 2015, onde o
volume de agua disponivel ficou abaixo da médiadhe gerando problemas de
abastecimento. Sendo assim, o gerenciamento danagias regioes, e em tantas outras, requer
um sistema de informacg&o de progndstico com o igbjele orientar as tomadas de decisao.
Nesse sentido, emergem algumas questdes, tais aguadcs 0S impactos das condi¢des
meteoroldgicas no consumo? Quais as caracteristcasnsumo regional? Em que dias da

semana a demanda é maior?
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Portanto, o principal objetivo desta tese € avalieapacidade de predicdo da demanda urbana
no curto prazo de sistemas de abastecimento depguaeio de modelos univariados, tais
como: Naive Bayes (NB), alisamento exponencial (ETS), Box-JenkinsARSVIA),
Trigonometric Box-Cox transformation, ARMA errosefid and Seasonal components
(TBATS), rede neural autorregressiva nao-linear RN Extreme Learning Machin@ELM)

e Dynamic Time Scan ForecastifiQTSF). Espera-se que o método proposto DTSF temha

desempenho semelhante ou superior aos métodos @nteiasados na area do saneamento.
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2 OBJETIVOS

2.1 Objetivo geral

Pesquisar a viabilidade da utilizacdo do métodeadeeduraDynamic Time Scan Forecasting
(DTSF) para prever a demanda de curto prazo esensst urbanos de abastecimento de agua
por meio da comparacao, em termos de eficiénc@aristo computacional, com as principais
alternativas univariadas conhecidisiive BayegNB), Box-Jenkins (SARIMA), alisamento
exponencial (ETS), modelo hibrido usarBeasonal and Trend decomposition using Loess
(STL) e 0 ETS (STL-ETS)Trigonometric Box-Cox transformation, ARMA erroseid and
Seasonal componentéTBATS), rede neural autorregressiva nao-lineam cbootstrap
(BNNAR) e Extreme Learning Machin@LM).

2.2 Objetivos especificos

Especificamente pretende-se:

» Aplicar o método proposto DTSF, visto que nédo hditesatura emprego de tal
metodologia na previsdo de demanda urbana de agua;

» Verificar o desempenho dos modelos univariados eafizar prognésticos na
previsdo de demanda de agua para sistema de af@stiecde agua; e

 Comparar o desempenho dos modelos construidosy taentcapacidade de

generalizacdo quanto no custo computacional derdanda
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3 JUSTIFICATIVA

A previsdo de demanda de curto e longo prazo éaior fle grande importancia para o
gerenciamento do consumo de agua, principalmeraedguse pretende criar ou expandir um
sistema de abastecimento urbano. Existem diversiedwms de previsdo de demanda que
podem ser amplamente classificados em lineares-#n&ares (ZHANG, 2001). Os modelos
lineares empregam a andlise univariada de séngsmtais como, por exemplaytorregressivo
integrado de médias moveis (ARIMA) e os modelosedeessao linear. Entre os modelos néo-
lineares destacam-se os de regressao nao-lineavds|os de |6gickuzzy modelos de redes
neurais artificiais (RNA), modelos hibridos baseadas RNA e métodos de dissimilaridade
Distancia Euclidiana (DE) eD@ynamic Time WarpinDTW).

Os modelos lineares tém sido amplamente utilizgomsjue eles sao faceis de desenvolver e
implementar, além de simples de entender e intarpido entanto, os dados de demanda de
agua tém diferentes graus de ndo-linearidade, &meaodem ser adequadamente tratados pelos
modelos lineares. A principal motivacdo para o ds@LM e do NNAR ocorre devido a sua
capacidade de modelar comportamentos nao-lineadesalgoritmo DTSF, pela sua qualidade
como medida de distancia adequada para a clagificke séries temporais por dissimilaridade

e pelo baixissimo custo computacional.

O emprego deste algoritmo, originalmente apresemntadontexto de previsdo de demanda de
vento (COSTAet al, 2019), decorre devido a sua eficiéncia na medelssimilaridade
tempo/série, ainda néo aplicado no contexto degiie\de demanda de agua. Espera-se que o
método de varredura temporal tenha um ganho prediticomputacional quando comparado
com os outros modelos comumente usados na areandarsento. Por esta razdo, estudar a
previsdo de demanda de agua e o desempenho dibnatgbDiT SF séo as principais motivacdes

nesta tese.
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4 REVISAO BIBLIOGRAFICA

4.1 Previsdo de demanda de agua

A previsdo de demanda € de fundamental importareimmundo corporativo, auxiliando os
gestores na tomada de decisdo, como, por exengpl®Ecorsos necessarios ao negocio. A
escolha do método a ser utilizado depende da zatuie bem ou servico e de vérios fatores,
tais como a disponibilidade de dados historicosizbote de previsédo (curto e longo prazo),
precisdo, orcamento disponivel e padrbes dos deslatencia e sazonalidade). As técnicas de
previsédo sdo classificadas em qualitativas, baseadaestimativas e opinides de especialistas,

e, em guantitativas, baseadas em modelos matematico

As técnicas quantitativas se dividem em dois tgmmodelos. Os modelos de séries temporais
que utilizam apenas dados historicos de demanaas base para a determinagdo de padrdes
que podem se repetir no futuro e os associatiwes t@&mn como objetivo relacionar a variavel
dependente com outras variaveis, tais como, confien@apita renda, numero meédio de
habitantes por residéncia, indice de pérdagade média da populacdo, precipitacio,

temperatura, altitude, preco, produto interno b(Bi@&) e inflac&o.

Na Figura 1 apresentam-se as técnicas dos métodmsitgtivos e qualitativos, e alguns de

seus modelos.

1 0 indice de perdas usualmente é governado por diversos fatores tais como: comprimento da rede de
distribuicdo, pressGes estaticas e dinamicas na rede e percentual de macro e micromedigao.
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Figura 4.1 — Métodos quantitativos e qualitativos e alguns de seus modelos (adaptado de
TRAUTWEIN JUNIOR, 2004).

Atualmente, existe uma grande preocupagdo por padgegestores com o planejamento do
SAA, de forma a atender a demanda de agua a asoscionais menores, a0 mesmo tempo

em que, na area de projetos, tem se intensificadaléacdo do uso da infraestrutura existente

e das estratégias de expansao (plano diretor @ocedtuconcepcao/projeto de construcao).

Os planos diretores visam contemplar uma expeatéiituira de longo prazo para a definicdo
dos planos de investimentos, vinculando as dematel@gua as tendéncias de crescimento
vegetativo da populacdo abastecida, ponderado sstzenas de expansao, considerando as

variaveis socioecondmicas e climaticas que altesasomportamento de consumo no longo

prazo.
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As diretrizes definidas nos planos diretores naneos estudos de concepgao e projetos de
construcdo de obras civis e hidraulicas que garaptabastecimento, e para isso ha de se
considerar o consumo médio do setor, podendo, askborar projetos “personalizados” para
cada zona de abastecimento. A medida que os arssmrpaessas obras precisam ser
readequadas, objetivando atender o novo consumartdizmo, sendo orientado pelo perfil
médio de consumo diério e dos respectivos coefesette variacdo do consumo do setor a ser

estudado.

De acordo com Falkenberg (2005), o conhecimentcgrado do perfil de demanda de agua,
ao longo do dia, permitira o correto planejament aperacdo do respectivo SAA,
possibilitando a otimizacao dos custos de prodegd® distribuicdo, mantendo-se a qualidade
do servigo e do produto para o consumo. A corneésiagdo do sistema reduzira os custos com
produtos quimicos, com as perdas fisicas nas ngalesazamento e com energia elétrica,
evitando a operacao das bombas em horarios maiesmse Ja a melhoria da qualidade do
servico sera alcancada a medida que se evitadfaadtaagua em regides mais criticas nos
horarios de picos de consumo, além de possihilitex detec¢do mais eficaz de vazamentos na
rede de distribuicdo. Ao realizar previsdes pargrm@ximas horas ou proximos dias, 0s
operadores do SAA serdo munidos de informacfederdubrespostas instantaneas a picos
prolongados e flutuacdes acentuadas de demandsapmadas por possiveis ocorréncias de
vazamentos na rede, agilizando a manutencéo einelduas perdas ocasionadas. No tocante a
melhoria na qualidade da agua, essa sera gargidananutencdo dos volumes adequados
dos reservatorios possibilitando a eliminacdo dpemslosagem de produtos quimicos,
principalmente de cloro, nas estacdes de tratamdmtagua (ETA), evitando a perda de

qualidade da agua causada pelo elevado tempoeaeptoglucdo e 0 consumo.

Existem varios fatores que afetam a quantidadeyda éonsumida e os mais importantes séo:
condi¢cdes climaticas como temperatura, precipitacamidade relativa; natureza da cidade;
pressao na rede; perdas no sistema; preco e eatratiféria (residencial, comercial, industrial
e publico); sistema de fornecimento e cobrancagmedtracéo); renda; porte da familia e da
residéncia; tamanho do espaco ao ar livre (ARBEEA., 2003; TSUTIYA, 2006; WENTZ

e GOBER, 2007; RUJI®t al., 2008; SCHEICH e HILLENBRAND, 2009; NAUGES e
WHITTINGTON, 2010; MARIA ANDRE e CARVALHO, 2014; R®IANO et al.,2016).
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Trautwein Junior (2004) relacionou os fatores aqugactam a demanda de agua de acordo com

o horizonte de previsdo, apresentados na Tabela 4.1

Tabela 4.1 — Fatores que impactam a demanda urbana de agua.

Periodicidade de previsao Fatores que impactam a demanda
Horério Periodo do dia

Horario e diario Temperatura, umidade ou precigibaglia da semana
Semanal e mensal Epocas do ano

Variacdes do numero de ligagbes por ampliacdes do
Mensal, semestral e anual sistema ou mudancas nos limites das zonas de

abastecimento

Fonte: Adaptado de Trautwein Junior (2004)

A Tabela 4.2 mostra a categorizacdo do horizont@rdeisdo por nivel de planejamento,
sumarizando o problema da decisao por parte dasigxes e técnicos dos SAA e a respectiva

periodicidade de previsao.

Tabela 4.2 — Relacao entre nivel de planejamento de uma concessionaria de agua,

problemas de deciséo e atributos de previsao.

Nivel de . . ~_Periodicidade de
_ Problema de decisdo  Horizonte de previsao o
Planejamento previsao
. Gerenciamento do Curto prazo (menor  Horario, diario,
Operacional ' .
sistema de operacdo  que um ano) semanal e mensal

Previsao de receitas, o
. _ ) Médio prazo (1 a 10
Tatico planos de investimentos e Mensal e anual
' ' anos)
sistema de melhoria

L. _ Longo prazo (mais que
Estratégico Capacidade de expanséao Anual
10 anos)

Fonte: Donkor et al. (2014)

Programa de Pés-graduacdo em Saneamento, Meio Ambiente e Recursos Hidricos da UFMG



30

4.2 Modelos de previsdo de demanda

4.2.1 Redes Neurais

Trautwein Junior (2004) realizou um estudo da p@vida demanda de agua usando dois
métodos: alisamento exponencial e redes neuraficiais (RNA). Empregou-se a rede
Multilayer Perceptron(MLP) e a rede com funcéo de base radial (RBNNanAlise baseou-
se em dados de curtissimo prazo (horizontes dezguminutos), para duas zonas de
abastecimento com diferentes caracteristicas desuoom Os resultados da pesquisa
demonstraram a eficiéncia da previsdo de demandango de um periodo de horas. No
entanto, eles também demonstraram a inexisténcianrdenodelo ideal, entre os modelos

analisados, aplicavel a todos os SAA.

Falkenberg (2005) desenvolveu diferentes modelqeeldsao de demanda de agua no curto
prazo utilizando diferentes técnicas, tais como Mi€yressdo linear multipla (RLM) e
modelos do tipdox e JenkinsOs modelos foram aplicados para trés bairrosoiéaRGrossa
com perfis distintos de consumo (Uvaranas — residkementro historico — comercial; e distrito
industrial — misto). Para cada uma das regidesrf@eopostos e comparados seis modelos
MLP, trés modelos RLM, sete modeBsx e Jenkine dois modelos hibridos. O procedimento
empregado foi a técnica de previsdo com realiméotago qual o primeiro passo foi prever o
consumo da hora seguinte, de forma que este vatarentrada de consumo passado para
previsdo de consumo duas horas adiante, e asseasuamente. Porém, este método néo é
indicado para previsdes de muitos passos deviderraoque se acumula a cada passo de
previsdo. Foram utilizados trés tipos de estrutdeagados para comporem a camada de entrada
da rede neural, definidos como RNh, RNd1 e RNd2 @umis, h € a hora, d1 é a primeira
diferenca e d2 é a segunda diferenca). Para cadalasitrés estruturas propostas, Falkenberg
utilizou duas redes neurais: uma rede neural @difiipo MLP com uma camada escondida e
funcéo de ativagao linear, e uma MLP com uma cardadegeurdnios ocultos ativados por uma
funcao tangente hiperbdlica. Em ambas se utilizalgoritmoLevenberg-MarquardtAssim
como Trautwein Junior (2004), Falkenberg (2005)ctgn que n&do existe um Unico modelo
para a solucdo de todos os casos. Cada regidosdewestudada separadamente, buscando
agregar os pontos fortes de cada modelo em umaicagdlo de modelos ou na escolha de um

modelo mais adequado para uma dada ocasiao.
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Adamowski (2008) realizou previsdes dos picos d#de demanda de agua para Ottawa
(Canada). A analise foi realizada utilizando dadespico de consumo de agua e variaveis
meteoroldgicas (precipitacdo e temperatura maxipag os meses de veréo, ao longo de um
periodo de dez anos. Eles desenvolveram 39 modeloggressdo linear maltipla, nove
modelos de séries temporais (ARIMA) e 39 modelosdes neurais MLP, e compararam 0s
desempenhos relativos entre eles. Os melhoredadssiforam obtidos quando a demanda
diaria maxima de agua para o dia anterior, a teatper maxima para o dia corrente e anterior
e a precipitacdo para os ultimos cinco dias fortilimados como dados de entrada. Verificou-
se também que a demanda didria de pico se cooe#anelhor com a ocorréncia de
precipitacdo do que o préprio volume precipitad@nidisso, atribuir uma ponderacao de dias

anteriores a “sem chuva”, nao resultam em modebos precisos.

Ghiassiet al.(2008) desenvolveram um modelo de rede neuréitatidinamica (DAN2) para
prever a demanda de agua em uma cidade da Calif(ifstados Unidos da América). Este
modelo dindmico é um caso especial da arquitetareede neuraleedforward(FFNN). O
modelo desenvolvido apresentou melhor desempenboogumodelos ARIMA e de redes
neurais de retropropagacédo, provando ser maisyefeti previsdo da demanda de agua. Os
autores observaram que a inclusdo de informacoésor&gicas em modelos de previsao
aumenta a precisdo. No entanto, mesmo ao usarsapadas de demanda de agua, os modelos
DAN2 fornecem excelentes ajustes. Os resultadadasbpara as previsdes mensais, semanais
e diarias foram altamente precisos, bem como oseloedhorérios. Estes resultados
demonstram uma excelente eficacia para a DAN2eagdio da demanda de agua urbana para
todos os horizontes de tempo. Segundo 0s pesquesado otimizacdo das operacdes pode
resultar em economias substanciais de 25% a 30%ustas operacionais, devido a redugéo
de custos com eletricidade e insumos de tratamBegultado semelhante foi obtido por Odan
(2013).

Firat et al. (2009b) estimaram a previsdo mensal de demandeuke na cidade de lzmir
(Turquia) usando varias técnicas de redes nea@is) redes neuraisedforward(FFNN), de
regressdo generalizada (GR§IN RBNN. Eles usaram varios fatores socioecondsni&o
climaticos que afetam o consumo (consumo médio aheles dgua, populacdo, nimero de
domicilios, produto interno bruto, temperatura raédiensal, precipitacdo mensal total,

2 GRNN também chamada de Regressdo de Kernel ou Estimador Nadaraya-Watson, e implementada pelo
algoritmo proposto por Specht (1991)
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umidade média mensal e inflacdo). O conjunto deslddi dividido em dois subconjuntos
(treinamento e teste). Os modelos que obtiverammethores ajustes também foram
comparados ao modelo RLM. Os resultados obtidasarain que o GRNN supera todos os

outros métodos na modelagem do consumo mensalide ag

Posteriormente, Firadt al. (2010) também estimaram a previsdo mensal de dEngmagua

da cidade de Izmir (Turquia), empregando variasitds de RNA, incluindo rede neural de
correlacdo em cascata (CCNN), GRNN e FFNN. Seissinsedle previsdo foram construidos.
A melhor estrutura de entrada de ajuste foi ingadiih comparando as técnicas empregadas. O
modelo M5 (com defasagens de cinco meses) mostrmass eficiente que os demais modelos.
Ao comparar os resultados usando as trés técne&Nd\, o desempenho do modelo M5-

CCNN foi ligeiramente melhor que os demais.

Adamowksi e Karapataki (2010) analisaram a demaledagua empregando dados de pico
semanal e as variaveis meteoroldgicas temperataxénma semanal e precipitacdo total para
duas regides distintas na cidade de Nicosia (ChiP® autores desenvolveram e compararam
o desempenho relativo de 20 modelos RLM e 60 msedMaP usando trés diferentes
algoritmos de aprendizageire{venberg-MarquardiResilientedBackpropagatiore Gradiente
Conjugado Modelo®owell Beal® Para as duas regifes analisadas, 0 método eanpiceg
algoritmo deLevenberg-Marquardapresentou a previsdo mais precisa da demandeale p

semanal.

Azadehet al. (2012) apresentaram uma abordagem hibrida, udaNdoe regressao linear
Fuzzy(RLF), para melhorar a previsdo da demanda de &pgundo os pesquisadores, essa
abordagem pode ser facilmente aplicada em ambiémtestos ou complexos, dada a sua
flexibilidade. Sua proposta de abordagem hibridagticada para prever a demanda diaria de
agua em Teera (Ird). As variaveis utilizadas foearamperatura maxima diaria, a temperatura
maxima prevista para o dia seguinte, o indice deipitacdo e a demanda em dias quentes e
dias frios. Os resultados indicaram que a RNA suparRLF nos dias quentes devido a sua
capacidade de lidar com a complexidade e a naarldee. No entanto, tanto RNA e RLF

foram ideais em dias frios.

Adamowskiet al. (2012) realizaram previsdes diarias de demandigda para os meses de
verdo na cidade canadense de Montreal. Os autoy@®garam um método hibrido baseado
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em transformacdes discretagvelet\W) acoplados com redes neurais MLP usando oiatgor
Levenberg-MarquardtOs modelos hibridos W-MLP foram comparados aodetos MLP,
RLM, regressdo nao linear multipla (RNLM) e ARIMpara prever um passo a frente. Os
resultados indicam que os modelos W-MLP foram mabsistos que todos os outros modelos,
sugerindo o potencial promissor deste método passepa demanda de agua urbana. Segundo
0s autores, a precisdao do modelo de previsao W-Mbée ser util no gerenciamento,
planejamento e avaliacdo de sistemas existente@sativas de conservacao, analise de

condicOes de seca e politicas de precificacao ade. ag

Odan e Reis (2012) objetivaram identificar um modple melhor se adequasse aos dados de
consumo horario para uma determinada zona de almastéo no municipio de Araraquara
(Brasil). Antes de utilizar os valores observadasilizou-se o procedimento de pré-
processamento de dados perdidos resultantes des fd¢hregistros, ou a presenca de valores
maiores ou menores que o dobro do valor absolutdedwio padrédo. O método de pré-
processamento utilizado foi a analise bayesianeodgonentes principais desenvolvido por
Obaet al. (2003). Este método € baseado em uma regress@ong@onentes principais,
estimativa bayesiana e um algoritmo de maximizatgi@xpectativa repetitiva. O método
utiliza um algoritmo bayesiano variante iterativarg estimar a distribuicdo posterior dos
parametros do modelo e os dados defeituosos, astlaaconvergéncia. Segundo 0s
pesquisadores, a técnica de pré-processamentadéliem bons resultados, mesmo quando
faltam 40% dos dados, excedendo assim o desempleshmodelos baseados &xNearest
Neighbors(K-NN) e em decomposicao de valor singular (SVD). f\pdfinalizacdo do pré-
processamento, foi utilizada a analise de correlggia identificar as variaveis de entrada
(temperatura, umidade relativa, consumo de tempuet do reservatério). Observou-se que a
inclusdo de variaveis climaticas (temperatura edad® relativa) melhorou a previsdo de
demanda. A variavel consumo no tempo foi consideradanalise de correlacéo, devido ao
consumo ciclico de agua ao longo do dia. Este estbdrdou o problema da predicdo de um
SAA em tempo real usando modelos RNA, DAN2 e héwidDs modelos hibridos utilizaram

o erro produzido pela predicdo da série de Foudero entrada, e os resultados da utilizacao
desses modelos mostraram-se promissores. O madteorDAN2-H apresentou os melhores

resultados, tanto para as previsoes horarias gpardoas diarias.

Santos e Pereira Filho (2014) realizaram um espadla prever a demanda de agua na regiao

metropolitana de Sao Paulo (RSPM), utilizando csuam de agua do Sistema Cantareira e
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variaveis meteorologicas e socioambientais, empdgaedes neurais artificiais de trés
camadas. Segundo os autores, tempo, clima e ed@itagpicos tendem a resultar em variacdes
as quais podem contribuir para melhoria da previdemanda. Portanto, eles podem ser
usados para otimizar o tratamento e distribuicaégile com antecipacdo de até um dia. Oito
modelos de configuracao foram desenvolvidos. Desgesmodelos, o melhor desempenho foi
obtido para a média de 12 horas das varidveis tladen Este modelo proporcionou melhor

treinamento e desempenho prognostico do que o mdeéalegresséo linear multipla.

Segundo Al-Zahrani e Abo-Monasar (2015), os fatalesaticos desempenham um papel
fundamental na previsdo da demanda de agua no praw, uma vez que influenciam
diretamente o consumo de agua. O estudo foi codduza cidade de Al-Khobar (Arabia
Saudita), e empregou 0s parametros climaticos ddad® e temperatura (minimo, médio e
méximo), intensidade de chuvas, ocorréncia de cheveelocidade do vento associada ao
consumo diario de agua. Neste estudo, o potereialatielos hibridos, para a previséo diaria
de demanda de agua, foi investigado por meio dplac®nto de séries temporais (TS) a redes
neurais artificiais (TS-GRNN). Os resultados indicgue os modelos hibridos TS-GRNN
fornecem melhores previsbes quando comparados adelos de MLP ou TS isolados.
Segundo os autores, o0s resultados indicam que petatara € o mais importante preditor
meteoroldgico no treinamento da rede neural. A agegda velocidade do vento e a ocorréncia
de chuva também se mostraram importantes, masawmpser usadas sem temperatura. Por
outro lado, a intensidade da chuva é o parameteongenos contribui para a capacidade do

modelo de prever a demanda de agua, durante osgode treinamento das MLP.

Recentemente, Tiwari e Adamowski (2015) realizapam@visdes semanais e mensais da
demanda de agua na cidade de Calgary (Canada).d®lonatilizado em seu estudo foi o
hibridowavelete bootstrapMLP (WB-MLP). O uso deste método teve como obgetnhelhorar

a precisdao e a confiabilidade da previsdo de demamitorporando a capacidade de
processamentwavelete a analise deootstrapusando redes neurais artificiais. Este modelo
foi entdo comparado ao padrdo MLP, MLP baseadoeammastragenbootstrap(B-MLP) e
modelos baseados em W-MLP. Para predicdo de poaasis e mensais, 0s modelos hibridos
WB-MLP e W-MLP mostraram-se mais precisos quandoparados aos modelos B-MLP e
MLP. Os resultados das previsdes usando os motéosios WB-MLP e W-MLP foram
muito eficazes na previsdo dos picos de demandmude. Isso indica que a analisavelet

melhorou significativamente o desempenho do mo@elguanto a técnidaotstrapmelhorou
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a confiabilidade das previsdes. Outro ponto dedtagelos pesquisadores é a eficacia da

metodologia em situacdes onde a disponibilidadgades € limitada.

Tiwari et al. (2016) empregaram a modelagem recém-desenvolxidaree learning machines
(ELM), isoladamente ou em conjunto com a analisweletou bootstrap para prever a
demanda diaria de agua na cidade de Calgary, nad@aRosteriormente, os resultados foram
avaliados e comparados aos obtidos com modeload@sem uma MLP. Os modelos hibridos
B-ELM e B-MLP forneceram precisdo semelhante nasipbes nos dias de pico. No entanto,
os modelos W-MLP e W-ELM forneceram maior precis@m o modelo W-ELM superando

o modelo W-MLP. A superioridade do modelo W-ELM sobs modelos W-MLP ou B-MLP)
demonstra a importancia da transformacawalecletna modelagem de previsao de demanda
de agua urbana. Isso destaca a capacidade daotraasfiowaveletde decompor séries
temporais com comportamento ndo-estacionario enponantes discretos, destacando o0s

padrbes e tendéncias ciclicos.

4.2.2 Modelos Fuzzy e neuro-Fuzzy

Altunkaynaket al.(2005) usaram o métodtmzzy Takagi-Sugern(6TS) para prever a demanda
mensal de agua em Istambul (Turquia). O modeloistenem utilizar os valores de consumo
de 4gua dos ultimos trés meses como variaveis émdigmtes. Ou seja, a demanda atual de agua
€ uma funcdo das flutuagcbes da demanda nos ultirdesmeses. O método sistema de
inferénciaFuzzyneuro adaptativa (ANFIS) foi utilizado para deterami os parametros do
modelo. A estatistica do erro quadrado médio (M&iE diferentes configuracdes do modelo
foi usada para selecionar o mais eficaz. Os autamgsmentam que este modelo é mais
amplamente utilizado na previsdo de demanda de @gri®@s modelos Markov ou ARIMA,
comumente disponiveis para modelagem e previsaoassica. Uma das vantagens de usar o
modelo FTS, comparado aos modelos ARIMA, é quendle se baseia nas suposicdes
estacionarias e de ergodicidddeor fim, esse modelo também ajuda a fazer presisdom

menos de 10% de erro relativo.

3 Para maiores detalhes ver Birkhoff (1931)
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Firatet al. (2009a) compararam dois tipos de sistema de mie&x€uzzy(FIS) para prever as
séries temporais de demanda de agua urbana da ddadmir, na Turquia. Os sistemas de
inferéncia difusa usados incluem um sistema ANFI8resistema de inferénciandami
Fuzzy(MFIS). Os desempenhos dos modelos ANFIS e MHAI&icanalisados nas etapas de
treinamento e teste. Para avaliar o melhor model@reévisdo, os desempenhos dos dois
modelos, tanto nas etapas de treinamento comesies tde demanda, foram comparados com
os valores observados. Todos os niveis de estasistie limiar empregados no estudo
demonstraram a maior precisdo do modelo M5 emaelag modelo M5-MFIS. O modelo M5
compreende um sistema de inferémieiazycom atrasos de cinco meses. Portanto, os ressiltado
mostraram que o método ANFIS é superior ao méto#dShpara previsao de séries de

demanda mensal e pode ser aplicado com sucessprpaes 0 consumo de agua.

4.2.3 Magquinas de vetores suporte

Herreraet al.(2010) descreveram e compararam varios métodagppaver a demanda de agua
em uma cidade do sudeste da Espanha. Os modéiasdats foram: o modelo regresséo vetor
suporte (SVR), FFNN empregando o método de aprageim retropropagacdo do erro, o
modelo de regressdo nao-paramétnmojection pursuit (PPR), o modelo de regresséo
multivariada adaptativapines (MARS), proposto por Friedman (1991) e o modetoefsta
aleatéria (FA). Além desses modelos, os pesquisadpropuseram um modelo simples
baseado no perfil de demanda, usando resultadaerEatos da andlise exploratoria de dados
(WPatt). Os resultados obtidos identificaram o S0 o0 modelo mais preciso, seguido de
perto pelos modelos MARS, PPR e FA.

Segundo Litet al.(2013), os principais fatores que influenciam adrpes de demanda de agua
urbana sdo muitas vezes dificeis de identificapregando algoritmos tradicionais, devido a
inmeros fatores incertos e dificuldades na quaatifio. A fim de contornar este problema, os
pesquisadores propuseram um algoritmo de reducéatridatos melhorado baseado na média
cumulativa de ponderacd®-meanFuzzy(FCM). Este algoritmo foi usado para analisar 0s
principais fatores que afetam o padréo de demanaaadde agua na cidade de Hangzhou
(China). Os dados utilizados neste estudo incluitamperatura diaria minima, média e
méaxima, precipitacdo diaria, dia da semana ou #nsemana e padrdo de demanda de 4gua

diurna. Mais tarde, os pesquisadores usaram S\éapatiar a influéncia dos principais fatores
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na previsao do padréo diurno de demanda de agummd®@lo de melhor desempenho incluiu a
temperatura minima e maxima diaria e o dia da san@egundo os pesquisadores, 0 algoritmo
FCM mostrou-se um método eficaz e viavel para disart espacialmente o padréo hidrico

diurno de demanda de agua.

Devido a dificuldade de modelar séries temporaigielmanda hidrica utilizando métodos
estatisticos tradicionais, Shabri e Samsudin (2@&Bpuseram um modelo hibrido que
combina a decomposicdo do modo empirico (EMD), defoposto por Huargt al. (1998),

e 0 método da maquina de vetor de suporte pelomiiquadrado (LS-SVM) para prever o
consumo de agua na cidade de Batu Pahat (Mal@st)D foi usado para decompor a série
de demandas ndo-lineares e ndo-estacionarias decséguarios componentes das funcbes do
modo intrinseco (IMF) e um componente residualuBdg Diet al. (2014), a vantagem desta
técnica é que ela é muito adequada para estedipériks temporais. O algoritmo LS-SVM foi
construido para prever esses componentes intrsigemsiduais individualmente, que foram
posteriormente agregados para produzir o valords@erado. Os resultados empiricos indicam
gue o modelo proposto supera o modelo LS-SVM Ur@ddLP, sem o pré-processamento de
EMD, e o modelo EMD-MLP.

Pefla-Guzmaet al. (2016) usaram o método LS-SVM para prever a demarghsal de agua
para categorias residenciais, industriais e comiera@m Bogota (Colémbia). Para isso,
utilizaram os parametros de demanda mensal de aguzro de usuarios e preco, para as
categorias residencial, industrial e comercial.idade emprega um sistema de estratificacédo
socioeconOmica, de acordo com as leis nacionaig S&pvicos publicos, onde as residéncias
sao classificadas em seis estratos. Eles usarasirosgnensais de janeiro de 2004 a dezembro
de 2014. Assim como em Ghiassial. (2008), os pesquisadores empregaram 80% dos dados
de treinamento e 20% dos dados de teste. O mo&BMM mostrou-se superior ao modelo
de redes neurais, utilizando o método da retrogagio de aprendizagem do erro, para todas
as categorias e estratos. Isto provou ser umarfenta eficaz para o planejamento e gestédo da
demanda de agua, pois ajudou a identificar a neleelss de decisdes administrativas para

regular o consumo em diferentes estratos e pageediles usos.

Segundo Herrerat al. (2010), o uso de SVR é uma das melhores op¢cOepréadizado de

maquina para previsao de demanda de curto pra@nig Brentaret al. (2016) propuseram

4 Para maiores detalhes ver Liu et al. (2013) p.25-26
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um modelo hibridmnline aplicando SVR édaptative Fourier SerieAFS) para melhorar a
previsao. O estudo foi realizado no municipio deEa (Brasil), no qual foram utilizados dados
sobre a demanda de agua por consumidores resigememperatura, umidade, precipitacédo e
velocidade do vento. Segundo estes autores o Stédpaz de descrever a forma ou padrdo
geral da demanda diaria. No entanto, ndo é capaaptarar bem os extremos (maximos e
minimos) e, como resultado, a precisao diminuipiogs de demanda. Quando comparado, o
modelo hibrido obteve u®k? de 0,974 e um RMSE 1,318, enquanto o modelo SV&um

R? de 0,745 e um RMSE 4,767.

4.2.4 Computacao evolucionaria

Pulido-Calvo e Gutiérrez-Estrada (2009) propusetam modelo hibrido utilizando redes
neurais, inferénci&uzzye algoritmos genéticos (AG) para prever a demdia& de agua no
distrito de irrigacao da Andaluzia no sul da Espainhodelos de RNA foram treinados usando
o algoritmo Extended-Delta-Bar-Delta (EDBD) (Pulido-Calvo et al, 2003) e,
subsequentemente, recalibrados com uma variaca@bgdatmo de retropropagacdo do erro
conhecido coma.evenberg-Marquard{Shepherd, 1997). De acordo com Wilamowski e Yu
(2010), o algoritmo dé.evenberg-Marquardg€ atualmente um dos mais eficientes para o
treinamento de redes neurais artificiais, espeeaten quando envolvem longas séries
temporais. Os resultados obtidos utilizando o notérido indicaram que ele é superior aos
modelos de regressao autorregressiva, univariaddtevariada, provando ser uma ferramenta
muito poderosa para o desenvolvimento de politckesjuadas sobre o consumo de agua de

irrigacao.

Um modelo hibrido que combina o filtkalman estendido (FKE) e a programacgéo genética
(PG) foi proposto por Nassesi al. (2011) para prever a demanda mensal de agua adeaid
Teera (Ird). A principal vantagem da abordagem @stapé a possibilidade de obter o menor
namero possivel de formulagcdes matematicas naarbsee deterministicas, para a previsao
mensal da demanda de agua, através do método iewolOis resultados obtidos com os
modelos hibridos FKE-PG e PG mostraram um efeitcgpéivel na precisdo da previsao.

Odan (2013) implementou o método de otimizacaoiralgoritmo geneticamente adaptativo

(AMALGAM) integrado ao simulador hidraulico (EPANEZ) e uma rede neural dindmica
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(DAN2). O estudo foi realizado para o Departamenithnomo de Agua e Esgoto (DAAE) da

cidade de Araraquara (Brasil). O modelo foi aplccaam trés setores diferentes (Eliana,
Iguatemi e Martinez) e as estratégias operaciaesisitantes produziram reducdes de 14%,
13% e 30%, respectivamente, no custo do consuretetieidade. Este método de otimizacao

provou ser uma ferramenta robusta e eficiente.

Bai et al. (2014) propuseram uma abordagem de regressaoaveterelevancia multiescala
(MS-RVR) para prever a demanda diaria de agua aadei de Chongqging (China). Esses
pesquisadores empregaram a abordagem da transtowasadletestacionaria para decompor
a série historica da agua em diferentes escalasoéigientes davavelet de todas as escalas
obtidas, foram usados para treinar um modelo dend@ado de maquina usando o método de
regressao vetorial de relevancia (RVR). Posteriatejeos coeficientes estimados do RVR
foram utilizados para gerar resultados de prevagéayés da transformada invergavelet A

fim de facilitar a predicdo de MS-RVR, as carasteas do caos da série diaria de
abastecimento de agua foram analisadas usandoodtraly de otimizacdo adaptativa de
enxame de particulas de caos (ACPSO) para detarmic@mbinacdo 6tima de variaveis de
entrada do modelo RVR. Finalmente, os pesquisadam@pararam os resultados do melhor
modelo MS-RVR com dois métodos recentes proposios-ipatet al. (2010), denominados
GRNN e FFNN, usando o mesmo conjunto de dadosreessnos critérios de precisao. Os

resultados mostraram que o método proposto MS-RKWRig preciso.

