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Resum o

Neste trabalho foi realizada a previsão dos resíduos de uma série temporal que 
representam os Deslocamentos Horizontais de um Bloco de concreto da Barragem 
principal da Usina Hidrelétrica de Itaipu, por meio da aplicação híbrida de um Mo­
delo ARIMA, da metodologia Box & Jenkins no modelo linear da série e aplicando 
Algoritmos Genéticos ao modelo não linear da série. Logo apos foram compara­
dos os resultados do Modelo Híbrido com os resultados do Modelo ARIMA puro, 
sendo que o Modelo Híbrido reduziu o erro de previsão em um 30%, Destaca-se a 
natureza inovadora da aplicação desta técnica em séries temporais.

Palavras chaves: Séries Temporais, Algoritmos Genéticos, Box & Jenkins, Resí­
duos, Barragens,



Abstract

In this work, the residuals of a time series representing the horizontal displace­
ments of a concrete block of the main dam of the Itaipu Hydroelectric Power Plant 
were predicted, through the hybrid application of an ARIMA Model, of the Box 
& Jenkins methodology in the linear model of the series and applying Genetic 
Algorithms to the nonlinear model of the series. Soon, the results of the Hybrid 
Model were compared with the results of the pure ARIMA Model, and the Hybrid 
Model reduced the prediction error by 30%, We highlight the innovative nature of 
the application of this technique in Time Series,

Key words: Time Series, Genetic Algorithms, Box & Jenkins, Residues, Dams,
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Capítulo 1 

Introdução

A técnica de Algoritmos Genéticos, dentro da área de Inteligência Artificial, 
é uma poderosa técnica para a busca de soluções ótimas para determinados pro­
blemas, Essa técnica tem seus fundamentos na teoria genética e na teoria da 
evolução das espécies, onde emula a maneira de reprodução dos cromossomos hu­
manos, onde sobre cada gene se aplicasse diversos operadores genéticos para a 
obtenção de resultados,

O conceito de algoritmos genéticos é baseado na ideia de que a computação, 
especialmente o campo da inteligência computacional, tem se beneficiado muito da 
observação da natureza. Através deste observação surgiram, entre outros, as redes 
neurais (simulação do comportamento do cérebro humano), o resfriamento simu­
lado (simulação do processo de resfriamento de metais) e, finalmente, os algoritmos 
genéticos (simulação da evolução natural) (LINDEN, 2012),

Eles usam processos biológicos em software para encontrar respostas a proble­
mas que têm  espaços de pesquisa realmente grandes gerando soluções possíveis 
continuamente, avaliando o quão bem as soluções se encaixam no resultado dese­
jado e refinando as melhores soluções.

Têm-se a disposição vários exemplos para a adoção da técnica de algoritmos 
genéticos, tais como: problemas de otimização em diversas áreas, análise e previsão 
de modelos econômicos, aprendizagem de máquinas, data mining, entre outros.

Algoritmos genéticos são uma das ferramentas que podemos usar para aplicar 
aprendizado de máquina para encontrar boas soluções; às vezes até ótimo, para 
problemas que têm bilhões de soluções potenciais, processos biológicos em software
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usados para encontrar respostas para os problemas que têm  realmente grandes 
espaços de busca através da geração contínua de soluções possíveis, avaliando a 
forma como as soluções são ajustadas para o resultado desejado e refinando as 
melhores soluções (MASSSAGO, 2013),

O processo de Algoritmos Genéticos (AG) começa com a criação da primeira 
geração, de acordo com certos parâmetros, tais como: número de indivíduos por 
geração, número de gerações, valor da função Fitness que será a aprovar. Em 
seguida, aos indivíduos são aplicados Operadores Genéticos de Cruzamento, Mu­
tação e Seleção, sendo que no processo de Seleção é definido se o indivíduo avança 
para a próxima geração de acordo com sua aptidão Fitness. Os Operadores Ge­
néticos são aplicados aos novos indivíduos da próxima geração e assim por diante 
até obter a melhor solução com o algoritmo.

Com base nas soluções fornecidas pelos Algoritmos Genéticos acima mencio­
nados, este trabalho nasceu da necessidade de encontrar uma melhor previsão das 
soluções para o problema de segurança das barragens, de modo a proporcionar 
uma melhor previsão dos valores futuros, a partir dos lançados diariamente pelo 
pêndulo direto do bloco principal da represa de Itaipu,

A segurança da barragem é um ponto crucial que deve ser monitorada e as­
sim encontrar várias maneiras que ajudem a manter o funcionamento correto da 
infraestrutura dentro das margens estabelecidas. Nesse contexto, a previsão de va­
lores o mais perto possível beneficia a engenheiros e técnicos para adotar medidas 
corretivas, sendo aplicada uma metodologia híbrida AEIMA/Algoritmos Genéti­
cos para o melhor ajuste das previsões de valores dos deslocamentos de pêndulo 
direto.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo Geral

Este estudo tem  como objetivo geral ajustar aos resíduos de uma série temporal 
de valores usando Algoritmos Genéticos para a obtenção de prognósticos mais 
precisos.
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1.1.2 Objetivos Específicos

• A justar o modelo Box & Jenkins à série temporal,

ARIMA à série temporal,

DEAP  e Scikit learn.

posta com os obtidos através da aplicação da metodologia Box & Jenkins,

1.2 Justificativa

A questão abordada do paradigma de AG deste trabalho são as previsões das 
séries temporais para a segurança de barragens utilizando os pêndulos do tipo: di­
retos e invertidos, especificamente, dos deslocamentos horizontais de blocos-chave 
da barragem principal da Usina Hidrelétrica de Itaipu, local onde estão instaladas 
as unidades geradoras de energia.

As informações sobre os valores de tais deslocamentos da estru tura de uma 
barragem são uma das questões mais preocupantes para técnicos e engenheiros. 
Porém, ter os valores de previsão de séries temporais permitem uma projeção 
que melhor se aproxima da realidade ao longo do tempo, possibilitando melhores 
tomadas de decisões em quanto a prevenções de possíveis riscos da barragem.

1.3 Estrutura da M onografia

O presente trabalho está composto por seis capítulos: (1) Introdução; (2) Revi­
são Bibliográfica; (3) Referencial Teórico; (4) Materiais e Métodos (5) Resultados 
e Discussão; (6) Conclusão e Considerações Finais, finalizando com as Referências 
Bibliográficas,

No capítulo 1 apresenta-se um breve resumo do trabalho, a justificativa e os 
objetivos propostos, tanto  o geral como os específicos, No capítulo 2 é apresen­
tado resumos e conclusões de artigos relacionados ao trabalho, No capítulo 3 são
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explanados os conceitos e descrições de técnicas usadas no trabalho, tais como: 
Modelos de Box & Jenkins, Algoritmos Genéticos, A seguir, no capítulo 4, são 
apresentados o material (séries temporais utilizadas) e a descrição da metodologia 
proposta. Já  no capítulo 5 são apresentados e discutidos os resultados obtidos 
utilizando algumas das técnicas presentes no método descrito no capítulo 3, No 
capítulo 6 estão as Considerações Finais e a Conclusão, Finalmente, as Referências 
na última parte do trabalho.
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Capítulo 2 

Revisão Bibliográfica

Foi utilizado o método de Algoritmos Genéticos na resolução do problema de 
comparação entre os métodos: clássico Modelo de Predição Classic UCM, Redes 
Neurais Artificiais RNAs e Algoritmos Genéticos baseado no índice de Produção 
Industrial do Estado do Rio Grande do Sul fornecido pelo IBGE, De acordo com 
o que foi apresentado no trabalho, a técnica de Algoritmos Genéticos pode ser 
considerada como ferramenta na predição de séries temporais, pois são capazes de 
realizar prognósticos com o mesmo nível de predição que os outros métodos citados 
anteriormente (MARQUES, 2012),

O artigo apresenta uma nova metodologia de parametrização do indicador 
de análise técnica do mercado financeiro chamado Moving Average Convergence- 
Divergence (MACD) utilizando algoritmos genéticos e lógica nebulosa quando apli­
cado ao preço de valores mobiliários, para indicar o melhor momento de compra e 
venda das ações. Os resultados obtidos no trabalho revelam que essa metodologia 
pode ser usada com sucesso, proporcionando lucros superiores a 70%, principal­
mente quando comparados as duas configurações usuais que apresentaram lucros 
de 57,94% e 29,46% (MARQUES; GOMES., 2009).

Foi utilizado o método de Algoritmos Genéticos para estimação dos hiperpa- 
râmetros do modelo de amortecimento exponencial Holt-Winters com Múltiplos 
Ciclos tomando como base a série histórica de carga elétrica horária de uma das 
concessionárias de energia elétrica do sudeste brasileiro, a ESCELSA, De acordo 
com o que foi apresentado no trabalho, foi concluído que o método de otimização 
é muito bom para minimizar o MAPE (Mean Ahsolute Percent Error), e com isso 
ter uma boa previsão da série em questão (carga de energia elétrica) (CORRÊA; 
PACHECO; SOUZA, 2001).
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O objetivo do estudo foi desenvolver um modelo de algoritmo genético (mé­
todo heurístico), que perm ita aos tomadores de decisões determ inar o período de 
intervenção das equipes de corte nos pontos de produção, para minimizar os custos 
com as atividades relacionadas à colheita e ao transporte principal de madeira. De 
acordo com o que foi apresentado no trabalho, as soluções dos algorítimos genéticos 
apresentaram custos de colheita, transporte e estoque excedente de madeira entre 
2,0% e 5,2% superiores aos do modelo de programação linear (SOUZA, 2004),

Foi estudado a possibilidade da aplicação de algoritmos evolutivos ao problema 
da estimação de um parâm etro que modela a degradação por efeito da força cor­
tante em elementos de concreto armado,Os resultados obtidos do trabalho demons­
tram  que as estratégias de evolução podem melhorar notavelmente os resultados 
obtidos por meio de métodos de regressão, e tem uma aplicação clara em problemas 
aonde o alcance de busca não se conhece ou é impossível de calcular (GUTIÉRREZ 
D. J. M. C. CANALES, 2017).

O artigo apresenta uma revisão bibliográüea dos métodos que foram utilizados 
nas últimas duas décadas a hm de prever índices bursáteis, Existem muitos mode­
los e métodos. Os primeiros modelos foram os auto regressivos, conhecidos como 
ARIMA, que de acordo com o que foi apresentado no trabalho, foi concluído que o 
ARIMA simplesmente capturava as características lineares da bolsa de valores, e 
não podem capturar as características não lineares presentes nas séries temporais 
hnaneeiras, como as séries bursáteis, sendo necessário combinar o ARIMA com ou­
tros métodos, como os algoritmos genéticos e redes neurais, que possam modelar 
as características não lineares e melhorar a previsão (GARCÍA et ah, 2017),
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Capítulo 3

Referencial Teórico

Neste capítulo, será feita uma breve revisão de alguns conceitos importantes 
utilizados neste trabalho.

