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RESuUMO

ALLEMAO, Marco Antonio Freire. Redes Neurais Aplicadas a Previsio
de Demanda de Numerario em Agéncias Bancarias.. Orientador: Antonio Carlos Gay
Thomé. Rio de Janeiro: UFRJ/DCC-NCE, 2004. Dissertacdo (Mestrado em Ciéncia da

Computacao).

A cada dia inimeras viagens sdo realizadas para transporte de valores entre
as dependéncias de um banco. O objetivo é suprir/recolher dinheiro (hnumerario no meio
técnico) referente ao movimento das agéncias com o publico. Dessa forma, as empresas
bancérias do mundo inteiro procuram balancear corretamente a quantidade de dinheiro a
permanecer em suas filiais, de forma a ndo permitir ociosidade de recursos e, por outro
lado, ndo deixar a agéncia desprovida de dinheiro. As instituicdes buscam modelos
capazes de predizer a necessidade futura, a fim de otimizar os custos com a
operacionalizacdo do processo. Esta dissertagdo procura desenvolver um modelo neural
que prediga o nivel ideal de recursos que uma dependéncia deve ter a sua disposicao
para realizar seus trabalhos do dia-a-dia. Realizou-se uma anélise dos dados disponiveis
e pesquisou-se a melhor arquitetura e topologia de rede para o problema. O modelo foi
validado com algumas técnicas estatisticas usadas para predigdo de séries temporais,

alcangando o melhor resultado.
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ABSTRACT

ALLEMAO, Marco Antonio Freire. Redes Neurais Aplicadas a Previsio
de Demanda de Numerario em Agéncias Bancarias.. Orientador: Antonio Carlos Gay
Thomé. Rio de Janeiro: UFRJ/DCC-NCE, 2004. Dissertacdo (Mestrado em Ciéncia da
Computacao).

Every single day, money has to be taken back and forth around bank agency
premises thousands of times a day. The purpose of that is to supply or collect cash
derived from customers needs at bank agencies. Therefore, banking institutions all over
the world try to correctly calculate the amount of money to be kept in each of its
branches so as not to waste resources nor leave agencies running short of cash. These
institutions search for models which would predict future needs in order to optimize
costs when carrying out this process. This dissertation tries to develop a model which
will foretell the ideal level of resources an agency must have at hand to perform its daily
routine tasks. An analysis of the data regarding three agencies has been made and the
best method to be applied to solve the problems has been researched. Both classic
(statistical) and non-classic (neural networks and fuzzy logic) models have been dealt

with. Results have then been analyzed and compared.
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1. INTRODUCAO

Este capitulo inicia com uma visdo geral a respeito das questfes que
envolvem a movimentagéo de dinheiro entre agéncias de bancos. Em
seguida discorre sobre o modelo de distribuicdo adotado por um
grande banco brasileiro para, na segdo seguinte, apresentar 0s
objetivos do trabalho. Termina descrevendo a organizacdo da
dissertagao.

1.1. PANORAMA ATUAL

Desde a criagdo do papel-moeda (numerario no meio técnico) como
elemento de troca entre as pessoas, a cobica fez com que ele fosse um bem
extremamente desejado, tendo em vista o alto valor intrinseco, a facilidade de manuseio
e liquidez. Dessa forma, a sua manipulagdo, transporte e controle necessitam de
logistica especial e, em razdo disso, o seu custo operacional ¢ muito alto.

Mesmo com a crescente utilizagdo por meios eletronicos de pagamento que
permitiram infinidades de transagdes para transferéncia de recursos via sistema, como
os cartdes de crédito, internet banking, cartdes de débito, etc., o indicador
macroecondmico que mede a quantidade de papel-moeda em circulagdio — Meio
Circulante Nacional — registra elevagdes crescentes a cada ano, conforme quadro abaixo
(BANCO CENTRAL DO BRASIL, 2003). A idéia de que com o avango tecnologico o
“dinheiro de plastico” e as transferéncias on-line reduziriam o montante do meio
circulante ndo vem se concretizando mas, ao contrario, o0 numerario em circulacdo vem
aumentando constantemente.

Quadro 1: Quadro representativo do crescimento do meio circulante nacional

Posicdo em R$ bilhdes
31/12/1994 10,046
31/12/1995 13,770
31/12/1996 17,188
31,12/1997 20,251
31/12/1998 24,167
31/12/1999 29,838
31/12/2000 32,633
31/12/2001 37,669
31/12/2002 49,931
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As instituigoes bancarias de todo o mundo realizam, diariamente, milhares
de viagens para entrega e recolhimento de dinheiro junto as suas filiais. O montante
despendido nestas operagdes ¢ muito elevado fazendo com que o planejamento referente
as fases de distribui¢do do numerario seja uma importante etapa para minimizar os
custos inerentes a este procedimento.