Romano e Kapelan (2014) apresentaram uma metodotomyiadora para prever a demanda de
agua por até 24 horas, visando apoiar a gestdaapeal em sistemas de distribuicdo de agua
em tempo quase real. A metodologia é baseada semananélise de séries temporais de
demanda de agua (estimadas por andlise de balangonadsa), utilizando redes neurais
artificiais evolutivas (E-FFNN). As principais cateristicas do sistema de previsao de
demanda (SPD) incluem adaptabilidade continua angas nos padrées de demanda de agua,
aplicabilidade genérica e transparéncia para difegesinais de demanda, reducao drastica no
esforco de especialistas humanos necessarios jeggwale um modelo de FFNN e viabilidade
da implementacdo da metodologia em um ambientdine O SPD consiste em quatro
componentes principais: (i) o médulo de pré-praamesnto de dados; (i) o médulo de
otimizacdo de FFNN; (iii) o modulo de construcaoHNN; e (iv) o moédulo de previsédo de
demanda de agua (PDA). Para o sinal de demandaigspajue esta sendo analisado, o

modulo de pré-processamento de dados prepara @s dadtos para facilitar/melhorar o
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processo de construgcdo dos modelos E-FFNN e, agbiar,uma PDA mais precisa. O SPD
permite a aplicacdo de duas abordagens alternatosmsistemas de distribuicdo de agua. O
primeiro modelo (pE-FFNN) utilizou muitos modelos B-FFNN em paralelo para prever as
demandas, separadamente, para diferentes momenttia.dO segundo modelo (rE-FFNN)
usou um horizonte de previsao por hora recursivéangara prever as demandas. Ambas as
abordagens foram usadas e testadas para tréslanesslidas distritais (DMA) e uma zona de
abastecimento (ZA) ddorkshire Water Servic€¥'WS) cobrindo partes significativas de duas
cidades no condado d®rkshire no Reino Unido. De acordo com os pesquisadosss, ova
metodologia permite gerar previsdes mais precidasjonstrando assim o potencial de
proporcionar melhorias substanciais ao estadatdaagerenciamento de sistemas inteligentes
de distribuicdo de agua, em tempo quase real. €seenhos das predicdes foram avaliados
em termos dé&ash-SutcliffgNSI), erro quadratico médio (MSE) e erro percahtaibsoluto
médio (MAPE). Os resultados mostraram que, indegratedhente da abordagem utilizada, os
modelos multiplos de E-FFNN superam ligeiramentaaalelo Unico de E-FFNN em termos

de precisdo na previsdo da demanda de agua.

4.2.5 Modelos espaciais

Maria André e Carvalho (2014) estimaram a funcadetaanda residencial de agua na cidade
de Fortaleza (Brasil), considerando o impacto poé&krda inclusdo de efeitos espaciais na
modelagem, uma vez que a exclusdo desses efelitestisna o impacto da renda, do niumero
de banheiros e dos precos marginais da demandkemesl de agua. Primeiramente, esses
autores estimaram um modelo econométrico da dentenégua sem levar em conta os efeitos
espaciais. Este modelo econométrico foi calculaal@ @ms seguintes especificacbes: preco
médio (modelo AP), preco marginal com diferenca del®@ MP) e preco marginal com

diferenca usando o método de McFadden. Posteridemeles calcularam trés modelos para
verificar a inclusédo de efeitos espaciais na demaledagua: modelo de erro espacial (SEM),
modelo autorregressivo espacial (SAR) e modelo ocepautorregressivo média moével

(SARMA). As seguintes variaveis explicativas foraisadas: diferenca de renda média e
marginal, numero de residentes do sexo masculifemeino e nimero de banheiros, sob
diferentes especificacdes espaciais. Os resulgdpsem que o0 modelo SARMA fornece os

melhores resultados. No entanto, esses resultamdsadizem os achados de Chagigal.
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(2010) e House-Petees al. (2010), que afirmam que a abordagem espacialderresultados
mais precisos do que o modelo SARMA. Apos estinrandelo SARMA (tanto para o modelo
AP quanto para o modelo McFadden), e corrigindefeisos diretos e indiretos dos parametros
estimados, concluiu-se que o uso de uma abordagpatial € mais vantajoso. Nao incluir
efeitos espaciais nas varidveis causou uma sulzestondo efeito de todas as varidveis no
modelo. Depois de incluir esses componentes espaaialasticidade-preco da demanda nos
modelos AP e McFadden aumentou 24,66% e 13,32%ectgamente, afetando a demanda

prevista.

4.2.6 Modelos estatisticos

Caiado (2010) analisou o desempenho da previsaemn@nda na Espanha empregando os
modelos univariados alisamento exponencial de Wofiters (HW), ARIMA e
heterocedasticidade condicional autorregressivargémada (GARCH), e os modelos hibridos
HW-ARIMA, HW-GARCH, ARIMA-GARCH e HW-ARIMA-GARCH paa mdltiplos passos

a frente. Os resultados obtidos indicam que a coaghio das previsdes pode ser bastante Uutil,
especialmente no tocante a previsdes de curto.pCardudo, o desempenho desta abordagem
nao é consistente ao longo dos sete dias da seR@anautro lado, as previsdes individuais de
modelos de HW e GARCH podem melhorar a precisdgoassdes em dias especificos da
semana. Por estar amplamente dominada pelos calmmais diarios, semanais e anuais,
modelos univariados de previsdes podem ser Utegypaver a demanda d’agua no curto prazo

guando sao retratados os diversos ciclos periogisazonais na especificacdo da modelagem.

O objetivo principal do estudo de Fullertonelr.al(2016) foi analisar a dinamica da demanda
de agua para a cidade de El Paso no estado do (E84A%, empregando varias metodologias
de previséo, dentre as quais a funcdo de transfarénear (LTF), que € uma extensdo da
metodologia descrita por Box e Jenkins (1976). €dltado do LTF foi superior quando se
comparado com os modelos de vetores autorregres§dR), passeio aleatdrio (RW) e

passeio aleatorio com tendéncia (RWD).

Arandiaet al. (2016) apresentaram uma metodologia de previsd@teaanda de agua para o
curto prazo @ffline ou on-line) por meio da combinacdo autorregressiva sazotejrada de
médias moveis (SARIMA). Segundo Caiado (2010), estelelo ndo tem recebido muita
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atencdo para previsdo de demanda de agua apesaasi@ualidades de parcimdnia e de
facilidade na interpretacdo dos seus parametrosfiemgdo explicita das formulacdes
matematicas (Bogt al, 2008). Para Arandiet al.(2016), o modoffline é mais adequado para
operagfes de servicos publicos (tais como o dimeasiento de producdo diéria de agua),
enquanto o modwmn-line pode ser mais apropriado para outras operacOes dbeno
agendamento de bombas). No mauffiine, o método emprega os modelos reestimados
utilizando dados histéricos mais recentes. Ja roron-line 0 método aplica o filtro Kalman
com o objetivo de atualizar e otimizar os modelopregando “alimentacdo” em tempo real
de dados. Foram modelados trés conjuntos de dadalg#atijvamente diferentes, sendo
identificadas estruturas e a estimativa do tamashamostra de dados utilizados para treino.
Estes modelos foram aplicados para prever demammias?4 horas de antecedéncia para 0s
modos offline e on-line Posteriormente, os resultados foram analisada®neparados,
demonstrando a aplicacdo do método na previsdaathugho diaria de agua empregando
modelos SARIMA. Ao contrario dos modelos de RNA,auiros modelos conhecidos como
“caixa-preta”, a metodologia SARIMA pode ser moladaein forma de “espaco-estado”,
identificando as estruturas paramétricas mais ajpigs para demandas de agua com

resolucdes temporais variando de sub-horéario &adiar

Gagliardiet al. (2017) propuseram um método de previsao de dendmdgua a curto prazo
baseado no conceito estatistico da cadeia de Maii&@), fornecendo estimativas para
demandas futuras e as probabilidades de que a darpagvista caia dentro da variabilidade
esperada. Dois modelos foram propostos, um basemadoadeias de Markov homogéneas
(HMC) e um baseado em cadeias de Markov ndo horeagdhNHMC). Estes modelos foram
aplicados a trés areas de medicao distritais (DMéglizadas enYorkshire(Reino Unido), a
fim de prever as demandas de agua de 1 h a 24 shtamde. Posteriormente, os resultados
foram comparados com as previsdes dos dois modélzados comabenchmarkgRNA,
Naive Bayers Os resultados mostraram que o modelo HMC forpeeeisdes de curto prazo
mais precisas do que o NHMC. Ambos os modelos femaen informacdes probabilisticas
sobre previsdo de demanda estocéstica com esfongoutacional reduzido, em comparagéo
com a maioria dos métodos existentes. Esta infamaéo esta prontamente disponivel nos
modelos debenchmarkRNA ou Naive BayesNo entanto, este pode ser obtido por meio de
andlise de pos-processamento usando simulacdesrte KMarlo que sdo computacionalmente

mais caras.
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Na Tabela 4.3 sintetizam-se as informacdes listassriormente acerca do emprego de

modelos de previsdo de demanda de agua.
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Tabela 4.3 — Métodos de previsdo de demanda de acordo com literatura referenciada

Horizonte de

Métricas

Autores Cidade/Pais Varidveis empregadas o~ > Métodos empregados*
previsao utilizadas
Rede Neural Artificial (RNA)
; . Temperatura Diario R?, AARE, Autorregressivo Integrado de Médias Méveis
Adamowski (2008 Ottawa/Canada '
( ) precipitacdo, demanda maxARE (ARIMA)
Regresséo Linear Mdltipla (RLM)
. . R?, RMSE, e
Adamowksi e Karapataki Nicosia/Chipre Temperatura, Semanal AARE Rede Neural Artificial (RNA)
(2010) precipitacdo, demanda maxAI’?E P Regresséo Linear Mdltipla (RLM)
Rede Neural Artificial (RNA): W-RNA
Autorregressivo Integrado de Médias Méveis
2
Adamowskiet al. (2012) Montreal/Canada Treer(r:IiFJ ?t?tgga, demanda Diario ERI\T\SAI? ENSI (ARIMA)
precipitacao, ' Regresséo Linear Mdltipla (RLM)
Regressédo ndo Linear Mdltipla (RNLM)
. . Temperatura, R? RMSE, Rede Neural Artificial (RNA): B-RNA, W-RNAWB-
Adamowskiet al. (2014) Calgary/Canada precipitacéo, demanda Semanal MAE, Pdv RNA
Autorregressivo Integrado de Médias Méveis
Altunkaynaket al. (2005) Istanbul/Turkia Demanda Mensal ARE, RMSE (ARIMA)
Inferéncia Fuzzy: ANFIS, MFIS[S-Fuzzy
Temperatura,
Al Zahrani e Abo-Monasar Al Kobar/Arabia precipitacdo, humidade .. . . ) i
(2015) Saudita relativa, velocidade do Diério MAPE, R Rede Neural Artificial (RNA): GRNNTS-GRNN
vento, demanda
Azadehet al. (2012) Tehran/Ir& Tempgratgra, Diario MAPE Rede Ne~uraI.Art|f|C|aI (RNA)
precipitacdo, demanda Regressao Linear Fuzzy (FLR)
. . . L MAPE, NRMSE. Multi-Scale Relevance Vector RegressiMS-RVR),
Bai et al. (2014) Chongging/China Demanda Diéario R Rede Neural Artificial (RNA): GRNN, FENN

Programa de Pés-graduacao em Saneamento, Meio Ambiente e Recursos Hidricos da UFMG



45

Autores Cidade/Pais Variaveis empregadas Honzo_ntf: de M_gtrlcas Métodos empregados*
previsdo utilizadas
Temperatura,
. precipitagdo, humidade ., . Regressao Vetor Suporte (SVR), Regressao Vetor
Brentaret al. (2016) Franca/Brasil relativa, velocidade do Diario RMSE, MAE, R Suporte Série Fourier AdaptativaR-AFS)
vento,
Random Walk (RW), ARIMA, Holt Winters (HW),
. e Generalizado Autorregressivo Condicional
Caiado (2010) Espanha Demanda Diario MSE Heterocedasticidade (GARCH), HW-ARIMA, HW-
GARCH, ARIMA-GARCH, HW-ARIMA-GARCH
Firatet al. (2009a) Izmir/Turquia Demanda Mensal .'l\_lSRMSE’ AARE, Inferéncia FuzzyANFIS, MFIS
Populacdo, numero de
domicilios, produto
. . . nacional bruto, s
Firatet al. (2009b) [zmir/Turquia Mensal NRMSE, R, NS Rede Neural Artificial (RNA)GRNN, FFNN, RBN

Firatet al. (2010)

Gagliardiet al. (2017)

Ghiassiet al. (2008)

Izmir/Turquia

Yorkshire/Reino
Unido

San Jose e cidades
circunvizinhas de
Campbell,
Cupertino, Los

Gatos, Monte Sereno

e Saratoga / USA

temperatura, precipitacao,
humidade, inflacao,

demanda
Demanda Mensal

Demanda Horario
Horario,
diario,

Volume bombeado
semanal,
mensal

NRMSE, R, NS Rede Neural Artificial (RNA): GRNNCCNN, FFNN

NSI MLP, NB,HMC, NHMC

Rede Neural Artificial (RNA)DAN2
Autorregressivo Integrado de Médias Méveis
(ARIMA)

MAPE

Programa de Pés-graduacao em Saneamento, Meio Ambiente e Recursos Hidricos da UFMG



46

Horizonte de Métricas

Autores Cidade/Pais Variaveis empregadas o~ - Métodos empregados*
previsdo utilizadas
Temperatura, velocidade
do vento, pressao L RMSE, MAE, Rede Neural Artificial (RNA): FFNN
Herreraet al. (2010) Espanha atmosférica, precipitacao, 10210 NSI PPR, MARSSVR, RF, WPATT, MC
demanda
Temperatura diaria
minima, maxima e
média, indice diario de
Liu et al. (2011) Hangzhou/China  condic¢des climaticas, Horério AARE SVR, FCM-SVR
precipitacdo, dia da
semana e fim de
semana, demanda
Preco, preco marginal,
preco médio, renda,
Maria André e Carvalho (2014)-ortaleza/Brasil SZTELZgSrZ?Ohe'rOS’ AChensal R, LM, Moran | Modelos espaciais (SEM, SABARMA)
jardim/terra, tipo de
residéncia, sexo
Nasserigt al. (2011) Tehran/Ird Demanda Mensal 2, RMSE Programacéo Genética (GP), EKFPG
Odan e Reis (2012) Araraquara/Brasil Temperatura, humidade Horario MAE, R Rede Neural Artificial (RNA): DANDAN2H
relativa, demanda
~ . . . Demanda, nimero de R? RMSE, Rede Neural Artificial (RNA): FFNN-BP
Pefia-Guzmaat al. (2016) Bogota/Colombia USUATiOS, preco Mensal AARE LS-SVM
Pulido-Calvo e Gutiérrez- Cérdoba/Espanha Demanda Dirio R?% R, RMS, Rede Neural Artificial (RNA): FFNN-EDBD, FFNN-
Estrada (2009) P SEP, NSI, PI LM, FFNN-EDBD FUZZY, FFNN-EDBD FUZZY
Romano e Kapelan (2014) Reino Unido Demanda Diario :\\I/I;E’ MAPE, EgﬂiNeural Artificial (RNA): E-FNN; rE-FFNNJE-
Temperatura, Horario
. . Grande Séao precipitacdo, humidade .. . ' MAE, ME, Rede Neural Artificial (RNA)
Santos e Pereira Filho (2014) Paulo/Brasil relativa, velocidade do gtlaar::i?{al RMSE, R, R, Regressao Linear Miuiltipla (RLM)

vento, preco, demanda
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Horizonte de Métricas

Autores Cidade/Pais Variaveis empregadas previsio utilizadas Métodos empregados*
. . L Rede Neural Artificial (RNA): RNA, EDM-RNA

Shabri e Samsudin (2015) Batu Pahat/ Malasia Deaand Mensal MAE, RMSE, RLS-SVM, EDM-LS-SVM

. . . Temperatura, Diario, R? RMSE, Rede Neural Artificial (RNA): B-RNAW-RNA, WB-
Tiwari e Adamowski (2015) Calgary/Canada precipitacdo, demanda mensal MAE, Pl, Pdv. RNA

Rede Neural Artificial (RNA): B-RNA, W-RNA, WB-

L . Temperatura, o R?, RMSE,

Tiwari et al. (2016) Calgary/Canadéa precipitacio, demanda Diério MAE. PI, Pdv RNA

Extreme Learning Machines: ELMy-ELM , B-ELM
* Métodos em negrito obtiveram as melhores performances (previsbes mais robustas)

Fonte: Elaborado pelo autor
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4.2.7 Discussao acerca da revisdo bibliografica dos modslde previsdo de demanda

A revisdo de literatura ilustra, no contexto davf&o da demanda de agua, que varios métodos
de soft computing(SC) foram estudados e aplicados para lidar cabl@gmas de preciséo,
estocasticidade e ndo-linearidade (BONISSONE, 19@&#&entes na série histérica de demanda
de agua. Isso faz com que a previsdo da demandigudeseja uma tarefa muito ardua. Nesse
sentido, os meétodos logidauzzy computacdo neural, algoritmos genéticos, compotac
evolutiva, aprendizado de maquina e sistemas loibriglie empregam tal complementaridade,
contribuiram muito para os avancos metodologicopragisdo da demanda de agua urbana.
Cada um desses métodos fornece ferramentas adscigoracurando resolver problemas

complexos do mundo real.

No entanto, um olhar mais atento a literatura eglase aos recentes avan¢os nos métodos de

SC sugerem que ainda ha espaco para melhoriadagéiaa previsdo da demanda de agua.

As redes neurais podem ser categorizadas em ¥i@ags No entanto, existem poucos métodos
usados para prever a demanda de agua (GHALEHKHONDARI, 2017). Uma extensa
revisdo da literatura revelou que apenas um pequémero de arquiteturas foi empregado
para prever a demanda de agua urbana. A arquiteisautilizada na previsdo de demanda de
agua urbana é o FFNN, também conhecido como MLRer&eias ao modelo RBNN, rede
neural probabilistica (PNN), entre outras tambérarfoidentificadas. No entanto, ndo foram
encontrados estudos que utilizem a arquiteturadiesrneurais recorrentes (RNN) como redes
Elman, Jordan, Hopfieldfeedback globalecho state(ESNN), output feedbacke rede

totalmente recorrente (FRNN).

Ainda, em relacdo as redes neurais, 0 nimero dadzmmcultas e os algoritmos utilizados no
treinamento podem afetar o desempenho da RNA. Erac@melhor arquitetura pode ser uma
tarefa ardua, e a FFNN pode nem sempre ser o malbtydo ou fornecer os melhores
resultados (HERRERAet al, 2010). Outros tipos de algoritmos, como o ELMrafo
pesquisados e desenvolvidos para otimizar as pes/isaseadas em redes neurais (TIWARI
al., 2016).

Esta revisdo de literatura mostra que os estudnsngds focados no sistema operacional de
gestéao (curto prazo), de acordo com a classificaggmosta por Donkaet al. (2014). Existem

poucos estudos que abordam a previsdo de médidoagte prazo. Uma possivel explicacao
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pode estar associada a inadequacao da arquitétsicattla RNA, como a FFNN, para lidar
com dados ruidosos (GHALEHKHONDAER!I al, 2017), limitando sua aplicacdo com padrdes
pouco complexos e linearmente inseparaveis. Exiséanioém certos tipos de padrdes nas
séries temporais de demanda de &gua, que exigem guamale necessidade de pré-

processamento.

A fim de melhorar a precisdo da previsao, os pssgores comecaram a desenvolver modelos
hibridos baseados no acoplamentevdgelete bootstrap Esses modelos foram mais robustos
na predicdo, comparados aos modelos RLM, RNLM eRlisto indica que a transformada
waveletmelhorou significativamente o desempenho dos nogdelestacando waveletde
capacidade de processamento na decomposicdo dertamento discreto e ndo estacionario
de componentes de séries temporais (ADAMOWSKI, 2BMIASSI et al, 2008), enquanto

a técnicaootstrapmelhorou a confiabilidade das previsdes, sugenmigotencial promissor

deste método hibrido para prever a demanda deudlgaaa.

Outra linha de pesquisa que tem grande potencigplitacdo na previsdo de demanda de agua
€ a computacdo evolucionaria. Poucos estudos faesenvolvidos usando programacéo
genética, como os trabalhos de Pulido-Calvo e GatigEstrada (2009) e Nassetial. (2011).
Odan (2013) utilizou 0 método de otimizacdo AMALGAN mais recentemente, Beti al.
(2014) utilizaram o ACPSO. Outras metaheuristicasjo 0 método de otimizag&o colonia de
formigas (ACO), procedimento agil de pesquisa ateyat aleatoria (GRASP) e algoritmo

genético de recozimento simula@@®@SAA), também poderiam ser empregados.

Os avancos mais recentes de redes neurais, conedess neurais convolucionais (CNN ou
ConvNe), ainda ndo foram utilizados na previsdo de dematedagua urbana, abrindo um
espaco promissor a esse problema. Recentement®/yRbeet al. (2017) desenvolveram uma
rede neural profunda convolutiva para a previsasélies temporais multivariadas com base
na arquitetura recenWaveNetdesenvolvida por Ooret al. (2016). Ainda, segundo Qet al.
(2014), os métodos de aprendizado profundo denawastr ser altamente promissores em
diversas areas de previsdo. Faeial.(2019) estudaram o desempenho atual de Ultimg&@era
de algoritmos de aprendizado profundo para classdio de séries temporais (TSC),
apresentando um estudo empirico das arquiteturasdés neurais profundas mais recentes
para TSC.
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Outra arquitetura, proposta por Vaswanal.(2017), conhecida como Transformer, baseia-se
unicamente em mecanismos de atencao, dispensdabiogote as recorréncias e convolucgdes.
Os resultados obtidos por estes modelos sao delggelsuperior, a0 mesmo tempo em que
sdo mais paralelizaveis e requerem significativaenerenos tempo para treinar (VASWANI
et al., 2017). Empregando esta nova arquitetura Li e M@2049) propuseram o Forecaster
para enfrentar os desafios dos dados espaciaipemdientes do tempo. Essa tarefa é dificil
devido a sua dependéncia espacial complexa, depaad@&mporal de longo alcance, néo
estacionariedade e heterogeneidade dos dados.,Asedando Li e Moura (2019), esta

arquitetura proposta supera significativamenténdim$ de base de Ultima geragéo.

Segundo Yang e Alessandrini (2019), os analogavigio usando padrdes semelhantes do
passado) foram amplamente adotados pelas comusidadaeteorologia e energia renovavel
para aplicacdes preditivas. A correspondéncia dedpa exigida pelo conjunto analdgico se
beneficia de conjuntos de dados historicos cadanaares. Contudo, pesquisas analdgicas de
forca bruta se tornam impraticaveis com conjun®sgatios de treinamento maiores. Visando
superar esse desafio, estes autores apresentarétoaomapido para encontrar analogos. Esse
método é conhecido como algoritmo de Mueen parguies de similaridade (MASS). O
MASS tem inumeras propriedades desejaveis, poixafo.endo parameétrico, escalavel,
paralelizavel e, principalmente, livre da maldigigodimensionalidade (o CC é independente
do comprimento da consulta). Verificou-se que o MAScerca de 100 vezes mais rapido que
o algoritmo de forga bruta, sendo adequado paestasitarefas de correspondéncia de padrdes
com base na distancia euclidiana. Outro traball® ltpseia-se em previsdo analdgica foi
proposto por Chattopadhyay al (2019). Este emprega uma nova técnica de reconéeto

de padrbes de aprendizado profundo (redes neuraisdpsulas, CapsNets) e estratégia de

rotulagem automatica baseada em impacto.

4.3 Redes Neurais

4.3.1 Conceitos gerais

As redes neurais artificiais (RNA) sdo modelos cotagionais inspirados no comportamento
fisiologico do neurénio. O primeiro passo significa no desenvolvimento das redes neurais

comeca com o trabalho do psiquiatra e neuroanat@Misrren McCulloch e do matematico
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Walter Pitt que, em 1943, publicaram o primeiragarsobre propriedades matematicas das
redes neurais intitulad& Logical Calculus of the Ideas Immanent in NervBgsvity. As
RNA sdo modelos matematicos baseados no funciortamdm cérebro humano com

capacidade para reconhecer, classificar, converderender padroes.

Na figura 4.2 pode-se observar a comparacao eatrmio biologico e artificial, onde sao
realizados os seguintes cotejos: dendrito com adande entrada; a sinapse com 0S pesos

sinapticos; o corpo da célula com o neurénio afdfi e 0 axdnio com a camada de saida.

Neuronio -
T biologico 1
l Neurénio X

artificial

1
1
! Camada de| .
1

|
= i 5
Camada dc\ Pesos . .
i ,
entrada sindpticos Saida

Figura 4.2 — Comparacédo entre neurdnio biolégico e artificial (ODAN, 2013)
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Segundo Haykin (2001), as RNA apresentam as seguprbpriedades e capacidades: nao-
linearidade; mapeamento de entrada e saida; adajatd®; tolerancia a falhas; e capacidade

de generalizacao.

Em virtude de sua versatilidade, essa modelagenmgregada em diversas areas do
conhecimento tais como o reconhecimento de padedesimizacédo e a previsdo de seéries
temporais (BRAGAet al, 1998).

A principal caracteristica do neurdnio artificiat despeito ao aprendizado que ocorre atraves
da experiéncia (HAYKIN, 2001). Outra caracteristieanbém de grande importancia, é a forca
de conexao entre os neurdnios, conhecida como pasq#icos, empregadas para armazenar
o conhecimento adquirido. O processo de aprendizansiste em calibrar 0s pesos sinapticos
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e o viés, de forma que a aplicagdo de um conjunto de eatracbduza um conjunto de saidas

desejadas. Este processo, na qual a rede é treqnddaominado aprendizado supervisionado.

O neurdnio artificial, representado pela Figura d Somposto por trés elementos basicos, quais
sejam, 0s pesos das conexdes ou pesos sinaptipog;d® somadora ou funcdo aditiva e a
funcdo de ativacdo. Cada sinapse € definida comonsgm estimulo de entrada multiplicado

pelo seu peso sinaptico correspondente.

Pesos das
conexdes  p.  Limiar(bias)

X1
Wr1

Funcéo de
ativacéo

U Vi
) >

Entradas
N

Saida

Juncéo
somadora

L oxy

Figura 4.3 — Modelo geral do neurénio artificial (Adaptado de HAYKIN, 2001)
em que:
X1, X3, ..., Xy, SA0 0S sinais de entradas do neurdnio (nUmerissa@®inarios);

Wi, Wi, o, Wi SA0 0S pesos sindpticos (valores positivos outimega que séo 0s

parametros livres a serem ajustados na fase dedapado;

u, € o resultado da funcdo aditiva dos sinais dasadsd, ponderados pelas respectivas

sinapses;

f(ug) é afuncao de ativacao. Esta funcao € um limitdd@mplitude de um neurdnio de saida

e € geralmente fechada em um intervalo de [0, Hlteunativamente [-1,1];

> Segundo Silva (2003), viés é uma entrada adicional de polarizagdo aplicada a um dado neurénio k aumentando
ou diminuindo o argumento da fungdo de ativagdo, caso seja positivo ou negativo, respectivamente.
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b, (viés) é o viés, que possui o efeito de aumentaliminuir a entrada da funcdo de ativacéo,

dependendo se o sinal é positivo ou negativo; e
Yx € 0 sinal de saida do neuronio.

Em termos matematicos, um neurdnio k podera set@somo:
m

U = Z Wi; %; + by (4.3.1.1)
j=1

A funcao sera calculada através da combinacéorlohesapesos sindpticos e das entradas ou,
equivalentemente, ao produto escalar do vetor despe’ = [wy, Wiy, ..., Wi, ] € dO vetor

de entradas = [xq, X3, ..., X ]
w, = wlx + by (4.3.1.2)

A saida seré dada aplicando-se uma funcao de @bivag

e =fw) =f Z Wy Xj + by (4.3.1.3)
j=1

A funcéo de ativacdo do neurdnio, também conhemdao funcéo restritiva, tem o propoésito
proporcionar uma funcéo continua derivavel em todminio em um intervalo de [0,1] ou
alternativamente [-1,1]. As funcdes de ativacaoepoder lineares ou ndo-lineares, tais como
funcao limiar ou degrau, funcao linear, funcédo gaus, funcao sigmoide logistica e tangente
hiperbodlica e funcdo unidade linear retificadorasr@nhecida como RelLU . As funcdes
sigmoide sdo as mais comumente usadas na consaec&NA do tipo MLP, por serem

continuas, crescentes, diferenciaveis e ndo-liseare

4.3.2 Rede neuralMultilayer Perceptron(MLP)

A redeMultilayer Perceptroré uma das principais arquiteturas de redes neargisal utiliza
diversos neurbénios de McCulloch-Pitts dispostos camadas. S&o amplamente usadas na
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resolucdo de problemas complexos, especialmentéocente a previsdo, devido a sua

capacidade de mapeamento de entrada-saida desejada.

Uma rede MLP pode ser composta por varias camaldabigura 4.4 apresenta-se uma rede
MLP com trés camadas. A primeira camada € a caorattaa informacao externa é recebida,
a camada intermediaria, também denominada de camoatla, € onde ocorre o processamento

e, por fim, a camada de saida € onde a solucambtema é obtida.

L BN
. :
WA Ao N s Ll
L] .‘-E "(ﬁ ™ » H
L ] L &Y 9
" 1
™ : :E ""‘pl' L ] -:E l-qu ]| ..Il
- .#E p(p " Lo . it il
[ 'I

Figura 4.4 — Rede neural Multilayer Perceptron (MLP) (Adaptado de HAYKIN, 2001)

A rede neural apresentada acima é do fgmdforward ou seja, o sinal de entradae
combinado com 0s pesos das conexdes e propagatésatta rede. A saida de cada uma das
camadas de entrada se torna a entrada da camadaeddiaria até gerar uma saidaAo
projetar uma MLP, é necessario determinar o numenwos de entrada, o nUmero de camadas

escondidas e seus respectivos nds ocultos e o oweerds de saida.

Segundo Cybenko (1989) uma rede, com uma camaeniediaria, sera capaz de implementar

qualquer funcao continua.

4.3.3 Regra de aprendizagem da RNA

A solucéo de uma tarefa, empregando RNA, passarparfase de aprendizagem. Essa etapa
consiste em um processo de ajuste iterativo dasssisapticos das conexdes, denominado de
algoritmo de treinamento, podendo ser classificactomo ndo supervisionado ou

supervisionado.
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Um dos algoritmos mais utilizados para o treinamelg uma rede MLP € conhecido como
algoritmo de retropropagacao de eeodr backpropagatiojy desenvolvido por Rumelhaat

al. (1986). Embora as equacdes possam ser derivad&gritmo padrao de retropropagacao
ndo garante a convergéncia para a solucdo ideal vemque a superficie de erro para redes
multicamadas com fun¢des de ativagdo ndo-lineaértdo simeétrica e regular como a de um
modelo de neurdnid\daptive Linear Element (ADALINE)®. Este algoritmo, descrito por
Widrow e Hoff (1960), € conhecido como regra deleaaprendizado e tem uma grande
importancia na area de RNA, ja que foi ele queategem ao algoritmbackpropagatiorpara
treinamento de MLP de multiplas camadas. Este roémitiza o gradiente descendente no
ajuste dos pesos sinapticos da rede baseado mair@géo do erro quadratico médio.

Um problema relacionado ao algoritmo de retroprapég de erro diz respeito a obtencao da
solucao ideal ao chegar em regides de minimosslo&diorma irregular da superficie do erro
e, de fato, a dificuldade principal no treinamedt redes multicamadas com funcdes de
ativacdo nao-lineares. As ndo-linearidades podsnitee em regides onde o gradiente € nulo,
levando o treinamento a ficar preso sem atingirolcgo ideal. Visando superar essa
dificuldade no treinamento de redes multicamadagkorar a velocidade de convergéncia,
varios algoritmos foram desenvolvidos, tais cagnock PropagationQuickProp) que busca
aproximar a superficie do erro por uma parabolalemao dos pesos de forma que o erro
minimo da parébola seja alcancado (FAHLMAN, 1988)silient PropagagatioiRPROP)
que emprega o sinal do gradiente e ndo o seu yal@ realizar a correcdo dos pesos
(REIDMILLER e BRAUN, 1993),Back-Propagationrcom Momentum(VOGL et al., 1988;
JACOBS, 1988; FAHLMAN, 1989; SILVA e ALMEIDA, 199®HANSALKAR e SASTRY,
1994; HAGIWARA e SATO, 1995; KAMARTHI e PITTNER, 29) e algoritmos de taxa de
aprendizagem adaptativa (YU e CHEN, 1997). Os noStoe taxa adaptativa utilizam técnicas
para 0 ajuste da taxa de aprendizado. Contudo,unenttestes métodos garante uma

convergéncia ao minimo global.

6 Widrow e Hoff desenvolveram uma importante varia¢do do algoritmo de aprendizado Perceptron por meio da
aplicacdo do conceito de erro médio quadratico.
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4.3.4 Capacidade de generalizacao

A capacidade de generalizacdo é a principal aptil&rada nas tarefas que envolvem o
aprendizado da maquina. Essa habilidade de germradifere-se a capacidade de um sistema
de aprendizagem (a partir do aprendizado obtids apgéeinamento) em conseguir apresentar
saidas corretas para novas entradas (novas expasigainda ndo apresentadas ao modelo
(BISHOP, 2006).

Um fator de grande importancia na capacidade dergkracao diz respeito a definicdo do
namero de neurdnios a serem utilizados na RNA, e essa quantidade decorrera do
problema a ser estudado. Esse fator deve ser gkza@bm muito cuidado, pois influencia
diretamente na capacidade de aprendizagem e dealjpmgio da rede. As situacoes
indesejadas podem ser geradas pela escolha de uanéidade reduzida ou excessiva de
neurdnios, gerando os problemas de sub ajusige(fitting e superajusteoyerfitting), que

estdo diretamente ligados a capacidade de gerag@tizio modelo proposto.

A Figura 4.5 apresenta exemplos de subajadteima boa generalizacao (b) e uma situacéo de

superajuste (c) para um problema dado pela furigad*—22X*1

1+X2

() (b) (c)

Figura 4.5 - (a) f;(x) é uma MLP com dois neurénios na camada escondida; (b) f,(x) é uma
MLP com seis neurdnios na camada escondida; e (c) f3(x) € uma MLP com 20 neurdnios na

camada escondida. (Elaborado pelo autor)

Outro fator diz respeito ao dilema entre a capagdie generalizacdo da rede e a minimizacao
do erro, apresentado na Figura 4.6. Observa-s& fngsra, que o erro de teste, utilizado como

uma aproximacao da capacidade de generalizacdesdecom o erro de treinamento somente
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até um certo ponto, a partir do qual menores @edseinamento implicardo em maiores erros
de teste (MACKAY, 2003). Quando uma rede aprendis ad@que deveria durante o periodo
de treinamento, perdera a sua capacidade de geaeéal. Para evitar o superajuste, deve-se
treinar a rede até que o erro de validacao atisguaninimo. Neste ponto, o erro de treinamento
ndo é minimo, entretanto € o menor possivel papaddes de validagao.

Erro

Zona de Zona de
sub ajuste superajuste

Erro de
validagdo

. |
) 1
. ‘

N |
~ !
S N | Errode
Errode ~._ | generalizacdo
treinamento " ~o _ | l
Capacidade Capacidade

dtima

Figura 4.6 — Dilema entre a capacidade de generalizacdo da rede e a minimizacéo do erro.

(Elaborado pelo autor)

A curva do erro de treinamento tem um comportamargootonico, isto €, a medida que as
iteracOes progridem o erro do conjunto de treinameai. Contudo, a curva de validacdo nem
sempre terd& um comportamento monotonicamente decriesaté o seu ponto de minimo,
podendo existir minimos locais, dificultando o noellhmomento de interrupcdo, como

apresentado na Figura 4.7.

A — Méximo global
B — Minimo local
C - Méximo Local
D — Minimo global

Erro de validacéo

Predicdo do Erro do Modelo

Erro de treinamento

r'y

Erro Minimo Tempo de treinamento (InteracGes)

Figura 4.7 — Representacéo do dilema entre capacidade de generalizagcdo da rede e a

minimizac¢ao do erro. (Elaborado pelo autor)

Programa de Pds-graduacdo em Saneamento, Meio Ambiente e Recursos Hidricos da UFMG



58

4.3.5 Parada antecipada €arly stopping’

Uma das dificuldades do uso de RNA consiste emtiftiam o melhor ponto de parada de
treinamento. A parada antecipada do treinamentourda rede antes do seu término,
denominada parada antecipada (WEIGERDal, 1990; PRECHELT, 1998), tem como
objetivo obter redes com boa capacidade de geragédlh. O método consiste em acompanhar
a evolucdo do aprendizado nas curvas corresporsder® subconjuntos de dados de

treinamento e de validacao.

No processo de treinamento de redes MLP no quadss apresentam ruidos, pode-se notar
que, a medida que o numero de iteracbes aumeatay de validacdo decresce até um ponto
de minimo e, a partir deste ponto, comeca a cress@mente apesar do erro de treinamento
continuar decrescendo, como ilustrado pela Figuiraste processo pode ser dividido em duas
partes. A primeira parte vai do inicio do treinatoeaté o ponto de minimo da curva de erro de
validacdo. Nesta parte a rede se adapta somenpeiregpais caracteristicas dos dados,

aprendendo a funcdo geradora. Ja a segunda fasesdida em que o tempo de treinamento

avanca, o ruido também comeca a ser modelado.