3.1 Série Temporal

“Série Temporal é um conjunto de observações sobre uma variável, ordenado 
no tempo”, e registrado em períodos regulares. Pode-se enumerar os seguintes 
exemplos de séries temporais: tem peraturas máximas e mínimas diárias em uma 
cidade, vendas mensais de uma empresa, valores mensais do IPC-A, valores de 
fechamento diários do IBOVESPA, resultado de um eletroeneefalograma, gráüeo 
de controle de um processo produtivo,

A suposição básica que norteia a análise de séries temporais é que há um sistema 
causal mais ou menos constante, relacionado com o tempo, que exerceu influência 
sobre os dados no passado e pode continuar a fazê-lo no futuro, Este sistema 
causal costuma atuar criando padrões não aleatórios que podem ser detectados em 
um gráfico da série temporal, ou mediante algum outro processo estatístico (REIS, 
2018) .
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3.2 M odelos Box & Jenkins

A metodologia Box & Jenkins é, sem dúvida, o mais im portante trabalho na 
área de Previsão de Séries Temporais, Foi esse estudo o responsável pelo grande de­
senvolvimento e a correspondente formalização da área de estudo de Séries Tempo­
rais, O trabalho dos pesquisadores Box & Jenkins foi baseado no im portante resul­
tado “qualquer série temporal pode ser representada por uma estru tura de médias 
móveis infinita”, ou melhor, “qualquer processo estoeástieo estacionário Y t pode 
ser representado como a soma de dois processos m utuamente inter-relacionados, 
Yt =  Dt +  At, onde Dt é linearmente determinístieo (sistemático) e At é um 
processo Médias Móveis infinito (M A (œ ))” (NETO, 2017),

3.3 ARIM A

Segundo Box e Jenkins (1970 apud (TEIXEIRA; ET,AL, 2017)) um modelo 
ARMA plausível para a série tem poral {yt}J=1, com cardinalidade T, de ordem p 
(autorregressivo - AR) e q (médias móveis - MA) é descrito pela equação 3,1,

yt — Õ +  0iyt-1 +  02yt-2 +  ... +  ^pVt-p — é 1at - 1 — $2at - 2 — ... — at-q +  at (3.1)

yt
choques aleatórios (at) deseorrelaeionados, de média zero e variância constante. 
Neste modelo fadj G R, com i — 1, ...,p e j  — 1, ...,q, denotam os parâmetros do 
modelo e Õ uma constante. Na hipótese da série temporal ser não estacionária, 
esta deve ser diferenciada e o modelo ARMA(p,ç) substituído pelo ARIMA(p,d,ç), 
sendo d a ordem de diferenciação da série. Para a identificação do modelo, as 
ordens p e q podem ser determinadas por meio da análise do perfil dos gráficos das 
funções de autoeorrelação (FAC) e autoeorrelação parcial (FACP) (HAMILTON, 
1994 apud (TEIXEIRA; ET.AL, 2017)).

Identificado o modelo, passa-se ao estágio seguinte que é a estimação dos parâ­
metros, Para tanto, é necessário utilizar métodos iterativos não lineares de míni­
mos quadrados. Maiores detalhes destas aplicações podem ser encontrados em Box 
e Jenkins (1970 apud (TEIXEIRA; ET,AL, 2017)) e M orettin e Toloi (2006 apud 
(TEIXEIRA; ET,AL, 2017)), Para a validação do modelo já  com os parâmetros 
estimados pode-se usar testes estatísticos, tais como: teste de Box-Pieree, teste
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do periodograma acumulado, teste da autocorrelação residual, entre outros, No 
caso da série temporal {yt}T=1 apresentar componente sazonal, o modelo de Box & 
Jenkins plausível é o ARIMA multiplicativo, dado genericamente na equação 3,2,

0 ( B ) ( 1 - $ 1 B —... — B PS) V ( 1 - B S)Dyt =  0 ( B ) ( 1 - 0 iB —... —0 q B q s )at (3.2)

onde: 0 (B ) =  (1 — 0 1B — ... — ppBp),9(B)  =  (1 — d1B  — ... — 9qB q),d é a 
ordem das diferenças simples, D ê  a ordem das diferenças sazonais, S ê  o período 
sazonal, G R e 9j G R são os coeficientes dos polinómios não sazonais e G R 
e 0 n G R são os coeficientes dos polinómios sazonais,

A fim de validar o modelo ajustado foram analisados os resíduos com a cons­
trução dos gráficos das funções FAC e FACP, buscando m ostrar que os mesmos 
são não autocorrelacionados,

Para testar a hipótese que todos os coeficientes de autocorrelação p k sejam 
iguais a zero, foi utilizada a estatística Q* =  nJ2m=1 PL desenvolvida por Box 
e Pierce, em que n é o tam anho da am ostra e m a ,  duração da defasagem, A 

Q*

Q* excede o valor crítico, rejeita-se a hipótese nula de que todos os p k são iguais 
a zero (GUJARATI, 2000 apud (TEIXEIRA; ET.AL, 2017)).

3.4 Análise dos Resíduos

Após um modelo ter sido ajustado a uma série temporal deve-se verificar se 
o modelo fornece uma descrição adequada dos dados. Assim como em outros 
modelos estatísticos a ideia é verificar o comportamento dos resíduos onde

resíduo =  observação - valor ajustado,

Para os modelos vistos aqui o valor ajustado é a previsão 1 passo à frente de 
modo que o resíduo fica definido como o erro de previsão 1 passo à frente (EHLERS, 
2005).
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3.5 Algoritm o G enético (AG)

Algoritmo Genético (AG) consiste em uma técnica de Inteligência Artificial 
(IA) que se fundamenta em teorias e conceitos da genética e da evolução de popu­
lações de seres vivos, A implementação de tal técnica visa possibilitar que soluções 
ótimas sejam encontradas para resolver problemas do mundo real, detectados em 
diversas áreas de conhecimento.

Algoritmo Genético é uma técnica de IA que foi criada com o intuito de im itar 
determinados processos observados na evolução natural das espécies. Deste modo, 
tal técnica fundamenta-se nas explicações oferecidas por Charles Darwin a respeito 
da seleção e evolução dos indivíduos na natureza, como também, em outras teorias 
de genética formuladas, posteriormente, por estudiosos tais como Gregor Mendel, 
Assim, o objetivo da técnica de AG consiste em solucionar problemas do mundo 
real de forma otimizada, sendo aplicável a diversas áreas.

Para compreender o funcionamento dos AGs faz-se necessário realizar uma 
analogia à explicação sobre a evolução das espécies. Assim, o AG trabalha da 
seguinte forma:

•
indivíduos, que podem ser vistos como possíveis soluções do problema,

cada indivíduo é atribuída uma nota, ou índice, que reflete sua habilidade 
de adaptação a determinado ambiente,

outros são descartados,

raeterístieas fundamentais por meio de cruzamentos ( crossover), mutações 
ou recombinação genética gerando descendentes para a próxima geração,

•
tisfatória seja encontrada. Embora possam parecer simplistas do ponto de 
vista biológico, estes algoritmos são suficientemente complexos para fornecer 
mecanismos de busca adaptativos poderosos e robustos (ROSA; LUZ, 2009),

A estrutura básica do Algoritmo Genético é m ostrada na Figura 3,1 a seguir.

10



Figura 3,1 -E stru tu ra  Básica de um Algoritmo Genético Simples,

I
inicializaçao dapopulaçao

1

calculo da aptidão

1

solução \  
encontrada? _

não

seleção

F

reprodução

'

mutação

FONTE: (MIRANDA, 2017)

3.5.1 Codificação do problema

Inicialmente, o problema precisa ser codificada, O problema apropriada para 
aplicar o algoritmo genético é o problema de otimização, isto é, obter o valor 
mínimo (ou máximo) sujeito a alguma condição específica.
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Analisando o problema, determina-se os parâmetros numéricos e suas condições 
que caracteriza uma solução factível (solução que satisfaz a condição do problema). 
Esta sequência de números é denominado de cromossomos. Inicialmente, somente 
os cromossomos formados pelos números inteiros foram usados, mas com o tempo, 
os números reais também começam a ser usados com frequência.

Para servir de exemplo, vamos supor que queremos obter o mínimo da função 
f  (x) =  2  x2. Em geral, dado o problema de encontrar o mínimo de f  : X  ^  Y ,  
x  E X  é o cromossomo, O cromossomo costuma ser sequências de números, 
sendo armazenados no vetor dos números. Um individuo codificado armazena o 
cromossomo e as informações relevantes obtidos a partir dele. No caso de f  : X  ^  
Y, o individuo codifica x E =  f  (x),

x
valor z =  f  (x). Vamos codificar o cromossomo no vetor x e seu valor na variável
z

i n d i v i d u o
x : v e t o r  de tam an h o  N dos r e a i s  
z : r e a l

f im i n d i v i d u o
FONTE: (ROSA; LUZ, 2009)

3.5.2 População Inicial

O AG inicia gerando um número pré-definido de soluções iniciais, aleatori­
amente, formando a população inicial, Computaeionalmente, a implementação 
deste procedimento é muito simples, em função de existirem boas funções gera­
doras de números aleatórios, na maioria das ferramentas de programação. Este 
procedimento torna-se adequado à codificação dos strings segundo os blocos do 
circuito, conforme mencionado no item anterior (BENTO; KAGAN, 2008),

Uma população é o conjunto dos indivíduos. Cada individuo é representado 
pelos seus cromossomos. Em geral, podemos representar uma população como 
sendo vetor de indivíduos,

p o p u l a e a o  : v e t o r  de t a ma nh o  POP^SIZE de i n d i v i d u o
FONTE: (ROSA; LUZ, 2009)
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Em cada iteração do algoritmo genético, uma nova população será gerada a 
partir do atual, através do chamado operador genético, A forma como gera a nova 
população varia de caso por caso, devendo escolher a forma mais apropriada para 
cada problema, No entanto, existem duas formas opostas importantes: steady- 
state e generacional,

No steady-state, uma nova população é obtido pela população antiga, trocando 
com o novo individuo gerado somente quando ele for melhor que pior da população. 
Em termo operacional, gera os novos indivíduos e troca com o pior da população, 
caso ele for melhor. Caso não supere o pior, novo individuo será descartado, A 
ideia é jun tar os novos indivíduos na população, ordenar pela aptidão e truncar 
pelo tam anho da população, No generacional, exceto uma seleta de indivíduos 
denominados elites, todos serão trocados pelo novo individuo, Se não tiver os 
elites, seria próximo ao que acontece na natureza.

3.5.3 Inicialização, evaluação e ordenação

Inicialmente, gera os indivíduos iniciais da população aleatoriamente, Para 
nosso exemplo, vamos supor que o tam anho da população é PO P^SIZ E, Então 
gera PO P ^SIZ E  de n-uplas de números sorteados entre A e B, Para cada par de 
pontos, calcula o valor de f,

A população é inicializado pela função chamado novo_ individuo,

n o v o _ i n d i v i d u o
p a r a  i = 1 , , N

i n d i v i d u o  , x [ i ] =  A+(B—A) * d r a nd
fim p a r a
i n d i v i d u o . z  =  f ( i n d i v i d u o  , x ) 
r e t o r n a  i n d i v i d u o  

f im n o v o _ i n d i v i d u o
FONTE: (ROSA; LUZ, 2009)

Agora ordenamos o individuo em termos dos valores de f, Como queremos o 
menor valor de f, o melhor individuo üca no começo da lista,

i n i c i a l i z a
p a r a  k =  1. ,PO P\^SIZ E

p o p u l a c a o  [ k ] =  n o v o _ i n d i v i d u o
fim p a r a  o r d e n a  p o p u l a c a o
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fim  i n i c i a l i z a
FONTE: (ROSA; LUZ, 2009)

3.5.4 Operadores Genéticos

Os operadores genéticos têm por objetivo realizar transformações em uma po­
pulação, fazendo com que, a cada nova geração, indivíduos cada vez mais capazes 
sejam criados, contribuindo assim para que as populações evoluam a cada nova 
geração, Com isto, os operadores genéticos são classificados em: inicialização, fun­
ção de aptidão, seleção, cruzamento, mutação, atualização e finalização. Sendo 
que destes, destacam-se os de seleção, cruzamento e mutação, responsáveis por 
conduzirem a busca no sentido da detecção da melhor solução.

