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Resumo

Este trabalho propoe a aplicacao da metodologia de Redes Neurais Recorrentes
nos residuos de quatro Séries Temporais de dados dos Deslocamentos Horizontais
dos Blocos da Barragem Principal da Usina Hidrelétrica de Itaipu. Esses residuos
resultaram da modelagem da série por meio da metodologia Box & Jenkins. Dessa
modelagem obteve-se uma parte linear e depois aplicada a Rede Neural Recorrente
chamada Long Short-Term Memory (LSTM) aos residuos da série (parte ndo li-
near). A partir de entdo, foram gerados valores ndo lineares que combinados com
a parte linear, constituem os valores de previsoes. Foi feito um comparativo da
previsao da série com a metodologia Box & Jenkins com o modelo misto. Os re-
sultados mostram que o modelo misto apresenta melhores resultados em trés das
quatro Séries Temporais estudadas, com reducao do erro de até 40%.

Palavras chaves: Séries Temporais, Redes Neurais Recorrentes, Box & Jenkins,
Long Short-Term Memory.



Abstract

This work proposes the application of the Recurrent Neural Networks method-
ology in the residuals of a Temporal Series of data of the Horizontal Displacements
of the Blocks of the Main Dam of the Itaipu Hydroelectric Power Plant. These
residues resulted from the modeling of the series by the Box & Jenkins method-
ology. From this model, a linear part was obtained and then a Recurrent Neural
Network called Long Short-Term Memory (LSTM) was applied to the residuals
of the series (non-linear part). Since then, nonlinear values have been generated
that, combined with the linear part, are the prediction values. A comparison of
the prediction of the series with the Box & Jenkins methodology with the mixed
model was made. The results show that the mixed model presents better results
in three of the four Time Series studied, with a reduction of the error up to 40%.

Key words: Temporal Series, Recurrent Neural Networks, Box & Jenkins, Long
Short-Term Memory.
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Capitulo 1

Introducao

Nesta era da informacao, as empresas buscam cada vez mais maneiras de me-
lhorar o seu desempenho buscando alcancar 6tima qualidade para o seu produto e
obter um menor custo. Para alcancar o objetivo armazenam dados e conhecimen-

tos sobre os fatores (variaveis) que influenciam o seu servigo ou produto.

O historico de dados armazenados nos computadores das empresas é a base
para aplicacao de distintas metodologias nas séries temporais. Essas metodologias
de aplicagdo sdo: Box & Jenkins, Redes Neurais Artificiais, Algoritmos Genéticos

entre outros e tém o objetivo de fazer previsoes.

E cada vez mais comum utilizar uma ou mais destas metodologias para a previ-
sao de séries temporais, pois possibilita a tomada de decisao com base nas informa-
coes obtidas dos dados e, consequentemente, previsoes muito perto da realidade.
Dentro desse contexto, a barragem da Usina Hidrelétrica de Itaipu, processa muitos
dados do sistema de monitoramento da barragem por meio de distintos instrumen-
tos de medicdo. Esses dados sdo de vital importancia para a seguranca estrutural

e operacional da barragem.



1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo Geral

Aos residuos de uma série temporal modelada pela Metodologia Box & Jenkins
é aplicada Redes Neurais Recorrentes para a obtencdo de previsoes mais acerta-

das, obtendo-se um modelo composto por um modelo ARIMA e Redes Neurais

Recorrentes.

1.1.2 Objetivos Especificos

e Aplicar a metodologia Box & Jenkins & série temporal de dados de monito-

ramento para modelar a parte linear da variacao dos dados.

e Aplicar Redes Neurais Recorrentes, em especial, as redes LSTM nos residuos

da série temporal.

e Codificar na linguagem de programacao Python usando as bibliotecas The-

ano e Scikit learn.
e (Gerar previsoes pontuais.

e Comparar os resultados obtidos usando Redes Neurais Recorrentes com os

obtidos através da aplicagdo da Metodologia Box & Jenkins.

1.2 Justificativa

O projeto ITAIPU foi elaborado em conformidade com os melhores padroes de
seguranca vigentes na época, tendo-se elaborado critérios de projeto, especificacoes
e diretrizes béasicas, tanto para o projeto e construciao, quanto para operacao e

manutencao, os quais continuam sendo obedecidos e atualizados quando necessério,



visando garantir o desempenho seguro tanto da barragens (estruturas e fundagoes

), quanto das instalacoes e equipamentos (BETIOLI et al., 1999).

Incondicionalmente, as barragens sdo obras que requerem atencao as diver-
sas condicoes de seguranca estrutural e operacional, a fim de evitar algum dano
em suas estruturas ou até mesmo ao meio ambiente ou perdas de vida humanas.
A identificacao de problemas e execucao de reparos diminui os fatores de risco.
Porém, esses estudos requerem muita atencdo para a determinacdo de solucoes
adequadas. Tendo isso como base, a usina de Itaipu foi concebida com um plano
de auscultacao que conta com mais de 2400 instrumentos de monitoramento e um
sistema de drenagem com mais de 5000 drenos, instalados em suas estruturas e
fundacoes, formando com os registros do monitoramento um banco de dados de

mais de 30 anos.

De acordo com Ttaipu (2009 apud (CORREA et al., 2016)), foram instalados
dois tipos de péndulos em trechos da Usina Hidrelétrica de Itaipu: o péndulo direto
e o invertido. O péndulo direto é responsivel em monitorar os deslocamentos
horizontais de pontos dos blocos instrumentados da barragem em determinadas
cotas, em relacao a fundacao da estrutura. E, a funcao do péndulo invertido
¢ monitorar os deslocamentos da fundacdo da barragem em relagdo ao contato

concreto/rocha ou a alguma cota determinada no bloco de concreto.

As informagoes pertinentes ao comportamento estrutural de uma barragem de
uma usina hidrelétrica, por exemplo, sdo avaliadas por meio das leituras e andlise
dos dados da instrumentacio (CORREA et al., 2016).

Nesse contexto, a previsdo de valores das séries temporais dos deslocamentos
horizontais pode beneficiar aos engenheiros e & equipe técnica para adotar medidas
corretivas ou tomada de decisoes, sendo aplicada a metodologia mista de ARIMA
/ Redes Neurais Recorrentes para realizar as previsoes o mais perto possivel dos

valores reais da série.



1.3 Estrutura da Monografia

O presente trabalho est&4 composto por seis capitulos: (1) Introdugio; (2) Revi-
sdo Bibliografica; (3) Referencial Tedrico; (4) Materiais e Métodos (5) Resultados
e Discussio; (6) Conclusio e Consideragoes Finais, finalizando com as Referéncias

Bibliograficas.

No capitulo 1 apresenta-se um breve resumo do trabalho, a justificativa e os
objetivos propostos, tanto o geral como os especificos. No capitulo 2 sao apresen-
tados resumos e conclusoes de artigos relacionados ao trabalho. No capitulo 3 sao
explanados os conceitos e descricoes de técnicas usadas no trabalho, tais como:
Modelos de Box e Jenkins, Redes Neurais Artificiais, Redes Neurais Recorrentes,
Long Short-Term Memory (LSTM). A seguir, no capitulo 4, sido apresentados o
material (séries temporais utilizadas) e a descri¢do da metodologia proposta. J& no
capitulo 5 sdo apresentados e discutidos os resultados obtidos utilizando algumas
das técnicas presentes no método descrito no capitulo 3. No capitulo 6 estao as
Consideracoes Finais e a Conclusao. Finalmente, as Referéncias na dltima parte
do trabalho.