Na Figura 4.8 apresenta-se um exemplo no qualdstedminada a parada do treinamento de
uma MLP usando os erros do grupo de validagao.

Para identificar o ponto de parada de aprendidaukcando obter a melhor generalizagéo da
rede neural, uma alternativa sera utilizar a técde regra de parada antecipada com base na
validacdo cruzada (HECHT-NIELSEN, 1990; SARLE, 19%% acordo com Goutte (1997) a
validacdo cruzada é melhor do que a parada antigipancipalmente nos casos de pequeno

conjunto de dados.

O critério exato utilizado para a validacdo cruzaden base em uma parada precoce, no
entanto, é escolhido de foriad hoc” pela maioria dos pesquisadores ou o treinamento é
interrompido interativamente (PRECHELT, 1998).

7 Para maiores detalhes ver PRECHELET, L. Automatic early stopping using cross validation: quantifying the
criteria. Appeared in Neural Network, 1998.
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Parada de

treinamento .
Predicdo do erro de

novos dados
(erro de validagéo)

Predigdo do Erro do Modelo

Erro de treinamento
3

Erro Minimo Tempo de treinamento (InteracGes)

Figura 4.8 — Parada antecipada do treinamento de uma rede MLP. (Elaborado pelo autor)

4.3.6 Métodos de separacdo de amostras para fazer a vaighio cruzada

A historia do desenvolvimento da validacéo cruzsta documentada em Stone (1974). A sua
formalizacdo se déa pela particdo da base de dadasikconjuntos mutuamente exclusivos
(dados de treino e de teste), e posteriormenteegyag@os para avaliar a capacidade de predicéo.
Numa primeira etapa um determinado algoritmo degéd € aplicado a base de treinamento,
obtendo um modelo “treinado”, que representa, deaderma, o conhecimento extraido.
Posteriormente, numa segunda etapa, 0 modelo obtagdicado ao subconjunto da base de

teste.

A validacdo cruzada é um dos métodos mais utiliggolara avaliar a generalizagdo de
algoritmos em classificacao e regressédo (HASAiRI, 2009). Os padrbes mais amplamente

utilizados sao:

v Holdout Cross Validation(HCV) — as observagdes séo selecionadas aleatoriame

para cada uma das particdes (treinamento e vatilaca
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Figura 4.9 - Exibigdo esquemética do Holdout Cross Validation. Um conjunto de n
observacdes sao divididas aleatoriamente em um conjunto de treinamento (em azul,
contendo as observacdes 3, 5 e 9, entre outras) e um conjunto de validacdo (em cinza e
contendo a observacgédo 21, entre outras). O método de aprendizado estatistico é adequado
ao conjunto de treinamento e seu desempenho é avaliado no conjunto de validagéo
(Adaptado de JAMES et al., 2013).

v Leave-One-Out Cross ValidatighOOCV) — dado um conjunto de dados contendo
n observacdes, 0 conjunto de treinamento emptega observacdes e o conjunto de validacao

emprega uma observacéo.

1 IEN IEN I I I N N N N N NN BN BN KR
2 N I I I I N N N N N NN N B EN
-----------------

IEN [EX IEH I N NN NN N NN NN N NN NN NN N N BN B

Figura 4.10 - Exibicdo esquematica do LOOCV. Um conjunto de n pontos de dados é
repetidamente dividido em um conjunto de treinamento (em azul) contendo todas, exceto
uma observagédo, e um conjunto de validacdo que contém apenas essa observagéo (em

cinza). O teste do erro é entdo estimado pela média dos n MSE resultantes. O primeiro
conjunto de treinamento contém todas as observacdes menos a primeira, o segundo
conjunto de treinamento contém todas as observacdes menos a segunda e assim por diante
(Adaptado de JAMES et al., 2013).

v K-Fold Cross Validatior{K-fold) — método que consiste em dividirraebservacdes

emk subconjuntos mutuamente exclusivos do mesmo tamanh
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Figura 4.11 - Exibicdo esquemética do k-fold. Um conjunto de n observacg@es € dividido
aleatoriamente em k grupos mutuamente exclusivos. Cada um desses 1/k atua como um
conjunto de validag&o (em cinza) e o restante como um conjunto de treinamento (em azul).
O erro de teste é estimado pela média do MSE das k estimativas resultantes (Adaptado de

JAMES et al., 2013).

Contudo, quando se trata de previsdo em sérietampdevido a correlagéo serial inerente e
a potencial ndo estacionariedade da série fazemqeoeno uso da validacédo cruzada pareca
problematico, uma vez que n&do leva em conta essétemas (BERGMEIR e BENITEZ,
2012). Ainda, segundo estes autores, o problemdefsndéncias dentro do treinamento e do
conjunto de testes pode ser resolvido usando bldeamdos em vez de escolher os dados de
forma aleatdria. Na previsao tradicional o blocoafi da série, reservado para teste, €

denominado de avaliac@&ait-of-sampldfora da amostra) (TASHMAN, 2000).

Hyndman (2014), recomenda o uso da validacdo cauead sé€ries temporais sempre que
possivel. Nesta abordagem, o autor propde usawsvaanjuntos de treinamento diferentes,
cada um contendo uma observacdo a mais que acanfefrigura 4.12 mostra-se uma série
com conjunto de treino (em azul) e outro de teste ¢inza) e as medidas de preciséo da

previsao séo calculadas em cada conjunto de teste.
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Figura 4.12 — Validacao cruzada de séries temporais, onde cada conjunto de treino (azul)
contém uma observacgdo a mais que o conjunto anterior, e consequentemente cada conjunto

de teste (cinza) tem menos uma observacao que o anterior (Adaptado de HYNDMAN, 2014).

Uma variacao dessa abordagem, e que sera empregadasente estudo, se concentra em um
anico horizonte de previséo para cada conjunt@ste.tDe acordo com Tashman (2000), esta
abordagem € denominada d#ling origin recalibration (recalibracdo de origem rolante).
Fildeset al. (1998) fornecem evidéncias de que a recalibraggmedos, ao ajustar um método
de suavizacdo exponencial, melhora a precisdod@aramostra do método. Ainda, segundo
Tashman (2000), a recalibracdo de origem rolante grocedimento preferivel. Nesse
procedimento, as previsdes sdo executadas movegdersialmente os valores de testes para
0 conjunto de treinamento e alterando a origenrelagiio. Para cada previsdo o modelo sera
recalibrado usando todos os dados disponiveis npmo de treinamento, significando um
treinamento completo do modelo (BERGMEIR e BENITRZ12). Makridakist al. (2018),

em suas conclusdes, também sugerem o uso do emfegareela rolante para se obter o maximo
de informacdes possiveis sobre os valores futueomeerteza resultante e aprender com mais

eficiéncia.

Na Figura 4.13 ilustra-se uma série com conjunimdedte que contém apenas um passo

empregando a recalibracdo de origem rolante.

1 | ]| | —
HElEEEEEEEEEEEEEEEEENE

Figura 4.13 - Validacdo cruzada de séries temporais com base em previsdes de um passo.
Os pontos azuis representam os conjuntos de treino, o cinza de teste e os pontos em branco
séo ignorados (Adaptado de HYNDMAN, 2014).
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Em qualquer uma dessas abordagens de validag&@adearymecisa-se de um tamanho minimo
para o conjunto de treinamento porque muitas vedesé possivel fazer qualquer previséo
significativa se ndo houver dados suficientes g@tanar o modelo escolhido. O tamanho
minimo do conjunto de treinamento depende da codig@lde do modelo que deseja usar
(HYNDMAN, 2014).

Suponha qué& observacfes sdo necessarias para produzir umagoeonfidveh-passos a

frente. O procedimento € o seguinte:

1. Parai = 1,2,--,T—k— h + 1, em queT é o numero total de observagoes,
selecionar a observagéo no temkpe h + i — 1 para o conjunto de teste, e usar as observag¢oes
do tempol, 2,---,k + i — 1 para estimar o modelo de previsdo. Calcular o /eqpassos da

previsdo paraotempgo+ h + i—1;e

2. Calcular as medidas de precisao das previsdes asentos erros obtidos.

Quandoh = 1, isto da o mesmo procedimento tal como descritnac

Outra técnica de validagdo cruzada, que pode spregigda em séries temporais, é a janela
rolante. Assim, como na recalibracdo de origemmielaessa técnica € treinada novamente para
cada conjunto de teste. Entretanto, o tamanho wjortio de treinamento é fixo de modo que
h& uma poda nos valores mais antigos a medida aues ados se tornam disponiveis. O
emprego desta técnica € especialmente (til quarglodamlos ndo sdo estacionarios
(BERGMEIR, 2013). Na Figura 4.14 ilustra-se umaeséom conjuntos de teste que contém

apenas um passo empregando a janela rolante.

] T rrrrrrrrrrr ol —
] - 1 1 1 —
L | 1 1 1T [ 71| —

- L1 1 11 1| —

e

Figura 4.14 — Validacao cruzada usando a janela rolante (Adaptado de BERGMEIR, 2013)
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4.3.7 Dilema viés-variancia

O problema de aprendizagem é construir uma fufi€apque se baseia no conjunto de dados
{(x1,y1) .. (21, ¥n)}, OU seja, uma funcdp(x) que aproxima a resposta desejadayde

Geralmentef é escolhido para minimizar alguma funcéo de custo.

N
D b= FGY (4.3.7.1)

=1

(v - fo0) 1 = x| = £ (v = ro0 + fo0 - f0) | @372

(v - fo0) 1% =]
=£[(v -0y + B[ (f0 - feo) | (43.7.3
+2E [(Y - f(X0) (f(X) - f(X))]

(v=f0) 1% = x| = @1+ E[(r00 - f00) | 4.3.7.4)

B|(v - f00) 1 = x| = vare) + B[ (ro0 - foo) | (4375)

. 2 .
A parcelaE [(f(X) - f(X)) ] € o erro redutivel. Surge porgfi€X) ndo sera uma estimativa

perfeita parg (X). Pode ser reduzido pois sempre ha possibilidade adeelhorar a acuracia
de f(X) empregando o método de aprendizagem de méaquirsapeipriado. Contudo, a
parcela do erro irredutivélar(e) pode conter variaveis que ndo foram medidas eseiam

Uteis na predicdo d& além de contar com variagdes ndo mensuraveidatss, uma vez que,

para um dadd® = x pode existir uma infinidade de possiveis valoeeg.d

£|(ro0 - o) | = £[(re0 - E[foo] + E[f 0] - f00) | @376

8 Para maiores detalhes ver GEMAN, S.; BIENENSTOCK, E.; DOURSAT, R. Neural network and the Bias/Variance
Dilemma. Neural Computation, v. 4, p. 1-58, 1992.
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E|(ro0 - fo) |
= E[(Fe0 — EF0)’] + £ [([F00] - Fn) | 4377)
+28(£00 - E[f0]) (EF 0] - F0)]

[(re0 - f0)| = £[(ro0 - lfeo])’] + £ | (s[f 0] - F0) | (4.3.7.8)

O valor esperado do erMdSE. ., para uma dada observacén pode ser decomposto na

soma de trés erros fundamentais:

E|(v-f) ]

= £ [(700 - E[FC0)] + £ [(51F00] - F00) |+ varco 43T

Segundo a decomposicao viés-variancia, para a eartesteste, o erro quadratico esperado em
. 2

um ponto qualquek (E [(Y — f(X)) ]) sempre pode ser decomposto emV@)y(e) é a

variancia do erro do mode{o?); (i) E [(f(X) — E[f(X)])Z] é o0 quadrado do viés do modelo

no ponto(viész(f)); e (ii)) E [(E[f(X)] — f(X))z] é a variancia do modetaur(f).

O viés esta relacionado a habilidade do modelo emjisstar aos dados, ou seja, se 0 seu
problema é um subajuste, o0 seu modelo tem um Wé&sJa a variancia esta relacionada a
habilidade do modelo se ajustar a novos dadosgjayse 0 seu problema é um superajuste, 0

seu modelo tem uma alta variancia.

4.3.8 Rede neural autorregressiva ndo-linear (NNAR)

Segundo Ruizet al. (2016), na maioria dos casos as aplicacbes desstgimporais sao
caracterizadas por altas variacdes e periodosttaos, dificultando a modelagem de séries
temporais utilizando um modelo linear. Portantogesa a aplicacdo de uma rede neural

autorregressiva nao-linear (NNAR), assim como (IBRM¥ et al, 2016 e TEALAB,et al,

Programa de Pds-graduacdo em Saneamento, Meio Ambiente e Recursos Hidricos da UFMG



66

2017) para a previsdo de séries temporais. A NNABm@ redefeedforwargd e € uma

aproximacao nao-linedr (-).

A topologia de uma rede NNAR esta descrita na kigut5 a seguir.

Camada Camada Camada
entrada escondida saida

Saida

Figura 4.15 — Rede neural autorregressiva ndo-linear (NNAR) (Elaborado pelo autor)

A rede NNAR é usada para prever o valor de uma gérdadog no tempa, y;. As variaveis
defasadag;_, y:—2,**, y:—p S80 denominadas de termos autorregressivos. Adun¢) e
previamente desconhecida, e o treinamento da mdalrvisa aproximar a fungao por meio da
otimizacdo dos pesos sinapticos da rede e doRig@mente, o terme, representa o erro da

aproximacéao da sérieno tempct.

O numero de camadas ocultas e de neurdnios pordeagnaompletamente flexivel, sendo
otimizado por meio de um procedimento de tentatiearo para obter a topologia de rede que
pode fornecer o melhor desempenho, isto €, o memomquadratico médio (MSE). Contudo,
como apresentado na sec¢éo (4.3.4), é importantrtanente que o aumento do nimero de
neurbnios pode gerar superajuste, enquanto um oub@xo de neurdnios pode gerar 0

problema de subajuste. Ambas as situacOes essdilatiGa capacidade de generalizacédo da rede.
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Neste estudo sera empregada a furigetar” presente no pacdt&orecast Esta funcdo
ajusta um modelo de rede newl AR (p, P, k)m a uma série temporal com valores defasados
das séries temporais como entradas. Portanto,r@adelo autorregressivo nao-linear em que
p indica o numero de variaveis defasadas (camadatdeda da redef, em séo as ordens de
sazonalidade & sdo o numero de nos da camada oculta. Se os valegee P ndo forem
especificados, serdo selecionados automaticamidoteaso de a série temporal apresentar
comportamento sazonal, os valores propostos $etdd ep sera escolhido a partir do modelo
linear 6timo ajustado aos dados dessazonalizad@sn&o for especificado, sera definido como
k = (p + P + 1)/2. Esta funcdo também emprega uma transformacacCBeX-(1964) para
estabilizar ou reduzir a variabilidade existenteoemalizar os residuos. Empregou-seAim

0,5 como forma de garantir que os residuos sejam epaolamente homocedasticos. O
argumentapathsno forecast.nnetar controla quantas simulaco@® senlizadasdefaultsao
1000). Por padréo, os erros sao extraidos de ustabdicdo normal e o argumento de
bootstrappermite que os erros sejam reamostrados (isscadagealeatoriamente a partir dos

erros historicos).

Exemplificando, um model& NAR (3,1,2)[12] tem entraday;_1, Y¢—2, Vi_3 € Y¢—12, € dOis
neurbnios na camada oculta. Mas geralmente, umIlmde&VNAR (p, P, k)m tem entradas
Ve-1,Ye=20"""» Yt-ps Yt-m Yt—2m, Ye—pm) € k neurdnios na camada oculta. O modelo
NNAR (p, P,0)m € equivalente a um moded®I/MA (p, 0,0)x(P, 0,0)s, mas sem as restricdes

dos parametros para garantir a estacionariedagériga

4.4 Extreme learning machine (ELM)

4.4.1 Conceitos gerais

O Extreme Learning MachingeLM), proposto por Huangt al. (2006), € uma arquitetura de
redefeedforwardsemelhante a MLP com somente uma camada escodditaninadaingle-

hidden layer feedforward networlSLFN). Entretanto, ela se diferencia pelo proceds

% Pacote: consiste num conjunto de func¢des que quando chamadas executam rotinas de programacdo. (R
Development Core Team, 2017)

A
yr-1
P AEO

logy,A=0

10 Transformagdes Box Cox: yW =
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treinamento, uma vez que os pesos de entrada @aagzacdes dos vieses da camada oculta

sao escolhidas de maneira aleatéria e independefigura 4.16 apresenta uma rede SLFN.

Figura 4.16 — Single-hidden layer feedforward network (SLFN) (HUANG et al., 2011)

A aleatoriedade da camada interna traz implicitha de desorganizacao, visto que parte da
rede permanece sem ajuste, remetendo ao trabalhuaridg (1968). Essa arquitetura pertence

ao grupo de redes neurais conhecida como maquesasganizadas (BOCCAT& al, 2011).

Embora as RNA tenham vantagens, como capacida@prdgimacdo e estruturas de rede
simples, no entanto, sofrem de varios problemasocpresenca de minimos locais, taxa de
aprendizado impreciso, selecdo do numero de negdcultos e sobreposicdo. Além disso, os
algoritmos de aprendizado baseados no gradienteemi@snte, como a retropropagacao,
possuem uma convergéncia lenta durante a apreedizdgs redes (CHE®&t al, 2012; CAO

e LIN, 2015; ALBARD e TIUN, 2017), podendo levarrhs ou dias, dependo do tamanho e
frequéncia do conjunto de treinamento. Segundo Blirad) (2015), quando se compara 0 ELM
com as técnicas tradicionais de inteligéncia coapahal, como por exemplo a

retropropagacéao, a velocidade de treinamento mekmormais de dez vezes.
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Diferentemente dos algoritmos de aprendizagemdiathis, o ELM nédo sé tende a atingir o
menor erro de treinamento, mas também a menor nden@esos da saida (HUANSS al,
2011).

Segundo Huangt al. (2015), o desenho original da ELM, do ponto dé¢avia eficiéncia de
aprendizagem, possui trés objetivos: alta preds@prendizagem, menos intervencdo humana

e rapida velocidade de aprendizado.

O algoritmo ELM se destaca devido ao seu custo atecnal reduzido e sua esséncia esta
no uso de pesos sinapticos aleatodrios e indepesslaatcamada escondida (HUANGal,

2004; 2006). Portanto, o processo de ajuste nduada pesos desta camada, mas somente da
camada de saida. Os valores 6timos dos pesogséaorentes calculados de forma analitica,
ja gque o treinamento envolve a solucdo de um prublde regressao linear (HUANS? al,
2006). Dessa forma, nédo ha necessidade de catlrilterivadas, retropropagacao de sinais dos
erros ou o emprego de algoritimos iterativos (HANKI2001), reduzindo o custo

computacional.

A capacidade de aprendizagem de uma ELM foi estudadundo dois aspectos: capacidade
de interpolacdo (HUANGt al, 2006) e capacidade de aproximacao universal (HGANal,
2006; HUANG e CHEN, 2008).

Segundo Huangt al. (2011), a ELM possui a capacidade de aproximadiwetsal, uma vez
que o erro de aproximacéao pode ser sempre redoaida inclusédo de um novo neurénio na
camada oculta através da determinacao rigoroseaodo peso da camada de saida. Dessa
maneira, se o numero de amostras for igual ao mideneurbnios, o erro de saida pode ser
zero, provando, assim, que as ELM sdo aproximaduorieersais tais quais a MLP (HORNIK

et al,1989; HORNIK, 1991) e a RBNN (PARK e SANDBERG, 199

Devido a sua eficiéncia, simplicidade e desempéetgeneralizacéo, o ELM tem sido aplicado
em diversas areas do conhecimeneto como engertiarig@dica, reconhecimento facial,
processamento de imagem, modelagem e previsaetdmas, classificacdo e compreenséao de
texto, deteccao e diagnostico de falhas, sensoni@memoto, controle e roboética e realizagédo
de previsdes (HUANGet al, 2015; DINGet al, 2015; ALBARD e TIUN, 2017). Nesse
contexto, Singh e Balasundaram (2007) estudaranplieagdo do algoritmo ELM para

problemas de previsdo de séries temporais cadficada, segundo estes autores, os resultados
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obtidos estdo em estreita concordancia com a solexgdta dos problemas considerados que
mostram claramente que o ELM é um método muito @m®on para a previsdo de séries

temporais.

A formulacéo ELM leva a resolucdo de um sistemadgieacdes lineares em termos dos pesos
desconhecidos que conectam a camada oculta a camadéda. A solucdo deste sistema geral
de equagdes lineares ¢é obtida empregando o opeyedleralizado de Moore-Penr&S(RAO

e MITRA, 1971), que possui a capacidade de mininozaxro quadratico médio entre o sinal
gue chega na camada de saida e o desejado. Além ehsstem evidéncias teoricas que
apontam um aumento da capacidade de generalizagfol@ o vetor de pesos possui horma
minima (BARTLETT, 1998). A conclusdo que Bartldtiega € que o controle da norma dos
pesos sinapticos € mais relevente em termos deidaga de generalizacdo do que o controle

do numero de neurbnios da camada intemediaria.

4.4.2 Algoritmo extreme learning machine

Considere uma SLFN com um numérae neurdnios ocultos. Sej.,.,.) uma funcéo de
valor real, de modo que (a;, b;, x) seja a saida deésimo neurénio oculto com termo de viés
b; € R correspondente ao vetor de entradaR? e ao vetor de pesg = (a;1,***, @jy)’, NA
quala; é o vetor de pesos que liga-ésimo neurdnio oculto & entrada da rede. E codbeci

que, para as redes neurais do fgeErforward a funcédo de saidd-) € representada por
L L

£ = ) figiC0) = ) iGlay by, ),

i=1 i=1 (4.4.2.1)

x €RY, 5; € R™

em queB; = (Bi1, . Bim)’ € R™ € 0 vetor de pesos que coneciaégimo neurdnio escondido
com os neurbnios da camada de saigadenota a funcag (a;, b;, x) do i-ésimo no oculto.

Para o n6 oculto aditivo com a funcéo de ativagag tera a seguinte forma

11 Maiores detalhes no Anexo |
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gi = G(a;, b, x) = g(a;.x + b;) (4.4.2.2)

em queg: R — R sera a funcéo de ativacdo que € infinitamentaafitgdvel em qualquer

intervalo.

Suponha que tenhamos um conjunto de dados de nrema
{(x;,t)|x; €RL,t; €R™i=1,---,N}ondex; = (x;1,+,X;,) denota o vetor de entrada e
t; = (t;1, -+, tiym)' € 0 vetor de saida correspondent¥ é o total de padrdes dos dados de
entrada. Suponha ainda que os valores dos vetenessin; € R¢ e os termos de vids € R
sao atribuidos aleatoriamente. Entdo, o SLFN padddo numerol de neurdnios ocultos

aproxima as amostras de entrada com erro zers@aente se houveét € R™ de modo que:

L
= ZﬁiG(ai,bi,xj) Vj = 12,...,N (4.4.2.3)
i=1

O conjunto de equacdes acima pode ser reescritsegainte forma de matriz como:

HB =T (4.4.2.4)
em que:
g(a;.x; +by) - g(ay.x; +by)
H(all...,aL,bl’...,bL’xl’...’xN) — 5 oo 2 ,
g(ay.xy +by) -+ glag.xy+b)l,
Bi ty
p=1: eT=]:
'BL Lxm tn Nxm

Nota-se que aésima coluna d# sera a saida deesimo neurdnio para as entradas:-, xy.

Além disso, observa-se que a matfindo precisa ser uma matriz quadrada.

Sob o pressuposto de que a funcédo de ativa¢de infinitamente diferenciavel, Huaeg al.
(2006) demonstram que para vetores de peso delafiixasa; e viésb;, a solucdo de minimos

quadradog para a equacdo da matri2{ = T) com a norma minima dos pesos de sflida
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podem ser obtidos e que o menor erro de treinanpente ser alcancado pela solufadlém

disso, a solucaB da equacdo da matridg = T) sera dada por:
g =H'T (4.4.2.5)
em queH T é a pseudo inversa generalizada de Moore-PengoseattizH.

O treinamento de uma SLFN é equivalente a obtededona solucdo de minimos quadrados
minima da equacao matricidl3 = T. No decorrer da aprendizagem, uma vez que 0S pesos
de entrada e os viéses da camada oculta sédo elesoldeatoriamente, ndo serdo ajustados.
Pelo Teorema 1, apresentado no Anexo A.l.1, a menor solugdo denms quadrados da

norma da maquina de aprendizado acima é obtidadqar= HTT
O algoritmo ELM para SLFN pode ser indicado (HUARGI, 2006) da seguinte forma:

Entrada: Dado um conjunto de treinamerte;, t;)|x; € R4, t; € R™,i = 1,---,N} no qualL

€ 0 numero de neurdnios ocultos e a funcao decativa dada pqy(-).
1. Atribui aleatoriamente o peso do vetor de ettad o viésh;,i = 1,---,L
2. Determine a matrid
3. CalculeH T
4. Calcule a matriz de pesos de s#ida H'T

Saida:A SLFN com os vetores de peso de saida determiffd@B™ para os vetores de peso

escolhidos aleatoriamentg € R™ e viésb; € R parai = 1,2,...,L.

Para qualquer amostra de entradaR? o valor de saidapode ser calculado usando a seguinte

equacao (4.4.2.6):

L
t = z B.g(al.x +b) (4.4.2.6)
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em quea;, b; e a funco de ativaci-) sdo entradas e os vetores de gEsR™ séo a saida

do algoritmo ELM.

Segundo Rao e Mitra (1971), existem diversos métpdoa calcular a pseudo inversa Moore-
Penrose generalizada, dentre os quais tem-se aong¢oprojecéo ortogonal. Segundo Huang
et al.(2012), este método pode ser eficientemente usadBLM: Ht = (H'H)"'H' seH'H é

n&o singular oli™ = H' (HH')™! seHH'’ é n&o singular.
Se(n+1) < N eH'H é ndo singular, entdd" = (H'H) " 'H’
Se(n+1) = N eHH' é ndo singular, entd’ = H'(HH')™!

InUmeras pesquisas, no que tange a regularizagdoedos de saida, foram e continuam sendo
realizadas (DENG@t al, 2009; MARTINEZ-MARTINEZet al, 2011; KULAIF, 2009; MAO

et al, 2015). A determinacdo do numero de neurdniostaubém pode ser considerado como
um meio de regularizacao, foi estudado por Miehal. (2010), Micheet al. (2011), Kulaif,
(2009).

No presente estudo as ELM serdo ajustadas usangacote nnfor do software R
(KOURENTZES, 2017), pacote este que tem como bas&udo de Crone e Kourentzes (2010)
e Kourentzeegt al.(2014).

4.5 Selecédo de modelos

Para que a generalizacdo do modelo ndo sofra neapéeeajuste nem de subajuste é necessario
que haja um equilibrio entre o viés e a variangmrstem algumas abordagens propostas na
literatura como a validacdo cruzada, descrita nmced (4.3.5), e a regularizacdo. A
regularizacdo consiste em penalizar o erro dentramostra por meio de um termo de
penalidade. Uma abordagem proposta para calcidsimm de penalidadeyerfit penalty é o
critério de informacéo de Akaike (AIC) (AKAIKE, 19%

A regularizacdo ou parametro de suavizat@@sempenha papel similar ao nimero de pesos
de uma rede neural FFNRequenos valores deproduzem estimadores de baixa variancia e

alto viés. Os dados sdo essencialmente ignoraddsvam da restricdo“@versmoothing’).
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Grandes valores dé produzem interpolagdes do tigplines podendo ter alta variancia.
Parametros de suavizacdo geralmente fornecem umdgraegularidade (viés), controlando
assim a variancia. Um método automético de suadiz&go mais utilizado é a validagéo
cruzada. Métodos de regularizacdo relacionados ooma funcdo de penalidade que é
adicionada a soma dos erros quadrados observadosyem o alisamento, ou parcimdnia ou

outro mapeamento regular (GEMAd al,1992).

4.6 Selecédo de variaveis e/ou atributos (filtros, i  nvoélucros e embarcado)

Os meétodos de selecdo automatica de variaveisfaisilsdo importantes, pois selecionam o
conjunto de parametros mais significativos paresalucao de um dado problema, sendo uma
importante ferramenta na redugcdo do custo commurtac{PIRAMUTHU, 2004), além de
melhorar a eficAcia do processo ocasionado pelagyag#o da conhecida maldicdo da
dimensionalidade (GUYON e ELISSEEFF, 2003).

De acordo com Saews al. (2007), os principais objetivos da selecéo déuatios sdo: (i) evitar
superajuste e melhorar o desempenho do modelofo(iecer modelos mais rapidos e
econdmicos e (iii) obter uma visdo mais profunda plmcessos subjacentes que geraram os
dados. Portanto, o objetivo sera escolher estatimtnte um subconjunto minimo de atributos
a partir do conjunto original das variaveis de a&drdo processo (KOHAVI e JOHN, 1997).

Para Siqueira (2013), a selecao busca identificacanjunto de entradas que venham auxiliar
a previsao, o reconhecimento de padrbes ou mesagpessao de dados, objetivando a melhora
dos resultados do modelo. Este problema de sedegédve encontrar um conjunto de atributos
adequado sob alguma funcéo objetivo. Segundo J&94) as funcbes objetivos mais comuns

sao precisao de previsdo, tamanho da estrutura mimsmo de recursos de entrada.

As técnicas de selecao de atributos podem serinegkas em trés categorias, dependendo de
como elas combinam a pesquisa ha selecao dostatritmm a construcédo do modelo: métodos
de filtro, métodos davrapper (invélucros) e métodosmbeddedembarcado). Estes métodos
tém seus respectivos tipos de busca, critério #agda dos subconjuntos de variaveis. Na

Tabela 4.4 ilustram-se as principais caracteristitacada um destes métodos.
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As vantagens das técnicas de selecdo de atriléunosgrh determinado preco, ja que a pesquisa
por subconjuntos de atributos relevantes introdua samada adicional de complexidade na

tarefa de modelagem.

Tabela 4.4 — Tipos de busca, critério e avaliacéo do filtro, invélucro e embarcado dos

subconjuntos de variaveis.

Tipos Busca Critério Avaliacao
. Ordena variaveis e Mérito variavel e o
Filtro ) . Testes estatisticos
subconjuntos subconjunto

Invélucro Espaco de subconjuntos  Avalia subcongintd/alidacao cruzada

Embarcado Guiada pelo aprendizado Avalia subcooguntValidacao cruzada

Fonte: Freitas (2007)

No modelo de filtro a selecdo de subconjuntosté f@mo uma etapa de pré-processamento
dos dados, independente da escolha do algoritmandecdo (Figura 4.17). O pré-
processamento de dados pode ter um efeito sigficao desempenho do modelo (MAIER e
DANDY, 2000). Por ndo dependerem diretamente doréigo, sdo mais rapidos. Este filtro
faz o ordenamento das variaveis individualmentermusubconjuntos, independentemente do
preditor, e geralmente € robusto a superajuste, falha em encontrar o subconjunto de
variaveis mais promissor (FREITAS, 2007). A primtidesvantagem desta abordagem € que
ela ignora totalmente os efeitos dos subconjuriesi®nados ao desempenho do algoritmo de
inducdo (JOHNet al, 1994; KOHAVI e JOHN, 1997).

Entrada de Pesquisa de selegdo Algoritmo de
atributos de atributos indugéo

Desempenho

Figura 4.17 - Abordagem filtro no qual a selec¢éo de atributos é independente do algoritmo

de inducao. (Elaborado pelo autor)

Alguns tipos de filtros sdo empregados na liteeatais como: (i) regress&tepwiseutilizada
para identificar os atrasos significativos do congrde autorregressivo da variavel dependente
como entradas de uma MLP (DAHL e HYLLEBERG, 208KVES et al, 2013); (ii) analise

espectral empregada para avaliar os padrées ddm® dados, decompondo a série de tempo
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em funcgdes subjacentes de seno e cosseno dos cenfws das ondas (KAY e MARPLE,
1981); (iii) transformadavaveletdecompde a série original em componentes de ditaxa
frequéncia (ADAMOWSKI e CHAN, 2011; ADAMOWSK4t al, 2012; CAMPISI-PINTCet
al., 2012; TIWARI e ADAMOWSKI, 2013; NOURANEt al, 2014; ADAMOWSKI et al,
2014; HUANG et al, 2014; TIWARI e ADAMOWSKI, 2015; TIWARIlet al, 2016,
ALTUNKAYNAK e NIGUSSIE, 2017; CHENet al, 2017, DUet al, 2017); (iv) transformada
de Fourier para decompor o sinal em suas comp®el@mentares seno e cosseno (ZHDU
al., 2000; BOUGADISet al, 2005; PARTAL e KISI, 2007; BRENTANt al, 2016); (v) filtro
Kalman? (POLI e JONES, 1994NASSERI et al, 2011; ARANDIA et al, 2016;
SANTHUSITHA et al, 2018; KARUNASINGHA e LIONG, 2018); (vi) analiseedespectro
singular (HASSANI, 2007; Dt al, 2017); (vii) decomposicdo STL (BERGMEIER al,
2016); e (viii) decomposicdo em modo empifog@EMD) é uma abordagem de resolucéo de
frequéncia de tempo pela qual o comportamento iesta@ e nao-linear da série temporal
pode ser decomposta (Bt al, 2014; SHABRI e SAMSUDIN, 2015).

A metodologia invllucro, popularizada por Jaral (1994) e Kohavi e John (1997), oferece
uma maneira simples e poderosa de abordar o prallarselecéo de variaveis e/ou atributos,
independentemente da maquina de aprendizagem eadprdgm sua formulacdo mais geral,
este método avalia a selecdo dos subconjuntosribetas usando o proprio algoritmo de
inducdo como parte da funcao de avaliagdo. Segioituwet al. (1994), para se determinar um
subconjunto util de atributos, o algoritmo de s&ege subconjunto deverd levar em
consideracao os vieses do algoritmo de inducaanadé selecionar um subconjunto que
acabara gerando em uma estrutura induzida comraltegsdo preditiva em dados de teste. John
et al.(1994) empregaram a validagao cruzadald (BREIMAN et al, 1984), na qual os dados
de treinamento foram divididos em particbes de tamanho aproximadamente igual.
Posteriormente, o algoritmo de inducéo foi exeautadezes usanda — 1 particbes como
conjunto de treino e a outra parte como conjunttedt. Os resultados de acuracia de cada

uma dast iteragdes sdo entdo calculadas para produzirrd@awestimada.

2 segundo Santhusitha et al. (2018), o filtro proposto por Kalman (1960) é a ferramenta mais usada para estimar
os estados do sistema a partir de medi¢des ruidosas. A extensdo deste filtro para sistemas nao lineares é
denominado Filtro Kalman Estendido e a sua derivagdo pode ser encontrada em Welch e Bishop (2004).

13 A decomposicio em modo empirico (EMD) é uma parte integral da transformada de Hilbert-Huang (HHT)
desenvolvida por Huang et al. (1998) e é amplamente utilizada para detectar mudancas nas escalas de
variabilidade e para lidar com dados ndo-lineares e ndo-estacionarios.
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As avaliacbes de desempenho dos invélucros gertdmsfio realizadas empregando um
conjunto de validac&o ou por meio de validacdoadaZ GUYON e ELISSEEFF, 2003).

A Figura 4.18 ilustra 0 modelo invélucro, para qoallgoritmo de inducdo € usado como um

“caixa preta” pelo algoritmo de selecéo de atributo

Entrada de Pesquisa de selegdo > Algoritmo de N Desempenho
atributos de atributos inducéo

Selecionando o melhor subconjunto de atributos

Figura 4.18 - Abordagem do invélucro para selec¢ao de atributos. (Elaborado pelo autor)

As principais vantagens deste método sdo: levacaita o viés do algoritmo de inducéo e
considerar as variaveis dentro do contexto. Oscipdis tipos de busca s&o: exponencial,
randémica (estocastica) e sequencial. A ordenagf@onencial é a técnica pela qual os
individuos sdo ordenados em funcdo das suas aptigdéedo atribuido a cada individuo um
valor que corresponde a sua posi¢cao ordenadab&sta € do tipo exaustiva, garantindo uma
solucado 6tima, mas € mais complexa computacionamg&egundo Freitas (2007), a principio
a busca é exponencial, mas pode-se implementaadastocasticas (ex. algoritmos genétfcos
e recozimento simulad) ou sequenciais (ex. busca direta, eliminacdo pa&=° bi-
direcional, selecéo flutuante e a primeira melhgcha). Segundo Uncu e Tiurksen (2007), os
algoritmos sequenciais de busca direta e de elgampara tras sdo largamente utilizados.