3.5.5 Operador Genético Seleção

O operador probabilístieo Seleção Proporcional empregado no AG básico sor­
teia os indivíduos de uma população para cruzamento, onde cada um tem chances 
de sorteio proporcionais aos seus respectivos valores de avaliação, isto é, a proba­
bilidade de sorteio de um indivíduo i é dado pela equação 3,3:

u
Pi =  4 ( ai ) / ^  $ (aj ) (3.3)

j=1

onde p representa o tam anho da população e $  : B i ^  !R+ , a função de 
avaliação, Este método de seleção é também conhecido por "Regra da Roleta",

3.5.6 Elitismo

O AG básico descarta a geração anterior e considera para a futura apenas 
os descendentes obtidos, A técnica E litista consiste em reintroduzir o indivíduo 
melhor avaliado de uma geração para a seguinte, evitando a perda de informações 
importantes presentes em indivíduos de alta avaliação e que podem ser perdidas 
durante os processos de seleção e cruzamento. Algumas técnicas controlam o 
número de vezes que o indivíduo pode ser reintroduzindo, o que contribui para 
evitar convergência a máximos locais.
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3.5.7 Cruzamento

O operador Cruzamento troca arbitrariam ente substrings  entre dois indivíduos 
selecionados para reprodução, como se mostra na Figura 3,2 adiante.

Figura 3,2 -Processo de Cruzamento simples

FOXTE: O autor (2018)

Cruzamento (reeombinação): Escolhe-se dois indivíduos na população, deno­
minado de pai, O novo individuo é obtido, combinando os cromossomo de cada 
um deles, Existem várias formas de combinar os cromossomos, resultando diversos 
operadores de cruzamento, Para nosso exemplo, vamos supor que cada gene é a 
média ponderada dos genes correspondentes dos pais,

c r u z a m e n t o  ( p a i l ,  p a i 2 )  
p a r a  x =  1, ,X

t =  d r a n d
i n d i v i d u o  , x [ i ] =  t * p a i l , x [ i ]  +  (1 —t ) * p a i 2 , x

m
f im p a r a
i n d i v i d u o , z =  f ( i n d i v i d u o , x ) 
r e t o r n a  i n d i v i d u o
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fim  c r u z a m e n t o
FOXTE: (ROSA; LUZ, 2009)

Para cruzamento, é desejável que evite que pail seja diferente de pai2, Po­
derá fazer sem muita dificuldade e melhorar a eficiência do cruzamento, mas não 
será obrigatória (pior dos casos, perderá uma parcela dos individuos obtidos por 
cruzamentos),

s e l e c i o n a _ p a i s ( i l  , i 2 )
i l  =  r a n d  (POP^SIZE)

-
se i2 < =  i l

e n t a o  i 2 =  i 2 — 1
f im se 

f im s e l e c i o n a _ p a i s
FOXTE: (ROSA; LUZ, 2009)

3.5.8 Mutação

Xo AG básico, o papel central da pesquisa por novas soluções se baseia na 
seleção e reprodução dos indivíduos, como se mostra na Figura 3,3 adiante.

Figura 3,3 -Processo de Mutação

FOXTE: O autor (2018)

Mutação (clone modificado): copia o individuo da população anterior e modi­
fica um pouco o cromossomo, Como existe várias formas de modificar o cromos­
somo, haverá diversos operadores de mutação, Para nosso exemplo, vamos supor
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que a mutação ocorre em um dos genes do cromossomo, com pequena perturbação, 
com máximo de L para cima ou para baixo,

mu ta eao  ( p a i )
i n d i v i d u o  =  p a i
i =  r a n d  (N)
i n d i v i d u o . x [  i ] =  i n d i v i d u o  , x [ i ] +  2 * L * ( d r a n d  —

0 . 5 )
i n d i v i d u o . z  =  f ( i n d i v i d u o . x )  
r e t o r n a  i n d i v i d u o  

f im mu taeao
FONTE: (ROSA; LUZ, 2009)

3.5.9 Gerando uma nova população

No caso de steady-state , o individuo gerado entra na população somente 
quando for melhor que o anterior. Então, gera o individuo, avalia e insere se 
for melhor que o pior da população,

s t e a d y - s t a t e
p a r a  k =  1, .NUM_MUTACAO

i =  r a n d  (POP^SIZE)
i t e m =  mu ta eao  ( p o p u l a e a o  [ i ] )
se ( i t e m . z  <  p o p u l a e a o  [POP^SIZE ] , z  )

e n t a o  t r o c a r  u l t i m o  po r  i t e m e r e o r d e n a r
f im se

f im p a r a

p a r a  k =  1. .NUMJZRUZAMENTO
s e l e c i o n a ^ p a i s  ( i l  , i 2 )
i t e m =  c r u z a m e n t o  ( p o p u l a e a o  [ i l  ] , p o p u l a e a o  [

12 ] )
se ( i t e m . z  <  p o p u l a e a o  [ POP_SI ZE] , z  )

e n t a o  t r o c a r  u l t i m o  po r  i t e m e r e o r d e n a r
f im se

f im p a r a
p a r a  k =  1 . . \V.\L.\()V(U

i t e m =  novo__ i n d i v i d u o
se ( i t e m . z  <  p o p u l a e a o  [POP^SIZE ] , z  )

e n t a o  t r o c a r  u l t i m o  po r  i t e m e r e o r d e n a r
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fim  p a r a
fim  se

FONTE: (EOSA; LUZ, 2009)

3.6 Otim ização de Sistem as

Problemas de otimização são frequentemente encontrados em diferentes campos 
técnicos, como Engenharia, Economia, ou mesmo no dia-a-dia. Frequentemente, os 
problemas almejam objetivos contraditórios, relacionando custos, prazos, lucros, 
qualidade, eficiência e outras variáveis,

A formulação de um problema de otimização qualquer envolve a composição de 
uma função-objetivo, que relacione as diferentes variáveis consideradas, bem como 
as restrições impostas a cada uma. Otimizar um determinado problema consiste 
em identificar a solução, ou os respectivos valores para as variáveis consideradas, 
que maximize ou minimize o valor da função-objetivo, conforme a natureza do 
problema, de forma que nenhuma outra solução atribua um valor maior ou menor 
à função, respectivamente, respeitadas as restrições do problema (ROSA; LUZ, 
2009).

3.7 Solução de problemas orientados a objetivos

Suponha que se tenha 10 chances de adivinhar um número entre 1 e 1,000 e a 
única informação que recebe é se sua resposta foi correta ou incorreta, Você poderia 
adivinhar o número com certeza? Apenas sabendo se sua resposta estava correta 
ou não, eu não teria como melhorá-la; Por isso, tem, na melhor das hipóteses, uma 
chance de 1 em 100 de adivinhar o número, Um aspecto fundamental da resolução 
de problemas usando algoritmos genéticos é que eles devem fornecer feedbaek que 
ajude o mecanismo a selecionar a melhor das duas hipóteses, Essa regeneração 
é chamada de fitness (em inglês), Fitness é uma palavra usada pela comunidade 
de programação genética. Seu valor é uma medida de quão perto a suposição se 
a justa  ao resultado desejado. Mais importante, implica uma progressão geral,

Se, em vez de saber se sua suposição está correta ou não, você for informado 
de que o número é maior ou menor do que o número da sua estimativa, você pode
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sempre adivinhar o número. Isso ocorre porque 10 suposições são suficientes para 
busca binária para encontrar qualquer número no intervalo de 1 a 1000,

Agora imagine multiplicando o tam anho do problema para que em vez de ten­
ta r encontrar um número que são simultaneamente ten tar encontrar um conjunto 
de 100 números, todos no intervalo de 1 a 1000, E você só recebe um valor de 
adequação que indica o quão próximo esse conjunto de números corresponde ao 
resultado desejado. Seu objetivo seria maximizar ou minimizar essa capacidade. 
De 100 números, você poderia encontrar o grupo correto de números? Sua possi­
bilidade seria melhor, do que adivinhar aleatoriamente, se você tem  conhecimento 
específico do problema que ajuda a eliminar certas combinações de números, O 
uso de conhecimento específico do problema para orientar a criação e modificação 
de soluções de algoritmos genéticos em potencial pode ajudá-lo a encontrar uma 
solução de ordem de magnitude mais rápida.

Algoritmos genéticos e programação genética são muito bons em encontrar 
soluções para problemas muito complexos, Eles fazem isso tirando milhões de 
amostras do espaço de pesquisa, fazendo pequenas alterações; possivelmente re- 
eombinar partes das melhores soluções, comparando a aptidão resultante com a 
da melhor solução atual e mantendo o melhor das duas soluções. Esse processo é 
repetido até que uma condição de parada ocorra como um dos seguintes: a solução 
conhecida é encontrada, é encontrada uma solução que atende a todos os requi­
sitos, um certo número de gerações passou, uma quantidade específica de tempo, 
eteetera (MASSSAGO, 2013).
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Capítulo 4

Materiais e Métodos

A seguir, são apresentados os materiais e métodos utilizados para a realização 
este trabalho. Entre os materiais, temos os dados diários obtidos a partir da leitura 
do pêndulo direto que mede os deslocamentos horizontais da barragem de Itaipu, 
resultando em uma série temporal; o software utilizado para aplicar a metodologia 
de Box & Jenkins; bem como as tecnologias utilizadas para a execução do algoritmo 
que perm itiram  obter previsões da série.