Capitulo 2

Revisao Bibliografica

A seguir alguns trabalhos relacionados com Séries Temporais ¢ Redes Neurais
Artificiais que serao discutidos no desenvolvimento do projeto. Cada um deles

mostra um resumo do problema abordado e a maneira como foi resolvido.

No trabalho de Dantas et al. (2016) foi apresentado o objetivo de fazer a previ-
sdo da precipitagio de chuva na area de Diamantina (MG), pois muitos produtores
agricolas utilizam a precipitacdo mensal como meio de irrigacdo e também como
fator para o planejamento de seus projetos agricolas. Nesse contexto, é necessario
fazer o calculo de previsao de uma maneira mais perto da realidade, para isso, foi
utilizada a técnica de Redes Neurais Artificiais utilizando dados de precipitacao
diaria desde 1977 até 2014. Foram feitos ajustes cronologicos de perfodos de chuva
e periodos de seca, existindo uma relacao entre esses periodos. A Rede Neural
Artificial foi treinada com uma parte dos dados, e logo apds, gerou a previsao com
os dados restantes. A utilizacao de Redes Neurais Artificiais apresentou resultados

satisfatorios, apesar da complexidade do problema.

No trabalho de Figueredo (2008) o objetivo foi comparar a metodologia de Box
& Jenkins e a técnica de Redes Neurais Artificiais, na proposta de identificar aquela

que é a mais adequada para fazer a previsao de valores futuros de demanda de



produtos de uma empresa na regiao de Joinville. Com a globalizacao no mundo dos
negb6eios, as empresas necessitam cada vez mais de uma politica de producao que
vise 0 menor custo e uma maior produtividade, por meio de processos continuos de
melhoria dos produtos e processos nas varias etapas de producao. Como resultado
final, determinou-se que a técnica de computacao conhecida como Redes Neurais é
a mais adequada para a obtencao desses valores, por apresentar os menores valores

da raiz do erro quadratico médio (RMSE), calculado sobre os valores previstos.

Segundo Souza (2008) foi apresentado o uso do Filtro de Kalman Estendido
(EFK em inglés) para a minimizacio do erro de treinamento das Redes Neurais
de Funcao de Base Radial na previsao de Séries Temporais financeiras de commo-
dities do agronegocio, e a utilizacdo da Evolucao Diferencial para determinacao
dos parametros de sintonia do EFK. Desta maneira a aplicacao combinada destas
ferramentas para a modelagem e previsao de sistemas com comportamento nao-
linear possa produzir resultados satisfatorios para a previsao de séries temporais.
Uma abordagem é proposta combinando a RN-RBF, uma adaptacao do KF e a
ED para a previsao de séries temporais. Os resultados desta abordagem sao com-
parados, portanto, com os de outras abordagens baseadas em modelos lineares e

nao-lineares.

Os resultados desse algoritmo mostraram-se superiores em termos de MSE &
otimizacio por AG com representacdo binéria (algoritmo de computacio evolu-
cionéria mais comumente utilizado), ao treinamento da RN-RBF por descida de
encosta (algoritmo frequentemente utilizado para treinamento destas redes), e ao
ARIMA (método linear mais popular na previsao de séries temporais) utilizando-se

o mesmo critério de desempenho em termos do MSE.

No trabalho de Batista (2011) foi investigado a utilizagio de duas metodologias
para realizar previsoes de Séries Temporais de vazoes fluviais. As metodologias
utilizadas foram de Box & Jenkins e a de Redes Neurais Artificiais. A Série
Temporal escolhida foi a das razoes naturais do Rio Grande, coletadas na secao de

controle no posto fluviométrico de Madre de Deus de Minas, MG. Posteriormente



foi feita uma andlise comparativa entre ambas as técnicas e os resultados obtidos
mostram que cada metodologia pode ser ajustada adequadamente ao conjunto de

observagoes em estudo, entretanto cada técnica possui vantagens e desvantagens.



Capitulo 3

Referencial Teo6rico

3.1 Série Temporal

Uma definicao de Série Temporal indica que é um conjunto de observacoes or-
denadas no tempo (ndo necessariamente igualmente espacadas), e que apresentam
dependéncia serial (isto é, dependéncia entre os valores nos instantes de tempo). A
notacao usada para denotar uma Série Temporal é 7, 75, Zs, ..., Z;, que indica uma

série de tamanho T. O instante T geralmente indica o ultimo instante disponivel.

De uma maneira um pouco mais formal, diz-se que uma Série Temporal é uma

realizacio de um processo estocéstico (PAULO, 2018).

Pode-se enumerar os seguintes exemplos de séries temporais: temperaturas
méxima e minima didrias em uma cidade, vendas mensais de uma empresa, valores
mensais do IPC-A, valores de fechamento diarios do IBOVESPA, resultado de um

eletroencefalograma, grafico de controle de um processo produtivo, entre outras.

A suposicao basica que norteia a andlise de séries temporais é que ha um
processo casual que pode ser estacionério, relacionado com o tempo, que exerce

influéncia sobre os dados no passado e pode continuar a fazé-lo no futuro. Este



processo casual costuma atuar criando um padrao nao aleatorio e que pode ser
observado em um grafico da série temporal ou mediante algum outro processo
estatistico (REIS, 2018).

3.2 Redes Neurais Artificiais

A ideia do funcionamento das Redes Neurais Artificiais (RNA) consiste em
capturar os principios basicos de manipulacao de informacao do cérebro humano
e aplicar esse conhecimento na resolucao de problemas que exigem aprendizado
a partir da experiéncia (BEALE apud MUELLER, 1996 apud (FIGUEREDO,
2008)).

As redes neurais possuem um funcionamento similar ao do cérebro humano,
tentando reconhecer padroes e regularidades nos dados apresentados e, “sdo capa-
zes de aprender com a experiéncia e fazer generalizacoes baseadas no seu conheci-
mento previamente acumulado” (FERNANDES, 1996 p.253, apud (FIGUEREDO,
2008)).

O modelo proposto para um neurdnio artificial por McCulloch e Pitts se baseia
no funcionamento de um neurdnio natural. A descricao do modelo é ilustrada na

Figura 3.1.



Figura 3.1 -Modelo de um Neuronio Artificial

FUNCAOQ
DE SOMA

x0
w0
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]

xa
T FUNGAO DE
pesos TRANSFERENCIA

FONTE: (FIGUEREDO, 2008)

O modelo possui vérias entradas (x;) com um peso associado a cada entrada
(wy:), alguns pesos com sinais excitatorios (+) e outros com sinais inibitorios (-).
Os valores de entrada e ativacao das células podem ser discretos, nos conjuntos 0,
1 ou -1, 0, 1 ou continuos nos intervalos [0,1] ou [-1,1] (FIGUEREDO, 2008).