Entretanto, trata-se de um exercicio extremamente complexo, pois diversas
varidveis fazem parte do ambiente a ser analisado. Como exemplo, podemos citar o dia
da semana (segunda-feira etc.), o dia do més (primeiro dia util etc.), o més do ano
(janeiro, fevereiro etc.), se o dia é véspera ou logo apds um feriado, a localizacdo da
agéncia (cidade turistica, industrial etc.) e outras mais. Até o tempo tem influéncia no
movimento bancario. A distancia entre as agéncias também ¢ um fator importante nesta
equacdo pois a remessa, as vezes, necessita ser despachada com varios dias de
antecedéncia. Assim, a previsdo deve ser vista ndo somente em d + 1 mas, em alguns
casos, também em d + 2, d + 3....., onde d corresponde ao dia vigente.

A otimizac¢ado dos recursos envolvidos no trato do dinheiro é meta de todos
os bancos pois a melhoria nas etapas de tratamento do numerario reduz despesas
operacionais. Dentre todas, a mais sensivel e, portanto, a mais custosa, ¢ o seu
transporte, pois ele envolve um aparato de controles e seguranca muito grande. Nao
raro, o carro-forte necessita pernoitar fora de sua base, consumindo despesas com
estacionamento, vigilancia ininterrupta, etc. Além disso, a remessa/alivio solicitada em
intervalos menores que 24 horas, acarreta uma penalidade imposta pelas empresas
transportadoras de 100% do valor original, onerando, ainda mais, o custo do transporte.

Atualmente o custo com transporte de numerario, entre as dependéncias de
uma instituicdo bancéaria, vem crescendo (quadro 2) em fun¢do de estratégias
operacionais que visam manter em estoque o minimo de dinheiro possivel nas agéncias,
a fim de que na eventualidade de ocorréncia de sinistros os prejuizos sejam
minimizados. Entretanto, com o receio de que possa ocorrer falta de recursos para
atendimento a clientela, gerando sérios problemas a imagem da Institui¢do, os
administradores das dependéncias mantém margem ociosa de numerario que permanece

constantemente nos cofres da agéncia.

Quadro 2: Valores gastos com transporte de numerario. Fonte: Banco do Brasil S.A.

Ano | R$ milhdes
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1999 104,417
2000 147,703
2001 181,716
2002 225,079

Apesar de conhecer a situacdo, os responsaveis pelo planejamento
estratégico da empresa ficam preocupados em forgcarem os administradores das agéncias
a reduzirem a margem ociosa, tendo em vista ndo possuirem uma previsao confiavel das
reais necessidades de numerario para o atendimento dos compromissos do Banco com
seus clientes.

A otimizacdo dos recursos a permanecerem nos cofres da dependéncia assim
como a redug¢do do niimero de viagens de suprimento ou recolhimento de dinheiro nas
agéncias ¢ fator preponderante para se minimizar os custos operacionais do sistema e
vem sendo buscada pelos analistas das empresas.

Todas as agéncias possuem um limite maximo de numerdrio a permanecer
em seus cofres, estabelecido por orgdo central do Banco, mediante andlise do
comportamento da dependéncia. Baseado neste parametro o administrador da agéncia
solicita suprimento ou recolhe valores para a agéncia supridora. Acontece que este
parametro sofre influéncia do modo de administrar do gerente pois um gerente
conservador pode trabalhar com um minimo de dinheiro no cofre realizando diversas
viagens de recolhimentos e suprimentos; ja outro administrador pode ter uma
caracteristica mais liberal, visando economia de recursos com o transporte, e, neste
caso, realizar menos viagens. Tém também os casos das agéncias metropolitanas que
em razao de terem um custo de transporte menor sdo estimuladas a realizarem viagens
de intercambio com maior freqii€éncia que aquelas situadas em localidades cujos custos
sdo mais elevados.