4.1 M ateriais

4.1.1 Barragem de Itaipu

A barragem é a estru tura (concreto, enroeamento e terra) que serve para re­
presar a água e obter o desnível de 120 m (queda bru ta  nominal) que permite a 
operação das turbinas. Na parte superior da barragem principal, estão situadas as 
tomadas de água, estruturas com comportas que permitem que a água, passando 
por elas e pelos condutos forçados, alcance a caixa espiral, onde faz a turbina girar, 
(ITAIPU, 2018a)

A barragem da Itaipu tem 7,919 metros de extensão e altura máxima de 196 
metros, o equivalente a um prédio de 65 andares. Consumiu 12,3 milhões de metros 
cúbicos de concreto, enquanto o ferro e o aço utilizados permitiriam a construção de 
380 Torres Eiffel, dimensões que transformaram a usina em referência nos estudos 
de concreto e na segurança de barragens
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A barragem principal da Itaipu apresenta trechos dos tipos: gravidade maciça, 
de gravidade aliviada, de enroeamento e em arco, como se mostra na Figura 4,1,

Figura 4,1 -M apa de Barragens da Usina Hidrelétrica de Itaipu

A Itaipu produz eletricidade eom base na energia hidráulica, ou seja, pelo 
aproveitamento da energia potencial gravitaeional da água contida em uma represa 
elevada, Esta energia está presente na natureza e pode ser aproveitada em desníveis 
acentuados ou quedas d ;água, (ITAIPU, 2018b)

A usina de Itaipu, uma das maiores geradoras de hidroeletrieidade do mundo, 
eom mais de 2,200 instrumentos que monitoram seu comportamento geotéenieo 
e estrutural, os quais possuem leituras armazenadas, como pode-se observar na 
Figura 4,2, Os técnicos da Itaipu tém o auxílio de 2,400 instrumentos (1,358 no 
concreto, 881 nas fundações e 161 para geodesia), sendo 270 automatizados, e 5,295 
drenos (949 no concreto e 4,346 nas fundações) para acompanhar o desempenho 
das estruturas de concreto e fundações, (ITAIPU, 2018e)

@  Barragem d e  terra esquerda 

@  Barragem d e  enroeam ento  

©  Barragens d e  lig a ção  

©  Estrutura d e  desvio 

©  Barragem principal 

©  C a sa  d e  Força e  Áreas d e  M ontagem  

©  Barragem lateral direita 

©  Vertedouro 

®  Barragem d e  terra direita 

©  Dique d e  Hernandarias

FOXTE: (ITAIPU, 2018a)
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Figura 4,2 -Instrum entos que monitoram as estruturas de concreto e fundação

FOXTE: (ITAIPU, 2018c)
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4.1.2 Linguagem de Programação e Bibliotecas

Statgraphics Centurion VI

Statgraphies Centurion XVI é uma ferramenta de análise de dados que com­
bina uma ampla gama de procedimentos analíticos e funções estatísticas avan­
çadas com gráficos interativos para fornecer um ambiente de análise integrado 
que pode ser aplicado em cada uma das fases de um projeto, desde os protoco­
los de gerenciamento Seis Sigma até processos de Controle de Qualidade (STAT­
GRAPHICS.NET, 2018).

Python

Python  é uma linguagem de programação criada por Guido van Rossum em 
1991. Os objetivos do projeto da linguagem eram: produtividade e legibilidade. 
Em outras palavras, Python é uma linguagem que foi criada para produzir código 
bom e fácil de m anter de maneira rápida. Entre as características da linguagem 
que ressaltam esses objetivos estão:

• baixo uso de caracteres especiais, o que torna a linguagem muito parecida 
com pseudo-eódigo executável;

Além disso, Python suporta múltiplos paradigmas de programação. A pro­
gramação procedimental pode ser usada para programas simples e rápidos, mas 
estruturas de dados complexas, como tuplas, listas e dicionários, estão disponí­
veis para facilitar o desenvolvimento de algoritmos complexos. Grandes projetos 
podem ser feitos usando técnicas de orientação a objetos, que é completamente 
suportada em Python (inclusive sobrecarga de operadores e herança múltipla). 
Um suporte modesto para programação funcional existe, o que torna a linguagem 
extremamente expressiva: é fácil fazer muita coisa com poucas linhas de comando. 
Também possui inúmeras capacidades de meta-programação: técnicas simples para 
alterar o comportamento de comportamentos da linguagem, permitindo a criação 
de linguagens de domínio específico. (PYSCIENCE, 2017)
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Scikit learn

Existem várias bibliotecas Python que fornecem implementações sólidas de uma 
variedade de algoritmos de aprendizado de máquina, Um dos mais conhecidos é 
o Scikit-Learn , um pacote que fornece versões eficientes de um grande número de 
algoritmos comuns, O Scikit-Learn é caracterizado por uma API limpa, uniforme e 
simplificada, bem como por uma documentação on-line muito útil e completa, Um 
benefício dessa uniformidade é que, uma vez que entende-se o uso básico e a sintaxe 
do Scikit-Learn para um tipo de modelo, mudar para um novo modelo ou algoritmo 
é muito simples, (VANDERPLAS, 2018)

D E A P

O D EAP  é uma nova estrutura de computação evolucionária para prototipagem 
rápida e teste de ideias, Procura tornar os algoritmos explícitos e estruturas de 
dados transparentes, O D EAP  funciona em perfeita harmonia com o mecanismo de 
paralelização, como o multiprocessamento e o SCOOP  , A documentação a seguir 
apresenta os principais conceitos e muitos recursos para construir suas próprias 
evoluções, (DEAP, 2018)

O D EAP  (Algoritmos Evolutivos Distribuídos em Python) é uma nova estru­
tu ra  volumétrica de computação para prototipagem rápida e teste de ideias. Seu 
design se afasta da maioria dos outros frameworks existentes, na medida em que 
procura tornar os algoritmos explícitos e as estruturas de dados transparentes, ao 
contrário do tipo mais comum de frameworks de caixa preta, Ele também in­
corpora um fácil paralelismo em que os usuários não precisam se preocupar com 
detalhes cruciais da implementação, como sincronização e balanceamento de carga, 
apenas decomposição funcional, (RAINVILLE et ah, 2012)

4.2 M etodologia

No trabalho, os dados utilizados foram obtidos do sistema ADAS (Automatic 
D ata Aequisition System) que Itaipu dispõe desde 2005, Para a análise utilizam- 
se as leituras autom atizadas dos sensores do pêndulo direto que representam os 
deslocamentos horizontais relativos ao bloco F19, na direção do eixo "x". O período 
de dados para a análise foi das datas 28 de outubro de 2005 ao 21 de fevereiro de 
2011, sendo um to tal de 1909 observações, com uma periodicidade de uma leitura
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por dia. Os deslocamentos foram medidos em milímetro.

Os dados foram inseridos 110 software de pacote estatístico Statgraphics Cen­
turion X V I  e analisados com la metodologia Box & Jenkins aplicando os modelos 
auto regressivos integrados de média móvel ARIMA, tendo como resultado a Série 
Temporal que pode-se observar 110 Gráfico 4.1. Do modelo ARIMA, os parâmetros 
p—2, d—2 e q— 1, ou seja, ARIMA (2, 2, 1) foram os que melhor representam a 
Série Temporal.

Gráfico 4.1 -Série Temporal dos Deslocamentos Horizontais do bloco F19

FONTE: O autor (2018)

Logo, a partir do modelo ARIMA, a parte nào linear (os resíduos) é utiliza 
como entrada para o Algoritmo Genético, num formato de arquivo Excel. Quando 
um problema é resolvido com um Algoritmo Genético, ao em vez de solicitar uma 
solução específica, sào fornecidas características que a solução deve ter ou regras 
que a solução deve passar para ser aceita.

A metodologia proposta trará  previsões do deslocamento horizontal apresen­
tando as tendências do movimento que melhor se aproximam aos valores reais.

Ou seja, o trabalho tem duas etapas:
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1, Ajustar o modelo Box & Jenkins: Quando se ajusta  o modelo linear do B&J, 
tira-se a parte linear, mas nos resíduos permanece a parte não linear,

2, Dos resíduos da série temporal, serão aplicados algoritmos genéticos para 
obter o valor de previsão dos resíduos,

O resultado final será a soma dos resultados da aplicação da metodologia de 
B&J na série temporal e dos resultados da aplicação de algoritmos genéticos nos 
resíduos da série temporal.

4.3 Im plem entação

O trabalho foi desenvolvido utilizando o paradigma de Algoritmos Genéticos 
para predizer resultados dos resíduos da série original obtida aplicando o método 
de predição de B&J, provando sua viabilidade de uso tam bém  nesta área, sendo 
que o valor previsto deva possuir o menor erro possível em relação ao valor real,

A maneira pela qual o uso do algoritmo genético foi aplicado foi primeiro, come­
çamos com uma sequência inicial de valores gerados aleatoriamente, em seguida, 
selecionando /  cruzando um valor aleatório de cada vez até que a sequência de 
valores convergisse para o resultado esperado,

A seguir se faz un desglose tendo em conta cada elemento necessário para a 
programação do código do Algoritmo Genético (ver Apêndice ,1),:

4.3.1 Gen

Para começar, o algoritmo genético precisa de um conjunto de genes para criar 
conjecturas. Para este projeto, foi um conjunto genérico de dados numéricos.

4.3.2 Gerar uma conjectura, Cromossoma

Em seguida, o algoritmo precisa de uma maneira gerar um vetor aleatório a 
partir do conjunto de genes.
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Na técnica de Algoritmos Genéticos, a população inicial, isto é, da primeira 
geração é constituída por 50 (cinquenta) indivíduos criados de forma aleatória. 
Cada indivíduo constitui-se como um vetor onde em cada gene tem-se o valor 
do resíduo num total de 1907 (mil novecentos sete) parâmetros. Os parâmetros 
relativos a cada um dos resíduos são colocados num vetor de tam anho 1907 (mil 
novecentos sete elementos), sendo que, em termos biológicos, a cada elemento 
corresponde um gene e à designação de vetor corresponde a de cromossomo,

O tam anho da população é de cinquenta indivíduos em um total de 1000 gera­
ções, isso devido a maior a geração e menor o erro.

Os valores foram obtidos com a combinação de probabilidades baixas de cru­
zamentos e probabilidade nula de mutação devido ao valor máximo e mínimo com 
que os indivíduos são gerados nas gerações em relação ao fitness.

4.3.3 Random.sample

Pega os valores numéricos solicitados da entrada sem substituição, Isso signiüca 
que não haverá duplicatas no pai gerado, a menos que o conjunto de genes contenha 
duplicatas ou o tam anho solicitado seja maior que len (conjunto de genes),

4.3.4 Seleção

A estratégia de seleção utilizada foir a selWorst da livraria D EAP , onde é 
escolhido o individuo com o menor valor de fitness, sendo o fitness a representação 
do erro RMSE entre o cromossoma gerado e o vetor de resíduos, O erro representa 
quanto o individuo e mais parecido com o modelo, neste caso, o vetor de resíduos.

4.3.5 Aptidão

O valor de aptidão fornecido pelo algoritmo genético é o único feedback que o 
algoritmo obtém para guiá-lo em direção a uma solução,

Uma boa escolha da função de aptidão pode ser responsável pelo bom funci­
onamento do AG, especiücamente no caso de Séries Temporais, pode-se utilizar 
como função de aptidão a função que mede o erro calculado entre o valor previsto 
e o valor real.
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Para comparar o desempenho obtido pelo algoritmo proposto com respeito ao 
ARIMA, foi utilizada a medidas estatística do Erro Quadrático Médio,

Então, como exemplo, no erro quadrático médio quanto menor for o erro obtido, 
melhor será o ajuste do modelo de previsão, O que se deseja, portanto, é minimizar 
a função de aptidão ou função objetivo,

Do total de 1907 valores dos resíduos resultantes da aplicação do B&J, foram 
divididos em dois segmentos, um para o treinamento, sendo constituído por 1877 
valores, e outro segmento para teste, constituídos pelos 30 valores restantes. Os 
30 valores guardados para teste foram comparados com os últimos 30 valores dos 
1907 genes do melhor individuo da últim a geração,

A previsão é efetuada 30 passos à frente.