Uma Rede Neural Artificial é composta por varias unidades de processamento,
cujo funcionamento é bastante simples. Essas unidades, geralmente sdao conectadas
por canais de comunicacao que estao associados a determinado peso. As unidades
fazem operacoes apenas sobre seus dados locais, que sao entradas recebidas pelas
suas conexoes. O comportamento inteligente de uma Rede Neural Artificial vem

das interacoes entre as unidades de processamento da rede.

A propriedade mais importante das redes neurais ¢ a habilidade de aprender
de seu ambiente e com isso melhorar seu desempenho. Isso é feito através de um
processo iterativo de ajustes aplicado a seus pesos, o treinamento. O aprendizado

ocorre quando a rede neural atinge uma solucao generalizada para uma classe de
problemas (CARVALHO, 2009).
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3.3 Redes Neurais Recorrentes

A Rede Neural Recorrente (RNN) é uma classe de redes neurais artificiais que
inclui conexdes ponderadas dentro de uma camada (em comparagdo com as redes
de feed-forward tradicionais, onde conecta alimentacao apenas para camadas sub-
sequentes). Como as RNNs incluem [loops, elas podem armazenar informacgoes ao
processar novas entradas. Essa memoria os torna ideais para tarefas de processa-
mento onde as entradas anteriores devem ser consideradas (como dados da série

temporal). Por esta razdo, as redes atuais sdo baseadas em RNNs,

As aplicacoes de dados de séries temporais exigem um novo tipo de topologia
que possa considerar o historico da entrada. Uma RNN inclui a capacidade de
manter a memoria interna com feedback e, portanto, suportar o comportamento
temporal. Na Figura 3.2, a saida da camada oculta é aplicada de volta para
a camada oculta. A rede permanece feed-forward (as entradas sdo aplicadas na
camada oculta e, em seguida, na camada de saida), mas o RNN mantém o es-
tado interno através dos nodes de contexto (que influenciam a camada oculta nas
entradas subsequentes) (JONES, 2017).

11



Figura 3.2 —Rede Neural Recorrente (RNN)

camada de camada camada de
entrada oculta saida

Nodes de Contexto

FONTE: (JONES, 2017)

Um modelo de sequéncia de rede neural é comumente projetado para trans-
formar sequéncias de entrada em sequéncias de saida, que vivem em um dominio

diferente. Outro tipo comum de redes neurais chamadas RNN ou redes neurais

12



recorrentes sao muito adequadas para esses propoésitos, pois mostraram uma me-
lhoria surpreendente em problemas como reconhecimento de fala, reconhecimento
de manuscrito e traducao automatica. Um modelo RNN nasce com uma incri-
vel capacidade de processar dados sequenciais longos e lidar com tarefas muito
complexas com o contexto distribuido ao longo de um periodo. O modelo recor-
rente, de fato, processa um tnico elemento na sequéncia neural da época. Apds o
célculo inicial, esse estado de unidade recém-atualizado é facilmente transmitido
para o proximo passo de tempo para facilitar o célculo de cada proximo elemento
(MILLSTEIN, 2018).

3.4 Long Short-Term Memory

Redes Long Short-Term Memory (LSTM) (Figura 3.3), sdo um modelo recor-
rente e profundo de redes neurais. LSTM foram introduzidas por Hochreiter &
Schmidhuber (1997, apud (NELSON, 2017)) e sua motivagdo foi oferecer um de-
sempenho melhor para resolver o problema de desaparecimento de gradiente que
redes neurais recorrentes naturalmente sofrem quando lidam com grandes sequén-
cias de dados. As redes LSTM o fazem ao manter o fluxo de erro constante através
de unidades especiais chamadas “portoes” (gates), que permitem ajustes de pesos
da mesma forma que o truncamento da sequéncia quando a informacao nao é

necessaria, simbolizando um esquecimento.

Esse tipo de rede tem sido amplamente usado e sido capaz de alcancar alguns
dos melhores resultados quando colocados em comparacao com outros métodos,
Graves(2012, apud (NELSON, 2017)). Este fato é observado especialmente no
campo de Processamento de Linguagem Natural, e em reconhecimento de caligra-
fia & considerada o estado-da-arte, Graves et al.(2009, apud (NELSON, 2017)).
Desde a sua concepcao, este método foi ramificado em diversas variacoes. Entre-
tanto, quando avaliadas em relagdo a original por Greff et al. (2015, apud (NEL-

SON, 2017)), nenhuma foi capaz de apresentar melhoria consideravel em termos

13



de resultados (NELSON, 2017).

Figura 3.3 —Redes Long Short-Term Memory |[Greff et. Al 2015
apud (FIGUEREDO, 2008)]

" Porta
Entrada

A 4

Esquecer

FONTE: (NELSON, 2017)

Os modelos LTSM sao inteligentes o suficiente para aprender o contexto de
longo prazo. Esses modelos podem aprender por quanto tempo devem memorizar
as informacoes antigas, quando esquecer informacgoes, quando usar dados recém-
atualizados e quando combinar a nova entrada com a memoria antiga. Usando o
poder das células LSTM e RNN, pode-se construir um modelo baseado em carac-
teres RNN que serd capaz de aprender a relacao especifica entre os caracteres para
formar palavras e sentencas sem qualquer conhecimento prévio do vocabulario em
inglés. Esse modelo da RNN, na verdade, poderia alcancar um desempenho muito
bom, mesmo sem um grande conjunto de dados de treinamento (MILLSTEIN,
2018).
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Capitulo 4

Material e Métodos

4.1 Materiais

4.1.1 Dados

Os dados que foram utilizados sdo de Corréa (2015), que faz referéncia aos
deslocamentos horizontais de blocos da barragem principal da Usina Hidrelétrica
de Ttaipu, aferidas pelos péndulos diretos automatizados. A série temporal mostra
que os deslocamentos descrevem um movimento que gera uma curva cujo compor-

tamento é ciclico, influenciados pela temperatura ambiente.

Os dados foram obtidos pelo sistema ADAS (Automatic Data Acquisition Sys-
tem) que Itaipu dispoe desde 2005. Para a presente anélise utilizam-se as leituras
automatizadas dos sensores do péndulo direto que aferem os deslocamentos hori-
zontais relativos aos blocos F05, F13, F19 e F35, na dire¢io do fluxo (x). O periodo
de dados disponivel para a anélise foi do dia 28 de outubro de 2005 a 21 de fevereiro
de 2011, totalizando 1909 observacoes para cada bloco, com periodicidade de uma
leitura por dia as 10:00am. Nos Graficos 4.1, 4.2, 4.3 e 4.4 apresenta-se o compor-

tamento das séries temporais dos blocos F05, F13, F19 e F35, respectivamente.

15



Os deslocamentos tem como unidade de medida o milimetro.