A fim de excluir a influéncia da componente acima mencionada na dindmica
do processo, ou seja, a interferéncia do administrador da agéncia, optou-se por modelar
o problema com base somente na variacao didria do movimento da agéncia decorrente
de saques e depdsitos feitos pelos clientes. Esta estratégia permite estudar tdo-somente
os padrdes de comportamento dos clientes, foco desta dissertagdo e, para tanto, foi

adotada a seguinte equacao:

Variagdo = Saldo Final + Alivio — Refor¢o — Saldo Inicial Eq. (1)
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Os valores diarios referentes a variagao calculada na equagdo acima sao as
componentes da série temporal. Cabe lembrar que variacdes negativas significam que
naquele dia houve saque de recursos da dependéncia, ou seja, o publico retirou mais
dinheiro do que depositou. No caso inverso, ou seja, variagdes positivas, representam a

entrada de recursos na agéncia.

1.2. O MODELO DE DISTRIBUICAO DE NUMERARIO

O Banco que vimos investigando trabalha com uma rede de distribui¢do em
forma de arvore. O numerario fabricado na Casa da Moeda ¢ distribuido para 10 (dez)
delegacias localizadas nas principais capitais do Pais. De 14 ¢ encaminhado para
agéncias de maior porte e, vai sendo levado para localidades de menor porte até se
alcangar a agéncia-folha.

Uma dependéncia encarregada de fornecer numerario para outras ¢
denominada de “supridora”. Aquelas que tdo-somente recebem dinheiro para seu uso,
sem responsabilidade de suprir outras agéncias com numerario, chama-se “caudataria”.
Este modelo ¢ conhecido como “Rede de Intercambio de Numerario”.

No total este Banco possui aproximadamente 8.500 pontos de fornecimento
de dinheiro, ai computado agéncias, cash-dispensers, postos de servigos e estandes em
feiras e eventos e realiza, mensalmente, algo em torno de 35.000 viagens de numerario,
sendo que algumas, em virtude da extensao de nosso territorio e da capilaridade da rede
de agéncias, sdo feitas utilizando-se avido no transporte. Os custos para se realizar o
transporte deste dinheiro oscila na faixa de R$ 19 milhdes/més.

No processo de intermediagdo financeira em que estdo inseridos os bancos
comerciais, 3 situagdes podem ocorrer: a primeira acontece quando 0s recursos
existentes na dependéncia ndo sdo suficientes para fazer face aos compromissos
assumidos, necessitando, portanto, de reforco de numerario em seus cofres; a segunda
quando muitos depositos sao realizados pelo publico e, entdo, surge a necessidade de se
remanejar o excedente, por questdes de seguranga, para outra filial e, por ultimo,
quando o volume de numerario existente encontra-se equilibrado com os compromissos
a curto prazo. Nas duas primeiras situagdes a figura do transporte de numerario faz-se

presente, a fim de se deslocar os recursos de um ponto para outro.
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1.3. OBJETIVOS

O principal objetivo deste trabalho ¢ o de conceber um modelo
computacional que fornega previsdes da necessidade de numerario de agéncias
bancérias de uma determinada institui¢do, num horizonte de d + 1, onde d corresponde
ao dia corrente. Para tanto se avaliou o uso de modelos econométricos, neurais e
nebulosos.

Os modelos classicos, amplamente utilizados em economia, foram utilizados
a fim de se estudar o comportamento da série.. Os modelos ndo cléssicos, de uso mais
recente, foram aplicados visando avaliar a sua performance e servir como alternativa a
abordagem tradicional.

O modelo estatistico mais em voga atualmente para tratamento de séries
temporais financeiras ¢ o ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average Models)
e, por esta razdo, abordou-se os seus conceitos e se promoveu estudos comparativos
com os resultados alcancados através do uso das demais técnicas.

As redes neurais artificiais (RNA) vém se mostrando muito eficazes na
previsdo de situacdes baseadas em séries historicas. As RNA podem ser tratadas como
aproximadores de funcdes matematicas complexas e, nestes casos, vém obtendo,
geralmente, um desempenho superior aos modelos estatisticos convencionais (ZHANG;
PATUWO; HU, 1988, p. 36).

Pesquisa-se o uso de redes neurais que sejam eficientes para as diversas
caracteristicas das agéncias no Pais, ou seja, respondam de forma objetiva e correta os
questionamentos relativos a necessidade de papel-moeda nas dependéncias localizadas
em regioes urbanas, turisticas ou outra qualquer.

A fim de atender aos requisitos acima, estudos sobre a topologia de varias
redes neurais foram implementados, buscando-se alcancar o melhor desempenho
possivel.  Trabalhou-se primordialmente com redes do tipo MLP — MultiLayer
Perceptron e “Elman” por serem consideradas as mais eficazes no tratamento de séries
temporais (BRAGA; CARVALHO; LUDEMIR, 1998, p. 198) (ZHANG; PATUWO;
HU, 1988, p. 37).