Portanto, tem-se a determinação de um máximo de 50 soluções em cada ge­
ração e cada qual é expressa como um indivíduo, resultante da evolução de uma
população inicial e constante de 50 indivíduos ao longo de 1000 gerações, Nas sé­
ries de evolução, os melhores indivíduos de cada execução do Algoritmo Genético 
obtiveram sempre resultados com erros menores.
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Capítulo 5

Resultados e Discussões

Apos geradas 1,000 generações, os 30 valores dos últimos genes dos 1907 valores 
gerados na últim a iteração são comparados com os resultados da metodologia B&J,

A seguir, na Tabela 5,1 pode-se observar os 30 valores da últim a geração, 
comparados com os resultados da metodologia B&J,

Tabela 5,1 -Valores gerados do Bloco F13,

Valor Nro, Valor Real Metodologia B & J Modelo Híbrido
1 14,37 14,4073 14,38235
2 14,38 14,3778 14,40274
3 14,34 14,3484 14,36285
4 14,28 14,3189 14,29465
5 14,22 14,2895 14,24058
6 14,23 14,2601 14,27584
7 14,21 14,2306 14,22958
8 14,24 14,2012 14,2185
9 14,20 14,1717 14,1698
10 14,14 14,1423 14,1502
11 14,21 14,1129 14,1684
12 14,13 14,0834 14,10835
13 14,06 14,0540 14,0885
14 14,08 14,0245 14,0613
15 14,10 13,9951 14,0823
16 14,10 13,9657 14,0737
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17 14,09 13,9362 14,0825
18 14,13 13,9068 13,9535
19 14,18 13,8773 14,0138
20 14,16 13,8479 14,0835
21 14,22 13,8185 13,9571
22 14,24 13,7890 14,0235
23 14,33 13,7596 14,2514
24 14,33 13,7301 14,0291
25 14,28 13,7007 14,0823
26 14,22 13,6712 13,9834
27 14,14 13,6418 14,0255
28 14,08 13,6124 13,0823
29 14,05 13,5829 13,8523
30 14,06 13,5535 14,0035

FONTE: O autor (2018)

Na Tabela 5,2 pode-se observar os erros para cada grupo de dados, os de 
treinamento e os de teste, tanto da metodologia B&J como do modelo hibrido, 
dando como resultado uma mínima diferença de erro. Note-se que na fase de 
treinamento a Metodologia B&J apresenta menor erro, mas na fase de teste o 
Modelo Híbrido apresenta uma melhora significativa.

Tabela 5,2 -E rros RMSE de treinamento e teste.

Grupo Metodologia B & J Modelo Híbrido
Treinamento 0,064290 0,08235

Teste 0,313363 0,218736
FONTE: O autor (2018)

Nos Gráficos 5,1 e 5,2 a seguir foram feitas as comparações dos resultados 
obtidos pelo método Algoritmos Genéticos para as previsões realizadas com o 
método de previsão utilizado metodologia Box & Jenkins,

Como se observa no Gráfico 5,1, os valores da melhor geração que representa a 
série (em verde), se aproximam da série original (em azul) na fase de Treinamento,
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Os valores gerados pelo Modelo Híbrido oscilam em torno aos valores da Série 
Original, tendo um erro próximo do erro gerado pelo Modelo ARIMA.

Gráfico 5.1 -Com paração do Modelo Híbrido com a Série Temporal

Serie Pêndulo Bloco F19

FONTE: O autor (2018)

No Gráfico 5.2 pode-se observar que os valores previstos pelo Modelo Híbrido 
(em vermelho) se aproximam dos valores reais da série (em azul claro) em compa­
ração dos valores previstos pelo Modelo ARIMA (em amarelo), sendo a melhora 
verificada na Tabela 5.2, aonde se observa que o Modelo Híbrido teve um resultado 
com diminuição do erro em 30%.
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Gráfico -5.2 -Com paração das provisões dos valores estimados.

Serie Pêndulo Bloco F19

3.75

1800 1820 1840 1860 1880 1900 1920 1940 1960

FONTE: O autor (2018)

A partir da realização destes procedimentos, conclui-se que o Modelo Híbrido 
aplicando a metodologia de Algoritmos Genéticos proposta mostrou-se bastante 
eficiente na tarefa de previsão devido a que os arranjos dos erros foram pequenos.

Os resultados obtidos foram comparados a outro método de previsão utilizado 
metodologia Box & Jenkins. Além de terem sido comparados os erros de previsão 
obtidos (RMSE).
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Capítulo 6

Conclusão

Foram ajustado os resíduos de uma série temporal usando Algoritmos Genéticos 
para a obtenção de previsões mais precisas.

Logo após, foi realizada a aplicação de Algoritmos Genéticos aos resíduos dado 
o ajuste do modelo ARIMA à série temporal.

Foi codificado um algoritmo na linguagem de programação Python usando o 
as bibliotecas D EAP  e Scikit learn.

Por último, foram comparados os resultados obtidos através da aplicação da 
metodologia proposta com os obtidos através da aplicação da metodologia Box & 
Jenkins,
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Apêndice

.1 Código Fonte

# ! / u s r / b i n / e n v  p y t h o n S  
# —*— c o d i n g :  u t f —8 —*—

f t  I f  I f

Cr e a t e d  on Tue J u l  31 1 8 : 4 0 : 0 2  2018  

© a u t h o r : l u c i a
i f  i f  i t

im port p a n d as  
im port i t e r t o o l s  
im port random  
im port numpy
from deap  import base  , c r e a t o r  , a l g o r i t h m s  , t o o l s
from s k l e a r n  , m e t r i c s  import m e a n ^ s q u a r e d ^ e r r o r
from m ath import s q r t
im port m a t p l o t l i b  , pyplot as p i t
from o p e r a t o r  import i t e m g e t t e r
from openpyxl import load_workbook

x l s x ^ f i l e  =  ’ d a t o s ^ e o m p l e t o  , x l s x  ’ 
x l s x  =  p a n d a s  , E x e e l F i l e  ( x l s x ^ f i l e  )
#  f o l h a s  = x l s x  . s h e e t _ n a m e s

f o l h a s  =  [ ’F13 ’ ]
CANT_DADOS = 1 9 0 7  
CANT_PREV = 3 0

#  C W r  i)AI)OS =  190
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CANT_TREINO =  CANT_DADOS -  CANT_PREV
d a t a f r a m e  =  [] 
i n d v s  =  []

d e f  a v a l i a c a o  ( i n d i v i d u a l )  :
#  p r i n t  ( ’Modelo ’) 
f f  p r i n t  ( mo d e l o )
f f  p r i n t  ( ’I n d i v i d u o  ’) 
f f  p r i n t  ( i n d i v i d u a l )

r mse  =  0,0 #  par a  el  e r r o r  c u a d r a t i c o  medi o
r mse  =  s q r t  ( m e a n ^ s q u a r e d ^ e r r o r  ( modelo , i n d i v i d u a l  [:

CANT_TREINO]) ) 
i n d v s  , append  ([ rm se , i n d i v i d u a l  ])

#  p r i n t  ( r ms e )

#  f o r  i i n r ange  ( l e n  ( i n d i v i d u a l )  ) : 
f f  p r i n t  ( mode l o  [ i ] )
f f  p r i n t  ( i n d i v i d u a l  [ i f )

r e t u r n  rm se ,

d e f  va r And2 ( p o p u l a t i o n  , t o o l b o x ,  expb , mut pb)  :
" " " P a r t  o f  an e v o l u t i o n a r y  a l g o r i t h m  a p p l y i n g  o n l y  t he  

v a r i a t i o n  p a r t  
( c r o s s o v e r  **and** m u t a t i o n ) .  The m o d i f i e d  i n d i v i d u a l s  

have  t h e i r
f i t n e s s  i n v a l i d a t e d . The i n d i v i d u a l s  are c l o n e d  so 

r e t u r n e d  p o p u l a t i o n  is  
i n d e p e n d e n t  o f  t he  i n p u t  p o p u l a t i o n ,  
rparam  p o p u l a t i o n : A l i s t  o f  i n d i v i d u a l s  to v a r y ,  
rparam  t o o l b o x :  A : c l a s s  : ‘ ~ deap . base  . Tool box  ‘ t h a t  

c o n t a i n s  t he  e v o l u t i o n  
o p e r a t o r s  .

yparam c x p b : The p r o b a b i l i t y  o f  ma t i n g  two i n d i v i d u a l s  . 
yparam mut pb:  The p r o b  a b i l i t y  o f  ' mut a t i ng  an i n d i v i d u a l

#  CANT^PREV = 10
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: r e t u r n s : A l i s t  o f  v a r i e d  i n d i v i d u a l s  t h a t  are  
i n d e p e n d e n t  o f  t h e i r  

p a r e n t s  .
The v a r i a t i o n  goes  as f o l l o w .  F i r s t ,  t he  p a r e n t a l  

p o p u l a t i o n
: m ath : ‘P _ \ m a t h r m { p } ‘ i s  d u p l i c a t e d  u s i n g  t he  : m eth  : ‘ 

t o o l b o x ,  c l one  ‘ me t hod  
and t he  r e s u l t  i s  p u t  i n t o  t he  o f f s p r i n g  p o p u l a t i o n  : 

m ath : ‘P _ \m a th rm {o  }  ‘. A 
f i r s t  l oop over  : m a t h : ‘P _ \ m a t h r m { o } ‘ i s  e x e c u t e d  to 

m ate p a i r s  o f  
c o n s e c u t i v e  i n d i v i d u a l s  . A c c o r d i n g  to t he  c r o s s o v e r  

p r o b a b i l i t y  * c x p b * ,  t he  
i n d i v i d u a l s  : m ath : ‘ \ m a t h b f  { x }  _ i  ‘ and : m ath : ‘ \ m a t h b f  {x }_  

{ i +1} ‘ are  mat ed  
u s i n g  t he  : m eth  : ‘ to  o l b o x  . m ate ‘ me t hod .  The r e s u l t i n g  

c h i l d r e n
: m a th : ‘ \ m a t h b f  { y } _ i  ‘ and : m ath : ‘ \ m a t h b f  { y } _ { i + l } ‘

r e p l a c e  t h e i r  r e s p e c t i v e  
p a r e n t s  in : m a t h : ‘P _ \ m a t h r m { o } ‘. A s e c o n d  l oop over  t he  

r e s u l t i n g
: m a t h : ‘P _ \ m a t h r m { o } ‘ i s  e x e c u t e d  to mu t a t e  e v e r y  

i n d i v i d u a l  wi t h  a 
p r o b a b i l i t y  *mu, tpb*.  When an i n d i v i d u a l  is ' mutat ed i t  

r e p l a c e s  i t s  no t  
' mutat ed v e r s i o n  i n  : m a t h : ‘P _ \ m a t h r m { o } ‘. The r e s u l t i n g  

: m ath : ‘P_ | m a t h r m f  o}  ‘ 
i s  r e t u r n e d .
Thi s  v a r i a t i o n  is named *And* beceau-se o f  i t s  

p r o p  e n t i o n  to app l y  bot h  
c r o s s o v e r  and m u t a t i o n  on t he  i n d i v i d u a l s  . No t e  t h a t  

bot h o p e r a t o r s  are  
no t  a p p l i e d  s y s t e m a t i c a l y  , t he  r e s u l t i n g  i n d i v i d u a l s  

can be g e n e r a t e d  f r o m  
c r o s s o v e r  o n l y ,  m u t a t i o n  o n l y ,  c r o s s o v e r  and m u t a t i o n , 

and r e p r o d u c t i o n  
a c c o r d i n g  to t he  g i v e n  p r o b a b i l i t i e s .  B o th  

p r o b a b i l i t i e s  s h o u l d  be in 
: m ath : ‘ f  0 , 1 ] ‘.
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p i  =  o f f s p r i n g

f f  p r i n t  ( "  O f f  s p r i n g  A n t e s " )  
f f  f o r  p in o f f s p r i n g : 
f f  p r i n t  (p . f i t n e s s  . v a l u e s  , p )

f f  c ros s  _  arch . w r i t e  ( s t r  (p . f i t n e s s  . v a l u e s  ) + " \ n" )

e o r t e  =  i n t  ( l e n  ( o f f s p r i n g  ) * , 50)  #  E l e g i r  el  me j o r  30% 
f f  p r i n t  ( "  Cor t e  : ", e o r t e )
f f  p r i n t  ( t y p e  ( e o r t e ) )

s e l e c t e d  =  [ t o o l b o x  , c l o n e  ( i n d ) f o r  i nd  i n  p o p u l a t i o n ) :  
c o r t e  ] ]