Grafico 4.1 —Série Temporal dos Deslocamentos Horizontais do Bloco F05

Serie Péndulo Bloco FO5

14 | — serie original
++- serie Test

—— LSTM - Treinado
- LSTM - Previst

Valores Leituras

0 250 500 750 1000 1250 1500 1750

Fonte: O autor (2018)

Pode-se observar que no Grafico 4.1 apresenta uma sazonalidade, devido a
natureza da mesma, ja que os deslocamentos se mantém estaveis ao longo dos

anos pela acao de manutencao e controle dos instrumentos e da barragem.
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Grafico 4.2 —Série Temporal dos Deslocamentos Horizontais do Bloco F13

Serie Péndulo Bloco FO5

14 { — serie Original

—— LSTM - Treinado
----- LSTM - Previst

Valores Leituras

0 250 500 750 1000 1250 1500 1750

Fonte: O autor (2018)

Grafico 4.3 —Série Temporal dos Deslocamentos Horizontais do Bloco F19

Serie Péndulo Bloco FO5

14 — serie Original
Serie Test

—— LSTM - Treinado

----- LSTM - Previst

Valores Leituras

0 250 500 750 1000 1250 1500 1750

Fonte: O autor (2018)
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Grafico 4.4 —Série Temporal dos Deslocamentos Horizontais do Bloco F35

Serie Péndulo Bloco FO5

14 { — serie Original
Serie Test

—— LSTM - Treinado

+-eee LSTM - Previst

0 250 500 750 1000 1250 1500 1750

Fonte: O autor (2018)

Assim como o Grafico 4.1, nos Graficos 4.2, 4.3 e 4.4, pode-se observar a pre-
senca de sazonalidade. Também se pode observar que as Séries Temporais sao nao

estacionarias.

4.1.2 ARIMA

Segundo Box e Jenkins (1970 apud (TEIXEIRA et al., 2016)) um modelo
ARMA plausivel para a série temporal {yt}tT:l, com cardinalidade T, de ordem

p (autorregressivo - AR) e ¢ (médias moveis - MA) é descrito pela equagao 4.1.

Y =0+ 0ry—1+ P2 + ... + Opl—p — 1001 — Ooty—o — ... — Oqa4_q + 0y (4.1)
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O modelo da equacdo 4.1 combina valores passados das entradas 1y, e choques
aleatorios (a;) descorrelacionados, de média zero e varidncia constante. Neste
modelo ¢;,0; € R, comi=1,...,pej=1,..,¢q, denotam os parametros do modelo
e 0 uma constante. Na hipotese da série temporal ser nao estacionéria, esta deve
ser diferenciada e o modelo ARMA(p,q) substituido pelo ARIMA(p,d,q), sendo d
a ordem de diferenciacao da série. Para a identificacdo do modelo, as ordens p e ¢
podem ser determinadas por meio da andlise do perfil dos graficos das fungoes de
autocorrelagio (FAC) e autocorrelagio parcial (FACP) (HAMILTON 1994 apud
(TEIXEIRA et al., 2016)).

Identificado o modelo, passa-se ao estigio seguinte que é a estimacao dos pa-
rametros. Para tanto, ¢ necessario utilizar métodos iterativos nao lineares de
minimos quadrados. Maiores detalhes destas aplicacoes podem ser encontrados
em Box e Jenkins (1970 apud (TEIXEIRA et al., 2016)) e Morettin e Toloi (2006
apud (TEIXEIRA et al., 2016)). Para a validagio do modelo ji com os parametros
estimados pode-se usar testes estatisticos, tais como: teste de Box-Pierce, teste do
periodograma acumulado, teste da autocorrelaciao residual, entre outros. No caso
da série temporal {yt}thl apresentar componente sazonal, o modelo de Box &

Jenkins plausivel ¢ o ARIMA multiplicativo, dado genericamente na equacao 4.2.

H(BY1—®B—.. -0, By (1-B%)Py, — 0(B)(1-6,B—...—00B%)a; (4.2)

onde: ¢(B) = (1 — B — ... —¢$,B")0(B) = (1 —-—6,B—..—-60,B%),d¢a
ordem das diferencas simples, D é a ordem das diferencas sazonais, S é o periodo
sazonal, ¢ € R e 0; € R sdo os coeficientes dos polinémios nao sazonais e ¢, € R

e ©,, € R sao os coeficientes dos polindbmios sazonais.

A fim de validar o modelo ajustado foram analisados os residuos com a cons-
trucao dos graficos das funcoes FAC e FACP, buscando mostrar que os mesmos

s&0 nao autocorrelacionados.
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Para testar a hipotese que todos os coeficientes de autocorrelacao pi sejam
iguais a zero, foi utilizada a estatistica Q* = n3 7", p?, desenvolvida por Box
e Pierce, em que n é o tamanho da amostra e m a duracdo da defasagem. A
estatistica @ tem distribuicao qui-quadrado com m graus de liberdade. Quando
Q* excede o valor critico, rejeita-se a hipotese nula de que todos os pg sdo iguais
a zero (GUJARATTI, 2000 apud (TEIXEIRA et al., 2016)).

4.1.3 Long Short-Term Memory

Em uma LSTM, a camada que se repete ao longo do tempo possui trés moédulos
que trabalham em conjunto para gerar o novo estado oculto, em vez de gera-la em
uma dnica etapa. Cada um desses moédulos tem uma funcao especial no processo de
decidir quais informacoes devem ser mantidas, quais devem ser transmitidas para
as seguintes etapas e quais informacoes devem ser descartadas, utilizando, para
tal, informacoes usuais provenientes da entrada, da saida das camadas ocultas
anteriores e da chamada Célula de Memoria. Esses modulos sao chamados de
portas (gates). Um gate &€ composto por uma funcdo de ativa¢io sigmoide e uma
operacio de multiplicagdo elemento a elemento (operagio também conhecida de
forma geral como produto de Hadamard). Além dos gates, as LSTMs também
empregam uma camada oculta que recebe a concatenagio da entrada atual com o

estado oculto anterior, assim como as redes neurais recorrentes originais.

O primeiro gate, o forget gate, tem a responsabilidade de decidir quais elementos
da célula de memoria serdo jogadas fora e quais poderao continuar. FEle realiza
essa tarefa produzindo um vetor de valores entre zero e um e multiplicando a
memoria por esses valores, de forma que aqueles valores multiplicados por nimeros
proximos de zero sao esquecidos, e aqueles multiplicados por valores proximos a
um sao mantidos. Essa tarefa é realizada, a cada passo, a partir do estado oculto

anterior da rede e da entrada atual.

A equacao do forget gate é dada, portanto, por 4.3:
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Je = oWy [heor, ] + by) (4.3)

Em que [h;_1,7¢] é a concatenagido do estado oculto do passo anterior e a en-
trada atual, e substitui a entrada x na transformacao afim usada para a Multilayer
Perceptron (MLP). W; e by sdo os parametros a serem aprendidos para o forget

gate, e o a funcdo de ativacido logistica que "achata"os valores para [0, 1].