Contudo, apesar dos métodos sequenciais seremmaengaempregados, devido a facilidade

Ealo) algoritmo genético é uma meta-heuristica inspirada no processo de sele¢do natural, motivado por uma
analogia a evolucdo bioldgica. Estes algoritmos em vez de pesquisar hipdteses gerais e especificas, ou de simples
a complexas, geram hipdteses sucessoras, mutando e recombinando repetidamente partes das melhores
hipdteses atualmente conhecidas (MITCHELL, 1997).

150 recozimento simulado (simulated annealing) é uma meta-heuristica para otimiza¢do que consiste em uma
técnica de busca local probabilistica e surgiu no contexto da mecanica estatistica, desenvolvida por Kirkpatrick
et al. (1983) e independentemente por Cerny (1985). Esta técnica é utilizada em problemas de otimizagdo
combinatoria.

16 A performance da eliminacdo para tras é ligeiramente superior a busca direta por considerar as varidveis no
contexto (FREITAS, 2007).
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de implementacdo e de sua atratividade computdgcionalgoritmo pode ficar preso em
minimos locais. Uma solucdo para este problemaigoade métodos randdmicos (BLUM e
LANGLEY, 1997).

Segundo Guyon e Elisseeff (2003), os involucrosurnam ser criticados porque parecem ser
um metodo de "forca bruta" requerendo um custo coacmnal elevado, contudo néo é
necessariamente assim. Segundo estes autoresggaiaeficientes de busca podem ser
planejadas sem sacrificar, necessariamente, o geséim da previsdo. Diversas estratégias de
selecéo estdo sendo desenvolvidas para minimzaga computacional ocasionada pela busca
exaustiva, como o trabalho de Sorjaretal. (2007) e o Hset al. (2011).

Por fim, ser4 abordado o modelo embarcado/embutid@ o qual a tarefa de selecdo de
subconjuntos de atributos é realizada internamgeite proprio algoritmo de aprendizado de
maquina, de forma dinamica, enquanto procuram pua hipétese, conforme ilustrada na
Figura 4.19, utilizando mecanismos semelhantestadol®gia involucro. A diferenca entre o
invélucro e o embarcado esta na busca que é gpildgrocesso de aprendizado, tornando
menos propenso a superajuste, mais atraente carignaknente, mas é mais complexo
(FREITAS, 2007). Nestes algoritmos o processo tkgde ndo é claramente diferenciavel do
treinamento do modelo e os resultados obtidos satbfados” em relacdo a um dado
classificador ou regressor especifi®or esse motivo, nha maioria dos casos, o0 atributo
selecionado por um método embarcado pode ndo squado para outros. Para Zanchettin
(2008) uma das vantagens desta abordagem é famegllmr uso dos dados que estédo
disponiveis, ndo sendo necessario a divisdo dasdbetreinamento, e ser mais rapida por nao

realizarem multiplos treinamentos.

Entrada de Pesquisa de selegdo Algoritmo de
atributos de atributos inducéo

Desempenho

Selecionando o melhor subconjunto de atributos

Figura 4.19 — Abordagem embutida ou embarcada para sele¢éo de atributos. (Elaborado

pelo autor)
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Os métodos embarcados combinam as vantagenstdos dildos involucros fazendo uso total
do algoritmo de selecéo, portanto, sua desvantageleterminar o critério de selecdo e o
algoritmo de pesquisa com antecedéncia (MALDONAD®EZ, 2015).

Na Tabela 4.5 apresenta-se uma sintese das prinegrdgagens e desvantagens dos trés tipos

de métodos de selecéo de variaveis e/ou atributos.

Tabela 4.5 — Comparacéo de métodos de selecao de caracteristicas.

Tipos Vantagens Desvantagens

Execucdo rapida e robusteza  Falha em encontrar o subconjunto

i superajuste de variaveis mais promissor,
litro
Computacionalmente mais barato podendo selecionar variaveis
que os invélucros e os embarcadogedundantes
Leva em considerac&o o vies do  computacionalmente caro em
algoritmo de indugao relacdo aos demais métodos
) Considera as variaveis dentro do (€xecucao lenta)
Involucro
contexto Maior risco de superajuste quando
Alta precisdo preditiva em dados deomparados com os filtros e os
teste embarcados
Computacionalmente mais caro que
Combinaco das vantagens dos 0 filtros
filtros e dos involucros N&o é adequado para dados de alta
Embarcado _ .
Computacionalmente menos dimenséo
intensivo que o involucro Conhecimento preliminar para

procedimento de selec&o

Fonte: Elaborado pelo autor

Os métodos orientados a dados empregados na exttag@ributos podem ser classificados
em métodos baseados no dominio tempo, dominio&raign ou dominio tempo-frequéncia,
como apresentado na Figura 4.20 (PYA&fTal, 2014).
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v" Redeneural
v" Métodos dindmicos ndo
lineares
v" Fractal dimensdo
v Expoente do Hurst
Filtro de tendéncia L(1)
Meédia movel
Filtro Hodrick-Prescott
(HP)
v" Método de analise
estatistica

ANENRN

v" Transformada
rapida de Fourier
(FFT)

v' Filtro Low-Pass

Transformada Fourier de
curta duragdo (STFT)
Analise Wavelet
v"  Transformada
continua Wavelet
v" maxima sobreposi¢do
discreta Wavelet
transformada
(MODWT)
Transformada Hilbert-
Huang (HHT)

v" Analise espectro singular
(SSA)

Figura 4.20 - Classificagdo de métodos baseados em dados nos dominios de tempo,

frequéncia e tempo-frequéncia (PYAYT et al., 2014)

As abordagens filtro e invllucrgsoduzem diferentes énfases na melhoria da preoisda
reducdo de dimensionalidade. Recentemente, asagjeorsl hibridas tém sido propostas para
combinar as vantagens dos filtros e dos invOlu(BFANCZYK, 2015). Segundo Zhang e Qi
(2005), os métodos de aprendizagem de maquinas) gemdo pré-processamento adequado,

podem se tornar instaveis e produzir resultadoixaloi® ideal.

Um exemplo deste modelo hibrido é o algoritmo adtoa proposto por Crone e Kourentzes
(2010). Este algoritmo, puramente orientado a dacmabina as vantagens dos filtros e dos
invélucros e sera empregado nesta tese para real@evisdo de demanda horaria de agua

urbana usando o ELM.

Segundo os autores, o principio dessa metodologidiZar a eficiéncia dos filtros para as
propriedades conhecidas e bem especificadas evohkignos para opcdes de modelagem
adicionais com espacos de pesquisa limitado, cantdm assim, as melhores praticas de
estatistica com as de inteligéncia artificial. @rdi proposto, denominado de filtro neural
iterativo (INF), baseia-se na combinacéo da estuaae Distancia Euclidiana (DE) e da MLP.

O uso da MLP para estimar o INF ocorre devido acsyacidade de aproximacgao universal.
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Contudo, essa topologia difere-se daquela usada pavisdo. As entradas da MLP néao
consistem nas defasagens da variavel dependents, daa variaveis explicativas

contemporaneas que agrupam padrées determinist&ride temporais. Visando codificar a
sazonalidade, duas variaveis explicativas de esdrado criadas. Estas variaveis codificam
uma sazonalidade deterministica como sendo paresnttada seno-cosseno para cada
comprimento sazonal da variavel, diminuindo sulisédmente o tamanho do vetor de entrada

e das multiplas sazonalidades.

Ainda, segundo os autores, esse filtro € capaemewer qualquer tipo de sazonalidade néo-
linear na presenca de outros efeitos sazonaiséneras$ e irregularidades na série temporal.
Embora o INF seja capaz de avaliar e identifican poecisdo todas as caracteristicas relevantes
da série temporal, ndo consegue distinguir enzensdidade estocastica ou deterministica,
necessdria para construcao de caracteristicasabsydas variaveitimmyDo mesmo modo,
este algoritmo néo fornece informacgdes sobre gopréessamento mais adequado da série
temporal por meio da transformacdo, como a diféagdo Unica para séries temporais nao

estaciondrias ou a diferenciagdo sazonal parssamnais.

A topologia utilizada neste filtro € composta deé’183s ocultos dispostos em uma Unica
camada com func¢des de ativagéo tangente hiperlicatnico n6 de saida. Os pesos da MLP
sdo inicializados aleatoriamente para cada iteragdestimativa INF e a rede é treinada
empregando o algoritmo retropropagacao. Posteriamna saida da rede é subtraida da série
de tempo original, criando efetivamente uma ségi¢ethpo filtrada a partir da qual o padrao
dominante do sinal periédico sera removido. Apsg,ieste processo € repetido para identificar
gradualmente um delimitador de periodicidades r&seantes até que ndo haja mais

sazonalidade nas séries temporais como ilustradiogoza 4.21.

A Figura 4.21, que segue abaixo, apresenta o fhaxog do INF.

7 Segundo Crone e Kourentzes (2010) experiéncias preliminares em ensaios de sazonalidade Unica e mdltipla,
diferentes niveis de ruidos indicaram a necessidade de um numero relativamente grande de nds ocultos para
capturar os sinais periddicos complexos.
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o Calcular a distancia ap
- Série iy . Minimo .
Inicio » euclidiana penalizada |—— Fim
temporal Dps=1
Dps
| T Ndo
. . Treinar a rede neural
Subtrair a saida da = i .
5 para identificar a Sazonalidade S
rede neural treinada . [ . e
da série t | sazonalidade identificada
a série tempora .
p S = min(Dps)

Figura 4.21 — Fluxo do filtro neural iterativo (CRONE e KOURENTZES, 2010)

Apés realizar a filtragem da série empregando oraigo INF, os componentes de séries
temporais identificados fornecerdo o primeiro catgude candidatos a vetores de entrada.
Posteriormente, um involucro simples em torno déi#se é usado para criar candidatos
adicionais. Apos a identificacdo dos possiveis icktds por meio da selecao de recursos, um
conjunto de arquiteturas MLP é especificado poordeiinvolucros para avaliar os nés ocultos,
as camadas e as func¢des de ativacéo para cadaeeioirada e treinados para prever os dados
nao vistos. Como resultado tem-se um grande canjdatpossiveis MLP candidatos com
diferentes vetores de entrada utilizando varia®rindcdes temporais sobre tendéncia,
sazonalidade deterministica e estocastica. De toslasodelos candidatos combinados, um
ensemblécomité) com os 10 melhores modelos é usado parevisado final.

4.7 Ensemble

4.7.1 Conceitos gerais

O aprendizado empregandnsemblécomité) refere-se a métodos que geram varios rasdel
combinados para predizer um novo caso, seja entgpnab de classificacdo ou de regressao.
Segundo Rermt al. (2016), a principal teoria por tras do comité deaomposicao de viés-
variancia-covariancia, oferecendo a justificatigarica para melhorar o desempenho de um

conjunto sobre seus preditores de base.

A ideia destes métodos de comité pode ser destniteo sendo a constru¢cdo de um modelo
preditivo através da integracdo de multiplos maslgDIETTERICH, 2000). Uma das
vantagens € a melhora do desempenho da generaligdédNSEN e SALAMON, 1990;
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SHARKEY, 1996; ZHANG, 2003; MELINet al, 2012). No entanto, tal melhoria se apoia na
qualidade de seus componentes e na diversidadeaamesentada por eles (GRANGER,
1989; PERRONE e COOPER, 1993; KROGH e VEDELSBY,51®OLLICH e KROGH,
1996; GRANITTOet al, 2005, GASHLERet al, 2008; AL-ZAHRANI e ABO-MONASAR,
2015; RENet al, 2016; WANGet al, 2018), ou seja, cada um dos componentes em uibécom
deve apresentar um bom desempenho quando apls@ddamente ao problema e, ao mesmo
tempo, deve generalizar de forma diferente. Naonia#o sentido combinar modelos que
adotam os mesmos procedimentos e hipoteses patacds de um problema (PERRONE e
COOPER, 1993). Se forem combinados componenteggpesentam um mesmo padrédo de
erro, ndo havera incremento de desempenho, aunderda@enas o custo computacional, sem

resultados praticos de desempenho.

Na Figura 4.22 ilustra-se 0 ganho de desempenhadasam comité de M maquinas em
predicdo de séries temporais. Neste exemplo ha dliimés com desempenhos diferentes para
0 conjunto de predicéo (teste). As maquinas 1 pr@santam melhores ajustes aos picos da
série, e a maquina M obteve melhor desempenho aloseg baixos. Ao combinar essas
predi¢des utilizando uma média simples, obtém-msoltado apresentado no lado direito da
Figura 22. Conforme observado, o resultado obtitipregando um comité apresenta um

desempenho superior a qualquer uma das M magunmeglas de forma isolada.

10
g
: 1 2 3 4 5 9 10 3 14 15 1

Magquina 2 Comité de M maquinas

Figura 4.22 — Exemplo ilustrativo de ganho de desempenho usando um comité de “M”

maquinas em predicao de séries temporais. (Elaborado pelo autor)
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As motivagdes estatisticas para usar um conatéontexto de RNA também estéo presentes
em modelos estatisticos. O trabalho seminal a defeancombinacédo de modelos de previséo
de séries temporais foi o trabalho proposto poe8at Granger em 1969 (CLEMEN, 1989;

WALLIS, 2011). Segundo Bates e Granger (1969), ssipdidade de aumentar a precisdo de
prognosticos beneficia-se da complementariedadmfdemacédo contida em cada previséo

individual. Esse resultado decorre da proposicaajde a variancia esperada dos erros da
previsdo combinada € inferior a menor das varidmtés previsdes individuais. Este resultado
requer que as previsdes sejam nao-viesadas e réseafem elevada correlacdo. A interacao
entre a variancia e a correlacdo dos erros dasspesvindividuais € determinante para a

performance do comité.

O desempenho relativo de varias técnicas de pelis@xaminado em uma série de estudos
empiricos: Newbold e Grand&r(1974), Makridakiset al. (1982), Makridakis e Winkler
(1983), Granger e Ramanathan (1984), Granger j188&bold e Pauly (1990), Baxt (1992),
Shamseldiret al. (1997), Makridakis e Hibon (2000), Armstrong (2ROHendry e Clements
(2004), Zhang (2007), Jose e Winkler (2008), Cai@d4.0), Khashei e Bijari (2010) e Wallis
(2011).

Os métodos de comités mais amplamente conhecidasBégging(BootstrapAggregaing)
introduzida por Breiman (1996), Boosting (FREUND e SCHAPIRE, 1996) e a Floresta
Aleatoria (BREIMAN, 2001).

Segundo Mendes-Moreirat al. (2012), a geracdo de comités homogéneos € a &ea d
aprendizado com melhor cobertura pela literatupgesentam-se, como exemplos, os trabalhos
de Dietterich (1997), Browat al. (2005), Adhikari e Agrawal (2011) e de Chetral. (2017).

Em comités homogéneos, os modelos sdo gerados ganpde 0 mesmo algoritmo. Ja os
comités heterogéneos sao gerados quando mais diyariimo de aprendizado de maquina é
usado na sua construcdo (Waatgal, 2018). Espera-se que na abordagem heterogénea se
obtenham modelos com uma maior diversidade devititiireza diferente dos aprendizes de
base (WEBB e ZHENG, 2004). Alguns autores afirmam qs comités heterogéneos tém
desempenhos melhores quando comparados com cdmitésgéneos (GRANGER, 1989;
WICHARD et al, 1990; KROGH e VEDELSBY, 1995). Os comités hetérmps podem

18 Os resultados obtidos demonstraram que, na prética, é preciso ignorar as correla¢gdes na estimativa de pesos
combinados. Médias ponderadas que dependiam de correlagGes estimadas tiveram desempenho insatisfatério.
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servir-se de modelos de comités homogéneos coreadipes de base. Uma outra abordagem,
usualmente empregada, é a que combina o uso derdés algoritmos de inducdo mesclados
com diferentes conjuntos de parametros (ROON#Yal, 2004). Em trabalho posterior,
Gashleret al. (2008), apresenta uma técnica que combina algositmterogéneos de arvores
e 0s contrasta com algoritmos de florestas homagéi@s resultados obtidos indicam que as
florestas aleatérias se saem mal quando conframtemia atributos irrelevantes, enquanto a

técnica heterogénea proposta as manipula de faimeta.

De acordo com Liret al. (2017), existem dois problemas na predi¢cdo deséimporais que
precisam ser resolvidos. O primeiro problema é cafbancar a precisdo, a estabilidade e a
eficiéncia juntas, e o outro é como lidar com s&eenporais com multiplos regimes ou estados
diferentes. A precisdo e a estabilidade sdo impt@$a ou seja, os resultados previstos para
diferentes ensaios devem ser semelhantes e, agaiamtir que a previsdo seja confiavel.
Ainda, no que tange a estabilidade, a abordagera sew robusta contra ruidos das séries
temporais. No tocante a eficiéncia a resposta sevepida, portanto, a abordagem de previsao
nao deve consumir muito recurso computacional. Realver estes problemas, modelos de
comité baseados em florestas aleatdrias foram propHEINERMANN e KRAMER, 2016;
LIN et al, 2017).

Segundo Heinermann e Kramer (2016), os métodosodeté& requerem menos ajuste e
conhecimento de dominio especializado. Contudamadé encontrar um preditor ideal do
comité, unmrade-offentre maltiplos objetivos ocorre, ou seja, umaicdod no erro de previsdo

muitas vezes € alcan¢cada empregando mais temporgritacao.

4.7.2 Fundamento teorico para o uso de um comité

Considere que,,(x) representa a saida do componenigara o padrdo de treinamente

X, onde X é 0 espaco de entrada & 1,2,..., M sendaV o niumero de componentes treinados.
Suponha qué(-): X — R seja a verdadeira funcéo de regressao que estantaado prever,
de modo que cada um dos modelos seja dado comalemwerdadeirdh (x) mais um erro

en(x). Pode-se escrever a funcao de mapeamento quearaganente realizara como sendo:

19 Esse topico baseia-se em Bishop (2006)
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Ym(x) = h(x) + ep(x),x €X (4.7.2.1)
O erro quadratico médio para o componen{®/SE,,) assume a seguinte forma:

MSE,, = E[{y,,(x) — h(x)}*] = E[e,,(x)?] (4.7.2.2)
em queE|[-] denota a esperanca matematica com relagéo ddiséd do vetor de entrada

A partir da equacéo (4.7.2.1), o erro quadraticdimébtido pelog¥ componentes que atuam

individualmente é, portanto:
M M
1 1
MSEeaio = M Z MSE,, = M Z E[em(x)z] (4-7-2-3)
m=1 m=1

Considere agora a abordagem em que o comité utlimaédia simples como forma de

combinacgdo. Logo, a saida do comit,;:a(x) é:

M
1
Yeomite(x) = M Z Vm (%) (4.7.2.4)
m=1

Similarmente, o erro cometido pelo comMSE,.,,,ira, S€rd dado como:

2

M M
1 1
MSEcomité =E {M Zl ym(x) - h(x)} =E {M Zl em(x)z} (4.7.2.5)

2

Ao assumir que os erreg,(x) possuem média zero e ndo sao correlacionadoseemtao:
Ele,,(x)] =0, Ele,,(x)e;(x)] =0 sem #1 (4.7.2.6)

Da Equacgéo (4.7.2.3) e da Equacéo (4.7.2.5), edevae em conta os resultados da Equacgao
(4.7.2.6), obtém-se:

M
1 1
MSE omite = W Z E[em(x)z] = MMSEmédio (4-7-2-7)
m=1
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Este resultado é bastante interessante, pois sggera somatoéria do erro quadratico pode ser
reduzida por um fatavl simplesmente tirando a média das saidagosdelos. No entanto,

iIsso depende da suposicao de que os modelos indisidejam ndo correlacionados, o que na
pratica ndo ocorre. Geralmente os modelos difesestie correlacionados, logo, a suposicao
representada na equacéao (4.7.2.6) ndo é verdaHentanto, € necessario gerar modelos com

MSE baixo e que sejam poucos correlacionados com®uatnmponentes.

Usando as desigualdades de Cauchy-Schya&errone (1993) demonstra que, mesmo para
preditores correlacionados e tendenciosos, o erprddicdo ao quadrado da maquina do
comité (obtido pela média) € igual ou menor ao erédio de predicdo quadratica dos membros
do comité, ou seja, MSE ., mite < MSE,c4i0- O teorema de desigualdade de Cauchy-Schwarz

e sua prova matematica se encontram descritos excAn

4.7.3 Bagging

A ideia principal do métoddagging (BREIMAN, 1996) é criar preditores independentes
usando amostras de conjunto de treinamento e aalauhédia (para regresséo) e a votacao
(para classificacdo) da saida desses preditoresno@e bagging vem do Bootstrap
Aggregaing. Como o nome insinua, este meétodo utiliza a técdebootstrap (EFRON,
1979), com reposicdo, para gerar conjuntos digtini® treinamento a partir de um unico
conjunto de dados, que serdo usados para apreimfgedes diferentes. Breiman (1996)
demonstra que os ensacamentos de arvores de dedpamres de regressao funcionam muito
bem quando comparadas com arvores isoladas. AAadgando Breiman (1996), a variancia do
preditor viabaggingé menor ou igual ao preditor sdragging enquanto o erro ao quadrado

do preditor permanece préximo, podendo ser supedopreditor serhagging

Este método baseia-se na instabilidade dos apemdie base, podendo ser explorados
objetivando melhorar o desempenho preditivo de &msendizes. Conforme relatado na
literatura, um fator critico para que este métaawione melhor é a instabilidade do algoritmo

20 para maiores detalhes ver BECKENBACK, E.; BELLMAN, R. Inequalities. Springer-Verlag, Berlin, 1961.
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de treinamento (BREIMAN, 1996; FREUND e SCHAPIRE9&; BUJA e STUETZLE, 2000;
QUINLAN, 2006). Breiman (1998) define informalmeimstabilidade. Segundo este autor um
preditor é dito instavel quando pequenas variagdeonjunto de treinamento causam grandes
variacdes nos preditores treinados com ele. Algxesnplos de algoritmos instaveis sédo as
redes neurais, as arvores de decisdo, os algoridmagrendizado de regras e as MARS
(BREIMAN, 1994; DIETTERICH, 1997). Contudo, métodaais como K-NN, Ridge

RegressionNaive Bayese regressao linear sdo estaveis, ndo podendo edhonados via

bagging

Em um ajuste tipico de regressdo, dado um detedminanjunto de treinameni® comm
instancias, tal com® = {(Xy,y1),*, X, ¥m)}, ondeX; € uma instancia g; € um alvo, a
tarefa é aprender uma funcéo aproximédé — R da verdadeira fun¢d® deD. Dadof;,j =

1,---, k seja um conjunto de aprendizes de regressao dejbagproduzem previsGggX;). A

saida de um Gnico conjunto de regre&5@), por exempl;, pode ser expressa como:
k
fX) = Z w;f;(X;) (4.7.3.1)
j=1

em quef; é a predicdo do-ésimo membro das entradas do comitw; € o peso que muitas
vezes Sao hecessarios para ser positivo e somarpafasaida final do ensacamento é baseada
na média simples d&samostradootstrap(BREIMAN, 1996).

Por exemplo, em uma configuracao de regressaoaisabquacao (4.7.3.1), o pegpaprendiz

fj €1/k. Entdo a resposta da estimacéo sera dada por:

k
R 1
fX) = EE w;f; (X;) (4.7.3.2)
j=1

Na Figura 4.23 apresenta-se esquematicamente gageta conjuntos utilizando a técnica de

ensacamento.
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Figura 4.23 — Geracao de conjuntos de treinamento utilizando bagging. (Elaborado pelo
autor)

4.7.4 Boosting

Nos algoritmos déoosting(impulsionamento), cada regressor € treinado erosjdevando

em consideracdo o sucesso dos regressores argefips cada etapa de treinamento, 0s pesos
séo redistribuidos a fim de obter uma média ponidede suas estimativad. principal
diferenca entre os dois métodos ocorre no estégtoethamento. Nbaggingcada modelo é
construido paralelamente (ou seja, cada modeloedderforma independente), ja Inmosting

ocorre de forma sequencial.

Em bagging o resultado € obtido pela média das resposta®’ dgsendizes (ou pelo voto da
maioria). Contudo, nboostingatribui-se um segundo conjunto de pesos a fimbder ama
média ponderada de suas estimativas. A Figuraah@senta esquematicamente a geracéo de

conjuntos utilizando a técnica teosting
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Figura 4.24 — Geracéo de conjuntos de treinamento utilizando boosting. (Elaborado pelo
autor)

De acordo com Barrow e Crone (2016), a primeirecapho de refor¢o a regresséo empregando
dados de séries temporais é creditada a Avnimeadeltirator (1999), que utilizaram uma

modificacdo do algoritmo AdaBoost original.

4.7.5 Bootstrap

Segundo Jamest al. (2013), a técnica estatistica de reamostrageatstrapé amplamente
aplicavel e extremamente poderosa podendo ser psada@uantificar a incerteza associada a
um determinado estimador ou método de aprendizatitistico. Tal procedimento foi
introduzido por Efron (1979) e tem como base a stiragem de mesmo tamanho e com

reposicao de dados da amostra original.

Sejam N observacdoes da variavel aleatérka dispostas em forma de vetor =
[x(0)---x(N — 1)]7, no qual sdo escolhidas aleatoriamente, e conl johabilidade,N
observagdes(n) de X, criando um vetor reamostrado K& = [x*(0) ---x*(N — 1)]” de X.

ApOs a geracéo da reamostragem calcula-se a dstriiéx*) para o paramet®(X) por meio
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do estimadof. Posteriormente, repita esses pagsoszes e obtenha a distribuicdo empirica

F* ded, que tende a se aproximar da verdadeira distdbuieF quando B aumenta.

Na Figura 4.25 apresenta-se a rotindoetstrapdescrita acima.

ﬁ X, =[x'(0}---x°(':\-'—1)]f > 6(x;) \ Dbtribuicio Empirica
N
IR : I (S

N0~ g i)

Figura 4.25 — Diagrama do procedimento de reamostragem bootstrap (EVARISTO, 2010)

Segundo Evaristo (2010), para se empregar a tédeic@amostragernootstrapem séries

temporais, € necessario primeiramente removerralagéo entre as observacgoes.

Um meétodo de reamostragem de séries temporaidamaradas que € realizado no dominio
do tempo, conhecido conmoving block bootstraggMBB) foi originalmente proposto por
Kinsch (1989) e Liu e Singh (1992). Esta técniceadizada em blocaB; de comprimentad

do sinal, e esta apresentada na Figura 4.26 ersaguescolhidos os trechos de compriménto

para serem reamostrados.

-
¥
-
Y

Figura 4.26 - Diagrama do MBB (EVARISTO, 2010)

No MBB os blocos de dados de igual tamanho séaaordgtados até o comprimento da série
desejada ser alcancado. Para uma série de comim@&om um tamanho de bloéaexistem

n — 1 + 1 blocos possiveis. Bergmeir al. (2016) empregaram tamanhos de bldces3 para
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dados anuais e trimestraisle= 24 para dados mensais, ou seja, pelo menos dois anos

completos, visando garantir que qualquer sazorddidaja capturada.

4.8 Séries temporais %!

Segundo Hyndmaret al. (2008), uma série temporal surge sempre que umavea e
observada ao longo do tempo, podendo esta senuartiu discreta. Muitas vezes, uma seérie
temporal discretét = 1,2,---,T} € obtida por amostragem continua em intervalasm@os
iguaisAt. Portanto, a série continua observada no intef@alt) pode ser convertida em uma
série discreta com N pontos, em que= T/At (MORETTIN e TOLOI, 2004). No presente
estudo as séries temporais serdo sempre discretas espacamento de tempo igual entre as

observacoes.

Formalmente, pode-se definir uma série temd@ralt = 1,2,---,T} como a realizacdo de um
processo estocastico, ou seja, uma familia devwasialeatériasZ = {Z(t),t € T} na qual
cadat €T, Z(t) € uma variavel aleatéria (v.a.) definida num messpaco de probabilidades
(12,4, P). O conjuntoT é normalmente tomado como um conjunto de nUmetegosZ =
{0, +1, £ 2,:-- } ou um conjunto dos nimeros reais. Também, pamatcadl’, Z(t) serd uma
v.a. real. O conjuntf(t),t € T} € denominado “Espaco dos Estados” e os valorgétiisao
chamados de “Estados”. Como, para dadd’, Z(t) € uma v.a. definida sobfk na realidade

Z(t) € uma funcédo de dois argumenids,w),t € T,w € .

Na Figura 4.27 (a), tem-se uma \Z&t, w) com uma distribuicdo de probabilidade na qual é
possivel que a fungéo de densidade de probabil{@ida)eno instante de tempo seja diferente
da fdp nos instantes et;, mas a situacao usual é aquela em que a fdtde) € a mesma

para toda € T.

21 Este tépico terd como base o Capitulo 2 de Morettin e Toloi (2004).
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Z(t,m)

Um processo estocastico interpretado comyen processo estocastico interpretado como

uma familia de variaveis aleatorias uma familia de trajetérias
(a) (b)

Figura 4.27 - Representacdo de um processo estocastico e seu conjunto de trajetérias
(Adaptado de MORETTIN e TOLOI, 2004)

Em um processo estocastigh:t = 0,+1,+2, - } a funcdo média é definida por

U, = E(Z;) (4.8.1)
a funcéo de autocovariancia (FACV) por

v(s,©) = cov(Zs, Z) = E[(Zs — ps), (Z¢ — pe)] (4.8.2)

e a funcéo de autocorrelacdo (FAC) representada por

Y (s, t)

VY (s, ) y(t,t)

p(s,t) = corr(Zs, Z,) =

(4.8.3)

A estacionariedade € uma suposi¢ao importanteymarprocesso estocastico. A ideia basica

de estacionariedade é que as leis de probabiligiagl@tuam no processo ndo mudam com o

tempo, isso é, o processo mantém o equilibrio dar e uma média constante, refletindo um

equilibrio estavel. Se todas as v.a. tiverem a raa#istribuicdo tem-se, entdo, uma sequéncia

de v.a. independentes e identicamente distrib\fidalks).

Diz-se que um processo estocasHice {Z(t),t € T} é fracamente estacionario ou estacionario

de segunda ordem apenas se:
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E[Z(t)] = u(t) = u, constante, para todoe T;
E[Z*(t)] = E[(Z(t) — w)?] = 0* < oo, paratoda € T;
y(s,t) = Cov[Z(s),Z(t)] € uma funcao di — t|

Um processo estocéastiZo= {Z(t),t € T} € dito gaussiano (ou normal) se para qualquer
conjuntoft,, t,, -+, t,} deT, as v.aZ(t,), -, Z(t,) tém distribuicdo normal n-variada. Se um
processo for gaussiano ele sera determinado pédmssne covariancias; em particular, se ele

for estacionario de segunda ordem, ele sera estite estacionario.

Devido a FACVy(s,t) de uma série temporal estaciondddt)) depender somente de suas
diferencag|s — t|, pode-se simplificar a notagdo cdsn=t + h|, na qualh representa uma
defasagem (ou alteragbes no tempo). Logl; + h,t) = cov(zi4p, 2:) = cov(zy, zy) =
y(h,0), porque a diferenca entter h et € a mesma que a diferenca do ternjgdd. Portanto,

a FACV de uma série temporal estacionaria podeegscrita para:

yY(h) = cov(zesn, 2e) = E[(Zesn — 1), (2e — W] (4.8.4)

e a FAC pode ser para:

y(t+ht) v

h) = =,
p(h) Jr&+ht+n)yit) vO)

heZ (4.8.5)

As propriedades gerais da FACV para um processgiestirio sao:
y(0) =var(Z,), po =1

y(h) =y(=h), p(h) = p(—h)

(Wl <y(0), vlp(W <1

Um processde,, t € Z} é dito ruido branco discreto quando a sucess@cadeom a mesma
distribuicdo, média constanf&e;} = u (usualmente: = 0), variancia constantBar{e;} =

a? e com fungdes covariancia e correlacdo iguais a:
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_fo® = _(1 =
VT_{O T#£0 pf_{o T#£0 (4.8.6)

4.9 Decomposicdo de séries temporais

Segundo Morettin e Toloi (2004), uma série tempéragualquer conjunto de observacdes
ordenadas no tempo podendo ser decomposta em qel@moentos: tendéncia, ciclo,
sazonalidade e ruido aleatdrio ou erro que comgdeeanariabilidade intrinseca aos dados, néo
podendo ser modelado. Desse modo, cada uma davajisest; que compdem a seérie
temporalZ pode ser influenciada por uma ou mais dessas amnpes. Contudo, ndo é possivel
identificar diretamente a atuacdo dessas companaateérie temporal, de modo que somente
podem ser extraidas e compreendidas por meio dmagid de métodos de decomposicédo
(BROCKWELL e DAVIS, 2002).

Comumente as componentes sazonais e de tendéssizeppuma forte relacao, de modo que
a influéncia da tendéncia sobre a componente shgoda afetar sobremaneira os métodos de
analise. Nesse sentido, por meio da decomposicamdeérie, pode-se isolar uma componente
da outra (BROCKWELL e DAVIS, 2002; MORETTIN e TOLI004). A Figura 4.28 é uma
representacdo dos componentes tendéncia e sazaiealid

3 Dados originais
= = Tendéncia
= Sazonalidade

100 110 120
|

a0

70
|

0 100 200 300 400 500

Figura 4.28 - Representacdo dos componentes tendéncia e sazonalidade (FERRERO,
2009)

Os métodos de decomposicao identificam esses madrdwidualmente, possibilitando sua

extracdo da série para uma melhor compreensaocemagpara melhorar as previsoes.

Programa de Pds-graduacdo em Saneamento, Meio Ambiente e Recursos Hidricos da UFMG



96

O termo ciclo(E;) € empregado quando a série temporal exibe fluasagbe ndo estdo num
periodo fixo. A tendénciél;,) é verificada quando se observa uma alteracaoga lprazo nos
valores observados e o componente sazdhak descrito quando a série é influenciada pelos
fatores sazonais, como por exemplo, o trimestreanlo, 0 més, ou dia da semana. A
sazonalidade é sempre de um periodo fixo e conh@d dNDMAN e ATHANASOPOULOS,
2014). A decomposicdo final podera assumir dois etosg aditivo ou multiplicativo,

representados pelas equacdes a seguir:

Z,=E, +T,+S5, (4.9.1)

Z, = E,.T,.S, (4.9.2)

Quando a magnitude das flutuacbes sazonais ouag&arem torno d¢E;) nao varia com o
nivel da série temporal, 0 emprego do modelo adéiwmais adequado. Se a variagcdo no padréo
(5;), ou a variacdo em torno d8,), parece ser proporcional ao nivel das séries taigyam
modelo multiplicativo € mais apropriado. Semprengsjvel obter um modelo aditivo a partir
de um multiplicativo pela aplicacdo da funcdo litigas a esse modelo, 0o que resulta na

equacao que segue:

log(Z;) = log(E;) + log(T;) + log(S;) (4.9.3)

Segundo Hyndman e Athanasopoulos (2014), existgerstis métodos de decomposi¢édo dos
componentes de uma série. O método classico, guggusna década de 1920, é um
procedimento relativamente simples e serve de pase a maioria dos outros métodos de
decomposicdo. Outro método muito comum e robust&eéasonal and Trend decomposition

using Loes¢STL), desenvolvido por Clevelard al. (1990).

4.9.1 A Seasonal Trend decomposition procedure based oads(STL)

O algoritmo STL, apresentado por Clevelahdl. (1990), € um filtro que tem como objetivo
decompor a série temporal sazonal em trés compesieti@ndéncia, sazonalidade e residuo.
Suponha que os dados, o0 componente tendéncia,ppoemte sazonal e 0 componente residuo
sejam denotados pdy, T, S, e R, respectivamente, para um determinado instanteda

temporalv = 1 até N. Tem-se entao
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Y,=T,+S,+R, (4.9.1.1)

Este método consiste em uma sequéncia de operdedssavizacdo, cada uma das quais,
empregando a regressao ponderada localmente ou3,@ESenvolvida por Cleveland (1979).

A regressao local € um método ndo-paramétrico gliima as curvas e superficies através da
suavizacdo. A ideia béasica deste método pode smn@ma ao considerar o0 método de

regressao simples
y=g) +¢ (4.9.1.2)

em queg € uma funcdo de regressdo desconhecida @enota o erro independente e

identicamente distribuida.icd.) com distribuicdo normal, média zero e varianoiastante.