#  p r i n t  ( "  | n S  d e c  c i o n  ") 
f f  f o r  p in s e l e c t e d :
f f  p r i n t  (p.  f i t n e s s ,  v a l u e s ,  p )

f f  Se  me z c l a  el  m a t e r i a l  g e n e t i c o  par a  c r e a r  nue vos  
i n d i v i d u o s

#  f o r  i i n r ange  ( c o r t e ,  l en  ( o f f  s p r i n g ) )  : 
i =  c o r t e
w h ile  ( i  <  le n  ( o f f s p r i n g  ) )  :

#  p r i n t  ( ’ i : ’+ s t r  ( i ) )
#  pu ,n to2  = random  . r a n d i n t  (1 ,  l en  ( o f f  s p r i n g ) — 1) %

Se e l i g e  un p u n t o  par a  h a c e r  el  i n t e r c â m b i o

cp =  99 
w h ile  Tr ue :

p a d r e  =  random  , s amp l e  ( s e l e c t e d  , 2 )  #  Se e l i g e n
dos p a d r e s  

cp =  cm p( p a d r e  [0] , p a d r e  [1] )

i f  ( cp != 0 ) : 
b r e a k

#  p r i n t  ( ’Padr e s  ’)
#

o f f s p r i n g  =  [ t o o l b o x  , c l o n e  ( ind  ) f o r  i nd  i n  p o p u l a t i o n ]
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f f  p r i n t  ( c p )
#  i f  ( cp= = 0):ff f o r  x in p a d r e :ff p r i n t  ( x )ff break

#  f o r  j  i n r a n g e ( c o r t e ,  l en  ( o f f  s p r i n g ) —1) : 
w h i l e  Tr ue :

—ff Se e l i g e  un p u n t o  par a  h a c e r  el  
i n t e r  c a mb i o  ff p r i n t  ( p u n t o )

o f f s p r i n g  [ i ] [ :  p u n t o ]  =  p a d r e  [ 0 ] [ :  p u n t o  ] #  Se
me  z cl a el  m a t e r i a l  g e n e t i c o  de I os p a d r e s  en 

cada nuevo  i n d i v i d u o  
o f f s p r i n g  [ i ][ p u n t o  : ] =  p a d r e  [ 1 ][ p u n t o  : ]

ff p r i n t  ( o f f  s p r i n g  [ i ] )

d e l  o f f s p r i n g  [ i ].  f i t  n e s s  , v a l u e s  
sw =  99
f o r  j in  r a n g e ( e o r t e ,  i ) :ff p r i n t  ( ’ i : ’+ s t r  ( i ) + ’ j :  ’ + s t r ( j ) )

sw =  cmp( o f f s p r i n g  [j ] , o f f s p r i n g  [ i ])

i f  (sw = =  0) : 
b r e a k

i f  (sw != 0) : 
b r e a k

#  e l s e  :
f f  p r i n t  ( ’ r e p e t i d o  ’)

i + =  1

f o r  i in  r a n g e  ( l e n  ( o f f s p r i n g  ) )  : 
i f  random  , random  () <  m utpb :

#  p r i n t  ( " muto ")
o f f s p r i n g  [ i ] , =  t o o l b o x  , m u t a t e  ( o f f s p r i n g  [ i ])
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f f  p r i n t  ( l e n  ( o f f  s p r i n g  ) ) 
f f  p r i n t  ( "  O f f  s p r i n g  De s pue s  ")
f f  f o r  p in o f f s p r i n g : 
f f  p r i n t  (p.  f i t n e s s ,  v a l u e s ,  p )

p2 =  o f f s p r i n g

#  f o r  i i n r ange  ( l en  ( o f f  s p r i n g  ) )  :
f f  d = l i  s t  ( s e t  ( p i  [ i ] ) .  s y m m e t r i c  ̂ d i f f e r e n c e  ( s e t  (p2 [ i

] ) ) )
f f  p r i n t  ( d)

r e t u r n  o f f s p r i n g

d e f  e a S i mp l e 2  ( p o p u l a t i o n  , t o o l b o x ,  cxpb , m u t p b , ngen , s t a t s  
None ,

h a l l o f f a m e = N o n e  , v e rb o s e =  debug ) :
" " " T h i s  a l g o r i t h m  r e p r o d u c e  t he  s i m p l e s t  e v o l u t i o n a r y  

a l g o r i t h m  as 
p r e s e n t e d  i n  c h a p t e r  1 o f  [ B a c k 2 0 0 0 ] _ .  
yparam p o p u l a t i o n :  A l i s t  o f  i n d i v i d u a l s  . 
rparam  t o o l b o x :  A : c l a s s  : ‘ ~ deap . base  . Tool box  ‘ t h a t  

c o n t a i n s  t he  e v o l u t i o n  
o p e r a t o r s  .

yparam c xpb:  The p r o b a b i l i t y  o f  ma t i n g  two i n d i v i d u a l s  . 
yparam mut pb:  The p r o b  a b i l i t y  o f  ' mut a t i ng  an i n d i v i d u a l

yparam ngen:  The num ber o f  g e n e r a t i o n . 
yparam s t a t s :  A : c l a s s  : ‘ ~ deap . t o o l s  . S t a t i s t i c s  ‘ o b j e c t  

t h a t  i s  u p d a t e d
i n p l a c e  , o p t i o n a l . 

yparam h a l l o f f a m e :  A : c l a s s  : ‘ ~deap . t o o l s  . Hal l Of Fame ‘ 
o b j e c t  t h a t  w i l l

c o n t a i n  t he  b e s t  i n d i v i d u a l s  , 
o p t i o n a l .

yparam v e r b o s e :  W hether or no t  to log t he  s t a t i s t i c s .

d e l o f f s p r i n g  [ i ]. f i t  n e s s  , v a l u e s
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: r e t u r n s : The f i n a l  p o p u l a t i o n
: r e t u r n s  : A c l a s s  : ‘ ~ deap . t o o l s  . Logbook  ‘ wi t h  t he  

s t a t i s t i c s  o f  t he  
e v o l u t i o n

The a l g o r i t h m  t a k e s  in a p o p u l a t i o n  and e v o l v e s  i t  in  
p l a c e  u s i n g  t he  

: m e t h : ‘ varA nd  ‘ me t hod .  I t  r e t u r n s  t he  o p t i m i z e d  
p o p u l a t i o n  and a 

: c l a s s  : ‘ ~ deap . t o o l s  . Logbook  ‘ wi t h  t he  s t a t i s t i c s  o f  t he  
e v o l u t i o n  . The 

l o g b o o k  w i l l  c o n t a i n  t he  g e n e r a t i o n  n um ber, th e  num ber  
o f  e v o l u t i o n s  f o r  

each g e n e r a t i o n  and t he  s t a t i s t i c s  i f  a : c l a s s  : ‘ ~deap .
t o o l s .  S t a t i s t i c s  ‘ is  

g i v e n  as a r g u me n t .  The * cxpb* and *mu,tpb* a r g u me n t s  are  
p a s s e d  to t he

: f u n c  : ‘ varA nd  ‘ f u n c t i o n  . The p s e u d o c o d e  goes  as f o l l o w

e v a l u a t e  ( p o p u l a t i o n  ) 
f o r  g in r a n g e ( n g e n ) :

p o p u l a t i o n  = s e l e c t  ( p o p u l a t i o n  , l en  ( p o p u l a t i o n ) 
)

o f f s p r i n g  = va rA n d  ( p o p u l a t i o n  , t o o l b o x ,  c xpb ,  
m utpb ) 

e v a l u a t e  ( o f f s p r i n g  )
p o p u l a t i o n  = o ( 0 . 1 6 6 3 1 1 5 7 2 9 8 3 2 2 3 6 6 , )  f f  s p r i n g  

. 1 .s- s t a t e d  i n  t he  p s e u d o c o d e  abov e ,  t he  a l g o r i t h m  goes  
as f o l l o w . F i r s t  , i t  

e v a l u a t e s  t he  i n d i v i d u a l s  wi t h  an i n v a l i d  f i t n e s s .
S e c o n d ,  i t  e n t e r s  t he  

g e n e r a t i o n a l  l oop where  t he  s e l e c t i o n  p r o c e d u r e  is 
a p p l i e d  to e n t i r e l y  

r e p l a c e  t he  p a r e n t a l  p o p u l a t i o n .  The 1:1 r e p l a c e m e n t  
r a t i o  o f  t h i s

a l g o r i t h m  * * r e q u i r e s * *  t he  s e l e c t i o n  p r o c e d u r e  to be 
s t o c h a s t i c  and to 

s e l e c t  m u l t i p l e  t i m e s  t he  same i n d i v i d u a l  , f o r  e x a mp l e ,  
: f u n c  : ‘ ~ deap . t o ol s  . s e l T o u r n a m e n t  ‘ and : f u n c  : ‘ ~ deap . 

t o ol s  . s e l R o u l e t t e  ‘.
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T h i r d ,  i t  a p p l i e s  t he  : f u n c : ‘varAnd  ‘ f u n c t i o n  to 
p r o d u c e  t he  n e x t  

g e n e r a t i o n  p o p u l a t i o n .  F o u r t h ,  i t  e v a l u a t e s  t he  new 
i n d i v i d u a l s  and 

comput e  t he  s t a t i s t i c s  on t h i s  p o p u l a t i o n .  F i n a l l y ,  
when *ngen*

g e n e r a t i o n s  are done ,  t he  a l g o r i t h m  r e t u r n s  a t u p l e  
wi t h  t he  f i n a l  

p o p u l a t i o n  and a : c l a s s  : ‘ ~ deap . t o ol s  . Logbook  ‘ o f  t he  
e v o l u t i o n  .

. . n o t e  : :
Using a non—s t o c h a s t i c  s e l e c t i o n  m ethod  w i l l  r e s u l t  

i n no s e l e c t i o n  as 
t he  o p e r a t o r  s e l e c t s  *n* i n d i v i d u a l s  f r o m  a p o o l  o f  

* n * .
Thi s  f u n c t i o n  e x p e c t s  t he  : m eth  : ‘ to o l b o x  . m ate ‘ , : m eth  : ‘

t o o l b o x  . mu t a t e  ‘ ,
: m eth  : ‘ t o o l b o x  . s e l e c t  ‘ and : m eth  : ‘ t o o l b o x ,  e v a l u a t e  ‘ 

a l i a s e s  to be
r e g i s t e r e d  i n  t he  t o o l b o x .
.. [ Ba c k 2 0 0 0 ]  Back ,  Foge l  and M i c h a l e w i c z  , "

E v o l u t i o n a r y  Co mp u t a t i o n  1 :
B a s i c  A l g o r i t h m s  and Op e r a t o r s  ", 2000.