Depois de esquecer dados julgados irrelevantes, a rede entdo gera um novo
estado para a memoria, processo conhecido como criacao do candidato C, da me-
moria, usando uma funcao afim e uma funcao de ativacao da mesma forma que
a RNN tradicional conforme a equacao 4.4, que utiliza tipicamente a tangente

hiperbolica (tanh) como ativacdo:

Cy = tanh(We.[hy_1, 2] + be) (4.4)

Em que We e be sao os pesos e o viés utilizados para gerar o novo candidato a
memoéria Cy. Tendo, entdo, um novo candidato a memoéria, entra em funcionamento

o segundo gate, o input gate, equacao 4.5:

it = O'(Wi.[ht_l, l’t] + bz) (45)

Este, por sua vez, também possui seu conjunto de parametros W, e b;, e também
gera um vetor de valores entre [0,1], s6 que o mesmo serd multiplicado ao candidato
da nova memoéria C’t, de forma a selecionar quais campos vao ser guardados na
memoria e quais serao imediatamente esquecidos. Esse novo candidato a memoria
é entdao somado & célula de memoria apds ter tido campos apagados pelo forget

gate, segundo a equacao 4.6:

Ct — ft * Ct—l + it * ét (46)
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Em que o primeiro operando f;* C;_; representa o processo de esquecimento de
dados nao mais pertinentes da memoéria e o segundo operando ¢, * Cy a introducgao

de novos valores na memoéria. Com isso gera-se a memoéria do passo t, Ch.

Finalmente, constroi-se o novo estado oculto e a nova saida, que sao o mesmo
vetor para a LSTM, e para tanto usamos o terceiro gate, o output gate, dado pela

equacao 4.7

or = o (Wy.lhe_1, xe] + b,) (4.7)

Em que W, e b, sao mais um conjunto independente de pesos e viés para o
modelo. O vetor o; é entao multiplicado pela memoéria atual para gerar a saida
e estado oculto Ay, selecionando quais informacoes na memoria devem ser usados

para gerar a saida desse passo, conforme a equacao 4.8

ht = O¢ * tcmh(C't) (48)

O resultado de todo esse processo é um novo valor para a célula de memoria
e um novo estado oculto, ambos podendo ser usados pelo proximo passo da rede
recorrente juntamente com a nova entrada, e uma saida que pode ser usada dire-
tamente para o erro ou predicdo, ou ligada a uma nova camada para realizar mais
processamentos (CARREGOSA, 2018).

4.1.4 Linguagem de Programacao e Bibliotecas

A seguir apresentam-se a linguagem de programagao e as bibliotecas utilizadas

neste trabalho.
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Python

Python é uma linguagem de programacao 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 codigo
bom e facil de manter de maneira rapida. Entre as caracteristicas da linguagem

que ressaltam esses objetivos estao:

Baixo uso de caracteres especiais, o que torna a linguagem muito parecida

com pseudo-codigo executavel;

O uso de identacao para marcar blocos;

Quase nenhum uso de palavras-chave voltadas para a compilacao;

Coletor de lixo para gerenciar automaticamente o uso da memoria;

Além disso, Python suporta miultiplos paradigmas de programacao. A progra-
macao procedimental pode ser usada para programas simples e rapidos, mas estru-
turas de dados complexas, como tuplas, listas e dicionarios, estao disponiveis para
facilitar o desenvolvimento de algoritmos complexos. Grandes projetos podem ser
feitos usando técnicas de orientacdo a objetos, que é completamente suportada em
Python (inclusive sobrecarga de operadores e heranca miltipla). Um suporte mo-
desto para programacao funcional existe, o que torna a linguagem extremamente
expressiva: é facil fazer muita coisa com poucas linhas de comando. Também
possui intimeras capacidades de meta-programacgao: técnicas simples para alterar
o comportamento da linguagem, permitindo a criacao de linguagens de dominio
especifico (PYSCIENCE, 2018).

Theano

O Theano é uma biblioteca Python que permite definir, otimizar e avaliar
expressoes matematicas, especialmente aquelas com matrizes multidimensionais

(numpy. ndarray). Usando Theano ¢ possivel obter velocidades que rivalizam com
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implementacoes C feitas & mao para problemas envolvendo grandes quantidades de
dados. Ele também pode superar C em uma CPU em muitas ordens de magnitude,

aproveitando as GPUs recentes.

Theano combina aspectos de um sistema de &lgebra computacional (CAS) com
aspectos de um compilador otimizador. Também pode gerar codigo C customizado
para muitas operacoes matematicas. Essa combinacdo de CAS com otimizacao
de compilacao é particularmente 1til para tarefas em que expressdes matematicas
complicadas sao avaliadas repetidamente e a velocidade de avaliacao é critica. Para
situacoes em que muitas expressoes diferentes sao avaliadas, uma vez que Theano
pode minimizar a quantidade de sobrecarga de compilagdo / anélise, mas ainda

fornece recursos simbolicos, como a diferenciagio automéatica (THEANO, 2018).

Keras

Keras ¢ uma Interface de Programacdo de Aplicagdo (APT em inglés) de alto
nivel redes neurais, escrito em Python e capaz de correr em cima de Tensor-
Flow , CNTK , ou Theano. Foi desenvolvido com foco em permitir a experimen-
tacao rapida. Ser capaz de ir da ideia ao resultado com o menor atraso possivel é

a chave para fazer uma boa pesquisa.

Principios orientadores:

e Facilidade de utilizacao. Keras é uma API projetada para seres humanos,
nao para maquinas. Coloca a experiéncia do usuario na frente e no centro.
A Keras segue as praticas recomendadas para reduzir a carga cognitiva: ela
oferece APIs consistentes e simples, minimiza o nimero de acées do usuario
necessérias para casos de uso comuns e fornece um feedback claro e acionavel

sobre o erro do usuério.

e Modularidade. Um modelo ¢ entendido como uma sequéncia ou um grafico

de modulos autonomos configuraveis que podem ser conectados com o menor
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namero de restricoes possivel. Em particular, camadas neurais, funcoes de
custo, otimizadores, esquemas de inicializacao, funcoes de ativacao, esquemas
de regularizacao sao todos médulos independentes que podem ser combinados

para criar novos modelos.

e Extensibilidade facil. Novos modulos sdo simples de adicionar (como novas
classes e fungoes), e os modulos existentes fornecem exemplos amplos. Poder
criar facilmente novos médulos permite total expressividade, tornando Keras

adequado para pesquisa avancada.

e Compativel com a linguagem Python. Nao ha arquivos de configuragio de
modelos separados em um formato declarativo. Os modelos sao descritos em
codigo Python, que é compacto, mais facil de depurar e permite a facilidade
de extensibilidade (KERAS, 2018).

4.2 Metodologia Aplicada

O trabalho foi dividido em duas etapas:

4.2.1 Primeira Etapa

Na Analise de Séries Temporais, a metodologia que foi utilizada é a Box & Jen-
kins, escolhendo-se o modelo auto regressivo integrado de média moveis (ARIMA)
que melhor se ajustou a cada uma das séries temporais. Na Tabela 4.1 pode-se

observar qual modelo ARIMA foi utilizado em cada série.
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Tabela 4.1 -Modelos ARIMA utilizado para cada Série Temporal.

Série Temporal | Modelo ARIMA
F05 ARIMA (2, 1, 2)
F13 ARIMA (0, 2, 2)
F19 ARIMA (2, 2, 2)
F35 ARIMA (2, 2, 1)

FONTE: O autor (2018)

Uma vez ajustado o modelo linear do Box & Jenkins para cada série temporal,

absorve-se a variacao linear e os residuos do ajuste podem conter parte nao linear.

Para a esta etapa do trabalho, foi utilizado o software Statgraphics Centu-
rion X VI, na sua versao de avaliacao, aplicando o Forecasting as séries temporais

representando os dados dos deslocamentos dos blocos F05, F13, F19 e F35.