Diferentemente dos métodos parameétricos que estmfantéo globalmente, a regresséo local
estima gy (+) na vizinhanca de cada ponto de interassex,. Duas escolhas devem ser feitas
para realizar esta estimativa, sendo a primeirafi@iddo do tamanho da vizinhan¢a) do
pontox = x, e a segunda a definicdo da fun¢&9 que pondera o conjunto de pontos vizinhos
ax,. A funcdoh é denominada de banda ou parametro de suaviZagadwidth e a funcéo

K é denominada de nuclelégrnel).
Portanto, a Equacéo 4.9.1.3 para a média localgradd pelo nucleo é dada por

1K (= x0)y;
2 Ky (x — xo)

g(xy) = (4.9.1.3)

Este estimador de nucleo foi proposto inicialmgmie Nadaraya (1964) e Watson (1964).
Contudo existem limitagdes na estimagao de umatamesiocalmente. Com o objetivo de
contornar este problema Stone (1977) e Clevela@d9)1lpropuseram a regressao local linear
ponderada, na qual os pontos nessa vizinhangaos@lenados de acordo com sua distancia do
respectivo ponto de dados. Se ao invés de estimar apnstante estimar uma linha reta
localmente, o problema do viés de primeira ordera skminado e, portanto, a regressao local
linear resolvera o problema de minimos quadradoslgrados a cada ponto de interegge

conforme a Equagéo 4.9.1.4:
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rg}),nz Ky (i — x0)[y; — @ — B (i — )2 (4.9.1.4)

A regressao local linear sera igual ao estimaddlagaraya-Watson expresso pela equacao
acima se o termg(x; — x,) for removido e, assim, uma constante sera estitogdémente.
Segundo Bowmn e Azzalini (1997), muitos autorefizatn a regressao local linear como
técnica padrao, entretanto ndo ha razdes para til&@arupolinébmios de ordem mais alta,
mesmo porque o LOESS pode apresentar viés quarfualocao a ser estimada possui uma
curvatura elevada. Para estes casos estima-se alimanpal de graud empregando-se a

Equacédo 4.9.1.5 que segue abaixo

d 2
yi—«a —Zﬁ(xj —xo)j] (4.9.1.5)
i=1

n
min Ky(x; — x
LT Ky = x0)
/ i=1

Para que se possa modelar um determinado proo@sk@RSS deve-se realizar trés escolhas:
() a funcdo do nucleoKernel) responsavel por ponderar as observacdes na amgahno
entorno dex,, (ii) o parametro de suavizacaleafdwidtl) que determina o tamanho desta

vizinhanca e (iii) o grau polinomial que afeta E¢éo entre viés e variancia.

Segundo Cleveland e Loader (1996), para ajustamadelo LOESS, deve-se escolher o
parametro de suavizagéa o grau polinomiad. Normalmented tem um valor de 1 a 3, onde

d = 1 corresponde a ajustes lineares locdis; 2 a polinbmios quadraticos locaisie= 3 a
polindmios tri-cubicos locais. Quanto maior o gdaupolinbmio menor sera o viés e maior a
variancia e vice-versa. O valor do paramatindica qual a proporcao dos dados serd utilizada
na regressao local e, portanto, deve ser um vaisitiyo entre [0,1]. Este parametro é
denomiando de parametro de suavizacao porque toatsoavidade de um ajuste da regresséo.
Quandoh se aproxima de zero, a estimativa tende a intarasl observacdes. Exemplificando,
seh = 0,3, somente 30% dos dados serdo empregados pareessdyglocal e, com efeito, o
modelo resultante reflete variagbes drasticas ermsuave. Por outro lado, ke= 0,7, 70%

dos dados séo usados para um ajuste local, gesamaiodelo muito mais forte. Ou seja, um

h elevado torna o modelo menos sensivel a varia®dados.
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A ideia do método STL é aplicar amortecimentos &@se na regressao localmente ponderada
(LOESS) uma quantidade consideravel de vezes gemstinativas para os componentes de

tendéncia e sazonalidade.

O algoritmo deste método conta com dois processngsivos estandoloop interno inserido
no loop externo. Portanto, 0s processos serdo designamoprg@cesso interno e externo,

respectivamente. O processo interno comya iteragdes sendo feita uma atualizagao dos

componentes tendéncia e sazonalidade. Cada iteéag@&guida pelo calculo dos pesos de
robustez, e esses pesos sdo empregados na prdemagdd reduzindo a influéncia do
comportamento transitorio e andbmalo na tendénsi@zenalidade. A iteracdo inicial ¢tmop
externo € executada com peso de robustez igu@, & seguida, as passageps do loop

externo sao executadas.
O pseudo-algoritmo STL conta com dois processagsams estando um inserido no outro.

Processo interno —-SuponhaSk e T} parav = 1 até N sdo os componentes sazonalidade e

tendéncia até k" iteracdio. Os passos para calculsf‘é Ve aTv(k“) sao:

Primeiro passo:Remocéao da tendéncia. A dessazonalizagéo daY§éfi@,,(") € computada.

Segundo passoSuavizacdo das subséries. Cada subsérie é sumyedm método LOESS

usandoq = n¢ ed = 1. Os valores suavizados séo computados para taodespde cada

subsérie. O conjunto destes valores, para todasitzgries, forma a série sazoﬁaT“),

consiste enN + 2n,, valores de que variam ae= —n,y + 1 paraN + n,).

Terceiro passo:Aplicacdo do filtrolow-pass Este filtro consiste no célculo dé‘“), para
v = 1até N, aplicado a série sazor(éﬂ"“) uma média movel de tamanhg,y, seguida por
outra média movel de tamanhg,), seguida por uma media mével de comprimento 3jidag

ainda por uma suavizagao empregando LOESSdcem eq = n.

Quarto passo: Remocédo da suavizagdo das subséries. O composezrural pargk + 1)

— Cék“) _ LE,"“)

iteracOes € dada pcﬁék“) parav = 1 até N.

Quinto passo:Dessazonalizacdo. A série dessazonaliYadaS,Ek“) € computada.
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Sexto passo:Suavizacdo da tendéncia. A série dessazonalizad@wzada empregando o

método LOESS cord = 1 eq = ng,. O célculo dél‘v(k“), é dado para os valores dast+

1) iteracoes.

Processo externo -Apos a execucao inicial doop interno, que tem como objetivo de obter a

estimativa d€’, (componente tendénciaSg (componente sazonal), o residuo sera dado por
R,=Y,—-T,—S, (4.9.1.6)

(observe que o residug,, diferentemente dd;, e S,,, ndo sera definido ond§ tenha valor
ausente). Apos definir um peso para cada ponto Bndeobservado, a robustez destes pesos
refletira o quanto ®,, é extremo. Unoutlier nos dados que resulta em @&pnmuito grande

terd um peso pequeno ou zero.

Um esquema de ponderacdo alternativo consiste sar ps residuos usando uma funcéo
bisquaredefinida como

(1—|x|?)? para |x]| < 1

B(x) = 0 para x| > 1 (4.9.1.7)
a robustep,, do peso sera dada como

IRy |
py=B|= (4.9.1.8)

em queh é seis vezes a mediana (Md) do valor absolutoekduosh = 6 Md(|R,|), isto é,

0 peso sera ajustado para 0 se o valor absolutestituo for maior que 6 Md.

Esse método fornece uma alternativa eficaz parduiexgontos especificos. Osutliers
extremos sdo excluidos, mas os valores extremognaus sdo menos ponderados do que

completamente excluidos.

O STL possui seis parametros a serem definidoespa® sintetizados na Tabela 4.6.
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Tabela 4.6 — Escolha dos parametros do STL, descri¢cdo e estimacao

Parametro Descri¢ao Estimagéo

Para dados anuais com periodicidade mensal
Numero de observacées em,) = 12, a primeira subsérie € o valor de
N(p) cada ciclo da componente janeiro, a segunda é fevereiro, e assim por
sazonal diante. Cada uma dessas) subséries é
definida como subsérie de ciclos.
A estimagéo robusta € necessaria quando o
comportamento ndo gaussiano da série possui
valores extremos (existéncia oktliers). Se
isto acontecer, tornar,y = 0 eng) = 2;

NuUmero de iteracfes para
cada passagem pdamop
interno e nimero de

loop externo, Ny = 10. D valorm, pode tambem ser
respectivamente determinado segundo um critério de

convergéncia que termina quando o niumero
de iteragOes satisfaz o critério.
Parametro de suavizacao
para o filtrolow-pass
ng (transmitindo todas as Menor inteiro impar tal que) = n(,)
frequéncias abaixo de um
determinado valor).
Parametro de suavizacao d
componente tendéncia

L5 )

Renor inteiro impar tal que ;) = ——=—
© = 1-15n]

()

Um numero inteiro impar ou igual a 7 é
escolhido com base no conhecimento da série
Parametro de suavizacao demporal e na base dos métodos de
componente sazonalidade diagndstico de forma a minimizar a distancia
entre a reta resultante da aplicagao da
suavizacao e os valores dg
Fonte: Elaborado pelo autor

N(s)

A Figura 4.29 apresenta a decomposi¢cdo de uma t&éngo empregando o método STL
desenvolvido por Clevelanet al. (1990). O painel superior mostra os dados origjnai
segundo mostra a tendéncia, o terceiro mostrad&mera sazonal e o Ultimo mostra a variagao

do residuo ou "ruido".
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Figura 4.29 — Decomposicao de uma série temporal empregando o STL (CLEVELAND et
al., 1990)

4.10 Modelos no contexto Espaco-Tempo

4.10.1 Alisamento exponencial (ETS)

Segundo Bergmeet al. (2016), o alisamento exponencial € um dos meétddgeevisdo mais

populares. Em estudo recente, Makridakisal. (2018) empregaram 1045 subconjuntos de
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dados mensais da competicido RKpara avaliar diversos métodos estatisticos e de

aprendizagem de maquina. O método empregado gereeodimelhor acuracia foi o ETS.

Os primeiros trabalhos que serviram como basegstsaclasse de modelos, conforme salienta
Gardner (1985), foram os trabalhos de Holt (198%own (1959) e Winters (1960).
Posteriormente, Pegels (1969) incorporou alteragiagwa 0 amortecimento da tendéncia; Ord
et al. (1997) e Hyndmaret al. (2002) formularam os modelos no contexto de espaeo
estados; Taylor (2003) com o aprimoramento do auimniento das tendéncias e Billahal.
(2006) na selecao do modelo de amortecimento exgale

4.10.2 Formulagao dos modelos de alisamento exponencial

A maioria dos métodos de previsdo baseia-se na @keique observacdes passadas contém
informacgBes sobre o padrdo do comportamento da s&mporal (MORETTIN e TOLOI,
2004). O proposito deste método é identificar patirdo e usa-lo para realizar previsdes. Uma
classe desses métodos é o do alisamento exponeagjal popularidade deve-se a sua
simplicidade, a eficiéncia computacional e a raebgkecisdo. Estes modelos empregam pesos
exponenciais decrescentes no sentido das obsesvagi®recentes em direcédo as observacdes
mais antigas, em que existem um ou mais paramed¢rgsavizacao a serem determinados e a

escolha desses parametros definira os pesos a dadas a cada observacao.

Se os dados ndo possuem padrées de tendénciaanalgdade, o alisamento exponencial
simples é adequado. Se os dados indicarem tendémesa, 0 métoddHolt é apropriado.
Porém, se os dados séo sazonais é necessariag aptétoda-olt-Winters(HW) para captar

a sazonalidade com base em trés equacfes de s@avigae compreendem o nivel, que &
estacionario e nao exibe tendéncia ou sazonalidéél®, dos componentes de tendéncia e de

sazonalidade, e podem ser modelados de forma iuatipa ou aditiva.

22 A primeira Makridakis Competition aconteceu em 1982 e ficou conhecida na literatura de previsdo como M-
Competition, utilizado-se 1001 séries temporais e 15 métodos de previsdo (com outras noves variagdes desses
métodos). A M-2 utilizou somente 29 séries. Contudo, na M-3 empregaram 3003 séries, e teve o seu resultado
apresentado em artigo de Makidrakis e Hibon (2000).

Programa de Pds-graduacdo em Saneamento, Meio Ambiente e Recursos Hidricos da UFMG



104

Hyndmanet al. (2002) propuseram a taxonomia para os modelosisdareento exponencial,
de acordo com Tabela 4.7.

Tabela 4.7 - Familia de modelos de alisamento exponencial com diferentes tipos de

sazonalidade e tendéncia.

Componente Sazonal

Componente Tendéncia N A M
(nenhum) (aditiva) (multiplicativa)
N (Nenhum) N, N N, A N, M
A (Aditiva) A, N A A A, M
Aq (Amortecimento aditiva) A4 N Ag A Ag M
M (Multiplicativa) M, N M, A M, M
Mga (Amortecimento multiplicativa) MN Ma, A Mg, M

Fonte: Hyndman et al. (2002).

Combinando as cinco formas de tendéncia com osdréponentes sazonais, apresentados na
Tabela 7, tém-se os 15 modelos de alisamento erp@heO perfil destes 15 modelos é

graficamente ilustrado na Figura 30.
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Figura 4.30 — Perfil de previsdo (Adaptado de PEGELS (1969) e GARDNER (2006))

A nomenclatura NN descreve a suavizacao exponesinigles, AN se refere ao modélolt,
AA caracteriza o modelo aditivo d¢olt-Winters enquanto dHolt-Winters multiplicativo é
denotado por AM. As demais homenclaturas representadelos menos utilizados.

O conjunto de equagdes que descrevem cada um desfetos apresentados segue abaixo:
NN (Sem tendéncia e sem sazonalidade)

lt = (th + (1 - O()lt_l (4.10.2.1)
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9t+h|t =t
AN (Tendéncia aditiva e sem sazonalidade)
I =ay. + (1 —a)(l_q + be_q)
by = B"(lg — l—1) + (1 = B)bey
9t+h|t = l¢ + hb
AdN (Tendéncia aditiva amortecida e sem sazonatdad
I = ay, + (1 —a)(I_q + dbe_q)
by = "l — Li—1) + (1 — B*)db_,
9t+h|t = It + dpb;
MN (Tendéncia multiplicativa e sem sazonalidade)
I = ay, + (1 — a)l;_1bi_4
by = B*(I/le-1) + (1 — B)bey
9t+h|t = ltb?
MdN (Tendéncia multiplicativa amortecida e sem safidade)

lt = O(yt + (1 - O()lt_lb?_l

by = B*(I/liy) + (1 — BbY,

~ h
Yt4nit = ltb(tb

NA (Sem tendéncia e sazonalidade aditiva)
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(4.10.2.2)

(4.10.2.3)

(4.10.2.4)

(4.10.2.5)

(4.10.2.6)

(4.10.2.7)

(4.10.2.8)

(4.10.2.9)

(4.10.2.10)

(4.10.2.11)

(4.10.2.12)

(4.10.2.13)

(4.10.2.14)

Programa de Pds-graduacdo em Saneamento, Meio Ambiente e Recursos Hidricos da UFMG



li = a(ye — Stem) + (1 — )l
st = Yyt = lt-1) + (1 = ¥)St-m
Verne = L+ St—m+h,
AA (Tendéncia aditiva e sazonalidade aditiva)
I = a(ye — stem) + (1 — ) (Ii—;1 + b_q)
by = B"(lg — l=1) + (1 = B )by
st = Yyt = le-1 = be-1) + (1 = V)St-m
Fernie = le + by + S yns
AdA (Tendéncia aditiva amortecida e sazonalidadigevajl
I = a(ye — stem) + (1 — ) (li—q + Ppbe_q)
by =Bt — 1) + (1 — ) dbyy
st = Yyt — li-1 = Pbeo1) + (1 = ¥)Seem
Yerne = le + dube + Seomynt
MA (Tendéncia multiplicativa e sazonalidade aditiva
I = a(ye — st—m) + (1 — )l_1biq
by = B*(¢/1i-1) + (1 — B*)be_q
st =Yt — L—1bi-) + (1 = V)seem

S _ h
Yesnie = lebt + St—-m+hj;

MdA (Tendéncia multiplicativa amortecida e sazatedie aditiva)
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(4.10.2.15)

(4.10.2.16)

(4.10.2.17)

(4.10.2.18)

(4.10.2.19)

(4.10.2.20)

(4.10.2.21)

(4.10.2.22)

(4.10.2.23)

(4.10.2.24)

(4.10.2.25)

(4.10.2.26)

(4.10.2.27)

(4.10.2.28)

(4.10.2.29)
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I = a(ye — se_m) + (1 — on)lt_lb?_1
be = (/1) + (1 = BIbY
se = Y(ye = leab? ) + (1= V)Seem
Verne = ltb(tbh + St—m+ni,
NM (Sem tendéncia e sazonalidade multiplicativa)
li = a(ye/Stem) + (1 — )4
st = Y(t/le-1) + (1 = ¥)St-m
}A’t+h|t = ltst—m+h}"n
AM (Tendéncia aditiva e sazonalidade multiplicativa
li = a(ye/Stem) + (1 — ) (I~ + beyq)
by =Bt — l—1) + (1 = b4
st = Y(¥t/ (-1 = be-1)) + (1 = ¥V)Stom

9t+h|t = (I + hbt)st—m+h}"n

AdM (Tendéncia aditiva amortecida e sazonalidadiiphigativa)

It = a(ye/se-m) + (1 — ) (=1 + dbe_y)
by =Bl — L) + (1 — B db—4
st = Y(ye/ (=1 — dbe—1)) + (1 — ¥)Stem

Veenye = (e + ¢hbt)5t—m+h;1

MM (Tendéncia multiplicativa e sazonalidade multiativa)
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(4.10.2.30)

(4.10.2.31)

(4.10.2.32)

(4.10.2.33)

(4.10.2.34)

(4.10.2.35)

(4.10.2.36)

(4.10.2.37)

(4.10.2.38)

(4.10.2.39)

(4.10.2.40)

(4.10.2.41)

(4.10.2.42)

(4.10.2.43)

(4.10.2.44)
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It = a(ye/st—m) + (1 — )l_1be4 (4.10.2.45)
by = B*(I¢/1i-1) + (1 — B*)be_y (4.10.2.46)
st = Y(yt/(i-1be-1)) + (L = V)Seem (4.10.2.47)
Feanie = DFSe_mnt, (4.10.2.48)

MdM (Tendéncia multiplicativa amortecida e sazateedie multiplicativa)

e = a(ye/Seom) + (1 — le_sb? (4.10.2.49)
by = B*(le/le-y) + (1 — BIbY, (4.10.2.50)
se = Y(¥e/(le1b 1)) + (1 = V)seem (4.10.2.51)
Feente = b Seomng, (4.10.2.52)

em quel, denota o nivel da série no tempd,tdenota a inclinacdo no tempat,denota o
componente sazonal da série no tempo t, e m denotamero de sazonalidades no ano;
a,B*,ye ¢ sdo as constantes de suavizacdo da componentetend€ncia, sazonalidade e
tendéncia amortecida, respectivamente, dg = ¢+ P> +--+d" e hi =[(h-

1) modm] + 1.

Para cada um dos 15 métodos indicados acima, awikdem duas possibilidades de
modelagem no espago de estados que correspondaodato com erros aditivos e outro com
erros multiplicativos. Dessa forma, existem 30 fmisdades de modelos de amortecimento
exponencial para descrever uma serie temporal (HMAR et al, 2002; GARDNER Jr.,
2006).

Programa de Pds-graduacdo em Saneamento, Meio Ambiente e Recursos Hidricos da UFMG



110

4.11 Metodologia de Box e Jenkins

4.11.1 Conceitos gerais

O trabalho seminal de George Box e Gwilym Jenkersodhinado ddime Series Analysis:
Forecasting and contrgbossibilitou a integracédo de todo conhecimenteterie e promoveu
um avanco nessa area de conhecimento. Adicionadmeetvolucdo computacional ampliou o

uso destes modelos a diversos campos da ciéncRIBIKDOULOSet al,, 2010).

Os modelos de Box e Jenkins, conhecidos generidantemmo modelos autorregressivos
integrados de Médias Moéveis (ARIMA), sdo modelostemeaticos que visam captar o
comportamento de autocorrelacdo entre os valoreértatemporal.

Segundo Martinez e Zamprogno (2003), a modelageBodes Jenkins é classificada como
uma metodologia classica de previsdo, a qual seehaa construgcdo de fungbes fundamentadas
em um ciclo interativo que utiliza os préprios dadla série com o intuito de encontrar uma
estrutura que permita fazer predicdes. Isto €, pemue valores futuros de uma série (neste
caso, previsdo de demanda urbana de agua) sejaist@seutilizando apenas seus valores
presente e passados, através da correlacdo tenep@taEnte entre os valores exibidos pela

série.

Esses modelos em teoria sdo a classe mais gemabdelos com estrutura estocastica para
previsao de séries temporais estacionarias oustaoci@narias homogéneas, que por meio de
transformacdes simples, como aplicar diferenciagdoo uso de logaritmos, tornam-se

estacionarias.

4.11.2 Modelos Estacionéarios

Os modelos estacionarios sao apropriados paraedesseries estacionarias, ou seja, séries

gue se desenvolvem no tempo aleatoriamente ao dedama média constante, refletindo de
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alguma forma a estabilidade. Esses modelos s@s gasticulares de um modelo de filtro

linear, cuja entrada € um ruido brafico

Dessa forma, os modelos supdem que a série tengajaatjerada através de um filtro linear
ou um sistema linear (MORETTIN e TOLOI, 2004), d&fo na Figura 4.31.

¥(B)

— | FiltroLinear |~ 4,

Figura 4.31 - Filtro linear, com entrada ¢,, fungéo de transferéncia ¥ (B) e saida Z;
(Adaptado MORETTIN e TOLOI, 2004)

Formalmente, temos que
Zt == ﬂ + Gt + lplet—l + l/)zet_z + e = ,U. + l/)(B)Gt (41121)

em que(B) =1+ y,B + y,B? + --- é denominada funcéo de transferéncia do filtroée

um parametro determinando o nivel da série.

4.11.3 Modelos autorregressivo ARp)

Suponha quée,} seja um processo puramente aleatério com médiaezeariancias?. Um
processo{Z;} € denominado de processo autorregressivo de omewmu AR(p), se

Zt =01Z¢ 1+ DyZ¢_p + -+ OpZi_p, + €. Existe uma similaridade com um modelo de
regressao multipla, no qual os valores passadds fd&zem o papel das variaveis regressoras.
Portanto, os processos AR podem ser usados comelasae for razoavel assumir que o valor
atual de uma série temporal depende do seu passethato mais um erro aleatorio.

Exemplificando, um processo de primeira ordem(BRé dado porZ; = 0,Z;_; + €;.

2 Uma sequéncia {€;};cr de varidveis aleatérias é denominada ruido branco quando estas varidveis sdo ndo
correlacionadas com média zero e variancia finita constante.
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O Modelo denotado por AR) € definido como
Zt =01Zt 1+ DoZyy+ -+ OpZep+ € (4.11.3.1)
Zt - (Z)th_l - (ijzt_z — e — (Z)pZt_p - Et (4.11.3.2)

Empregando-se o operador de defasaems Equagéo acima tem-se:

Ze — ©1BZe_y — 0;BZ¢_y — - — 0,BZ_, = €, (4.11.3.3)
(1—¢1B—@2BZ—'“—®po)Zt =€ (4.11.3.4)
0,(B)Z; = €, (4.11.3.5)
Em que ¢,~WN (0,0%) é ruido branco,@¢,(B) =1-@,B—@,B*>—--—0,B?, é o

polindbmio AR(p), associado ao procesgp. O processo ARp) € sempre invertivel e é
estacionario quando as raizes do polinbmio aut@ssiyo associado estdo fora do circulo
unitario. A FAC deste tipo de processo apresemntaidento exponencial e/ou sinusoidal para

zero e a FACV é zero a partir He=p + 1.

4.11.4 Modelos de médias moveis Mfp)

O modelo MA{q), conhecido como processo de média movel de orgleonsiste em
expressar os valores de determinada série comocamhbinacéo linear do valor corrente e
valores passados de erros aleatérios. Semelhartteaemodelos AR), 0s modelos MAg)
também sdo uma soma ponderada de valores. Comeste, modelo os valores considerados
sao os erros aleatorios e squslores passados (FAVA, 2000). Segue abaixo @septacao

do modelo genérico:
Zt = Et - 916,:_1 - 926,:_2 — e 9q6t_q (41141)

(1-6,B+06,B2+ -+ 6,B)e, =Z, (4.11.4.2)
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6,(B)e; = Z, (4.11.4.3)

4.11.5 Modelos autorregressivo de medias moveis ARMAp, q)

Combinando-se modelos AR) e MA(q), obtém-se 0s processos autorregressivos de médias
moveis que formam uma classe de modelos muito&fascimoniosos para descrever as séries

temporais. O modelo ARM@, q) é dado por
Zt == let—l + + (Z)pZt_p + Gt - Qle‘t_l — qut_q (41151)

Em que{e,} € um processo puramente aleatério com média zemdancias? . Nota-se que,
modelos AR ou MA podem ser obtidos como casos espepiandgp = 0 oug = 0. Usando

o operador diferenca, 0 modelo pode ser rees@itwmc
(1-¢,B—9,B?>—--—0,B?)Z, = (1—6,B — 6,82 — - — §,B9)e, (4.11.5.2)
@(B)Z; = 8(B)e; (4.11.5.3)

Fava (2000) ressalta que para atender as condiedestacionariedade e invertibilidade de um
modelo ARMA(p, q) os valores d@,, -+, ?,, que tornam o processo estacionario, devem ser
tais que as raizes @€B) = 0 estejam fora do circulo unitario. Equivalentemeotevalores
deéb,, -, 6,, que tornam o processo invertRfebejam tais que as raizes@i@) = 0 também

estejam fora do circulo unitario.

Em geral, para um processo ARNAq) estacionario a FAC tem um decaimento exponencial
ou oscilatorio ap0s a defasaggmnquanto que a fungéo de autocorrelagédo par@atiPff tem

0 mesmo comportamento ap0s a defasagefBOX e JENKINS, 1976). A principio este
resultado pode ser empregado para auxiliar nardietecdo da order(p, q) do processo, mas
na pratica pode ser bastante dificil distinguiredecaimentos exponenciais e oscilatorios por

meio das estimativas destas fungodes.

24 para maiores detalhes ver Morettin e Toloi (2004) p. 112.
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4.11.6 Modelos ARMA integrados ARIMA (p, d, q)

No mundo real, muitas das séries temporais enaagrapresentam alguma forma de nao
estacionariedade, ou seja, as caracteristicasodegso estocastico mudam ao longo do tempo
(GUJARATI, 2000; MORETTIN e TOLOI, 2004).

A classe de modelos ARIMA é resultante da combinac&o de trés componentesniteados
de filtros, quais sejam, o componente autorregreqgiR), o componente de médias méveis
(MA) e o filtro de integrac&§ (1). Segundo Fava (2000), uma série de tempo poser

modelada empregando um ou mais destes filtros.

A incluséo do filtro de integracdo, no modelo ARI#\g), permite que sejam utilizados os
modelos ARIMA(p, d, q), dada pela equacéo 4.11.6.1:

Wl‘ = ®1Wt—1 + + ®th—_p + Et - 916t_1 _ = qut—q (41161)
em que:
W, =Vv%Z, = (1 -B)4Z,

Segundo Morettin e Toloi (2004), essa classe dectoedera capaz de descrever de maneira
satisfatéria séries estacionarias e séries que@osgem um comportamento explosivo. Esse
tipo de ndo-estacionariedade é chamado de homodememde-se por séries nao estacionarias
homogéneas, aquelas que ndo sao estacionarias dia e no nivel, sendo as mesmas
transformadas em estacionarias empregando oditriotegracdo. A ordem de integracdo € o

namero de diferengas necessérias para tornar ureanéé estacionaria em estacionaria.

Um modelo ARMA(p, q) no qualZ.é substituido pela sukésima diferenc&¢Z, é capaz de

descrever alguns tipos de séries néo estacionarias.

25 Este modelo é o mais popular para séries temporais n3o estaciondrias, sendo considerado um dos principais
modelos de previsido de séries temporais (Box et al., 2008)

26 0 termo "integracdo" refere-se ao processo de diferenciacdo da série original para torna-la estacionaria.
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(1-¢,B—9,B?—--—0,BP)W, = (1—6,B — 0,B*> —---— 6,B%)e, (4.11.6.2)
(1-B)*@(B)Z, = 8(B)e, (4.11.6.3)

Os modelos ARIMA também séo capazes de modelaranmpéa gama de dados sazonais. Um
modelo SARIMA é formado pela inclusdo de termossais adicionais aos modelos ARIMA.
Tais modelos contém uma parte ndo sazonal, corardmptrogp, d, q), € uma sazonal, com
parametrogP, D, Q),, podendo ser escrito como ARINBd, q) x (P,D,Q)s, em quep é 0
namero de parametros autorregressivos ndo sazbgat; nimero de diferencas ndo sazonal
necessario para tornar a série sazanélp numero de parametros médias moveis ndo sazonal
P é o niumero de parametros autorregressivos saZorabt o numero de diferencas sazonal
necessario para tornar a série sazan&;o0 numero de parametros médias moveis sazosal; e

€ 0 numero de periodos por sazonalidade.
SejaZ; a série de interesse observadasgmeriodos por ano e sejam

®(B5) =1—¢yB5 — - — $pBS (4.11.6.4)
o operador autorregressivo sazonal de orBemstacionario, e

0(B%) = 1_@135_..._@QBSQ (4.11.6.5)

o operador de médias moéveis sazonal de o@gmvertivel,vV?= (1 — BS)?, em queD indica
o numero de diferencas sazonais. A classe de nwdshrzonais multiplicativos

(p,d,q) x (P, D, Q) é entdo dada por

(1= 1B — - — ppB)(1 — 0,85 — e — @QBSQ)[(I _B)i(1-B5P]z, (4.11.6.6)

4.11.7 Etapas da metodologia Box e Jenkins

As trés etapas da metodologia Box e Jenkins saaddftificacdo, (2) estimacéo e teste, e (3)

aplicacéo.
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A fase de identificacdo consiste em preparar o®sladselecionar qual modelo, dentre as
diversas versdes da metodologia Box e Jenkinsyelasenelhor o comportamento da série
temporal. A identificacdo do modelo a ser estimadorre pelo comportamento das FAC e
FACP. A estimacdo consiste em estimar os paramé@as) do comportamento AR, 0s
parametrog6, @) do componente de MA e a varianciaalee selecionar o melhor modelo
usando os critériééadequados discutidos mais a frente. Posteriormeméeam-se as FAC e
FACP dos residuos. Se porventura o modelo naaléaqueado, o ciclo serd novamente repetido,
voltando-se a fase de identificagdo. Quando senobi® modelo ajustado, passa-se para a
terceira e ultima etapa da metodologia Box e Janldniltima etapa consiste da aplicacdo do

modelo escolhido para realizar previsdes.

Devido a diversidade dos modelos ARIMA, muitas gezesforco computacional empregado
para selecionar um unico modelo pode ser muitodgraPortanto, diversos procedimentos tém
sido propostos a fim de selecionar os melhores losdentre as diversas possibilidades. A
metodologia proposta por Hyndman e Khandakar (20@8jo objetivo € selecionar
automaticamente um modelo para previsao de sergsorais € denominada de Auto ARIMA.
Este procedimento é baseado em testes de raizégame algoritmos chamadosstepwise
para reduzir o esfor¢co computacional sem prejudiclecdo do melhor modelo para realizar

a previsao.

O principal objetivo em prever automaticamente nuxlARIMA é selecionar um modelo de
ordem apropriaddp, d, q) x (P, D, Q). Hyndman e Khandakar (2008) optaram por iniciar o
processo de maneira a descobrir o nUmero de maidsias que existem no processo. Existem
diversos testes apresentados na literatura. O poneste desenvolvido para testar a presenca
de raiz unitaria foi proposto por Fuller (1976)stsiormente complementado por Dickey e
Fuller (1979 e 1981). Outro teste foi proposto Perron (1989, 1990) sob a hipdtese de néo
estacionariedade na presenca de quebra estffituaal séries. Ainda ha o teste de Phillips e
Perron (1988), Perron (1997), o teste HE&Ye Hylleberget al.(1990), Zivot e Andrews

27 Como exemplo temos o Bayesian Information Criterion (BIC) (Schwarz, 1978), o Akaike Information Criterion
(AIC) (Akaike, 1973) e o Akaike Information Criterion with correction (AlCc) (Hurvich e Tsai 1989)

28 Ocorre quando as séries temporais s3o0 caracterizadas por uma mudanca estrutural na média da amostra.
Perron (1990) demonstra que a existéncia de tais mudancas em séries temporais estacionarias enviesa os testes
usuais de raiz unitaria, na direcdo da ndo rejeicao.

220 objetivo deste procedimento é determinar se existem ou n3o raizes de unidade sazonal em uma série
univariada.
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(1992) e o teste KPSS proposto por Kwiatkowskil.ef1®92). No entanto, por simplificacao
Hyndman e Khandakar (2008) consideram o teste ggeng como hipotese nula a nao

existéncia de raizes unitarias (teste KPSS).

O teste de raiz unitaria KPSS foi criado com oitatde contrapor aos testes tradicionais. Este

teste considera:
Hy:p < 1 (a série é estacionaria)
H,:p =1 (a série é estacionaria)

SendaS, = Yt_; & €42 um estimador para a variancia dos erros, a datatto teste KPSS é

dada por:

&2 (4.11.7.1)

t

LM = Z n2g?2

=1

O critério de rejeicao dd, do teste é: rejeitdf, seLM > valores criticos. Tais valores criticos
foram indicados por Kwiatkowsket al. (1992) de acordo com os valores assintéticos

determinados.

4.11.8 Critérios de comparacao e selecdo de modelos

Na andlise de uma série temporal podem existirsidgemodelos que descrevem, de forma
satisfatéria, o comportamento da série temporalestudo. Em certos casos a escolha do
“melhor modelo” acaba sendo relativamente facit, ggastir um modelo dispar dos demais.
Contudo, existem casos em que nao € tao facil assirasses casos é necessario o uso de um
ou mais critérios de selecdo de modelos. Estesiogtsdo usualmente baseados em estatisticas
construidas a partir dos residuos de um modeldadinou baseados nos erros de previsao
produzidos por esse mesmo modelo. Os critérios otdizados se baseiam no maximo da

fungéo de verossimilhanca e, serdo apresentado®aba
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Critério de informacédo de Akaike (AIC).

O AIC, proposto por Akaike (1973), € uma medidagdalidade do ajuste de um modelo
estatistico dada por:

AIC(k) = 2logL + 2k (4.11.8.1)

em quel é a funcéo de verossimilhanca maximizaétaéeo nimero de parametros estimaveis

(graus de liberdade).

Hurvich e Tsai (1989) refinaram ainda mais estanesiva propondo um modelo de correcdo
de viés denominado ddC(k).. A correcdo é de uso particular quando o tamaahentbstra

€ pequeno, ou quando o numero de parametros asstasima fracdo moderada a grande do
tamanho da amostra. Segundo Hurvich e Tsai (199i§s deAIC(k). é tipicamente menor,

muitas vezes dramaticamente menor do que Al @&k).
A formulacé&o do critério corrigido é:

AIC(k), = AIC(k) + M (4.11.8.2)
n—k-1

em que:n € o tamanho da amostra. sdor grande em relacéo/g essa correcao se torna

insignificante eAIC(k) é suficiente.

Segundo o critério de informacao de Akaike, a ord@ma de um modelo corresponde ao valor
dek que minimiza AIC(k) ouAIC(k), ou seja, o “melhor modelo” é o que apresentamome
valor para @AIC(k) ouAIC(k),.

Critério de informacéo bayesiana (BIC)

O critério de informagé&o bayesiana, muitas veZesid® como critério de informag¢do Schwarz
(SIC), foi proposto por Schwarz (1978). Este cidtéle selecdo de modelos faz parte de uma

classe de modelos paramétricos com diferentes m$nderparametros. Quando os parametros
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de um determinado modelo sdo estimados empregandestimacdo de maxima
verossimilhanca, € possivel aumentar a verossinglh@&mpregando um ndamero maior de
parametros, podendo resultar em superestimacadCQeBolve este problema ao introduzir

uma penalidade para o numero de parametros do model

Define-se a grandeza de um modelo doparametros a observacdes como:
k 62 (4.11.8.3)
BIC(k) = nIn(62) — (n — k) ln(l _Z) +leIn(n) + kln |2 (25— 1

em que? € a variancia do erré? é a estimativa de maxima verossimilhancarfl@ 62 a

variancia residual do modelo.

No caso em que o numero de paramettofor pequeno relativamente ao numero de

observacdes, considera-se a aproximacgao
k 4.11.8.4
[—(n—k)ln(l—;)]zk ( )

e assim obtém a expresséo

1 /62 4.11.8.5
BIC(k) =nIn(62) + k(1 +1nn) + kIn [E <6—’; — 1)] ( )
&

Assim como nA\IC(k) ouAIC(k)., quanto menor for o valor &®&IC(k) melhor sera o modelo

em questao.