I f  f t  f t

l o g b o o k  =  t o o l s  , Logbook ()
l o g b o o k  , h e a d e r  =  [ ’g e n ’ , ’ n e v a l s ’ ] +  ( s t a t s  , f i e l d s  i f  

s t a t s  e l s e  [])

f f  E v a l u a t e  t he  i n d i v i d u a l s  wi t h  an i n v a l i d  f i t n e s s  
i n v a l i d _ i n d  = [ i nd for  i nd  in p o p u l a t i o n  i f  not i nd  , 

f i t n e s s  , v a l i d  ]
f i t n e s s e s  =  t o o l b o x  , map( t o o l b o x  , e v a l u a t e  , i n v a l i d _ i n d )  
for  i n d ,  f i t  in z ip  ( i n v a l i d _  i nd  , f i t n e s s e s ) :  

i nd  , f i t  n e s s  , v a l u e s  =  f i t

i f  h a l l o f f a m e  i s  not None:
h a l l o f f a m e  . u p d a t e  ( p o p u l a t i o n )

r e c o r d  =  s t a t s  . com pile  ( p o p u l a t i o n  ) i f  s t a t s  e l s e  {}
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l o g b o o k  , r e c o r d  ( g e n = 0 ,  n e v a l s = l e n  ( i n v a l i d  _  i nd  ) , * * r e e o r d  
)

i f  v e r b o s e :
p r in t  ( l o g b o o k  , s t r e a m )

f f  Be g i n  t he  g e n e r a t i o n a l  p r o c e s s  
for  gen in  r a n g e ( 1 ,  ngen +  1 ) :

#  p r i n t  ( "  P o b l a c i o n  A n t e s " )
#
f f  f o r  p in p o p u l a t i o n : 
f f  p r i n t  (p . f i t n e s s  . v a l u e s  , p )

f f  S e j e c t  t he  n e x t  g e n e r a t i o n  i n d i v i d u a l s  
o f f s p r i n g  =  t o o l b o x  , s e l e c t  ( p o p u l a t i o n  , l e n (  

p o p u l a t i o n ) )

#  Vary t he  p o o l  o f  i n d i v i d u a l s

f f  *********** Trocada a f u n c a o  n e s t a  p a r t e

o f f s p r i n g  =  varA nd2  ( o f f s p r i n g  , t o o l b o x ,  cxpb , m utpb 
)

#  E v a l u a t e  t he  i n d i v i d u a l s  wi t h  an i n v a l i d  f i t n e s s  
i n v a l i d _ i n d  =  [ i n d  for  i nd  in o f f s p r i n g  i f  not i n d ,

f i t n e s s  , v a l i d ]  
f i t n e s s e s  =  t o o l b o x  ,map( t o o l b o x  , e v a l u a t e  , 

i n v a l i d _  i n d ) 
for i n d ,  f i t  in z ip  ( i n v a l i d _  i nd  , f i t n e s s e s ) :

i nd  , f i t n e s s  , v a l u e s  =  f i t

#  Update t he  h a l l  o f  f a me  wi t h  t he  g e n e r a t e d
i n d i v i d u a l s  

i f  h a l l o f f a m e  i s  not  None:
h a l l o  f f a m e  . u p d a t e  ( o f f s p r i n g )

#  R e p l a c e  t he  c u r r e n t  p o p u l a t i o n  by t he  o f f s p r i n g  
p o p u l a t i o n  [: ] =  o f f s p r i n g
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f f  p r i n t  ( "  S i g u i e n t e  P  obi  a c i on  ") 
f f  f o r  p in p o p u l a t i o n : 
f f  p r i n t  (p . f i t n e s s  . v a l u e s  , p )

f f  Append  t he  c u r r e n t  g e n e r a t i o n  s t a t i s t i c s  to t he  
l o g b o o k

r e c o r d  =  s t a t s  , com pile  ( p o p u l a t i o n  ) i f  s t a t s  e l s e  {}
l o g b o o k  , r e c o r d  (gen= gen  , n e v a l s = l e n  ( i n v a l i d _ i nd  ) , **

r e c o r d ) 
i f  v e r b o s e :

p r in t  ( l o g b o o k  , s t r e a m )

#  c r o s s _  arch . clo s e () 
f f  c r o s s _ a r c h 2  . c l o s e  () 
f f  c r o s s _ a r c h 3  . c l o s e  () 
re tu rn  p o p u l a t i o n  , l o gbook

i f  name = =  " main " :
for  f in f o l h a s  :

#  p r i n t  ( f )
f f  s h e e t _ t o _ d f _ m a p  [shee t  _ n a m e ]  = x l s  . p a r s e  ( 

sh ee t_  n a m e )
d a t a f r a m e  =  p a n d a s  , r e a d ^ e x c e l  ( x l s x ^ f i l e  , s h e e t ^ n a m e  

= f , h e a d e r  =  0, u s e c o l s = [ 0 ,  1,  2 ] ,  n row s=  
CANT_DADOS)

#  p r i n t  ( d a t a f r a m e  . head () )

s e r i e  =  d a t a f r a m e  [ ’ R ea l ’ ] [ :  CANT_TREINO ] , v a l u e s  , 
t o l i s t  ()

s e r i e  =  p a n d a s  . t o _ n u m e r i c  ( s e r i e  ) .  a s t y p e  ( ’ f l o a t 3 2  ’ )

s e r i e ^ t e s t  =  d a t a f r a m e  [ ’ R ea l ’ ] [ CANT_TREINO : ] ,  v a l u e s  
, t o l i s t  ()

s e r i e ^ t e s t  =  p a n d a s  , t o _ n u m e r i e  ( s e r i e _ t e s t ) ,  a s t y p e  ( ’ 
f l o a t 3 2  ’ )
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a r i ma  =  d a t a f r a m e  [ ’A RM A ’ ] [ : CANT_TREINO] . v a l u e s  . 
t o l i s t  ()

a r i ma  =  p a n d a s  , t o _ n u m e r i e  ( a r i ma )  , a s t y p e  ( ’ f l o a t 3 2  ’ )

a r i m a ^ t e s t  =  d a t a f r a m e  [ 'ARIMA ' ] [CANT_TREINO : ] .
v a l u e s  , t o l i s t  () 

a r i m a ^ t e s t  =  p a n d a s  . t o _ n u m e r i c  ( a r i m a _ t e s t ) .  a s t y p e  ( ’ 
f l o a t 3 2  ’ )

r e s i d u o s ^ a r i m a  =  d a t a f r a m e  [ ’ Re s i d u o  ’ ] [ :  CANT_TREINO 
]. v a l u e s ,  t o l i s t  () 

r e s i d u o s ^ a r i m a  =  p a n d a s  , t o ^ n u m e r i e  ( r e s i d u o s _ a r i m a ) , 
a s t y p e  ( ’ f l o a t 3 2  ’ )

#  (ANTI ) AI ) OS = l en  ( s e r i e  )

#  model o  = r e s i d u o s _  a r i ma  [: 1 0]  
m odelo =  r e s i d u o s ^ a r i m a
#  p r i n t  ( ’Modelo ’)
#  p r i n t  ( mo d e l o )

m a x ^ d a to s  =  numpy . am ax( mode lo)
m i n ^ d a t o s  =  numpy , am in ( mo d e l o )

#  p l t  . p l o t  ( d a t o s )
#  p l t  . show ()

#  model o  = [ 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 ]  # O b j e t i v o  a
a l c a n z a r

#
#
#  l a r go  = 10 #La  l o n g i t u d  de i  m a t e r i a l  g e n e t i c o  de

cada i n d i v i d u o
#  num = 10 #La  c a n t i d a d  de i n d i v i d u o s  qu,e habra  en

la p o b l a c i o n
#  p r e s s u r e  = 3 #C u,antos i n d i v i d u o s  se s e l e c c i o n a n

par a  r e p r o d u c c i o n . N e c e s a r i a m e n t e  m ayor que 2
#  m u t a t i o n _  chance  = 0 . 2  #La  p r o b a b i l i d a d  de qu,e un

i n d i v i d u o  mude
#
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f f  p r i n t  ( "  \ n \ n Mo d e l o  : %s \ n " %( mo d e l o ) ) # M o s t r a r  el  
m o d e l o , con un poco de e s p a c i a d o

t o o l b o x  =  b a se  . T o o lb o x  ()
c r e a t o r  . c r e a t e  ( " F i t n e s s M a x "  , b a s e  , F i t n e s s  , w e i g h t s  

=  ( 1 . 0 . ) )
c r e a t o r  . c r e a t e  (" I n d i v i d u a l  " , l i s t ,  f i t n e s s = e r e a t o r  . 

F i t n e s s M a x )
#  t oo  lb o x .  r e g i s t e r  ( " l e i t u r a " ,  random  . u n i f o r m

, - 1 . 0 , 1 . 0 )
t o o l b o x ,  r e g i s t e r  (" l e i t u r a "  , random  . un i f o r m , 

m i n ^ d a t o s  , m a x ^ d a to s )  
t o o l b o x ,  r e g i s t e r  (" i n d i v i d u a l "  , t o o l s  . in i t  R e p e a t  , 

c r e a t o r  . I n d i v i d u a l  ,
t o o l b o x  . l e i t u r a  , n = Ie n  ( mode l o)  +  

CANT_FREV)
t o o l b o x ,  r e g i s t e r  (" p o p u l a t i o n "  , t o o l s . i n i t  R e p e a t  , 

l i s t  , t o o l b o x  . i n d i v i d u a l )

i n d v s  =  []
#  c r o s s ^ a r c h  = open ( " p o b l a c i o n  . t x t  ", "w") 
f f  c r o s s _ a r c h 2  = o p e n ( " o r d e n a d o s . t x t " , " w " )  
f f  c r o s s _ a r c h 3  = open ( "  c r u z a d o s  . t x t  ", "w")

t o o l b o x ,  r e g i s t e r  (" e v a l u a t e "  , a v a l i a c a o )  
t o o l b o x ,  r e g i s t e r  ( " ma t e"  , t o o l s  . e x O n e P o i n t )  
t o o l b o x  . r e g i s t e r  ( " m u t a t e "  , t o o l s  . m u t F l i p B i t  , i nd p b  

=  0 .0 )
#  t o o l b o x  . r e g i s t e r  ( "  s e l e c t  ", t o o l s  . s el  R o u l e t t e  ) 
t o o l b o x ,  r e g i s t e r  (" s e l e c t "  , t o o l s  . sel  W o r s t )

#  random  . s e e d  (1)
p o p u l a e a o  =  t o o l b o x  . p o p u l a t i o n  (n =  50) #  c a n t i d a d  de 

i n v i d i d u o s  p o r  p o b l a c i o n  = 10 
p r o b a b i l i d a d e _ c r o s s o v e r  =  1.0 
p r o b a b i l i d a d e ^ m u t a e a o  =  0.0 
n u m e r o ^ g e r a e o e s  =  15

l o g b o o k  =  t o o l s  . Logbook ()
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e s t a t í s t i c a s  =  t o o l s .  S t a t i s t i c s  ( key lam bda  
i n d i v í d u o  : i n d i v í d u o  , f i t n e s s  , v a l u e s )  

e s t a t í s t i c a s  , r e g i s t e r  ( "max" , num pv.m ax) 
e s t a t í s t i c a s  , r e g i s t e r  ( " m in " , num pv, m in)  
e s t a t í s t i c a s  , r e g i s t e r  (" med " , num pv, m ean) 
e s t a t í s t i c a s  , r e g i s t e r  ( " s t d "  , num pv, s t d )

ff p o p u l a c a o  , i n f o  = a l g o r i t h m s  . e a S i mp l e  ( p o p u l a c a o  , 
t o o l b o x  ,