Observou-se que ao realizar o tratamento das séries, dos 1909 dados em cada
série, foi possivel utilizar 1907 valores, sendo os valores faltantes utilizados pelo
algoritmo do software, para a previsao da parte linear, tendo por tanto 1907 valores

para a anéilise e para a seguinte etapa do trabalho.

Foram exportados para cada série os seguintes dados:

e Dados originais;
e Previsao do modelo linear;

o Residuos do modelo nao linear.

Os dados foram exportados em um arquivo no formato Excel (xlsx), uma folha

para cada série temporal.
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4.2.2 Segunda Etapa

Na segunda etapa foi aplicado um algoritmo de Redes Neurais Recorrentes
utilizando a rede do tipo Long Short-Term Memory (LSTM) aos residuos para

modelar a parte nao linear e assim obter valores de previsao dos residuos.

Para isso, foi desenvolvido um algoritmo na linguagem de programacao Python
(ver Apéndice A.1), implementando as bibliotecas Theano, Keras, citadas anteri-

ormente na se¢ao [11 Materiais e Métodos.

O algoritmo realiza a importacao dos dados do arquivo Excel, trabalhando com
os residuos da série como dados de entrada do algoritmo, para isso, foi realizada
uma normalizacdo dos mesmos, ja que o algoritmo LSTM trabalha com funcao sig-
moide e com a tanh, explicados na secao II1 Materiais e Métodos, sendo necessario

normalizar os valores dos dados entre 0 e 1.

Apbs a normalizacdo, os dados sao separados em dois grupos: um grupo de
treinamento e um grupo de teste, sendo que dos 1907 valores, 1877 sdao de treina-
mento e 30 sao para testes. As quantidades foram escolhidas de tal maneira que
a parte de teste represente a previsao de 30 valores, o que equivale a 30 dias de

previsao.

A estrutura da rede LSTM utilizada foi definida com um valor de entrada,
quatro blocos LSTM ou células de memoria e um valor de saida, e o processo de
previsao foi realizado gerando um valor por vez, ou seja, um passo a frente por
vez, sendo que para prever o segundo valor do teste, é necessario ter o primeiro
valor de teste, e assim por diante, até chegar em trinta valores. O treinamento foi

realizado durante 100 épocas.

Durante o treinamento e o teste, o algoritmo utiliza como métrica de avaliacao
interna a estatistica RMSE (Root Mean Square Error), Raiz do Erro Quadratico

Médio, e como algoritmo de otimizacao é utilizado o algoritmo Adam.
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Depois de executados os processos de treinamento e teste, os dados processados
sao revertidos ao formato original, pois ainda estao normalizados entre 0 e 1. A
seguir é somado os valores do modelo linear extraidos na primeira etapa e os
resultados da rede LSTM. Como critério de desempenho foi utilizado & estatistica
de RMSE (Root Mean Square Error), ou Raiz do Erro Quadratico Médio, entre

os valores reais e os valores gerados pelo algoritmo.

Por tltimo, sdo gerados os graficos contendo a série original em duas partes, a
de treinamento e a de teste; também os resultados do treinamento do algoritmo
do Modelo LSTM e a previsao dos valores do Modelo LSTM.

Para a comparacao das previsoes feitas pelo Modelo ARIMA e as previsoes do
Modelo LSTM, aos resultados da segunda etapa, e feita a soma dos resultados da

parte linear da aplicacdo da metodologia Box & Jenkins.
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Capitulo 5

Resultados e Discussoes

Na fase de treinamento, os dados tiveram que ser adaptados a necessidade
do algoritmo, pelo qual dos 1877 dados para treinamento, 1875 forma utilizados,
sendo 2 deles excluidos, da mesma maneira ao realizar o teste, dos 30 valores,
foram previstos 28. Este fator e muito importante no momento de utilizar uma
rede LSTM, pois dependendo da configuracao de quantos passos & frente querem

se prever, uma parte dos dados serdao excluidos.

A modelagem da Rede Neural Recorrente LSTM consistiu em treinar 1875
valores e gerar previsoes um passo & frente, mas utilizando os valores anteriores
como entrada da rede, isto é, gerando um valor previsto por vez, até os 28 valores

gerados, o que permitiu prever valores muito pertos dos reais.

A seguir se observam os valores de treinamento, teste, e comparativo de erro

entre modelos para cada uma das séries estudadas.

Para a série do Bloco F05, pode-se observar na Tabela 5.1 que na Fase de
Treinamento, os valores do Modelo LSTM ficaram perto dos valores reais, mais
nao tanto como os do Modelo ARIMA, sendo que o mesmo comportamento se da
em todas a séries estudadas, ou seja, na Fase de Treinamento, o modelo LSTM

ajusta a sua rede de tal maneira a ter valores similares ao valores reais, mais ainda

29



nao tao perto como os do Modelo ARIMA.

Tabela 5.1 —Valores durante o Treinamento Série F05.

Posicao | Valor Real | Modelo ARIMA | Modelo LSTM
3 12,13 12,1695 12,17464
8 11,71 11,8326 11,81903
500 9,93 9,9853 10,01984
1250 11,14 11,124 11,11844
1877 10,67 10,6687 10,63768

FONTE: O autor (2018)

Na Tabela 5.2 pode se observar o distanciamento dos valores do Modelo LSTM

com respeito aos valores reais, sendo que o erro, apresentado na Tabela 5.3, indica

que o Modelo ARIMA apresenta um desempenho melhor do que o Modelo LSTM.

Tabela 5.2 —Valores durante o Teste Série F05.

Posicao | Valor Real | Modelo ARIMA | Modelo LSTM
1880 10,64 10,6868 10,68574
1885 10,52 10,6851 10,72125
1895 10,45 10,6794 10,83738
1907 10,47 10,6726 10,92545

FONTE: O autor (2018)

Tabela 5.3 —Comparacao dos Erros da Série F05.

Grupo RMSE ARIMA | RMSE LSTM
Treinamento 0,063924 0,065703
Teste 0,173239 0,295356

FONTE: O autor (2018)

A pesar desta diferenca, na parte grafica, o Modelo LSTM se aproxima melhor
que o Modelo ARIMA, como pode-se observar na Figura 5.1, a série prevista pelo

Modelo LSTM, na cor vermelha, apresenta semelhanca com a série testada, na cor
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azul clara, que a série prevista pelo Modelo ARIMA, na cor amarela, o que sugere
um estudo de se isto ocorre por uma peculiaridade da série ou algum outro motivo

associado a mesma série temporal.

Figura 5.1 —Detalhe dos Valores previsto da Série F05

Serie Péndulo Bloco FO5

—— Serie Original

10.8 Serie Test

—— LSTM - Treinado

----- LSTM - Previsto
ARIMA - Previsto

1860 1870 1880 1890 1900 1910 1920 1930 1940

FONTE: O autor (2018)

Para a série do Bloco F13, os valores da Fase de Treinamento do Modelo LSTM

sao proximos aos do Modelo ARIMA, como pode-se observar na Tabela 5.4.

Tabela 5.4 —Valores durante o Treinamento Série F'13.