4.12 Trigonometric Box-Cox transformation ARMA erro s, Trend and

Seasonal components (TBATS)

O TBATS, proposto por De Liveret al. (2011), € um método de previsdo e decomposicdo de
séries temporais para lidar com dados que apresgradroes sazonais complexos. Método
este que € semelhante ao de amortecimento expaheoccontexto de espaco de estados
(Hyndmanet al, 2008), mas que incorpora uma transformacéo @oBgx-Cox (1964) para
lidar com a ndo-linearidade e a heterocedastici(lageacao 4.12.1), um filtro do tipo ARMA
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para os residuos (Equacédo 4.12.6) e fungbes tmgéinicas como séries de Fourier para tratar

os padrbes de sazonalidade (Equacdes 4.12.7 8y.12.

Segundo os autores, as principais vantagens dodmétmbre outras formulagdes séo: os
parametros podem ser calculados por métodos demaaserossimilhanca e a capacidade em

lidar com padrdes complexos de sazonalidade orideeexmultiplos ciclos.

A formulagédo do método esta representada pela fagéo que segue:

w) _
Y = {(yt 1)/W w#0 (4.12.1)
logy; w=20
™ =1 b @ +d 4.12.2
t1+®t1+ Stm+t ()
lt = lt—l + (Z)bt—l + Oldt (4123)
b, = (1 — ®)b + @b,_, + Bd, (4.12.4)
(l) j— St(l)m + yldt (4.12.5)
p q
d, = Z 0ido_; + Z Oico_; + €, (4.12.6)
i=1 i=1
ki (4.12.7)
s® = z s
j=1
s =52 cosA + 570 sinaY + 1, d, (4.12.8)
s]*gl) —Sj - 1sm/1(l) +s; gl)lcos/l(l) +v 4, (4.12.9)

em que:yt(w) denota a transformacdo Box-Cox com parametyon,,-:-,m; denotam o0s

periodos sazonaik;é o nivel local no periodo b € a tendéncia de longo prakpg a tendéncia

de curto prazo no periodost(l) representa @-ésimo componente sazonal no periogd, é
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um processo ARM&p, q); ¢ e 8 sdo os parametros da parte autorregressiva e dmsné
moveis do modelo ARMA, respectivamendg;é um ruido branco gaussiano com média zero
e variancia constant@r?); a, 8,y; S4o os parametros de suavizagdo pafd,---,T; T € a
quantidade de padrbes sazon&isie 0 numero de harmdnicas necessarias parasana
componente sazonaf); A]@ =2nj/m;; e sj’fgi) € uma variavel auxiliar para o calculo das

componentes sazonais.

Dessa forma, a ordem do modelo TBATS pode ser emgfoesentada pela notacdo
TBATS(w, @, p, q,{m4, k1}, {my, k33, -+, {m¢, kr}). Exemplificando, um modelo com
sazonalidade mensal pode ser descrito c@BA&TS(1,1,0,0,12). Este modelo possui dois
ciclos, uma transformacgédo Box-Cox e um filtro atégressivo de ordem 1 para os residuos e
pode ser descrito con®BATS(w, 1,1,0,m;,m,). Os detalhes do procedimento de estimacao

dos parametros podem ser encontrados em De Llavela(2011).

A Figura 4.32 apresenta um exemplo de decomposigdona série temporal de ligacdes em
um call centercom frequéncia de aquisicdo de 5 minutos, onddeexi® ciclo diario e um
ciclo semanal. A decomposicdo obtida empregandoBATE mostra claramente forte
sazonalidade diaria e semanal. A sazonalidadeadaelativamente estavel enquanto o padréo

sazonal semanal evolui ao longo do tempo.

s SaeAMAN pAnAA
//Hdﬂ/(/ \ _
-
8 [\’ww ﬁﬂwv.f\wijh\mﬂw'%\WLJM‘Wmkn JN“MW\“\WL i

3 March 17 March 31 March 14 April 28 April

data
300

100

trend

1945 1955

daily
0

=100

weekly

-0 0 40

remainder
[

5 minute intervals

Figura 4.32 - Decomposi¢do empregando o TBATS para uma série temporal de ligagfes de

um call center com frequéncia a cada 5 minutos (De LIVERA et al., 2011)

Programa de Pds-graduacdo em Saneamento, Meio Ambiente e Recursos Hidricos da UFMG



122

4.13 Naive Bayes

O métodoNaive (do inglés ingénuo), apresentado a seguir, seréadpl no estudo em dois
momentos. O primeiro € para gerar os dados falkame séries temporais ocasionados por
problemas de coleta de dados. O segundo diz resggeitalculo do custo computacional (CC).
Este custo sera utilizado para avaliar a compleedis modelos e da efetiva possibilidade de

implementacdo no mundo real.

O método conhecido conitaive Baye® usado para estimar o nivel de modelos nao sazona

sem tendéncia e pode ser escrito como:
Zy=u+¢g (4.13.1)

Para esses modelos a previsdo dos valores futarggrie é a préopria estimativa do nivel,
chamado de:

Zt+k = fl = a4, (4.13.2)

Ha varias maneiras de obter a estimativa,d&o método mais simples, que agrega o minimo
de informacéo possivel a previsdo, e que seraadi para imputar os dados faltantes na série
de dados, a estimativa para a previsao no instante € dada no instantepelo Gltimo valor

observadd,;:
2t+1|t =7 (4.13.3)

Este método pode ser utilizado para a validacdouti®s modelos e para calcular o custo
computacional (CC). Contudo, para este fim seraregaulo o previsor ingénuo chamado de
Naive-24 Isto €, a demanda em uma hora do dia sera igdalraesma hora do dia anterior,
podendo ser escrita como:

2y =Zs_z4 (4.13.4)
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4.14 Métodos de similaridade baseados em distancia

Segundo Aguiar (2016), o problema de agrupamento dos mais importantes no campo de
aprendizagem da maquina, especificamente na apegein nao supervisionada. Devido a esta
importancia existem diversos métodos de medidaidéasdade baseados no calculo de

distancia entre objetos apos serem devidamentelatmdecomo séries temporais.

No trabalho de Cha (2007), sdo apresentadas as@puque definem uma série de medidas
gue podem ser aplicadas para resolverem muitodepnab de reconhecimento de padrdes,
classificacdo e agrupamento. InUmeras medidasstiéndia/similaridade foram apresentadas
sendo aplicaveis para se comparar funcdes de @elesidk probabilidade. De acordo com
Giusti e Batista (2013), essas distancias podesdadaptadas para comparacdo de séries
temporais. Ainda segundo esses autores, existditenadura inimeros métodos que dependem
de uma medida de dissimilaridade como a princifaleira de comparar objetos. Um exemplo
notavel € o algoritmo de classificac&eNN. Frequentemente esses meétodos superam 0s
métodos mais complexos em tarefas como classificagi&upamento, previsdo e deteccao de
anomalias (GIUSTI e BATISTA, 2013). Todos essesoth@s usam a funcdo de distancia ou
dissimilaridade, sendo a Distancia Euclidiana (BE)Dynamic Time Warping (DTW), as
duas medidas de dissimilaridade mais empregadhieraura (GIUSTI e BATISTA, 2013).

Os resultados obtidos por estes autores mostram@omnplex Invariant Distand@TW (CID-
DTW), proposto por Batistet al. (2011), supera o DTW, e que somente o CID-DTW, D&W
CID superam a DE. Os resultados obtidos evidenaiaoia mais a qualidade do DTW como
medida de distancia adequada para a classificag&értes temporais por similaridade, visto

gue nenhuma das medidas superou o DTW com difeestgtsticamente significativa.

4.14.1 Distancia Euclidiana (DE) eDynamic Time Warping DTW)

A DE, também denominada métrica pitagorica, € asrhasica, e talvez a mais importante
medida de distancia existente, uma vez que outétedos mais sofisticados sdo uma derivacéo
da DE. Este método consiste em comparar todos megpda série com o ponto de mesma

30 para maiores detalhes ver: SAKOE, H.; CHIBA, S. Dynamic programming algorithm optimization for spoken word
recognition. IEEE Transactions on Acoustics, Speech and Signal Processing. v. 26, n.1, p.43-49, 1978.
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ordem na série temporal. Posteriormente somam-ddessncas entre as séries e obtém-se a

dissemelhanca da distancia euclidiana.

Dada duas séries de tempo= (xq,X3,...,Xp) € Y = (y1,¥2, ---,¥n), POde-se calcular a
distancia euclidiana entre os pontos X e Y comomaiério de todos 0s pontos que compdem
XeY.

DE(X,Y) = Z:(xi _y)? (4.14.1.1)

Este método € o mais rapido e apresenta um crestinfieear, ao contrario do método
deformacéo dinamica do tempByphamic Time Warpingque apresenta um crescimento
quadratico. Outra caracteristica do método diz gigspa sua sensibilidade a distor¢des,
compressdes e defasagens, impondo que as duas sfeam o0 mesmo comprimento
(KEOGH e PAZZANI, 1999, 2000).

Na Figura 4.33 mostra-se que cada ponto da séenXuma unica distancia com o ponto da

série Y e vice-versa, mantendo uma relacéo de uanyva.

i Distdncia ponto o ponto

Figura 4.33 - Dada as séries temporais X e Y, para cada ponto de X, o calculo da distancia

€ realizado apenas uma Unica vez para apenas um ponto em Y.

Para séries temporais que possuem o mesmo tamaligtarecia euclidiana produzira um bom
resultado final. Contudo, em casos onde as s@resentam tamanhos diferentes, este método

nao serd a melhor alternativa de medida de simlddd, pois a DE ignora os pontos da série
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temporal de maior tamanho que excedem os ponta®rila de menor tamanho, conforme

ilustrado na Figura 4.34.

Figura 4.34 - Alinhamento de séries com diferentes tamanhos empregando a DE.

Visando resolver este problema de dimensionamartite duas séries temporais de tamanhos
diferentes, o DTW apresenta uma abordagem intereesg&igura 4.35). Este algoritmo
minimiza os possiveis efeitos de distor¢do no teempermitindo uma transformacéo elastica
da série temporal, isto €, este algoritmo postibdlideteccdo de similaridades entre padrbes

gue podem estar defasadas temporalmente ou comammesséo diferente.

Figura 4.35 - Alinhamento de séries com diferentes tamanhos empregando a DTW.

4.15 Dynamic Time Scan Forecasting (DTSF)

“Nothing is more practical than a good theory”.
Vladimir Vapnik

4.15.1 Background historico

Os modelos de previsdo bem-sucedidos baseiam-sdbemagens dsoft computingcomo
redes neurais, sistemas difusos, maquinas dedetuporte e sistemas hibridos. Este trabalho
propde o emprego do novo modelo que verifica aesinnporal procurando por janelas
compativeis, ou seja, partes da série passada dpuesanelhantes aos ultimos valores
observados dos quais a predi¢do é necessariatiddzer janelas compativeis selecionadas, as

seguintes observacdes sdo usadas como valoresuvigiprusando funcdes de similaridade. O
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método chamado d&ynamic Time Scan Forecastidgiotavelmente intuitivo e pode ser usado
tanto como uma ferramenta exploratoria para ideatifpadroes semelhantes nas séries
temporais e como um modelo de previsao melhoraaiocdinparacdo com abordagensdi

computing o método proposto € extremamente rapido.

O método denominado conynamic Time Scan Forecastinggqui chamado nomeado como
DTSF(COSTAEet al.,2019), foi inspirado por estatisticas de varred@bAZ et al, 2009).

As estatisticas de digitalizacdo compreendem uragsel de métodos estatisticos que
digitalizam fluxos de dados para encontrar um cataptento andmalo. Foi introduzido por
Joseph Naus em 1965 (NAUS, 1965) e estendido Engja epidemiologica usando dados
espaciais (KULLDORFF, 1997), temporais e espadaigporais (KULLDORFFet al, 1998;
KULLDORFF, 2001). Resumidamente, uma janela deedamma com forma fixa, como uma
circular de uma janela cilindrica varre os dadasna estatistica de teste € calculada para cada
posicdo da janela. A posicdo com o maior valordfatistica de teste € um candidato potencial
para um comportamento anémalo. A inferéncia efitatié obtida usando simulacfes de Monte
Carlo (MOONEY, 1997) sob a hipotese nula de quéuxofde dados ndo apresenta dados
andmalos. Mais informacBes sobre estatisticas dedwaa sdo encontradas em Géazal.
(2009).

O método DTSF verifica uma série temporal usanda jamela fixa. O objetivo é encontrar a
janela anterior nos dados que sdo semelhantesabiwes/observados mais recentes. Portanto,
uma estatistica de teste, ou uma estatistica diwstade € calculada para cada janela. Além
disso, uma funcao de similaridade é estimada @atajanela. Depois de detectar a maioria das
janelas semelhantes, os valores de previsdo sémdes usando as fun¢des de similaridade e
os valores observados que seguem as janelas sel@éat Mais detalhes sodpd SF séo

apresentados abaixo.

4.15.2 Formulag&o do Dynamic Time Scan ForecastifBTSF)

O objetivo doDTSF inclui identificar padrbes na série temporal qude fortemente
correlacionados com o vetgt”! (vetor correspondente aos valores observadosrewaste,
onde o seu comprimento € dado pgr Assim, 0 conjunto de vetores candidatos pode se

escrito como:
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e = Wemweri

Y] (4.15.2.1)

em quet = 1;---; N — 2.w. O limite superior da sequéncia de tenifyo— 2.w) garante que
0 vetoerW] n&o se sobrepde com o veydt’l. A Figura 4.36 ilustra 0 métoddTSF. Dado o

ultimo w valores observados, que compreende vettf, uma janela de varredura com o

mesmo tamanh(xgw]) € usada para verificar os valores anteriores @asssemporais.

Litros por segundo {L/s)

8550 8600 8650 8700 8750

Série historica

Figura 4.36 - llustracao do procedimento de varredura da série de tempo DTSF (Adaptado
de COSTA et al., 2019)

O objetivo final do DTSF é fornecer uma previsdo d€ etapas da seérie temporal,

Yn+1 o YNk Para atingir esse objetivopd SFverifica as séries temporais para os melhores

padréeS(EW]. Os valores das séries temporais que seguem bemeelpadrdes sdo utilizados

como valores de previsao:

Yn+i = fyiw Ve—w+i) (4.15.2.2)

em quef ,wi € uma funcéo que correlaciona os elementos dox/B’t]oe os elementos do vetor
t

y [W]
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Uma primeira restricdo pode ser impostalermt < k < w. Essa restricdo garante que, se a
janela da série temporal mais correlacionada indsiivalores mais recentes, antes do vetor

y 1, os valores de previsdo s&o uma funcéo do yetdt

Yn+i = fywl  On-wei) (4.15.2.3)

Conforme observado nas equactes 4.15.2.1 e 4.1622\&lores de previsdo dependem do

comprimento da janela e da fungéqfx[w] (). Uma primeira proposta para a fung@@ﬂ () é
t t

uma escala linear dos elementos do vxe&‘fﬁlr, isto €, um modelo linear. Isso ocorre porque 0s
valores anteriores podem ser supostamente senmedhawd Gltimos valores, exceto para uma
escala e/ou deslocamento de compensacao. Assigtpdonesta buscando valores que possam

ser semelhantes aos ultimos valores, apés a aptickzuma funcéo de similaridade.

Ao assumir a funcdo de similaridade como um molileéar, os parametros do modelo podem

ser estimados para minimizar a soma dos quadratos @ elementos do vetgl”! e a

equagao Iinean?(gt] + ,81[” X ng]_ Além disso, a estatistica de similaridade podels@nida
como o coeficiente de determinac®d (MONTGOMERY, 2012):

Z,-( W] A[w])z (4.15.2.4)

em quey™! é oj-ésimovalor do vetoryj[w]e 91 & 0j-ésimo valor previsto usando a fung&o

linear estimada. Vale ressaltar gRi& esta dentro do intervalo de unidade [0-1].RSe~ 1
entdo os valores estimados sdo muito proximos duwes observados, isto €, os valores
observados passados localizados no tehg@m semelhantes aos ultimos valores observados
apos a escala e a correcdo de deslocamento. Cdpnecdo de digitalizacdo € ilustrado na
Figura 4.37 usando uma janela de comprimento 24¢hoAs 7 Ultimas janelas com estatisticas
de alta similaridadeR?) sdo indicadas em retangulos. Para cada janelanodelo linear

(funcéo de similaridade) foi estimado.
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® - 1 4 6 3 2 5 7

Ultimas
observagSes

6
L

Litros por segundo (L/s)

T T
3000 4000 5000 6000 7000 8000

Série histérica

Figura 4.37 - Exemplo de DTSF usando séries temporais de demanda de agua (Adaptado
de COSTA et al., 2019)

Usando as funcdes de similaridade, os dados depardramento das janelas selecionadas séo
usados como valores de previsdo, conforme ilustnadeigura 4.38. As estimativas de pontos
sdo geradas usando uma funcao de agregacao, comlo@es medios. O métod SFrequer

trés parametros: o comprimento da janela de vameda especificagdo da funcdo de
similaridade e o numero das melhores correspor@&ncu seja, 0 numero de janelas
semelhantes encontradas nas séries temporais. defmelhorar a velocidade computacional,
a funcéo de similaridade linear é preferivel, cagoacgdes lineares, quadraticas e cubicas. O
namero de melhores correspondéncias pode ser awéa dinamicamente usando, por
exemplo, um limite para a estatistica de similated@o presente estudo, o numero de melhores

correspondénciasnatch sera previamente definidos.

Um requisito importante do méto@ SFé a disponibilidade de uma grande série tempOral.

DTSFé um método orientado a dados.
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—— Ultimas observacbes

w3 —  ——Observagdes projetadas

----- Valor da previsio

Previsao

Litros por segundo (L/s)

8730 8740 8750 8760

Série historica

Figura 4.38 - Previsdo de estimativas usando as janelas mais semelhantes, selecionadas
usando DTSF (Adaptado de COSTA et al., 2019)
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5 MATERIAL E METODOS

Os dados de vazédo sdao monitorados por meio dodilisjeo“Data Logger”, equipamento
dotado de memoria ndo volatil que realiza aquisdgidados com os mais variados tipos de
sensores existentes. Comsoftware LogChart Il € possivel realizar a configuracdo de
parametros do registrador, a coleta de dados rioduede aquisicdo, a visualizacdo destes
dados em um grafico temporal, a impressao dediegra salvamento dos dados de uma coleta
em disco e muitos outros recursos. Estes equipasidéotam configurados para coletar os
dados de vazédo (L/s) a cada 5 minutos na saidaTédaAEe de 15 em 15 minutos no
macromedidor que liga a ETA-B a ZA em estudo. Qidaoletados para o presente trabalho
compreendem as vazdes de 00:00 h do dia 01 degatee2015 até as 24:00 do dia 31 de
dezembro de 2016.

Posteriormente, estes dados foram transformadexteasao “csv” (arquivos de texto com
valores separados por virgulas) e importados padciteareR onde foram manipulados com
vista a realizacdo das previsdes horarias da demdmdgua. No periodo analisado houve dias
em que ndo ocorreram coletas por falhas no disposiData Logget. Estas falhas foram
suprimidas empregando a imputab&ove Bayesa geracéo dos dados faltantes, possibilitando

a realizacao da previsdo. A escolha deste mémdese a sua simplicidade.

As principais ferramentas de estatisticas e de #zadas neste trabalho encontram-se
implementadas neoftwareR. Os métodos rede neural autorregressiva naarl{(NNAR), Box

e Jenkins (SARIMA), alisamento exponencial (ETSnedelo de espaco de estado de
suavizagao exponencial com transformacdo Box-Qogs &@RMA, componente tendéncia e
sazonal (TBATS) foram aplicadas empregando as &sgdetar, auto.arima, et$ e tbats,
respectivamente, do pacdterecast(HYDMAN e HANDAKAR, 2008; HYNDMAN et al.,
2017). Para todos os meétodos deste pacote o treftanempregard um Unico passo
(HYNDMAN e ATHANASOPOULOS, 2014). O método ELM fanplementado utilizando

a funcdoelm do pacotennfor’? (Kourentzse, 2017). J4 o modelo hibrido STL-ET8S fo
implementado empregando a funtgbridModeldo pacotéorecastHybrid SHAUB e ELLIS,

31 0 esquema heuristico de Hyndman et al. (2002) parace funcionar muito bem e computacionalmente é
empregado no pacote Forecast (HYDMAN e HANDAKAR, 2008; HYNDMAN et al., 2017), visto que segundo
Makridakis et al. (2018)

32 para maiores detalhes sobre este algoritmo ver Crone e Kourentzes (2010) e Kourentzes et al. (2014)
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2019). Para o método DTSF utilizou a funciisf do pacoteDTScanF(COSTA e MINETI,
2019).

Quando se trata de previsdo em séries temporaigjoda correlacdo serial inerente e a
potencial ndo estacionariedade da série, faz coenoquso da validacdo cruzada pareca
problematica, uma vez que ndo leva em conta essbfemas (BERGMEIR e BENITEZ,
2012). Ainda, segundo estes autores, o0 problemdeafsndéncias dentro do treinamento e do
conjunto de teste pode ser resolvido usando bldeatados em vez de escolher os dados de
forma aleatoria. Na previsdo tradicional o blocoafida série, reservado para teste, €
denominado avaliacdo fora da amostra (TASHMAN, 20B@ra produzir as previsdes fora da
amostra, serdo estimados os modelos empregandgareada amostra (treino), para em
seguida, comparar com a demanda real ndo incla@dstmacado. O periodo fora da amostra
(teste) sera utilizado para testar a capacidadditivee dos modelos. Hyndman (2014),
recomenda o uso da validacdo cruzada em sérieotaimngempre que possivel. A validacéo
cruzada empregada no presente estudo concentra-gmeinico horizonte de previsao para

cada conjunto de teste, isto €, um passo a fredtbhdras).

A base de dados foi dividida em dois subconjur@osonjunto de treino empregara as medias
horarias de vazéao (L/s) de 01 de janeiro de 208®0#®0 h até as 24:00 do dia 31 de dezembro
de 2015 e os dados de teste (fora da amostrapponderdo as vazdes horarias médias do dia
01 de janeiro de 2016 das 00:00 h até as 24:08rh.8Pprevisdo das proximas 24 horas do dia
02 de janeiro de 2016 seréo utilizadas as vazodeamBorarias de 00:00 h do dia 01/01/2015
até as 24:00 h do dia 01/01/2016 (treino) e da300@:do dia 02/01/2016 até as 24:00 h do dia
02/01/2016 (teste); e assim sucessivamente.
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A Figura 5.1 representa esquematicamente a re@gdibrde origem rolante, apresentada no sub
topico (4.4.6), sendo o procedimento preferivel SHMAN, 2000).

— Il EEEN

00:00 h de 01 de janeiro de 2015 as 24:00 h de 31 de dezembro de 2015 (treino) 00:01 h de 01 de janeiro de 2016 as 24:00 h de 01 de janeiro de 2016 (teste)

— AN EEEEEN

00:00 h de 01 de janeiro de 2015 as 24:00 h de 01 de janeiro de 2016 (treino) 00:01 h de 02 janeiro de 2016 as 24:00 h de 02 de janeiro de 2016 (teste)

— Al EEEEEEEEEEEN

00:00 h de 01 de janeiro de 2015 s 24:00 h de 02 de janeiro de 2016 (treino) 00:01 h de 03 de janeiro de 2016 s 24:00 h de 03 de janeiro de 2016 (teste)

— AN EEEEENNN

AN EEEEEEEEEEEEEn

00:00 h de 01 de janeiro de 2015 as 24:00 h de 30 de dezembro de 2016 (treino) 00:01 h de 30 de dezembro de 2016 as 24:00 h de 31 de dezembro de 2016 (teste)

Figura 5.1 — Exibicdo esquematica da recalibracédo de origem rolante

As previsfes um passo a frente (horizonte de 2dsh@erao realizadas para todos os dias do
ano de 2016 empregando os diversos métodos a sestmos. Posteriormente, sera construida
uma matriz de erros com dimenséa |), para quail séo os dias de previsag es horizontes

de previsdo em horas, conforme exemplo apresem@adabela 5.1. Os erros serdo obtidos

pela diferenca entre os valores fora da amostevalores previstos.

Tabela 5.1 — Exemplo de matriz de erros para os dias e horizonte de previsao

Horizonte de Previsdo em Horas*
1 2 3 4 5 21 22 23 24
01/11/2016 259,73 265,61 265,57 341,09 307,58 92,25 165,09 161,77 154,89
02/11/2016 293,68 286,67 289,88 287,86 271,77 -42,04 166,98 165,26 157,39
03/11/2016 281,12 276,17 280,42 277,41 269,21 52,08 123,60 127,10 123,45
04/11/2016 267,06 244,64 240,29 259,93 242,63 -162,54 -1,76 -10,90 -8,38

Dias de previsdo

29/11/2016 181,28 269,82 242,55 217,72 217,03 -199,02 18,22 -6,58 -7,21
30/11/2016 107,86 93,45 108,49 117,70 66,11 29,74 177,42 184,82 127,66
* 0 numero 1 representa a previsao a 01:00 h da@assim por diante, até a previsao das 24:00diedo

Todo este procedimento pode ser resumido no flaxograpresentado na Figura 5.2.
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Figura 5.2 — Fluxograma proposto para analise e comparacéo de todos os métodos a serem

avaliados.

Este procedimento serd empregado para os diverstoslos que a principio serdo analisados:

i. Naive Bayes
ii. DTSF Oynamic Time Scan Forecasting
iii. ELM (Extreme Learning Machine
iv. BNNAR (Rede neural autorregressiva nao-linear bowistrap
v. SARIMA (Box e Jenkins)
vi. TBATS (Trigonometric Box-Cox transformation, ARMA erroseid, and Seasonal
Componentis
vii. ETS (Alisamento exponencial)
viii. STL-ETS (Modelo hibrido empregando filtro STL e 8%

Um grande problema na literaturardachine learning que a maioria dos estudos publicados

fornecem previsdes e afirmam que as acuraciasasdtatorias sem compara-los com métodos

Programa de Pds-graduacdo em Saneamento, Meio Ambiente e Recursos Hidricos da UFMG



135

estatisticos simples ou mesmo com previsao ingédaave Bayes (MAKRIDAKIS et al,
2018).

5.1 Meétricas de avaliacao

Segundo Pellegrini (2012), durante os ultimos andsieras medidas para avaliar o ajuste de
séries temporais e a acuracia da previsdo forapoptas. Entretanto, seu uso indiscriminado
pode levar a conclusdes errbneas. Além disso, uamalg parte é inadequada quando se deseja
medir a capacidade preditiva em uma grande qualdida séries temporais. O erro medio
absoluto em escala (MASE)deve entdo ser utilizado. As métricas de avaliggitem ser
caracterizadas em: medidas escala dependentesgameoaseadas em erros percentuais,
medidas baseadas em erros relativos, medidas/esa&imedidas de erro de escala.

A seguir serdo apresentadas as métricas utilizadgzesente estudo. A precisdo de cada
modelo sera avaliada empregando as métricas deamstro quadratico médio (MSE), da raiz
do erro quadratico médio (RMSE), do erro absoluédim (MAE), do erro percentual absoluto

médio (MAPE) e diModel Fitting(MF) para cada um dos horizontes e dias de pr@visa

As medidas de erro MSE, RMSE, MAE e MAPE expdemseaguintes vantagens e
desvantagens. O MAE e o MSE sé&o bastantes eficazasaliacdo do erro total absoluto de
previsdo, mas sdo altamente sensiveis a errosmodreo RMSE possui propriedades
semelhantes as do MSE, mas é consideravelmentesrsensivel a erros extremos e é mais
estavel. Ja o MAPE, além de ser eficaz, € indepgadia escala de medida (ADHIKARI,
2015). Outra vantagem deste método € que ele umacrapido entendimento devido a sua
representacdo em termos percentuais (%). Maiorsdhde sobre a estatisticas de erros,
equacgoes (5.1.1) a (5.1.4), podem ser obtidos eNMGOMERY et al, 2012).

As funcgdes de custo empregadas tém as seguinteglémbes:

1< (5.1.1)
MSE = EZ(OL - Pl')z
i=1

33 Métrica proposta formalmente por Hyndman e Koehler (2006)
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T (5.1.2)
RMSE = —Z(Ol - Pi)Z
n i=1
1< (5.1.3)
n .
=1
(5.1.4)

n
1
MAPE = EZ|(oi — P)/0;] X 100

=1

em queO; valor observado da demand&;valor previsto da demandaneé o horizonte de

previsao.

O Model Fitting(MF) também foi utilizado como uma medida que egpa 0 ajuste dos dados
histéricos ao modelo. MF representa o0 MSE das gbesgi de ajuste dos— k modelos,

normalizado pela média das séries temporais ensan@ MF é dado por:

TlZ?:l(Oi - Pi)z (515)

Model Fitting (MF) = * 100%
iz, P)?

O custo computacional (CC) também foi usado paeranar o tempo necessario para treinar
um modelo e usa-lo para previsées. O CC represeiet@mpo computacional médio requerido
para predizer uma série temporal empregando umnaiedo modelo dividido pelo tempo
correspondente utilizado pelo métddaive para alcancar a mesma tarefa (MAKRIDAKIS
al., 2018), ou seja, € a proporcao do tempo computaicammodelo avaliado em relacdo ao

método ingénuo.
Ja o CC sera dado pela Equacao (5.1.6) que segue:

Tempo decorrido no modelo a ser avaliado (5.1.6)

Tempo decorrido na previsao empregando o Naive

O tempo computacional foi estimado usando um set@m as seguintes caracteristicas: CPU
com processador da 72 Geracéo Intel® Core™ i7-75@@bGHz, memoria de 16GB DDR4,
processador baseado em 64x.
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5.2 Intervalo de confianca (I.C.) empirico

Os intervalos de confiancas (I.C.), para cada ushrdétodos avaliados, foram calculados
empiricamente utilizando o seguinte critério. laloiente, para cada hora do dia foram
calculados os erros historicos de de predi¢aazaititio os erros histéricos, foram definidos os
seus respectivos percentis para cada hora do dimit® inferior de predicdo sera calculado
adicionando o percentil 5% (0,05) dos erros hist&iao valor previsto. De forma similar, o
limite superior de predicdo sera calculado adicidoao percentil 95% (0,95) dos erros

histéricos ao valor previsto, ou seja:
Limite Inferior (L.I.): y*+ percentil 5% dos erros historicos e
Limite Superior (L.S.): # percentil 95% dos erros historicos,

implicando em um I.C. com aproximadamente 90% dbadilidade.
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6 RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo serdo descritos os resultados ddslo®de previsdo empregados no presente
estudo utilizando os dados da ZA expostos no tGpid0 principal objetivo desse estudo, e
discutido neste tOpico, € comparar diferentes noStoesktatisticos e de aprendizagem de
maquina no tocante a previsdo de demanda no c&zo para sistemas de abastecimento de
agua urbano, verificando o desempenho de tais w®@eh realizar progndsticos e compara-

los, tanto na capacidade de generalizacdo quartasto computacional demandado.

6.1 Estudo de caso

A ZA estudada esté localizada na regido centrdesuma capital do Sudeste brasileiro e atende
uma populacéo de aproximadamente 230 mil pessodsngdo ser comparada com uma cidade
de médio porte. Esta regido € predominantementieresal (com diversos estratos sociais) e
possui um amplo comércio. Segundo informacdes daessionaria responsavel, a ZA em
setembro de 2017, apresentava 35.710 ligacbes4P&donomias e uma vazdo média
distribuida de 861,05 L/s. Os volumes micromediaodéstribuido para o referido més foram
de 1.468.629 e 2.306.242, respectivamente, totalzama perda de 36,32%.

Na Figura 6.1 apresenta-se a demanda horaria méstia ZA, onde é possivel observar que a
demanda permaneceu em meédia estavel ao longo dmlpenalisado, e na Tabela 6.1 as

respectivas estatisticas descritivas.

800
|

600
|

Lis

400
|

200
|

T T T T T
0 5000 10000 15000 20000

Histérico demanda

Figura 6.1 — Série histdrica de agua demandada desde 00:00 de 01 de janeiro de 2015 as
24:00 de 31 de dezembro de 2016.
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Na Tabela 6.1 sdo apresentadas as medidas descdtvsérie historica utilizada no presente

estudo. A mediana de vazéao, para o periodo analifaicte 522,81 (L/s) com um coeficiente

de variacao de 23,08%.

Tabela 6.1 — Medidas descritivas da série histérica de demanda

Estatistica

Unidades

Média
Mediana
Desvio Padrao
Minimo
Maximo
Primeiro Quatrtil
Terceiro Quatrtil

Coeficiente de variacao

533,6307
522,8083
123,1604
116,5743
947,1833
438,4812
629,6417
23,08%

Ao analisar os dados horarios, Figuras 6.2 a thdemwa-se que ao longo do dia a producéao

mantém-se estavel variando somente nos horarigmde&” onde o custo de energia elétrica é

mais elevado. Contudo, uma disperséo é observadarimaeiras horas do dia. No tocante aos

dias da semana, o domingo € o que possui menourmene maior dispersado, seguido pela

segunda feira. Com relacdo aos meses do ano ofsey@e no outono e no inverno Sao 0s

periodos onde ocorrem 0s menores consumos e agsemdispersdes, seguido pelo més de

dezembro. O més de julho possui a menor mediadanplo ser associado ao periodo de férias

escolares.
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Figura 6.2 — Boxplot dos dados para as 24 horas do dia empregando a vazao (L/s) no
periodo de 00:00 de 01 de janeiro de 2015 as 24:00 de 31 de dezembro de 2016.
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Figura 6.3 — Boxplot dos dados para os dias da semana empregando a vazéo (L/s) no
periodo de 00:00 de 01 de janeiro de 2015 as 24:00 de 31 de dezembro de 2016.
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Figura 6.4 — Boxplot dos dados por més empregando a vazéo (L/s) no periodo de 00:00 de
01 de janeiro de 2015 as 24:00 de 31 de dezembro de 2016.

Observa-se, na Figura 6.5, que a demanda de ague wa distribuicdo bimodal, isto é, uma

distribuicdo de probabilidade continua com duas anadiferentes. Estas modas aparecem

como picos distintos (maximo local) na funcao destitade de probabilidade da demanda de

agua da ZA em L/s.
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Histograma demanda de agua.
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Figura 6.5 — Histograma e densidade de probabilidade da demanda de dgua da ZA em L/s.

6.2 Aplicacdo dos métodos de previsao

Um grande problema na literaturardachine learning que a maioria dos estudos publicados
fornecem previsfes e afirmam que as acuraciasasdtagorias sem compara-los com métodos
estatisticos simples ou mesmo com previsao ingédaave Bayes (MAKRIDAKIS et al,
2018).

A seguir serdo apresentados e discutidos os dwensdelos avaliados no presente estudo. O
primeiro método avaliado foi 0 Box e Jenkins. Qstgs de todos os modelos empregados no

presente estudo estdo apresentados no Anexo Il.

6.2.1 Box e Jenkins

A modelagem Box e Jenkif@ realizada em trés fases, conforme explicitanltdpico (4.6.9).
Para a etapa de identificacdo empregou-se a selegdioméatica dos parametros
(p,d, q)x(P, D, Q) utilizando a funcadauto.arima” do pacotd-orecasttHYNDMAN et al,
2017) do programa R. O primeiro parametro idertifec foi o numero de diferenciacdes
necessarias para tornar a serie temporal esta@qmar meio do teste de raiz unitaria KPSS.
Posteriormente, foram determinados os parametroge MA(p, q) e 0s operadores sazonais

dos parametros AR e MA de orddi, Q). O algoritmo proposto por Hyndman e Khandakar
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(2008) percorreu todo o espaco de busca com o\abp identificar os possiveis modelos e
selecionar, empregando o critério AICc, o modele @presentou o menor critério. Este
procedimento empregou o algoritrstepwisecom vista a reduzir o esforco computacional sem

prejudicar a selecdo do modelo mais parcimonioss igalizar a previsao.

O modelo selecionado, para os meses de janeirdeants® de 2016, foi 0 SARIMA,
(1,1,1)(0,0,2)[24], o que equivale afirmar que odelo foi formado por um parametro
autorregressivo, uma diferenciagédo para tornaria eétacionaria, e um parametro de média
movel, além de dois par@metros de média movel dienoisazonal, com uma sazonalidade de
24 horas. Contudo, para os meses de outubro a tezel® 2016 o0 modelo selecionado foi o
SARIMA (4,1,0)(2,0,0)[24]. Ap0s a identificacao,tdeminaram-se os valores dos parametros
por meio do método de verossimilhatfc®s resultados dos pardmetros estimados dos nsodelo
SARIMA estéo apresentados na Tabela A.lll. 1.