#
p r o b a b i l i d a d e _ c r o s s o v e r  ,

#
p r o b a b i l i d a d e _  m u t a c a o  ,

#
num ero  _  geracoes  , e s t a t í s t i c a s )

p o p u l a c a o ,  i n f o  =  e a S i mp l e 2  ( p o p u l a c a o  , t o o l b o x ,
p r o b a b i l i d a d e _ c r o s s o v e

p r o b a b i l i d a d e  _  m u t a c a o

n u m e r o _ g e r a e o e s  , 
e s t a t í s t i c a s  , 
v e r b o s e = T r u e )

me l h o r e s  =  t o o l s  , s e l W o r s t  ( p o p u l a c a o  , 1) ff p r i n t  ( l en  (m e l h o r e s  [ 0]) )
f f  f o r  i n d i v í d u o  i n m e l h o r e s : 
f f  p r i n t  ( ’ I n d i v í d u o  l o o p ’)
f f  p r i n t  ( i n d i v í d u o  )
f f  p r i n t  ( ’F i t n e s s  ’)
f f  p r i n t  ( i n d i v í d u o ,  f i t n e s s )

f f  v a l o r e s ^  g r a f i c o  = i n f  o . s e l e c t  ( "mi n" )  
f f  p i t  . p l o t  ( v a l o r e s  _  g r a f i c o  ) 
f f  p i t  . t i t i  e ( "  A com panham ento  dos v a l o r e s " )  ff p i t  . show ()

ff f o r  i in  m elhore.s [0] :
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t e s t a d o  =  numpv . add ( a r i ma  , me l h o r e s  [ 0 ][ :  CA1MT_TREIN0
D

f f  p r i n t  ( p r e v i s t o  )

p r e v i s t o  =  numpy . add ( a r i m a _ t e s t  , me l h o r e s  [0] [
CA.vr r iiiii.xo : j )

f f  p r i n t  ( " P r e v i s t o  ")
#  f o r  i i n p r e v i s t o  : 
f f  p r i n t  ( i )

p i t  , t i t l e  (" S e r i e wP e n d u l o wB l o e o w" + f )
p i t  . y l a b e l  ( ’ V a l o r e s wL e i t u r a s  ’ )
p i t  . p l o t  ( s e r i e  , ’b— 1 a b e l =  ’ S e r  ie w O r  i g i n a l  ’ )

v a c i o  =  num py. em pty  ( len ( s e r i e  ) )  
v a c i o  . f i l l  (numpy , nan)

s e r i e ^ t e s t ^ p l o t  =  num py, i n s e r t  ( s e r i e ^ t e s t  , 0 ,  v a c i o )  
p i t  , p l o t  ( s e r i e ^ t e s t ^ p l o t  , ’ c : ’ , l a b e l =  ’ S e r i e  wT e s t  ’ )

p i t  , p l o t  ( t e s t a d o  , ’g : ’ , l a b e l =  ’ A l g o r i t m o wG e n e t i c o  ’ )

p r e v i s t o _ p l o t  =  num py, i n s e r t  ( p r e v i s t o  , 0,  v a c i o )  
p i t  . p l o t  ( p r e v i s t o _ p l o t  , ' r : ' . l a b e l =  ’ P r e v i s t o  ’ )
p i t  , l e g e n d  () 
p i t  , show ()

f f  p r i n t  ( l en  ( m e l h o r es [ 0] )  )
f f  rm se2  = s qr t  ( m e a n _ s q u a r e d _ e r r o r  (mode l o  , me l h o r e s

I 0 ] l : 1 0 0 ] ) )

f f  p r i n t  ( ’Modelo ’-h s t r  ( l e n  ( mo d e l o )  ) ) 
f f  f o r  m in mode l o :  
f f  p r i n t  (m)
f f  f f  p r i n t  ( mo d e l o )
ff
f f  p r i n t  ( ’I n d i v i d u o  ’+ s t r  ( l en  ( m e l h o r e s  [ 0 ] ) ) )

f f  ' p r i n t  ( i )
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f f  f o r  me in me l h o r e s  [0] :
f f  p r i n t  (me)
# #  p r i n t  ( me l h o r e s  [0] )  
f f  p r i n t  ( r ms e 2 )

#  f o r  i i n i n d v s : 
f f  p r i n t  ( i )

f f  g e n e r  = i n f o  . s e l e c t  ( " g e n " )  
f f  p o h l  = i n f  o . s e l e c t  ( "  n e v a l s  ")
#
#  k = 0
#  L = 0 

g in g e n e r :
p r i n t  ( "  Ge n e r a c i o n  ", g )
L += poh  I [ g ] 
wh i l e  k < L:

p r i n t  ( i n d v s  [ k ] ) 
k+=l

#  p r i n t  ( ’CANT. DADOS: ’+ s t r  (CANT_DADOS))

x l s x _ f i l e 2  =  ’ d a t o s _ e o m p l e t o 2  , x l s x  ’ 
w r i t e r  =  p a n d a s  , E x e e l W r i t e r  ( x l s x _  fi 1 e 2 ) 
for f in f o l h a s  :

#  p r i n t  ( f )
f f  shee t _ t o _  d f _ m a p  [ s h e e t _ n a m e  ] = x l s  . p a r s e  ( 

s h e e ts  n a m e )
d a t a f r a m e  =  p a n d a s  , r e a d ^ e x e e l  ( x l s x ^ f i l e  , s h e e t ^ n a m e  

= f  , h e a d e r  =  0,  u s e e o l s  =  [0 ,1 ,2] , n row s=  
CANT_DADOS)

#  d a t a f r a m e  [ ’ Re s i d u o  Hi h r i d o  ’] = ’= B ’+ s t r  ( d a t a f r a m e
f ’ARIMA ’].  i n d e x )  

d a t a f r a m e  [ ’ E e s i d u o ^ H i b r i d o  ’ ] =  me l h o r e s  [0] 
d a t a f r a m e  [ ’ P r e v i s t o _ H i b r i d o  ’ ] =  d a t a f r a m e  [ ’ARIMA’ ]

+  d a t a f r a m e  [ ’ R e s i d u o _ H i b r i d o  ’ ]
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d a t a f r a m e  [ ’ E r r o r ^  S t a t g r a p h i e s  ’ ] =  numpy . s q u a r e  ( 
d a t a f r a m e  [ ’ R ea l ’ ] — d a t a f r a m e  [ ’ARIMA’ ])

d a t a f r a m e  [ ’ E r r o r _ H i b r i d o  ’ ] =  numpy , s q u a r e  ( d a t a f r a m e  
—

RMSE_ARMA_TREINO =  s q r t  ( numpy , mean ( d a t a f r a m e  , l oe  [: 
CANTJTREINO, ’ E r r o r _ S t a t g r a p h i e s  ’ ] ) )

RMSE_ AR]MA_TESTING =  s q r t ( numpy .m ean ( d a t a f r a m e ,  l oe  [ 
CANT TREINO: , ’ E r r o r _ S t a t g r a p h i c s  ’ ]) )

RMSE_HIBRIDO_TREINO =  s q r t  (numpy , mean ( d a t a f r a m e  . l oe  
[: CANTJTREINO, ’ E r r o r ^  Hi b r i d o  ’ ]) )

KMSE_HIBKIDO_TESTING =  s q r t ( numpy .m ean ( d a t a f r a m e .  
l oe  [CANTJTREINO: , ’ E r r o r ^ H i b r i d o  ’ ]) )

#  p r i n t  (RMSE^ARIMA_ TREINO)
#  p r i n t  (RMSE_ HIBRIDOTREINO)
#
#  p r i n t  (RMSE^ARIMA_ TESTING)
#  p r i n t  (RMSE_ HIBRIDO_ TESTING)

d a t a f r a m e  . t o ^ s t r i n g  ()

# i n s  e r t a r  e- spaci o
e s p a e  =  p a n d a s  . D a taF ram e (

{ ’R e a l ’ : ” , ’ARIMA’ : ” , ’R e s i d u o ’ : ” , ’
R e s i d u o ^ H i b r i d o  ’ : ” , ’ P r e v i s t o _ H i b r i d o  ’ : ’ ’

’ E r r o r _ S t a t g r a p h i e s  ’ : ” , ’ E r r o r  _  Hi b r i d o  ’ : ’ ’
} , i n d e x  =  [ 1876 . 5 ] )

d a t  =  p a n d a s  . D a taF ram e (
{ ’R e a l ’ : ” , ’ARIMA’ : ” , ’R e s i d u o ’ : ” , ’

R e s i d u o ^ H i b r i d o  ’ : ” , ’ P r e v i s t o _ H i b r i d o  ’ : ’
R\ISE_T r e i n o  ’ ,

’ E r r o r ^ S t a t g r a p h i e s  ’ : s t r  (RMSE_ARIMA_TREINO) , 
’ E r r o r ^ H i b r i d o  ’ : s t r  (RMSE_HIBRIDO_TREINO) } , 
i n d e x  =  [ 1876 . 5 ] )
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d a t a f r a m e  =  d a t a f r a m e  , ap p en d  ( d a t  , i g n o r e _ i n d e x =
F al se  , s o r t = F a l s e ) 

d a t a f r a m e  =  d a t a f r a m e  , ap p en d  ( e spae  , i g n o r e ^  i n d e x =
F al se  , s o r t = F  a l se  ) 

f f  p r i n t  ( d a t a f r a m e  . head () )
d a t a f r a m e  =  d a t a f r a m e  , s o r t _ i n d e x  () , r e s e t _ i n d e x  ( d r op  

= T r u e )
#  p r i n t  ( d a t a f r a m e  . head () )

d a t  =  { ’ R e a l ’ : ” , ’A RM A ’ : ” , ’ R e s i d u o ’ : ” , ’
R e s i d u o ^ H i b r i d o  ’ : ” , ’ P r e v i s t o _ H i b r i d o  ’ : ’RMSEW
P r e v i s t o  ’ ,

’ E r r o r ^ S t a t g r a p h i c s  ’ : s t r  (RMSE_ARMA_TESTING 
) ,  ’ E r r o r ^ H i b r i d o  ’ : s t r  ( 
RMSE_HIBRIDO_TESTING )}

d a t a f r a m e  =  d a t a f r a m e  , ap p en d  ( d a t  , i g n o r e _ i n d e x = T r u e  
)

d a t a f r a m e  . t o _ e x c e l  ( w r i t e r  , s h e e t _ n a m e = f  , i n d e x =
F a l se  )

#  d a t a f r a m e  . to _  e xc e l  ( w r i t e r  , s h e e t _ n a m e = f  ) 
f f  p r i n t  ( d a t a f r a m e  . head () )
f f  p r i n t  ( dat  a f r a m e . t a i l  () )

w r i t e r  , s ave  ()

53