Posicao | Valor Real | Modelo ARIMA | Modelo LSTM
3 15,91 15,902 15,90714
8 15,37 15,3722 15,35863
500 13,22 13,3087 13,34319
1250 14,72 14,7179 14,71234
1877 14,43 14,3944 14,36338

FONTE: O autor (2018)

Na Tabela 5.5 observa-se que os valores do Modelo LSTM estao mais apro-
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ximados dos valores reais do que os valores do Modelo ARIMA, sendo o mesmo

resultado refletido no erro, na Tabela 5.6 os erros do Modelo LSTM foram reduzi-

dos em aproximadamente 40%.

Tabela 5.5 —Valores durante o Teste Série F13.

Posicao | Valor Real | Modelo ARIMA | Modelo LSTM
1880 14,34 14,3484 14,4007
1885 14,24 14,2012 14,2534
1895 14,13 13,9068 13,9569
1907 14,06 13,5535 13,5995

FONTE: O autor (2018)

Tabela 5.6 —Comparacao dos Erros da Série F13.

Grupo RMSE ARIMA

RMSE LSTM

Treinamento 0,077260

0,077713

Teste 0,313363

0,187782

FONTE: O autor (2018)

A seguir, a Figura 5.2, pode-se observar a melhora do Modelo LSTM com

respeito ao Modelo ARIMA, sendo que a curva apresentada pelo Modelo LSTM

(em vermelho) se aproxima melhor da série original (em azul claro), do que a curva
do Modelo ARIMA (em amarelo).
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Figura 5.2 —Detalhe dos Valores previsto da Série F13

Serie Péndulo Bloco F13

—— Serie Original
14.6 Serie Test
—— LSTM - Treinado
s=s=+ LSTM - Previsto
ARIMA - Previsto

1820 1840 1860 1880 1900 1920 1940

FONTE: O autor (2018)

Para a série do Bloco F19, na Fase de Treinamento do Modelo LSTM também
sdo proximos aos do Modelo ARIMA (Tabela 5.7), apresentado pequenas diferencas

entre os dois Modelos e os valores reais.

Tabela 5.7 —Valores durante o Treinamento Série F'19.

Posicao | Valor Real | Modelo ARIMA | Modelo LSTM
3 16,72 16,7307 16,73584
8 16,1 16,1025 16,08893
500 14,12 14,1574 14,19189
1250 15,31 15,3136 15,30804
1877 14,84 14,7937 14,76268

FONTE: O autor (2018)

Na Tabela 5.8 observa-se que os valores do Modelo LSTM sdo mais aproximados
dos valores reais do que os valores do Modelo ARIMA, especialmente nas tltimas
posicoes, sendo o mesmo resultado também refletido no erro, na Tabela 5.9 os erros

do Modelo LSTM foram reduzidos em aproximadamente 40% novamente. Desta
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maneira sendo a terceira série analisada e a segunda com resultados melhores por
parte do Modelo LSTM com respeito ao Modelo ARIMA.

Tabela 5.8 —Valores durante o Teste Série F19.

Posicao | Valor Real | Modelo ARIMA | Modelo LSTM
1880 14,75 14,7652 14,76414
1885 14,64 14,6187 14,65485
1895 14,66 14,3182 14,47178
1907 14,49 14,028 14,28065

FONTE: O autor (2018)

Tabela 5.9 —Comparacao dos Erros da Série F19.

Grupo RMSE ARIMA | RMSE LSTM

Treinamento

0,064132 0,067133

Teste

0,315611 0,189572

FONTE: O autor (2018)

Na Figura 5.3, pode-se observar a melhora do Modelo LSTM com respeito ao

Modelo ARIMA, sendo que o Modelo LSTM (em vermelho) se aproxima melhor

da série original (em azul claro), do que o Modelo ARIMA (em amarelo).
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Figura 5.3 —Detalhe dos Valores previsto da Série F19

Serie Péndulo Bloco F19

—— Serie Original
Serie Test
15.0 —— LSTM - Treinado
s=s=+ LSTM - Previsto
ARIMA - Previsto

1840 1860 1880 1900 1920 1940

FONTE: O autor (2018)

Finalmente, para a série do Bloco F35, os valores da Fase Treinamento do
Modelo LSTM novamente sao proximos aos do Modelo ARIMA, como pode-se
observar na Tabela 5.10, sendo sempre que nesta Fase, o Modelo LSTM ainda

aprende com cada nova série, e por tanto, nao consegue melhorar os valores do
Modelo ARIMA.

Tabela 5.10 —Valores durante o Treinamento Série F35.

Posicao | Valor Real | Modelo ARIMA | Modelo LSTM
3 14,54 14,5377 14,54284
8 13,82 13,7804 13,76683
500 12,33 12,3873 12,42179
1250 13,62 13,6038 13,59824
1877 11,19 11,1565 11,12548

FONTE: O autor (2018)

Na Tabela 5.11 observa-se que os valores da Fase de Teste, sendo que o Modelo

LSTM apresenta valores mais aproximados dos valores reais do que os valores do
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Modelo ARIMA, sendo o mesmo resultado refletido no erro, na Tabela 5.12 os erros

do Modelo LSTM foram reduzidos em aproximadamente 19,4%, sendo a quarta

série analisada e a terceira com resultados a favor do Modelo LSTM.

Tabela 5.11 —Valores durante o Teste Série F35.

Posicao | Valor Real | Modelo ARIMA | Modelo LSTM
1880 11,09 11,0902 11,08914
1885 11,03 10,8749 10,91105
1895 11,1 10,4425 10,61608
1907 11,05 10,01 10,26125

FONTE: O autor (2018)

Tabela 5.12 —Comparacao dos Erros da Série F35.

Grupo

RMSE ARIMA

RMSE LSTM

Treinamento 0,090288

0,092538

Teste

0,695870

0,560800

FONTE: O autor (2018)

A seguir, a Figura 5.4, pode-se observar a melhora do Modelo LSTM com

respeito ao Modelo ARIMA, sendo que a curva apresentada pelo Modelo LSTM

(em vermelho) se aproxima melhor da série original (em azul claro), do que a curva
do Modelo ARIMA (em amarelo).
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Figura 5.4 —Detalhe dos Valores previsto da Série F35

Serie Péndulo Bloco F35

—— Serie Original

11.50 Serie Test

—— LSTM - Treinado
==+ LSTM - Previsto

11.25 E ARIMA - Previsto

11.00 4

10.75

Valores Leituras

10.50

10.25

10.00 4

1860 1880 1900 1920 1940 1960

FONTE: O autor (2018)

Como se pode observar nas tabelas, durante a Fase de Treinamento os valores
previstos eram proximos aos valores reais mais ndo quanto os valores previstos
pelo modelo ARIMA, mais no caso dos valores da Fase de Teste, a rede LSTM
teve a maioria dos valores melhores que o modelo ARIMA, sendo a excecao a
primeira série, do Bloco F05, em que por mais perto graficamente que a série
prevista pelo Modelo LSTM estivesse da série original, o Modelo ARIMA teve

melhor desempenho e menor erro.