Apesar de a utilizacdo de redes neurais artificiais no tratamento de séries
temporais virem se mostrando eficientes, os modelos estatisticos ainda sdo de larga

utilizacdo nos trabalhos envolvendo séries financeiras. Atentos a isto, efetuou-se
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avaliacdo dos resultados obtidos comparando-os com as previsdes realizadas com o uso
de técnicas de estatistica aplicadas a séries temporais.

Por fim, avaliou-se o uso de modelo nebuloso. A Légica Nebulosa (fuzzy ou
difusa) ¢ uma forma elegante e altamente eficaz de solucionar problemas, pois sistemas
construidos com base neste paradigma s3o mais compactos e baratos que aqueles que
utilizam solugdes convencionais. Além disso, esses sistemas possuem a capacidade de
processar dados inexatos ou parcialmente corretos. De fato, os sistemas difusos véem
sendo utilizados em diversos tipos de aplicacdes comerciais (GIZELLE, 2000, p..34).

A etapa de pré-processamento dos dados também foi foco deste trabalho,
pois ¢ de fundamental importancia para o sucesso da pesquisa. O estudo dos dados, seu
comportamento, a influéncia de feriados nos dias que o antecedem e o precedem, a
auséncia de valores na série, a relacdo entre dias de semanas equivalentes assim como
dias de meses ou meses do ano foram alguns dos topicos analisados e exaustivamente
avaliados.

Em fungio da grande varidncia' verificada na série, varios experimentos
foram realizados visando buscar a normalizagdo mais eficiente para se aplicar nos
dados. Assim, estudos com normalizag¢des lineares e ndo lineares foram promovidos
buscando a obtencao de uma resposta satisfatoria dos modelos.

Obteve-se para esta pesquisa uma série com 811 registros, referente ao
periodo de 02/01/1998 a 31/03/2001 (39 meses) de 15 agéncias localizadas no estado do
Rio de Janeiro. Posteriormente acrescentou-se a base original mais 259 registros
relativos ao periodo de 01/04/2001 a 31/03/2002. Com isto, ficou-se com um total de
1.059 registros abrangendo o periodo de 02/01/1998 a 28/03/2002 (51 meses).
Entretanto, este ultimo conjunto de dados s6 foi disponibilizado quando muito do
trabalho j& havia sido realizado. Desta forma, somente serdo abordados os

experimentos com a massa total de registros nos ultimos testes.

1.4. ORGANIZACAO DA DISSERTACAO

Esta dissertacdo trata no capitulo 2 da andlise preliminar do problema.

Assim, no seu transcorrer, ¢ feita avaliagdo das variaveis envolvidas e suas influéncias,

1 Medida de dispersdo que representa a proximidade entre os valores de um conjunto de dados.
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de como se comportam as agéncias dependendo da localizacdo geografica em que estao
inseridas e quais os fatores externos responsaveis pelas oscilagdes verificadas na série.
Ainda no capitulo 2 foram realizadas analises referentes a forma de classificagdo das
agéncias, buscando-se agrupd-las em conjuntos com caracteristicas similares.

O capitulo 3 corresponde a conceituagdo formal das técnicas utilizadas na
modelagem dos dados. Nele sdo apresentados os conceitos referentes as medidas de
tendéncia, dispersdo e coeficiente de correlagdo. Aborda-se os conceitos de séries
temporais, formas de previsdo, etc. Discorre-se, ainda, sobre as técnicas para separacao
das componentes envolvidas em uma série. As métricas de avaliagdo de desempenho,
as formas de transformagao de dados e o tratamento para os valores inexistentes e dados
espurios, conhecidos como outliers, também fazem parte do capitulo 3.

No capitulo 4 encontram-se os estudos promovidos durante a fase de pré-
processamento dos dados. Apresentam-se os resultados alcangados através do uso de
varias normalizacdes e a escolha da que melhor se adequou ao problema. Tém-se,
também, o estudo dos outliers e uma abordagem sobre o efeito dos valores inexistentes
na série, conhecidos como missing values.

As ferramentas de modelagem para previsdo de séries temporais, ai
considerando as abordagens classicas (modelo econométrico) e nao classicas (redes
neurais e logica “fuzzy”), estdo inseridas no capitulo 5. Nesta secdo, discorre-se,
também, sobre os conceitos dos diversos modelos. O desenvolvimento das equagdes
econométricas, o paradigma neural, desde o mapeamento do neurénio biolodgico
realizado no século XIX até a atualidade, as arquiteturas de redes utilizadas nesta
dissertagdo e as técnicas implementadas para otimizar a rede e melhorar seu
desempenho estdo descritas nesta se¢ao.