Os diagnosticos dos residuos, das funcdes de aut@lagdo residual, dos histogramas dos
residuos, dos graficos de probabilidade Quantilfua das raizes dos polinbmios que
garantem a estacionariedade e a invertibilidadendodelos SARIMA estdo presentes nos
Anexo Il na Tabela A.lIl.2.

Os graficos dos diagnosticos mostram a série digdues, a funcdo de autocorrelacao residual
(FAC) e o histograma dos residuos. Os resultadiddosbdemonstram que os desvios, tanto do
modelo SARIMA (1,1,1)(0,0,2)[24] quanto do model®ARBMA (4,1,0)(2,0,0)[24] nao
apresentam distribuicdo normal, com média zergiénaa constante, o que é confirmado pelo
teste de normalidade de Jarque B%d®8) (Tabela A.lll.4) e pelo gréafico de probabiliga
Quantil-Quantil (Q-Q) (Tabela A.lll.2). A ndo norfitade observada ocorre pela curtose
leptocrticd®. Este grafico é uma ferramenta muito Util paracaha adequacéo de distribuicéo
de frequéncia dos dados a uma distribuicdo de piladsdes, usada para verificar se o0s

residuos apresentam distribuicdo normal. O gr&fié€@ é melhor que o histograma e que a

34 para maiores detalhes ver Morettin e Toloi (2004).

35 Trata-se de um teste assintético, onde o procedimento do teste consiste em calcular os valores de assimetria
respectivamente, os coeficientes amostrais de assimetria e de curtose e T é o tamanho da amostra. Este teste é
utilizado para testar se a série tem distribuicdo normal baseada nas diferencas entre assimetria e curtose da
distribuicdo da série em relagdo a normal. Segundo Granger e Newbold (1976), a heterocedasticidade nio afeta
a adequacdo da previsdo, pois ndo implica em estimadores viesados, como no caso de uma regressao linear
multipla.

36 Diz-se para as distribuicdes com caudas pesadas ou mais afunilada e concentrada que a distribuicdo normal.

e curtose da amostra e utilizar a seguinte estatistica de teste: JB = T( ), em que &; e &, sdo,
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distribuicdo acumulada empirica, pois é mais féaiificar se uma reta se ajusta aos pontos do
gue se uma curva de densidade se ajusta a umrhist@@u que uma curva de probabilidade
acumulada se ajusta a acumulada empirica. Os@gddeQ confirmam a leptocurtose (caudas
pesadas) na medida em que os erros se assemellmard invertido, evidenciando a forma
de uma distribuicdo mais “afilada” que a curva rarm

Outro ponto a ser abordado diz respeito a autdegée residual. O teste de Ljung-Box (L-
B)3’ tem a hipétese nula de independéncia entre asvalgdes considerando qualquer grau de
defasagens entre elas. E comum usar este testegudicar se os residuos de um modelo de

série temporal se assemelham ao ruido brancoegeltados na Tabela A.111.5.

Ja a estabilidade do modelo foi testada pelo iovees raizes dos polinbmios caracteristicos
AR e MA. O inverso destas raizes, associadas anpamentes AR e MA, de fato pertencem

ao circulo unitario, concluindo, portanto, que odelo € estacionario e invertivel (ver Tabela
A.llL2).

Verifica-se, entéo, que os desvios no modelo ndosénalmente distribuidos e sao fortemente
autocorrelacionados. Embora o modelo seja estatoménvertivel, necessita talvez de aplicar
um pré-processamento para extrair toda informagéatda nos dados.

Tabela 6.2 - Modelos de previsdo empregando SARIMA e suas respectivas métricas
(RMSE, MAE e MAPE) para 0s meses de previsao

Més Modelo RMSE MAE MAPE

jan/16 SARIMA(1,1,1)(0,0,2)[24] 214,723 162,299 0,381
fev/16 SARIMA(1,1,1)(0,0,2)[24] 173,828 130,608 0,266
mar/16 SARIMA(1,1,1)(0,0,2)[24] 155,864 115,328 0,231
abr/16 SARIMA(1,1,1)(0,0,2)[24] 149,156 112,378 0,217
mai/16 SARIMA(1,1,1)(0,0,2)[24] 131,096 98,502 0,193
jun/16 SARIMA(1,1,1)(0,0,2)[24] 134,915 98,710 0,202
jul/le SARIMA(1,1,1)(0,0,2)[24] 135,242 98,178 0,208
ago/16 SARIMA(1,1,1)(0,0,2)[24] 126,745 92,346 0,189
set/16 SARIMA(1,1,1)(0,0,2)[24] 128,884 95,397 0,187
out/16 SARIMA(4,1,0)(2,0,0)[24] 144,261 106,244 0,225
nov/16 SARIMA(4,1,0)(2,0,0)[24] 152,601 113,928 0,250
dez/16 SARIMA(4,1,0)(2,0,0)[24] 146,398 107,750 0,250

~2
37 0 teste de Ljung-Box baseia-se na estatistica Q* = T(T + 2) Zﬁﬂ%, em que T é o tamanho da amostra, Py
é a autocorrelacdo da amostra na defasagem k e h é o nimero de defasagens a serem testados
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O intervalo de confianca (I.C.) empirico obtido eegando o modelo SARIMA, juntamente
com a mediana horéaria observada e prevista poamisgo do ano de 2016, esta apresentado

no Anexo lll, Figura A.llI.1.

6.2.2 Alisamento exponencial

O método de alisamento exponencial (E¥8)considerado um procedimento automatico de
previsdo, portanto ndo € necessario aplicar nenhestratégia de modelagem como, por
exemplo, no método de Box e Jenkins no qual haseitzle de estacionariedade das séries.
Os modelos de espaco de estados de suavizacaeceeg@isdo todos ndo-estacionarios. Outra
vantagem dos modelos de suavizacao exponencia ésges podem ser ndo-lineares. Assim,
as seéries que possuem caracteristicas de naodiagey incluindo a heteroscedasticidade,
podem ser melhor modeladas usando modelos de espmgestados (HYNDMAN e
KHANDAKAR, 2008). Ainda, segundo Hyndman e Khanda§2908), a filosofia dos modelos

ETS é de que o mundo é ndo-estacionario.

Assim como para o0 modelo SARIMA, o modelo ETS tamtempregou o pacofeorecast

Foi adotada a nomenclatura proposta por Hyndetad. (2002), abordada no topico (4.6.2).
Baseados nestas consideracdes, Hyndehah (2002) propuseram o método ETS automatico
para selecionar os modelos de alisamento expomenaig&spaco de estados por meio de
critérios de informagéo. Assim como na func¢aato.arima”, os critérios de informacgéo
empregados foram o AIC, o AICc e o BIC. O modeltomatico emprega a funcdets” e
considera todos os possiveis modelos dentro dass¥ibilidades de alisamento exponencial
(combinando cinco formas de tendéncia por trés ocomptes sazonais por dois erros) que
descrevem uma série temporal (HYNDMANal, 2002; GARDNER Jr., 2006). Pdefaulto
critério utilizado para selecionar o melhor mod#dmtre as 30 possibilidades é o modelo que

apresente o menor critério de Akaike (AIC).

O modelo selecionado automaticamente, empreganfimgio “ets” (Z,Z,Z), foi o ETS

(A,Ad,A). Este modelo representa o Holt-Winters thai, com erro aditivo, tendéncia

38 Onde ETS tem como primeira variavel o tipo de erro, a segunda variavel o tipo de tendéncia e a terceira e
ultima variavel o tipo de sazonalidade da série em estudo.
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amortecida e sazonalidade aditiva. O objetivo tkz8e automatica é encontrar o modelo que
seja mais parcimonioso dentre as varias possitglasto €, identificar o modelo com o menor
namero de parametros possiveis a serem estimadgseeconsigam explicar bem o
comportamento da variadvel resposta (PELLEGRINI, 220%efletindo um bom ajuste e

consequentemente um bom poder de previséo.

Assim como observado para os modelos SARIMA, adteeos obtidos para os modelo ETS
demonstram que os desvios ndo apresentam dis&huaigrmal, com média zero e variancia
constante, o que é confirmado pelo teste de natad#i JB (Tabela A.lll.4) e pelo gréafico de
probabilidade Q-Q. Tanto o diagndstico do ETS, tmao modelo hibrido STL-ETS (sub

topico 6.2.3) estdo apresentados na Tabela A.ll1.6.

Os resultados dos modelos séo apresentados naBaBa na Tabela A.111.3

Tabela 6.3 — Modelos de previsdo empregando alisamento exponencial (ETS) e suas

respectivas métricas (RMSE, MAE e MAPE) para os meses de previsao

Més Modelo RMSE MAE MAPE

jan/16 ETS(A,Ad,A)* 213,707 162,322 0,378
fev/16 ETS(A,Ad,A)* 165,098 124,729 0,254
mar/16 ETS(A,Ad,A)* 148,331 110,633 0,225
abr/16 ETS(A,Ad,A)* 149,849 117,553 0,222
mai/16 ETS(A,Ad,A)* 133,367 108,852 0,208
jun/16 ETS(A,Ad,A)* 152,310 120,529 0,232
jul/16 ETS(AAd,A)* 131,575 98,838 0,204
ago/16 ETS(A,AM,A)* 112,965 82,736 0,165
set/16 ETS(A,AdA)* 126,392 94,812 0,181
out/16 ETS(A,Ad,A)* 142,584 105,532 0,214
nov/16 ETS(A,AdA)* 147,768 113,436 0,242
dez/16 ETS(A,AJ,A)* 146,032 110,034 0,253

* empregou-se transformacao Box-Cox

O intervalo de confiancga (I.C.) empirico obtido eegando o modelo ETS, juntamente com a
mediana horaria prevista e observada por més & Ida ano de 2016 esta apresentado na
Figura A.lIl.2 do Anexo lll. O ETS possui uma granthpacidade de interpolacéo, o que pode

ser observado nesta figura, principalmente no segeemestre de 2016.
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6.2.3 Modelo hibrido STL-ETS

O modelo hibrido heterogéneo (STL-ETS) foi calcalachpregando o pacdigrecastHybrid
(SHAUB e HELLIS, 2019). A fungadhybridModel” contida neste pacote combinam as
diversas abordagens do pacBtaecast(HYNDMAN et al, 2017). As previsdes geradas a
partir da funcadets” e a funcadstim” podem ser combinadas com pesos iguais, com pesos
baseados em erros dentro da amostra (BATES e GRARNGH#59), ou com pesos baseados
em validacgdo cruzada O padrdodefaul) é o emprego de pesos iguais, 0 que mostrou ser
robusto e melhor em muitos casos do que dar magag®s modelos com melhor desempenho
dentro da amostra (SHAUB e HELLIS, 2019).

O modelo hibrido heterogéneo (STL-ETS) construfdpregou um peso igual a 50% para cada
um dos algoritmos utilizados na sua composicaoredsltados sédo obtidos otimizando os

recursos do modelo com base na minimizacédo de emrstio descritos na Tabela 6.4.

Tabela 6.4 — Modelos de previsdo empregando o STL-ETS e suas respectivas métricas
(RMSE, MAE e MAPE) para os meses de previsao.

Més Modelo RMSE MAE MAPE
jan/16 STL-ETS (Peso: 0,5 STL e 0,5 ETS) 216,071 66,401 0,385
fev/16 STL-ETS (Peso: 0,5 STL e 0,5 ETS) 167,871 27,170 0,268
mar/16 STL-ETS (Peso: 0,5 STL e 0,5 ETS) 143,909 11,58 0,222
abr/16 STL-ETS (Peso: 0,5 STL e 0,5 ETS) 147,702 17,951 0,223

mai/16 STL-ETS (Peso: 0,5 STL e 0,5 ETS) 117,948 9,1% 0,171
jun/l6 STL-ETS (Peso0: 0,5 STL e 0,5ETS) 126,296 5,186 0,192
jul/16 STL-ETS (Peso: 0,5 STL e 0,5 ETS) 121,445 3,192 0,193
ago/16 STL-ETS (Peso: 0,5 STL e 0,5ETS) 104,619 5,636 0,153
set/16 STL-ETS (Peso: 0,5 STL e 0,5 ETS) 116,838 8,205 0,171

out/16 STL-ETS (Peso: 0,5 STL e 0,5 ETS) 138,741 02,991 0,215
nov/16 STL-ETS (Peso: 0,5 STL e 0,5 ETS) 148,777 10,931 0,247
dez/16 STL-ETS (Peso: 0,5 STL e 0,5 ETS) 141,399 03,414 0,237

Em ambos modelos que empregam alisamento expoh@gtile STL-ETS), os diagndsticos
dos residuos, as funcdes de auto correlacao résiduaistogramas dos residuos e os graficos
de probabilidade Q-Q estdo presentes nos AnexpalllTabela A.lll.6. Diferentemente do
modelo ETS, o modelo hibrido que emprega o filtid. 8om o ETS demonstram que os

39 para maiores detalhes ver Shaub e Hellis (2019)
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desvios apresentam distribuicdo normal, com média B varidncia constante, o que é

confirmado pelo grafico de probabilidade Q-Q.

Na Figura A.lll.3 serdo apresentados o intervalo coafianca (I.C.) empirico obtido
empregando o modelo hibrido STL-ETS juntamente eommediana horaria observada e

prevista por més ao longo do ano de 2016.

6.2.4 Redes Neurais ndo-lineares autorregressivas cdmotstrap(BNNAR)

Para o modelo BNNAR empregou-se a func¢éoetar” presente no pacotBorecast
(HYNDMAN et al, 2017). Esta fungao ajusta um modelo RNA do fgsalforwardcom uma
Gnica camada oculta a uma série temporal defasada entrada. Portanto, € um modelo

autorregressivo nao-linear.

Considerando que esta rede emprega a notAQ@aR(p, P, k)[m] para indicar que a
defasagem € de observagfes, com ordens de sazonalida@den e k nés (neurbnios) na
camada oculta. Paitefaut a definicho do nimero de neurdnios é dada pdlr wateiro
arredondado da equacdo= (p+ P+ 1)/2. Um conjunto de 100 redes foi treinado
empregando, cada uma, pesos iniciais aleatéricgeffarmente, a média foi calculada para
realizar as previsoes. Este algoritmo empregatéricride Akaike (AIC) do modelo AR (p)
linear apds ajuste sazonal com uma decomposicagoama definicdo 6tima do nimero de
defasagens e uma transformacdo Box-Cox @om0,5 com o objetivo de garantir que o0s

residuos sejam aproximadamente homocedasticos.

Apos o treino foi realizada a previsédo para umzumte de 24 horas. O emprego do argumento
bootstrappermite que os erros sejam gerados aleatoriamegradindos erros histéricos. Ja o
argumentonpathscontrola o nimero de simulacdes realizadas. Nsepte analise foram

empregadas 100 reamostragboetstrape 100 simulagdes.

Os resultados dos modelos BNNAR sé&o apresentadbsb@a 6.5.
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Tabela 6.5 — Par@metros dos modelos de previsdo empregando redes neurais ndo-lineares

autorregressivos com bootstrap e suas respectivas métricas (RMSE, MAE e MAPE)

N® Peso Si_gma
Redes estimado
jan/16 ~ BNNAR(30,1,1)[24] 100 33 2950 151,753 1924 0,285
fev/16 BNNAR(30,1,1)[24] 100 33 3002 135,642 16 0,214
mar/16 BNNAR(30,1,1)[24] 100 33 3087 115,860 95,74 0,186
abr/16 BNNAR(30,1,1)[24] 100 33 3010 103,786 78,04 0,138
mai/l6 BNNAR(30,1,1)[24] 100 33 3088 101,266 79,27 0,144
jun/l6  BNNAR(30,1,1)[24] 100 33 2950 104,291 8459 0,164
jul/l6  BNNAR(30,1,1)[24] 100 33 3023 107,118 9®m33 0,181
ago/16 BNNAR(30,1,1)[24] 100 33 3062 97,933 81,933 0,154
set/16 BNNAR(30,1,1)[24] 100 33 3178 104,829 88,54 0,169
out/16 BNNAR(30,1,1)[24] 100 33 3127 108,647 9514 0,186
nov/i16 BNNAR(30,1,1)[24] 100 33 3121 121,898 94,02 0,213
dez/16 BNNAR(30,1,1)[24] 100 33 3079 113,015 88,34 0,202

Més Modelo RMSE MAE MAPE

O intervalo de confianca (I.C.) empirico obtido eegando o modelo hibrido BNNAR,
juntamente com a mediana horaria observada e fagxs més ao longo do ano de 2016, esta
apresentado no Anexo lll, Figura A.lll.4. Na pratia integralidade dos modelos avaliados, o
I.C. é maior que 0s 90%. Para este modelo, queseama 16 pontos fora do I.C. (no horério
de ponta para os meses de maio, junho, agosteralsef) dentro dos 366 dias do ano de 2016,

a confianca ainda € superior a 95%.

6.2.5 Extreme learning machindELM)

Para o modelo ELM utilizou-se a func&m” presente no pacotenfor (KOURENTZES,
2017). Este algoritmo automatf€pque baseia-se nos trabalhos de Crone e Kourgi22£8)
e Kourentzest al. (2014), é puramente orientado a dados, combinassim, as vantagens

dos filtros e dos invélucros.

Este método ajusta uma SLFN a série de demandashdediasada como entrada da rede, onde
estas variaveis defasadas foram definidas autcanagicte pelo algoritmo. A ELM possui uma

Unica saida e foi treinada empregando 100 ndésascelin 20 repeticbes (numero de redes

40 para maiores detalhes ver https://github.com/trnnick/nnfor
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treinadas onde a previsdo sera emsemble Os pares seno-cosseno foram aplicados como
dummiesdeterministicas sazonais. A previsdo combinadaegop o0 operador mediano e a
estimativa de peso de saida utilizada foi a regualefio Lasst (TIBSHIRANI, 1996).

Os resultados dos modelos ELM sao apresentadoalbedal6.6.

Tabela 6.6 — Modelos de previsdo ELM, o nimero de lags empregados e suas respectivas
métricas (RMSE, MAE e MAPE)

Més  Modelo NUMEO  ovsE MAE MAPE
delags
jan/16  ELM 60 145,077 111,832 0,281
fev/16  ELM 243 134,271 107,674 0,210
mar/16  ELM 127 123,607 101,783 0,199
abr/16  ELM 148 116,152 90,609 0,159
mai/l6  ELM 112 95,900 80,430 0,152
jun/16  ELM 109 98,230 79,438 0,157
ju/le  ELM 125 101,832 84,061 0,165
ago/16  ELM 166 90,620 72,558 0,137
set/16  ELM 98 95,081 74,738 0,146
out/16  ELM 154 107,985 88,033 0,183
nov/16  ELM 122 115,048 91,792 0,203
dez/16  ELM 140 103,291 82,606 0,196

O més de janeiro (verao) foi 0 més em que ocorngiomajuste. J& o més de agosto foi o que
obteve os melhores ajustes dadas as métricas tacaeada capacidade preditiva com um
RMSE de 90,620, um MAE de 72,558 e um MAPE de 13,7%

A Figura A.lIL5 apresenta o intervalo de confiar(¢&.) empirico obtido empregando o
modelo hibrido ELM, juntamente com a mediana hardiservada e prevista por més ao longo
do ano de 2016.

41 para maiores detalhes ver TIBSHIRANI, R. Regression shrinkage and selection via the lasso. Journal of the
Royal Statistical Society, Serie B, v. 58, n. 1, p. 267-288, 1996.
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6.2.6 Trigonometric Box-Cox transformation, ARMA errors,Trend and Seasonal
component{TBATS)

O TBATS, proposto por De Livert al. (2011), € um método de previsdo e decomposicdo de
séries temporais para lidar com dados que apresgradroes sazonais complexos. Método
este que é semelhante ao de alisamento exponemiabntexto de espaco de estados
(HYNDMAN et al, 2008), apresentado no tépico 4.6.2, mas quepocaruma transformacao

do tipo Box-Cox para lidar com a nao-linearidade leeterocedasticidade, um filtro do tipo
ARMA para os residuos e fun¢des trigonométricasoceénies de Fourier para tratar os padroes

de sazonalidade.

O primeiro passo € realizar a filtragem da sérigaitios originais através do algoritmo TBATS,
onde sdo separadas a estrutura principal da sélgeseu residuo. Como parametros para a
decomposicao foram escolhidos trés ciclos sazaleisomprimento 24, 168 (24x7) e 8766

(24x365,25), que representam respectivamente @ diétio, semanal e a sazonalidade anual.

As séries dos residuos dos modelos TBATS, as fgndéeauto correlacdo residual, os

histogramas dos residuos e as decomposicoes dases@pregando o TBATS estdo presentes
na Tabela A.lll.7 constantes no Anexo lll. Obseseana Tabela A.lll.7 (a), que este modelo
satisfez as necessidades de sazonalidade usarmodiadlta frequéncia. No entanto, existem
comportamentos nos dados que nao podem ser exgdisadplesmente sem referir-se a fatores
externos. Isso mostra que outras variaveis explatievem ser incluidas no modelo visando

capturar as informac¢des nos dados com mais precisao

A Tabela A.lll.7 (c) apresenta a aplicacdo da demmsitdo TBATS. O primeiro grafico
apresenta os dados reais, 0 segundo apresental quévé semelhante a tendéncia, o terceiro
grafico apresenta a inclinacdo, o quarto, quingexo graficos apresentam a sazonalidade
diaria, a sazonalidade semanal e a sazonalidade aespectivamente. A decomposicao e os
graficos sdo gerados usandosoftware R, pacote de previsdborecasf com a funcéo
“tbats.components”

Apo6s empregar o algoritmo TBATS, presente no paEotecast obtiveram-se os modelos
TBATS constantes da Tabela 6.7, além das suasctesgsemeétricas para 0s meses de previsao.

A ordem do modelo TBATS pode ser entdo representguEla notagéo

TBATS (@,{p, q}, w,{my, k1},{my, k,}, -, {m¢, kr}). Os pardmetros obtidos foram
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automaticamente ajustados pelo método de méxinaasierilhanca. Ao confiar na estimativa
de maxima verossimilhanca, evitam-se as opc¢oesidalizacad'ad hoc” com propriedades
estatisticas desconhecidas comumente usadas coiresda exponencial (De LIVERét al,
2011). O modelo estimado para janeiro de 2016dsigthhado com®BATS (0,736,{2,2}, 1, {<
24,11 >,< 168,4 >,< 8766,3 >}), ou seja, tal modelo ndo empregou uma transformmaca
Box-Cox(w = 1), aplicou um filtroARMA (2,2), utilizou trés ciclos sazonais de comprimento
24, 168 e 8766 com 11, 4 e 3 termos de Fouriepeptvamente, para cada uma das
sazonalidades e um amortecimento de tendénala=616,736. Valores ded = 1 indicam que

0 amortecimento € lento e os harménicos no modBIATE reduzem significativamente o

nimero de valores de sementes a serem estimados.

Tabela 6.7 — Modelos de previsdo empregando o TBATS e suas respectivas métricas
(RMSE, MAE e MAPE)

Més Modelo RMSE MAE MAPE
jan/16 TBATS(0,736,{2,2},1,{<24,11>, <168,4>,<8786})) 174,200 129,920 0,298
fev/16 TBATS(0,692,{3,3}, - {<24,11>, <168,6>,<866>)) 131,353 102,755 0,212
mar/16 TBATS(0,657,{3,3},1,{<24,10>, <168,6>,<8786)) 118,280 94,931 0,190

abr/16 TBATS(0,681,{2,2},1,{<24,9>, <168,6>,<8766}] 132,075 105,810 0,205
mai/l6 TBATS(0,709,{4,3},1,{<24,9>, <168,6>,<8766}) 109,265 86,394 0,170
jun/16 TBATS(0,664,{3,3},1,{<24,8>, <168,6>,<8766}) 121,736 92,953 0,193
jul/lé  TBATS(0,650,{4,3},1,{<24,5>, <168,6>,<8766: 115,083 87,799 0,186
ago/16 TBATS(0,746,{3,4},1,{<24,4>, <168,6>,<8766}L 106,305 79,481 0,164
set/16 TBATS(0,679,{5,4},1,{<24,4>, <168,4> <8765}p 121,547 91,489 0,179
out/16 TBATS(0,695,{2,1},1,{<24,6>, <168,6>,<87661 123,633 95,830 0,196
nov/16 TBATS(0,673,{2,2},1,{<24,5>, <168,5>,<8766)5 132,453 98,412 0,210

dez/16 TBATS(0,661,{3,3},0,878,{<24,6>, <168,6>,&/7>}) 123,433 92,259 0,208

O més de agosto foi o que obteve os melhores gjalstdas as métricas de avaliacdo da
capacidade preditiva com um RMSE de 106,305, um MAE9,481 e um MAPE de 16,4%.

O intervalo de confianca (I.C.) empirico obtido eegando o modelo TBATS, juntamente com
a mediana horaria observada e prevista por mé&mngo [do ano de 2016, esta apresentado na
Figura A.111.6.
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6.2.7 Dynamic Time Scan Forecastin(DTSF)

Para o model®ynamic Time Scan Forecastif(DTSF) utilizou-se a funcattsf’” presente
no pacote DTScanfCOSTA e MINETI, 2019). Os argumentos empregadomaodelagem:
“window” especifica o comprimento da jan€lppli” define o grau do modelo a ser usado,
“best” define a quantidade deatchesa serem empregadd$precast” indica 0 niumero de

pontos a serem previstosreg” indica se a regularizacéo da série deve ser aglaliz

Com o objetivo de identificar os padrbes na s@iepbral de demanda de agua que estao
fortemente correlacionados com a janela de varaedas Ultimas 24 horas assumiu-se uma
funcéo de similaridade como um modelo linear, étempregou-se um modelo de grau um.
Os 24 melhores padroes da série temporal comstasi de alta similaridad®?) foram,

posteriormente, empregados na previsédo das prodberas de demanda.

Os modelos de previsdo empregando o DTSF e supsctess métricas (RMSE, MAE e
MAPE) para os meses de previsdo encontram-se nalargh8, em que (W,P,B,K)
correspondem ao tamanho da janela de varreduraualg polindmio, o0 nimero aeatchesa

serem empregados e o tamanho do horizonte de foevespectivamente.

Tabela 6.8 — Modelos de previsdo empregando o DTSF e suas respectivas métricas (RMSE,

MAE e MAPE) para 0s meses de previsao.

Més Modelo RMSE MAE MAPE
jan/16  DTSF (W,P,B,K) [24,1,24,24] 182,011 139,618 0,323
fev/16 ~ DTSF (W,P,B,K) [24,1,24,24] 147,250 13861 0,229
mar/16  DTSF (W,P,BK) [24,1,24,24] 122,836 90,394 0,177
abr/16  DTSF (W,P,BK) [24,1,24,24] 123,432 95,721 0,180
mai/l6  DTSF (W,P,BK) [24,1,24,24] 119,758 88,201 0,168
jun/le  DTSF (W,P,B,K) [24,1,24,24] 117,162 85,972 0,170
ju/le  DTSF (W,P,BK)[24,1,24,24] 128,379 97,254 0,198
ago/16  DTSF (W,P,B,K) [24,1,24,24] 109,401 77,338 0,150
set/l16  DTSF (W,P,BK) [24,1,24,24] 118,224 90,596 0,172
out/16  DTSF (W,P,B,K) [24,1,24,24] 123,264 93,284 0,195
nov/16 ~ DTSF (W,P,B,K) [24,1,24,24] 141,991 10894 0,232
dez/16 DTSF (W,P,BK) [24,1,24,24] 133,700 96,193 0,224
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Assim como no TBATS, no ELM, no BNNAR, no ETS e®0L-ETS o més de agosto foi 0
més que o DTSF obteve os melhores ajustes dada®tasas de avaliacdo da capacidade
preditiva com um RMSE de 109,401, um MAE de 77,838n MAPE de 15%.

O intervalo de confianca (I.C.) empirico obtido eegando o modelo DTSF, juntamente com
a mediana horaria observada e prevista por mésngo ldo ano de 2016 s&o apresentados na
Figura A.111.7.

6.2.8 Analise comparativa dos modelos empregando as diwas técnicas

Os modelos avaliados para descrever o processalogees 0 modelo proposto estdo
apresentados na Tabela 6.9. Para avaliar estedasddeam empregadas as métricas raiz do
erro quadratico médio (RMSE), erro absoluto méMa), erro percentual médio (MAPE)

além do CC, gerado para a previsao das proximasi2aé ao longo do més.

Segundo estudo realizado por Makridadéisal, (2018), inUmeros métodos estatisticos e de
machine learnindoram utilizados para prever um passo a frenteesEmutores empregaram o
MASE e a métrica erro percentual absoluto médi@sioo (SMAPE}? para avaliar a acuracia
destes métodos. Ainda, segundo estes autores, toEd §ue obteve melhor acuracia entre os

métodos avaliados.

Em uma analise comparativa entre o ETS e o modélidh STL-ETS, para os meses de
janeiro e fevereiro, todas métricas do modelo Ed $hestraram melhores que as do modelo
hibrido STL-ETS. J& para o més de abril somente RM& modelo hibrido (147,702) se
mostrou melhor que o0 ETS (149,849). Contudo, panéteica MAE e MAPE os resultados do
ETS se mostraram ligeiramente melhores que as delm&TL-ETS. Para o més de marco e
para o periodo compreendido entre os meses deansatembro, 0 modelo com filtro obteve
melhores resultados em todas as métricas avaliBdasutubro somente o MAPE do modelo
ETS obteve um resultado ligeiramente melhor queo anddelo hibrido em 0,01 pontos
percentuais. Para 0os meses novembro e dezembrodelanbibrido STL-ETS também

obtiveram resultados melhores para as métricaaalediRMSE, MAE e MAPE. Contudo, o

42 segundo Makidrakis et al., (2018) esta métrica foi originalmente empregada na competicdo M3 para avaliar
os métodos participantes.
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filtro STL empregado no modelo hibrido, implicou em grafico de probabilidade Q-Q que

se aproxima da normal.

Quando comparamos o0 modelo proposto DW8Fuso ETS, observa-se que o DTSF se
mostrou superior ao alisamento exponencial em tadasétricas avaliadas (RMSE, MAE e
MAPE) para todos meses do ano de 2016. O mesmivasistdioi obtido quando comparado
com o modelo SARIMA. Quando comparado com o0 moldddo STL-ETS, este se mostrou
superior a métrica RMSE para os meses de mai@,jalosto e setembro e para a métrica
MAPE se mostrou ligeiramente superior somente neses) de julho e setembro, com
percentuais de 19,3% e 17,1% frente aos 19,8%2841Ghtidos pelo DTSF. Quando realizada
a comparacao do DTSF frente ao TBATS para a md8E, o TBATS foi superior para os
meses de janeiro, fevereiro, margco, maio, julh@sty novembro e dezembro. Entretanto,
guando comparado frente a métrica MAPE o DTSF sstrmo mais preciso no periodo de

marco a junho e no trimestre compreendido pelogs@s agosto a outubro.

Programa de Pds-graduacdo em Saneamento, Meio Ambiente e Recursos Hidricos da UFMG



155

Tabela 6.9 — Avaliacdo dos métodos de previsdo empregando as métricas raiz do erro quadratico médio (RMSE), erro absoluto médio (MAE), erro

percentual médio (MAPE), complexidade computacional (CC) para um horizonte de previsdo horério

. DTSF ELM BNNAR TBATS
Més de
previsdo RMSE MAE MAPE CC RMSE MAE MAPE CcC RMSE MAE MA PE cC RMSE MAE MAPE CcC
jan/16 182,011 139,618 0,323 2,230 145,077 111,832 0,281 15.433,79 151,753 112,491 0,285 2.734,73 174,200 129,920 0,298 1.395,87
fev/16 147,250 112,660 0,229 1,036 134,271 107,674 0,210 390,77 135,642 105,629 0,214 2.215,38 131,353 102,755 0,212 1.247,59
mar/16 122,836 90,394 0,177 0,936 123,607 101,783 0,199 735,93 115,860 95,741 0,186 2.641,90 118,280 94,931 0,190 1.837,43
abr/16 123,432 95,721 0,180 1,873 116,152 90,609 0,159 742,17 103,786 78,048 0,138 3.220,66 132,075 105,810 0,205 1.751,24
mai/l16 119,758 88,201 0,168 2,900 95,900 80,430 0,152 1.582,85 101,266 79,276 0,144 6.005,79 109,265 86,394 0,170 2.797,26
jun/l6 117,162 85,972 0,170 1,978 98,230 79,438 0,157 1.343,13 104,291 84,596 0,164 4.219,84 121,736 92,953 0,193 2.021,75
jul/a6 128,379 97,254 0,198 2,999 101,832 84,061 0,165 3.202,72 107,118 90,339 0,181 6.865,31 115,083 87,799 0,186 3.333,40
ago/16 109,401 77,338 0,150 2,118 90,620 72,558 0,137 2.460,95 97,933 81,933 0,154 5.238,27 106,305 79,481 0,164 2.058,82
set/16 118,224 90,596 0,172 2,148 95,081 74,738 0,146 4.689,41 104,829 88,543 0,169 6.203,08 121,547 91,489 0,179 2.412,09
out/16 123,264 93,284 0,195 2,276 107,985 88,033 0,183 3.632,87 108,647 92,146 0,186 7.199,26 123,633 95,830 0,196 2.652,74
nov/16 141,991 108,943 0,232 1,858 115,048 91,792 0,203 3.249,07 121,898 97,024 0,213 6.612,75 132,453 98,412 0,210 2.185,04
dez/16 133,700 96,193 0,224 2,311 103,291 82,606 0,196 4.362,90 113,015 82,346 0,202 9.574,77 123,433 92,259 0,208 3.094,29
Més de ETS STL_ETS SARIMA NB
previsdo RMSE MAE MAPE CC RMSE MAE MAPE CcC RMSE MAE MA PE CC RMSE MAE MAPE CcC
jan/16 213,707 162,322 0,378 52,82 216,071 166,601 0,385 419,01 214,723 162,299 0,381 1.215,40 209,745 156,491 0,379 1,00
fev/16 165,098 124,729 0,254 51,73 167,871 127,170 0,268 577,08 173,828 130,608 0,266 75,52 183,982 145,982 0,301 1,00
mar/16 148,331 110,633 0,225 59,73 143,909 111,058 0,222 542,01 155,864 115,328 0,231 83,81 166,761 121,163 0,233 1,00
abr/16 149,849 117,553 0,222 70,58 147,702 117,951 0,223 415,32 149,156 112,378 0,217 97,01 141,742 102,277 0,185 1,00
mai/16 133,367 108,852 0,208 149,17 117,948 89,126 0,171 439,34 131,096 98,502 0,193 511,58 143,721 104,316 0,191 1,00
jun/l16 152,310 120,529 0,232 102,69 126,296 95,176 0,192 420,30 134,915 98,710 0,202 117,17 149,416 107,567 0,208 1,00
jul/a6 131,575 98,838 0,204 143,76 121,445 93,172 0,193 492,91 135,242 98,178 0,208 182,39 146,528 106,845 0,216 1,00
ago/16 112,965 82,736 0,165 117,99 104,619 75,636 0,153 473,56 126,745 92,346 0,189 128,82 123,719 81,809 0,154 1,00
set/16 126,392 94,812 0,181 127,45 116,838 88,206 0,171 668,20 128,884 95,397 0,187 144,64 133,974 93,607 0,180 1,00
out/16 142,584 105,532 0,214 149,55 138,741 102,991 0,215 604,27 144,261 106,244 0,225 213,13 148,850 113,865 0,234 1,00
nov/16 147,768 113,436 0,242 112,07 148,777 110,931 0,247 624,49 152,601 113,928 0,250 477,35 171,804 139,047 0,290 1,00
dez/16 146,032 110,034 0,253 383,01 141,399 103,414 0,237 677,74 146,398 107,750 0,250 1.103,02 152,384 115,530 0,267 1,00
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Em seguida apresenta-se uma analise comparatbagbversusos modelos neuronais
ELM e BNNAR. O invélucro que empregou o ELM se mosgtmais acurado ndo so
frente ao DTSF, mas também ao BNNAR para todo orsigsemestre de 2016 para as
métricas RMSE, MAE e MAPE. O BNNAR obteve resultadaperiores frente ao ELM
e o0 DTSF para os meses de abril e maio para acaa®APE. No tocante a esta métrica
0 ELM foi superior ao DTSF e ao BNNAR para o prioérimestre do ano. Entretanto,
0S métodos neuronais possuem uma complexidade tacigmal muito superior ao
DTSF. O invOlucro ELM possui vantagens (melhoresultados), mas adiciona uma
camada adicional de complexidade na tarefa de magelel aumentando o custo
computacional. Somente para efeito comparativsydsa CC de dezembro de 2016, o
BNNAR e o ELM tiveram um custo computacional enag¢élo ao DTSF de 4.143 e 1.887

VEZeSs, respectivamente.