Os resultados foram satisfatorios, é possivel notar que os erros com o Modelo
LSTM ficam mais estaveis quando iniciada a Fase de Teste, J4 no Modelo ARIMA,
os erros aumentam consideravelmente na Fase de Teste. Isso representa melhor o
poder de previsao do Modelo LSTM, apesar do melhor ajuste do Modelo ARIMA.
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Capitulo 6

Conclusao

Neste trabalho, foi aplicada a metodologia Box & Jenkins em quatro Séries
Temporais, criando um Modelo ARIMA, logo foi aplicada uma Rede Neural Recor-
rente (RNN) do tipo LSTM nos residuos gerados pela metodologia Box & Jenkins,
com a linguagem de programacao Python e as bibliotecas Theano e Scikit-learn,
foram geradas previsoes de 28 valores no total, equivalente a 28 dias, finalizando
com a comparacao destes valores gerados com os valores da metodologia Box &

Jenkins utilizada.

Como critério de desempenho foi utilizada a estatistica de RMSE (Root Mean
Square Error), ou Raiz do Erro Quadratico Medio, dos valores gerados pela me-
todologia Box & Jenkins e pela rede LSTM, sendo um critério muito utilizado no

ambiente cientifico.

A partir da aplicacdo da metodologia de Redes Neurais Recorrentes LSTM,
conclui-se que as mesmas se mostram eficientes na tarefa de previsao devido a
que os erros foram menores em trés dos quatro casos estudados, mostrando uma
reducao de até 40% do erro previsto em duas delas, e quase 20% na terceira, ou

seja, valores mais perto dos reais.
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Apéndice A

Apéndice

A.l

Codigo Fonte

import numpy

import matplotlib.pyplot as plt

import pandas

import itertools

import math

from
from
from
from
from

from

keras.models import Sequential
keras.layvers import Dense

keras.layers import LSTM

sklearn . preprocessing import MinMaxScaler
sklearn. metrics import mean squared error

openpyxl import load workbook

# convert an array of values into a dataset matric
def create dataset(dataset, look back=1):

dataX, dataY = ||, |]

for i in range(len(dataset) — look back —1):
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a = dataset[i:(1 + look back), 0]
dataX.append (a)
dataY .append(dataset [i + look_ back, 0])

return numpy. array (dataX), numpy.array (dataY)

def create list(dataset):
data = []
for i in range(0,len(dataset)):
# print (dataset[i])
data.append (| dataset[i]])

return numpy.array (data)

# # werxrrrrrxx PARTE EXCEL  sookoookorok ok ok ok %
xlsx file = ’datos completo.xlsx’
xlsx = pandas.ExcelFile(xlsx _file)

# folhas = xzlsz.sheet names

folhas = ['F05°, 'F13’|]

CANT DADOS — 1907

CANT PREV — 30

CANT_TREINO = CANT_DADOS — CANT_ PREV

for { in folhas:

dataframe = pandas.read excel(xlsx file, sheet name=f,
header = 0, usecols=[0,1,2], nrows=CANT DADOS)

# fix random seed for reproducibility

numpy . random . seed (7)

# serie original

# serie = dataframe [0][: CANT _TREINO]. values. tolist ()
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serie = dataframe|’Real’ |[:CANT TREINO]|. values. tolist ()

serie = pandas.to_numeric(serie).astype(’'float32’)

# # serie completa

# serie_completa = dataframe[|’ Real ’][:CANT DADOS].
values. tolist ()

# serie_completa = pandas.to_numeric(serie_completa).
astype (' float32’)

serie_test = dataframe|’ Real’ |[CANT TREINO:|. values .
tolist ()

serie test = pandas.to_ numeric(serie test).astype(’
float32 ")

arima = dataframe | ’ARIMA’ | [: CANT_TREINO|. values. tolist
()

arima = pandas.to_numeric(arima).astype(’ float32 ")

arima_ previsto = dataframe| ’ARIMA’ | |[CANT_TREINO: | .
values. tolist ()

arima_previsto = pandas.to_ numeric(arima_previsto).
astype (' float32 ")

residuos_arima = dataframe|’Residuo’|[:CANT_TREINO].
values. tolist ()

residuos _arima = pandas.to_ numeric (residuos arima).
astype (' float32 ")

dataset = dataframe]|’Residuo’|[:CANT_DADOS|

dataset = dataframe]| ' Residuo’|[:CANT _DADOS]. values
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dataset = create list(dataset)

# normalize the dataset
scaler = MinMaxScaler (feature_range=(0, 1))

dataset2 = scaler.fit_transform (dataset)

# split into train and test sets
train _size = CANT TREINO

test size = len(dataset2) — train_size
train, test = dataset2[0:train_size, :|, dataset2]|
train_size:len(dataset2), :]

# reshape into X=t and Y=t+1

look back =1

trainX , trainY = create dataset(train, look back)
testX , testY = create dataset(test, look back)

# reshape input to be [samples, time steps, features]

trainX = numpy.reshape (trainX, (trainX.shape|[0], 1,
trainX .shape[1]))

testX = numpy.reshape (testX, (testX.shape[0], 1, testX.
shape[1]))

# create and fit the LSTM network

model = Sequential ()

model . add (LSTM(4, input_shape=(1, look back)))
model . add (Dense (1))

model . compile (loss="mean squared error’, optimizer=’

adam ’)
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model. fit (trainX , trainY , epochs=10, batch_ size=1,
verbose=2, shuffle=False)

# make predictions
trainPredict = model. predict (trainX)
testPredict = model. predict (testX)

# invert predictions

trainPredict = scaler.inverse transform(trainPredict)
trainY = scaler.inverse_transform ([trainY|)
testPredict scaler.inverse transform (testPredict)

testY = scaler.inverse_transform ([testY |)

# calculate root mean squared error

trainScore = math.sqrt (mean_ squared error(trainY [0],
trainPredict [:, 0]))

print (" Train_Score: _%.2f _RMSE’ % (trainScore))

testScore = math.sqrt (mean_ squared error(testY [0],
testPredict [:, 0]))

print (" Test_Score: _%.2f _RMSE’ % (testScore))

treinado = list (itertools.chain.from_iterable(
trainPredict))
testado = list (itertools.chain.from_iterable(

testPredict))
train_lstm = numpy.add(arima[: len(treinado)|, treinado)
test lstm = numpy.add(arima_previsto [: len(testado)],

testado)

#graficar a serie
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plt. title ("Serie_Pendulo_Bloco_"+f)
plt.vlabel (’Valores_Leituras’)
plt.plot (serie, 'b—", label=’Serie_Original’)

vacio = numpy.empty(len(serie))

vacio. fill (numpy.nan)

serie test plot = numpy.insert (serie_ test ,0,vacio)

plt.plot (serie test plot, ’c:’, label="Serie_Test")
plt.plot (train_lIstm, ’g—’, label="LSTM_—_Treinado )

vacio = numpy.empty(len(train_ lIstm))

vacio. fill (numpy.nan)

previsto plot = numpy.insert (test lstm, 0, vacio)
plt.plot (previsto plot, ’r:’, label="LSTM_—_Previst ")

plt.legend ()

# manager = plt.get_current_fig manager()

# manager. window. showMazimized ()

#

plt .show ()

#plt . savefig ('FIG'+f+"_final.png’, dpi=500)

plt.close ()

print ('Proceso_Finalizado_para_la_Serie_’+f)
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