Em comparagdo com as diversas abordagens estatistide SC, o método DTSF se
mostrou extremamente rapido. Os resultados obtidzstram que este método fornece
valores de previsao semelhantes ou melhorados gquamdparados com métodos como
ELM, BNNAR, SARIMA, ETS, TBATS e STL-ETS, todaviasando uma fragcdo do

tempo.

21.000,00 3,50
18.000,00 3,00
15.000,00 2,50
12.000,00 2,00

9.000,00 1,50

Custo Computacional demais métodos
Custo Computacional - DTSF

6.000,00 1,00

3.000,00 \_/\/\/\/_\/ 0,50

0,00 ——=\ 0,00

jan/16 fev/16 mar/16 abr/16 mai/16 jun/16 jul/l6 ago/16 /1fet out/l6 nov/16 dez/16

Meses

ELM BNNAR ——TBATS ——ETS ——STL-ETS ——SARIMA DTSF

Figura 6.6 — Custo computacional do DTSF versus demais métodos empregados ao
longo de 2016
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A Figura 6.6 ilustra o comparativo do custo comgigtaal do DTSFversusos outros
métodos empregados no presente estudo. O DTSBngo tle 2016, teve 0 seu custo
variando entre 0,936 e 2,999 (eixo secundario dfiagy). Contudo, o segundo método
com menor complexidade computacional foi o ETS.v@lsres deste variaram entre
51,73 a 383. Ja os métodos neuronais ELM e BNNARm@todo estatistico TBATS
tiveram um crescimento acentuado a medida que hawniacorporacdes de novos dados
para a previsdo, recalibracdo de origem rolantegaimento este o preferivel segundo
Tashman (2000). Os CC dos respectivos métodogaaride 390 a 15.433, 2.215a 9.574
e 1.247 a 3.094. Os menores valores se concentreawamés de fevereiro devido ao
menor numeros de dias de previsdo, com excecad 8¢ Que ocorreu em margo e do
STL-ETS que ocorreu em abril. Pode-se observanelbanca do comportamento do
CC ao longo de 2016 para os métodos DTSF, ELM, BRNMATBATS, métodos estes

gue obtiveram as melhores capacidades de geneéaiza

Em virtude da diferenca de escala do CC dos métndaosonais e do TBATS (eixo
principal) da Figura 6.6, ndo ficou claro como o @& métodos SARIMA, ETS e o
modelo hibrido STL-ETS se comportaram frente aoeatwog@roposto DTSF. A Figura
6.7 ilustra o CC do DTStersusestes métodos.

2.100,00 3,50
1.800,00 3,00
1.500,00 2,50
1.200,00 2,00

900,00 1,50

Custo Computacional - DTSF

600,00 1,00

Custo Computacional - SARIMA, ETS e STL-ETS

300,00 0,50

0,00 0,00
jan/16 fev/16 mar/16 abr/16 mai/16 jun/16 jul/16 ago/16 /ifet out/l6 nov/16 dez/16

Meses

——ETS ——STL-ETS ——SARIMA DTSF

Figura 6.7 — Custo computacional do DTSF versus os métodos SARIMA, ETS e STL-
ETS empregados ao longo de 2016
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Os resultados das previsfes um passo a frentedhteide 24 horas) realizadas para
todos os dias do ano de 2016 geraram matrizeg@® @m dimensao X j), ondei séo

os dias de previsaojes horizontes de previsdo em horas. Os erros fotamos pela
diferenca entre os valores fora da amostra e asesprevistos. As tabelas A.lll.8 e
A.lll.9 apresentam dloxpot dos erros quadraticos médios da matriz de errgs da
previsdes (24 horas para os todos os dias do més)g modeloblaive BayesDTSF,
ELM, BNNAR, TBATS, SARIMA, ETS e o modelo hibridor&-ETS.

A Figura 6.8 apresenta a mediana dos erros desf@i@\para os modelos avaliados.
Observa-se que os valores do segundo quartil bstagroximos a zero. O modelo que
apresentou a menor dispersdo dos erros foi o Nfiide pelo BNNAR e DTSF. As

maiores amplitudes interquartis sédo observadasnooelos ETS e SARIMA, 0 mesmo

acontecendo com os comprimentos das caudas déulsio.
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Figura 6.8 — Bloxplot da mediana dos erros de previséo para as proximas 24 horas,

dos modelos avaliados (01 de janeiro a 31 de dezembro de 2016)

A Figura 6.9 demonstra uma grande dispersdo daamedalos erros de previsao para
todos os modelos testados ao longo do ano de @liis&rva-se uma maior dispersao nos

meses de verao e outono. Contudo, a dispersdovadaenao possibilita, de forma clara,
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afirmar qual modelo é melhor ao longo dos diase@@ndo ter uma visdo mais clara da
acuracia dos modelos estudados aplicou-se uma médliel de 7 dias para a mediana
dos MSE. O resultado desta suavizagdo estd apadsend Figura 6.10, possibilitando
uma compreensdo mais clara de como os modelosrggodam ao longo do ano. Este
resultado indica que, em um horizonte semanal,r@ @ previsdo horaria para os
diferentes modelos varia bastante ao longo do Roxdanto, conclui-se que ndo ha um
melhor modelo para prever a demanda de agua taslalias do ano, assim como
apresentado em Groppbal.(2019). Esta suavizacao usando médias moéveisesuge
possivel estratégia para chaveamento de modelds-d#outilizar a tendéncia histérica
do erro suavizado de um modelo para definir unopgerha qual a sua previsao seja, em
média, preterivel.
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24 horas, de todos modelos avaliados

s

ao, para as proximas

Figura 6.9 — Evolucao da mediana dos erros de previs
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Figura 6.10 — Evolucao da mediana dos RMSE, para as proximas 24 horas, apés aplicar uma média mével de 7 dias para todos os

modelos avaliados

Programa de Pds-graduacdo em Saneamento, Meio Ambiente e Recursos Hidricos da UFMG



162

Apos aplicar a média movel de 7 dias para a mediaseerros de previsdo obtiveram-se os
seguintes resultados apresentados na Tabela 6.10.

Tabela 6.10 - Numero e percentual dos melhores ajustes de previsdo de cada um dos

modelos para as préximas 24 horas ao longo do ano de 2016.

NUOmero das Percentual das

Modelo melhores melhores
previsdes previsdes
NB 77 21,39%
DTSF 69 19,17%
ELM 63 17,50%
BNNAR 81 22,50%
ETS 10 2,78%
STL-ETS 13 3,61%
TBATS 20 5,56%
SARIMA 27 7,50%

Os resultados indicam que em um horizonte de umarsg com previsao horaria, o erro de
previsao para os diferentes modelos varia bastdidi® ha, portanto, um melhor modelo para
prever a demanda de agua todos os dias do anolf@rmeodelo na previsao de demanda de
agua ao longo do ano de 2016 foi o BNNAR com 22¢6% melhores previsdes enquanto 0s
outros modelos representam somados 77,5%. SegelidongtoddNaive Bayesom 21,39%,
pelo DTSF com 19,17% e pelo ELM com 17,50%. Ososutnodelos estatisticos e o modelo
hibrido empregando o filtro STL apresentaram agegiperformances apds a aplicagdo de uma
média mével semanal. Saber que um determinado métdisticado ndo é tao preciso quanto
um metodo muito mais simples € perturbador do pareatifico, ja que o método mais
sofisticado requer uma grande dose de conhecinaeattémico e um grande CC a ser aplicado
(MAKIDRAKIS et al, 2018).

Empregando a métrica MF os dois modelos que apersemos melhores ajustes ao longo dos
meses analisados foi 0 ELM e o BNNAR. Estes redai@stao apresentados na Tabela 6.11 e
na Figura 6.11. Na Figura 6.11 demonstra-se a e@eutds modelos ao longo dos meses.

Observa-se que 0s piores ajustes se deram nos deegesa0 (janeiro, fevereiro e dezembro)
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e primavera (setembro a novembro), enquanto osamesajustes ocorreram nos meses do
outono e inverno, meses de menor demanda de aguas@tados dos dois melhores modelos
(ELM e BNNAR) possuem um comportamento muito sear@i ao longo dos meses. Ja os
modelos DTSF e TBATS alternam a performance aocdaugperiodo analisado como se pode

observar na Figura 6.11.

Tabela 6.11 — Performance da previsdo empregando o Model Fitting (MF) de 01 de janeiro a
31 de dezembro de 2016

Més de

previsédo

jan/16  0,3382 0,2102 0,1782 0,1996 0,2989 0,3067 0,1979 0,3162
fev/16 0,1786 0,1093 0,0842 0,0947 0,1387 0,1599 0,0999 0,1526
mar/16 0,1092 0,0589 0,0595 0,0486 0,0968 0,0857 0,0584 0,1035
abr/16 0,0678 0,0572 0,0411 0,0342 0,0841 0,0818 0,0720 0,0905
mai/l6 0,0703 0,0542 0,0341 0,0329 0,0638 0,0539 0,0496 0,0705
jun/16 0,0861 0,0584 0,0429 0,0433 0,0839 0,0746 0,0774 0,0894
jul/16  0,0996 0,0749 0,0430 0,0511 0,0772 0,0687 0,0673 0,0875
ago/16 0,0584 0,0498 0,0322 0,0368 0,0552 0,0503 0,0565 0,0749
set/16 0,0723 0,0542 0,0414 0,0438 0,0605 0,0547 0,0616 0,0672
out/16 10,1093 0,0833 0,0661 0,0612 0,0942 0,1026 0,0788 0,1196
nov/16 0,1519 0,1208 0,0923 0,1017 10,1189 0,1356 0,0993 0,1398
dez/16 0,1626 0,1341 0,0895 0,1207 0,1565 0,1423 0,1025 0,1663

DTSF ELM BNNAR ETS STL-ETS TBATS SARIMA

35%
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Model Fitting (%)
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jan/16 fev/16 mar/16 abr/16 mai/16 jun/16 jul/16 ago/16 set/16 out/16 nov/16 dez/16

Meses do ano

— NB DTSF ELM BNNAR ——ETS —— SARIMA —— TBATS —— STL-ETS

Figura 6.11 — Acuracia dos modelos em prever ao longo dos meses empregando o Model
Fitting (MF) no periodo de 01 de janeiro de 2016 a 31 de dezembro de 2016.
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7 CONCLUSOES

No trabalho avaliou o desempenho de diferentesiatgms univariados empregados tendo em
vista a sua capacidade de generalizacéo e realig@carevisdo de curtissimo prazo (horario)
para demanda de agua urbana, além de levar em aontamplexidade computacional.
Algoritmos que apresentam altissimo custo compotatimuitas vezes ndo se aplicam no
mundo real em uma situacéo de larga escala. Nststéoeos métodos empregados foram: os
modelos neuronais BNNAR e ELM, os modelos estatistSARIMA, TBATS, ETS, o modelo
hibrido STL-ETS, além do método proposto DTSF.

Existem inimeros métodos de previsdo de demandanpaenhum dos métodos apresentados
na revisao de literatura se mostrou eficaz e prepgeaga um amplo universo de zonas de
abastecimento estudadas. Nao existe um melhor mpdeh todas as situacdes, devendo ser
avaliado cada caso separadamente (GHALEHKHOND&RI, 2017; GROPP@t al, 2019).
Resultado semelhante foi obtido nesse trabalho.

Na sec¢ao anterior foram apresentados 0s resultidogrevisdes sob diferentes metodologias
de estimacdo da demanda de agua urbana no cuztoaea uma dada regido metropolitana
do Sudeste brasileiro. Como critérios de avalido@@am empregadas as seguintes métricas:
RMSE, MAE, MAPE, CC e MF. Os resultados obtidos degstram que tanto no verao quanto
no outono ndo houve um modelo que superasse assairtr termos de precisdo de previsao.
Todavia, para os meses de junho a novembro (invepronavera), o méetodo ELM obteve os

melhores resultados.

No presente estudo, o invélucro, conhecido porizatil a “forca bruta” (GUYON e

ELISSEEFF, 2003) foi o que apresentou as melhoagmcidades de generalizagdo. Os
invélucros resultam em uma estrutura induzida ctim @ecisdo preditiva. Contudo, a sua
complexidade computacional é uma das grandes degps do método. O outro método
neuronal empregado, BNNAR, foi o que obteve os orelhresultados para as métricas RMSE,
MAE, MAPE e MF. Este método, assim como o invélUetd, apresentou uma complexidade
computacional que cresce de forma explosiva ao egapra validacdo cruzada de origem

deslizante com recalibracao.

Em relacéo a estatistica CC, o algoritmo DTSF xtieznamente rapido quando comparado
aos outros métodos estudados para todos os mese®dasando uma fracdo do tempo. A
grande vantagem deste método, dado que é um maétiedtado a dados, é que quanto maior
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a quantidade de dados empregada melhor serd apgaeidade de generalizacdo e, em um

ambiente conhecido como a eraliigp datg este obtera vantagem frente aos outros meétodos.

Quando da previsao para todos os dias do ano d& @)tesultados indicam que, em um
horizonte de uma semana com previsao horariapaderprevisao para os diferentes modelos
varia bastante. Portanto, ndo ha um melhor modmia prever a demanda de agua todos 0s
dias do ano.
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8 RECOMENDACOES E TRABALHOS FUTUROS

Como possibilidades de trabalhos futuros, temoanadg alternativas que sao descritas a

seqguir:

Avaliar os métodos empregados no presente estudoppaver a demanda de agua
urbana para periodicidades semanais, mensais & agta que a maioria da literatura
referenciada aborda previsdes de curto prazo;

Empregar técnicas de pds-processamento para esténraervalos de confiancga;
Aplicar os métodos utilizados no presente estud@ matras ZA que possuam
comportamentos distintos da série temporal de déamyaomo area por exemplo, areas
onde possuam uma predominancia de consumidorestiizits;

Ampliar o numero de modelos hibridos heterogénéibzados ja que a integracao de
multiplos métodos tem a vantagem de melhorar actdgde de generalizacao;

Utilizar outros filtros descritos na literatura paé-processamento das séries temporais
de demanda de agua visto que diversos pesquisaaorgsiram que sem o devido pré-
processamento os métodosmdachine learningpodem se tornar instaveis e produzir
resultados abaixo do ideal. As grandes vantagessfillims dizem respeito a sua
robustez a superajustes, melhorando o desempershonddelos e a sua execucao
rapida;

Empregar o DTSF acoplado ao simulador hidraulicEET 2 (ROSSMAN, 2000),
desenvolvido pelaEnviromental Protection AgengyEPA), para simular o
comportamento hidraulico de redes de abastecinmeassurizadas; e

Como ndo ha um meétodo ideal para prever em todsguagdes e para todos os dias
do ano sugere a criagdo de um chaveamento. Chavwaraste que ird buscar
acompanhar os menores MSE criando uma envoltorga myunimizara o erro de

previsao.
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ANEXO |
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A.l.1. - Pseudo inversa Moore-Penrose generalizada
A solucédo de um sistema linear geral de equacdes
Ax =y

em queA pode ser uma matriz singular ou retangular podsedmbtida pelo uso da pseudo

inversa Moore-Penrose generalizada,

Definicdo 1(Rao e Mitra, 1971): A matri@¢ de tamanha x m € chamada de pseudo inversa

generalizada Moore-Penrose de uma dada matlz tamanhen x n, se
AGA = A,GAG = G,(AG) = AG,(GA)' = GA
Por questdo de conveniéncia, denota-se A cémo

Definicdo 2 Para o sistema linear geral dathio= y, onded € uma matriz de tamanhox n,
y € um vetor enR™ eXx € um vetor enR™, Este é chamado de solu¢cdo de minimos quadrados

se

4% — |l = min ||Ax — y]|

em quel|-|| € a norma no espaco Euclidiano,

Definicdo 3 O vetorx € R™ é dito ser uma solugdo de minimos quadrados daanorinima
do sistema linear gerdlc = y para qualquey € R™

121l < llxII
Isso significa que se a soluc@dor considerada uma solucdo de minimos quadrabges a

menor norma entre as possiveis solu¢des de mimjoazadox € R”

Teorema 1(Rao e Mitra, 1971): Sejfa uma matriz de tamanhox m, Entdo,x = Gy € uma
solucéo de minimos quadrados da norma minima tiorgadinear geralx = y se, e somente

se,G = AT for uma Moore-Penrose inversa generalizada dazugtr

A partir deste teorema fica claro gfie= ATy é a solugdo minima de minimos quadrados da

norma minima,
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A.l.2. - Desigualdade de Cauchy-Schwarz

Um pontox € R™ é também indicado pelo vetar= (x,x,,*,x,). Dadosx,y € R", o

produto interno enR™ é definido por

X Y =X1Y1 T XY + o+ XpYn

A norma euclidiana de, ou do moédulo de é:

|x] =Vx-x =fo + X2 4+ -+ x2
Teorema (Desigualdade de Cauchy-ScwarzY.ale a desigualdade
lx - y| < |x|lyl
Quaisquer que sejamy € R".

Prova: Temos,

lx - yI? = (131 + %25 + -+ Xy )% = Zx xf + Z 2X;Y:iX;Y;

i<j
< D xbyE+ ) (aByE +xpy?)

i i<j

= Z xtyf

ij
=0+ +xDGf+ 4y m
A normalx| = vx - x definida sobréR™ possui as propriedades abaixo

|x| = 0, para todox, e tem-sdx| = 0 se e somente se= 0.
v' |Ax| = |A||x]|, para todol € R e para toda € R".

|x + y| < |x||yl|, quaisquer que sejamy € R (desigualdade triangular).
A desigualdade triangular segue da desigualda@adehy-Schwarz. Pois,
lx+yP=@x+y)x+y)=x-x+2xy+y-y

< Ixl? 4+ 20x|lyl + ly1? = (x| + [y m
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ANEXO I
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Ajustes dos modelos

Em aprendizagem de maquinas empregam-smiag (ajustes) para ajustar os modelos. Os

modelos foram treinados empregando os seguintégasdd

i. DTSF (Dynamic Time Scan Forecasting

fit DTSF = dtsf(ts = dados1$L.S.A, poli = 1, bes?4;, window = horizonte, forecast =
horizonte, reg = T)

ii. ELM (Extreme Learning Maching

fit ELM = elm(serie, m = frequency(serie), hd = NlJltype = c("lasso”, "ridge

, 'step”,
"Im"), reps = 20, comb = c("median”, "'mean"”, "mogdags = NULL, keep = NULL,

difforder = 0, sel.lag = c¢(TRUE), direct = c(FALSEllow.det.season = c(TRUE,
FALSE), det.type = c("auto","bin","trg"), bareborec(FALSE, TRUE))

iii. BNNAR (Rede Neural Autorregressivo néo linear)

fit_nnetar = nnetar(serie, size=1, repeats = 16§y x NULL, lambda = TRUE, model
= NULL, subset = NULL, scale.inputs = TRUE)

iv. SARIMA (Box e Jenkins)

fit_arima = auto.arima(serie, stationary = FALSeasonal = TRUE, stepwise = TRUE,
ic = c("aicc","aic", "bic"), test = c("kpss","adffyp"), allowdrift = FALSE , lambda =
TRUE)

v. TBATS (Trigonometric Box-Cox transformation ARMA erros, &nd, and

Seasonal Componens

fit, TBATS = tbats(serie, use.box.cox = TRUE, usmfl@l = TRUE, num.cores =
NULL, use.trend = NULL, use.damped.trend = NULL,emma.errors = TRUE,
model= NULL)

vi. ETS (Alisamento Exponencial)
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fit ETS ZZZ = ets(serie, model= "ZZZ", alpha = NULbeta = NULL, gamma =
NULL, additive.only = FALSE, lambda = NULL, biagad FALSE, opt.crit = c("lik",

"amse", "mse",

sigma", "mae"), ic = c("aicc", "gitbic"))
vii. STL-ETS (Modelo hibrido empregando filtro STL e o ETS)

fit_hybrid = hybridModel(serie, models = "es", gar= list(model= "ZZZ", damped =
TRUE, alpha = NULL, beta = NULL, gamma = NULL, phiNULL, additive.only =
FALSE, lambda = NULL, biasadj = FALSE, opt.crit €lk", "amse", "mse", "sigma”,
"mae"), ic = c("aicc”, "aic", "bic")), s.args = {{sobust = TRUE), weights = c("equal",
"insample.errors”, "cv.errors"), errorMethod = CcWBE", "MAE", "MASE"),

cvHorizon = frequency(serie))

Programa de Pds-graduacdo em Saneamento, Meio Ambiente e Recursos Hidricos da UFMG



199

ANEXO IlI
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Tabela A.lll. 1 Parametros estimados dos modelos SARIMA

N . . Parametro N

Més Modelo Descricao estimado Erro padrdo

arl -0,2089 0,0457

S mal 0,4097 0,0426
= SARIMA(1,1,1)(0,0,2)[24]

3 smal 0,1687 0,0103

sma2 0,0941 0,0004

arl -0,1997 0,0440

S mal 04018 04110
S SARIMA(L,1,1)(0,0,2)[24]

2 smal 0,1675 0,1000

sma2 0,0913 0,001

o arl 0,1949 0,0419

< mal 0,3998 0,0391
5  SARIMA(L,1,1)(0,0,2)[24]

g smal 0,1635 0,0096

sma2 0,0902 0,0087

arl -0,1946 0,0420

[{e)

< mal 0,3907 0,0394
S SARIMA(L1,1)(0,0,2)24]

3 smal 0,1590 0,0093

sma2 0,0900 0,0085

© arl 02131 0,0402

= mal 0,4067 0,0375
8 SARIMA(L,1,1)(0,0,2)[24]

= smal 0,1612 0,0090

sma2 0,0920 0,0082

arl -0,2125 0,0382

S mal 0,4090 0,0356
S SARIMA(L1,1)(0,0,2)[24]

s smal 01621 0,0088

smal 0,0909 0,0080

o arl 02146 0,0373

~ mal 0,4076 0,3480
S SARIMA(L1,1)(0,0,2)[24]

2 smal 0,1596 0,0085

sma2 0,0913 0,0078

o arl -0,2317 0,0361

d mal 0,4241 0,0335
S SARIMA(L,1,1)(0,0,2)[24]

> smal 0,1603 0,0083

sma2 0,0894 0,0076

arl -0,2306 0,0347

S mal 0,4250 0,0322
S SARIMA(1,1,1)(0,02)[24]

3 smal 0,1625 0,0081

sma2 0,0896 0,0074

arl 0,1768 0,0079

ar2 -0,1123 0,0080

S ar3 -0,0300 0,0008
S SARIMA(4,1,0)2,0,0)24]

3 ard -0,0974 0,0079

sarl 0,1695 0,0079

sar2 0,1065 0,0079

arl 01762 0,0077

@ ar2 -0,1101 0,0078

< ar3 -0,0342 0,0078
> SARIMA(4,1,0)(2,00)24]

S ar4 -0,0975 0,0077

sarl 01717 0,0077

sar2 0,1093 0,0077

arl 01757 0,0075

o ar2 -0,1125 0,0076

< ar3 -0,0359 0,0076
N SARIMA(4,1,0)(2,0,0)24]

k3 ard -0,0977 0,0075

sarl 01734 0,0075

sar2 01111 0,0075
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Tabela A.lll. 2 — Diagnésticos dos residuos, das fun¢es de autocorrelacdo residual, histogramas dos residuos, teste de Ljung-Box, grafico de

probabilidade Quantil-Quantil e raizes dos polinémios que garantem a estacionariedade e a invertibilidade do modelo SARIMA

Meses

SARIMA

02/2016 01/2016

03/2016

250

250
-500

Residuals from ARIMA(1,1,1)(0,0,2)[24]

. 1000
£

3 750

500

250

0

500 250 0

5 750

500

250
o e ——— 1|
500 25 0 250 500
residuals

25 500

residuals

250 500
residuals

r

r

r

Standardized Residuals

P values for Ljung-Box statistic

Standardized Residuals

P values for Ljung-Box statistic

Standardized Residuals

P values for Ljung-Box statistic

Sample Quantiles

Sample Quantiles

Sample Quantiles

200 400

0

400 -200

0 200 400

400 -200

0 200 400

400 -200

Normal Q-Q Plot

T
0

Theoretical Quantiles

Normal Q-Q Plot

IS

T
0

Theoretical Quantiles

Normal Q-Q Plot

T
0

Theoretical Quantiles

Imaginary

0

Imaginary

Imaginary

Inverse AR roots

Real

Inverse AR roots

Real

Inverse AR roots

Imaginary

Imaginary

Imaginary

0

Inverse MA roots

st e,

® 3
A £
s %
A 3
¢ 2
T )
* K
2 E
3 K

Inverse MA roots

st e,

B *

s “
. .
< . b
s H
“ o

o, .
3 o

Inverse MA roots

et e,

o 5
s
3 4
g |
. 3
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SARIMA

05/2016 04/2016

06/2016

ACF

ACF

Al

Residuals from ARIMA(1,1,1)(0,0,2)[24]
0

250
0
250
500
010 -
H
005 g0
000 - 600
008 e
o

500 250 0 250 500
residuals

Residuals from ARIMA(1,1,1)(0,0,2)[24]
0

250
0
250
-500
0.10 .. 1250
£
008 3 1000
750
000 500
005 250
o T ——
0 2 48 72 500 25 0 250 500
Lag residuals

Residuals from ARIMA(1,1,1)(0,0,2)[24]
0

250

250
-500

0.10
1000

005
0.00

005

count

500

0 250 500
residuals

-500

r

puake

r

puake

cr

pake

00 08

00 08

Standardized Residuals

Normal Q-Q Plot

100 m 20

)

s

200

Sample Quantiles
0
L

‘Theoretical Quantiles

Normal Q-Q Plot

00 0s 10 15 S
Lag
P values for Ljung-Box statistic 5 7
4 s s 0
6y
Standardized Residuals
3
T T g
o 100 20 0 w0 £
e 3
8

g

P values for Ljung-Box statistic

Sample Quantiles
200 0
L L

-400
L

Standardized Residuals

‘Theoretical Quantiles

Normal Q-Q Plot

200

g

p values for Ljung-Box statistic

Sample Quantiles
0
L

200
L

-400
L

Theoretical Quantiles

Imaginary

Imaginary

Imaginary

0

0

0

Inverse AR roots

Inverse MA roots

z
g
2
. s o
2
E
0 1 0 1
Real Real
Inverse AR roots Inverse MA roots
z
g
£
. £ o
g
E
0 1 0 1
Real Real
Inverse AR roots Inverse MA roots
g
£
. s o
2
E

Real
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Meses

SARIMA

08/2016 07/2016

09/2016

Residuals from ARIMA(1,1,1)(0,0,2)[24]
0

250

250
500

Standardized Residuals

20 200 w0 S0 &0

250

250
-500

03]
s 00 05 0 15
3 1000 -
500 P values for Ljung Box statstic
LB |
0 1 —— * s
0 2 48 72 500 25 0 250 500 . . . 1
Lag residuals -
fit_arimasresiduals Standardized Residuals
o 0 m :w an 0 a0
v ] |
00 os 10 s
™
P values for Ljung Box statstic
E |
. . . 10
M
Residuals from ARIMA(1,1,1)(0,0,2)[24] Standardized Residuals
o 00 = w s00 a0
v ] |
s 00 os 0 1
3 1000 Lag
&6 P values for Ljung Box statstic
o T ———— s ’i |
0 250 500 . . . 1
residuals g

Sample Quantiles

Sample Quantiles

Sample Quantiles

200 0 200 400

-400

400

200 0

-400

200 0 200 400

-400

Normal Q-Q Plot

‘Theoretical Quantiles

Normal Q-Q Plot

‘Theoretical Quantiles

Normal Q-Q Plot

Theoretical Quantiles

Imaginary

Imaginary

Imaginary

0

0

0

Inverse AR roots

Inverse MA roots

Real

Inverse AR roots

Real

Inverse AR roots

z
g
2
s o
2
E

1 0 1

Real
Inverse MA roots

z
g
£
£ o
g
E

1 0 1

Real
Inverse MA roots

g
£
s o
2
E

Real
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Meses

SARIMA

11/2016 10/2016

12/2016

ACF

ACF

ACF

Residuals from ARIMA(4,1,0)(2,0,0)[24]

500
250
0
250
-500

o 1250

o 5 1000

003 3

750

0.00 &5

003 250

0.06 0

500 250 0 250 500
residuals

" Residuals from ARIMA(4,1,0)(2,0,0)[24]

250

250
-500

006
003
0,00 _

count

003"
008

500 250 0 250 500
residuals

g Residuals from ARIMA(4,1,0)(2,0,0)[24]

250

250
-500

006
003
000

003

1000

count

500

0.06

250 0 250 500
residuals

r

puake

r

puake

cr

pake

00 08

00 08

Standardized Residuals

Normal Q-Q Plot

Lag

P values for Ljung-Box statistic

Imaginary

Inverse MA roots

Standardized Residuals

00 w0

g

P values for Ljung-Box statistic

Standardized Residuals

£

o0

g

p values for Ljung-Box statistic

Imaginary

Imaginary

Real

Inverse MA roots

Inverse MA roots

° Inverse AR roots
g o = cotee
P
3 2
‘ G o s o
H £
s E
& g
é S
=
g -
S o
3
[ : : : ‘ 1 0
4 2 0 4 Real
0
Theoretical Quantiles
Normal Q-Q Plot
° Inverse AR roots
. g4 o° s
0 h
P
3 S
‘ s o s o
H £
s E
& g
& S
=
g -
g o
o
[ ‘ : : : / 0
4 2 0 4 Real
0
Theoretical Quantiles
Normal Q-Q Plot
g Inverse AR roots
s | o =
g
P
8 21
§ 5
3 2
& 5 s o
3 £
s E
5 8
= -
g | .
A e
[ : : . ‘ 1 0
4 2 0 4 Real

Theoretical Quantiles

Real
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Tabela A.lll.3 — Parametros de suavizacao e critérios de informacdo para os modelos estimados

Parametros de suavizacao

Més Modelo
alpha

beta gamma

phi

Critérios de informacéo

sigma AIC

AlCc BIC

jan/16 ETS(A,Ad,A)* 0,7891
fev/16 ETS(A,Ad,A)* 0,9952
mar/16 ETS(A,Ad,A)* 0,9081
abr/16 ETS(A,Ad,A)* 0,8926
mai/16 ETS(A,Ad,A)* 0,7066
jun/16 ETS(A,Ad,A)* 0,8942
jul/a6 ETS(A,Ad,A)* 0,7070
ago/16 ETS(A,Ad,A)* 0,7056
set/16 ETS(A,Ad,A)* 0,6869
out/16 ETS(A,Ad,A)* 0,8936
nov/16 ETS(A,Ad,A)* 0,6830
dez/16 ETS(A,Ad,A)* 0,9022

0,0024 0,0037
0,0002 0,0048
0,0001 0,0919
0,0001 0,1017
0,0032 0,0761
0,0040 0,1053
0,0053 0,0810
0,0053 0,0768
0,0026 0,0711
0,0001 0,1025
0,0072 0,0923
0,0019 0,0976

0,9383
0,9774
0,9789
0,8669
0,9173
0,8892
0,8530
0,8532
0,9320
0,9194
0,8280
0,8125

59,0671164.188,70
56,5692176.081,00
59,4702190.814,20
59,7613204.249,10
62,6022219.218,70
59,593231.410,90
62,3699246.572,70
62,4914260.683,00
63,070@274.515,70
59,935386.976,50
60,5276300.909,10
59,9845314.696,40

164.188,90164.403,40
176.081,20176.297,80
190.814,40191.033,20
204.249,2204.469,90
219.218,9219.441,50
231.411,1@31.635,40
246.572,946.798,80
260.638,1®60.865,60
274.515,874.744,80
286.976,6@87.207,00
300.909,20301.140,90
314.696,50314.929,50

* empregou-se transformacéo Box-Cox
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Tabela A.lll.4 — Tesde de normalidade Jarque-Bera (JB) para os modelos ETS, STL-ETS e SARIMA

Més Modelo ETS Modelo STL-ETS Modelo SARIMA

Teste JB  p-value Teste JB  p-value Teste JB  p-value
jan/16 X*=21256  <22e-16 X*=254,71 <22e-16 X?=38351  <22e-16
fevile X°=31496 <22e-16 X*=196,6  <22e-16 X*=37305 <2.2e-16
mar/16 X?=15260 <22e-16  X?=208,07 <22e-16 X*=39549 < 22e-16
abr/16 X?=16464 <22e.16  X?=22219 <22e-16  X?=42033 < 2.2e-16
mai/l6 X?=12341  <22e-16  X?=2419  <22e-16 X?=43490 < 2.2e-16
jun/le  X*=17497  <22e-16  X?=25257 <22e-16 X?=44948 <2 2e-16
jul/le  X*=13338  <22e-16  X*=236,99 <22e-16 X?=45618  <22e-16
ago/16 X?=13335 <22e-16 X°=2058  <22e-16 X®=45468  <2.2e-16
set/16 X?=13001 <22e-16  X*=180,19 <22e-16 X*=44770  <2.2e-16
out/16 X*=19594  <22e-.16  X*=15291 <22e-16 X*=41030 < 2.2e-16
nov/16 X?=18407 <22e-16  X?=13833 <2216 X*=41290 < 2.2¢-16
dez/16 X*=20420 <22e-16  X®=132,09 <22e-16 X*=43614 <22e-16
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Tabela A.lll.5 — Teste de autocorrelacdo Ljung-Box (L-B) dos modelos ETS e SARIMA

Més Modelo SARIMA Modelo ETS
Teste L-B  p-value Teste L-B  p-value
jan/16 Q*=301,04 <22e-16 Q*=2089.9 <2.2e-16
fev/16 Q*=309,87 <22e-16 Q*=1032 < 2.2e-16
mar/16 Q*=324,25 <22e-16 Q*=29782 <22e-16
abr/16 Q*=343,37 <22e-16 Q*=2757.6 <22e-16
mai/16 Q*=367,46 <22e-16 Q*=5062.6 <2.2e-16
jun/ie Q*=388,65 <22e-16 Q*=30582 <22e-16
ju/le Q*=416,62 <22e-16 Q*=5174 < 2.2e-16
ago/16 Q*=453,02 <22e-16 Q*=55821 <22e-16
set/16 Q*=483,60 <22e-16 Q*=6167 < 2.2e-16
out/l6 Q*=452,46 <22e-16 Q*=3096.8 <22e-16
nov/16 Q*=470,72 <22e-16 Q*=4008.9 <2.2e-16
dez/16 Q*=487,87 <22e-16 Q*=3444 < 2.2e-16
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Tabela A.lll.6 - Diagnésticos dos residuos, das funcbes de autocorrelacdo residual, histogramas dos residuos, grafico de probabilidade Quantil-

Quantil para o modelo ETS e o modelo hibrido STL-ETS.

STL-ETS
(peso: 0,5 STL e 0,5 ETS)
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Meses
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STL-ETS

(peso: 0,5 STL e 0,5 ETS)
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Meses
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(peso: 0,5 STL e 0,5 ETS)
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Meses

ETS

STL-ETS
(peso: 0,5 STL e 0,5 ETS)
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Tabela A.lll.7 — Diagnésticos dos residuos, funcbes de autocorrelacao residual, histogramas dos residuos, grafico de probabilidade Quantil-Quantil e

decomposigéo das multiplas sazonalidades empregando TBATS.
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TBATS
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Normal Q-Q Plot
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TBATS
(a) (b) (c)
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Tabela A.I11.8
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Bloxpot dos erros quadraticos médios (MSE) da matriz de erros das previsées (24 horas para os todos os dias do més) para 0s
modelos Naive Bayes, DTSF, ELM e BNNAR.
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Meses Naive Bayes DTSF ELM BNNAR
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Naive Bayes
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Tabela A.lIL.9 -
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Bloxpot dos erros quadraticos médios (MSE) da matriz de erros das previsées (24 horas para os todos os dias do més) para 0s
modelos TBATS, SARIMA, ETS e STL-ETS
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Meses TBATS
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(peso: 0,5 STL e 0,5 ETS)
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STL-ETS
(peso: 0,5 STL e 0,5 ETS)
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