Dando seqiiéncia ao trabalho, o capitulo 6 apresenta os resultados
alcancados na previsao da necessidade de numerario das agéncias utlizando-se das
técnicas da estatistica classica (amortecimento exponencial e Box e Jenkins).

A abordagem ndo classica (redes neurais artificiais e logica nebulosa) esta
compilada no capitulo 7.

No capitulo 8 fez-se um estudo sobre aleatoriedade de dados passando pela
conceituacdo, apresentacdo de alguns métodos utilizados e, por fim, os resultados

encontrados.
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As conclusdes do trabalho, assim como propostas para continuidade e

melhoria desta dissertagcdo sao encontradas no capitulo 9.
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2. ANALISE PRELIMINAR DO PROBLEMA

Este capitulo define, detalhadamente, o problema sob estudo. Faz
uma anélise preliminar e subjetiva das caracteristicas das agéncias
do banco. Termina discorrendo sobre as hipdteses levantadas e as
conclusdes obtidas.

2.1. DESCRICAO DO PROBLEMA

Para estudar o problema referente a previsao da necessidade de numerario
nas agéncias, obteve-se um conjunto de dados referente a 15 dependéncias situadas no
estado do Rio de Janeiro. A escolha foi feita procurando-se obter pelo menos uma
agéncia representativa de cada regido do estado. Assim, buscou-se selecionar agéncias
da capital e do interior, de regido turistica (serra, mar), localizadas em areas industriais,
suburbios etc.

Dentre as agéncias localizadas na capital, foram definidas para efeito desta
dissertacdo 4 categorias; ja as do interior do estados foram classificadas em 3 categorias,
conforme abaixo:

= Agéncias localizadas em capitais:

- centro financeiro/comercial do municipio (centro);
- areas nobres da cidade (classe A);

- areas de classe média (classe B); e

- areas proletarias (classe C).

= Agéncias localizadas no interior:

cidades agropecuadrias;

cidades turisticas; e

cidades industriais.

Obviamente existem cidades que reunem 2 ou mais das caracteristicas
comentadas e, neste caso, foi adotada aquela mais representativa da localidade.
A base de dados inicial compreende o periodo de 02/01/1998 a 31/03/2001

(39 meses), totalizando 811 registros para cada agéncia e o registro possui 5 variaveis:
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data, saldo inicial, numerario encaminhado para outra agéncia (alivio), numerario
recebido de outra agéncia (reforco) e saldo final.  Posteriormente, o banco
complementou a série fornecendo mais 249 registros, compreendendo o periodo de
03/04/2001 a 28/03/2002, perfazendo um total de 1.059 registros.

Por motivos de seguranca, as agéncias sob estudo serdo designadas somente
por numeros, a fim de ndo se poder determinar a qual agéncia pertence as caracteristicas
apresentadas nesta dissertacdo. Entretanto, em alguns momentos, o nome da localidade
¢ citado para facilitar o entendimento e melhor ilustrar o conceito que estd sendo
apresentado.

= Baseado nos parametros descritos acima, as agéncias disponiveis para

estudo foram classificadas da seguinte forma:

= Rio de Janeiro — Capital:

Quadro 3: Rio de Janeiro - agéncias da base de dados localizadas na capital.

Centro A B C
Agéncia 05 Agéncia 01
Agéncia 10 Agéncia 03

= Rio de Janeiro — Interior:

Quadro 4: Rio de Janeiro - agéncias da base de dados localizadas no interior.

Agropecudria Industrial Turistica
Agéncia 07 Agéncia 04 Agéncia 02
Agéncia 09 Agéncia 08 Agéncia 06
Agéncia 13 Agéncia 12 Agéncia 11
Agéncia 14
Agéncia 15

2.2. ANALISE SUBJETIVA

E extremamente complexo analisar grupos de dependéncias pois cada cidade
possui caracteristicas proprias que dificultam definir seu comportamento. Podemos citar
alguns exemplos: a cidade de Campos dos Goytacazes (RJ) ¢ um importante centro de
servigos e exerce uma forte influéncia nas cidades da regido. Assim, nos finais de
semana muitos habitantes de outras localidades vdo a Campos fazer compras,
tratamentos médicos etc. acarretando um fluxo de dinheiro para aquela regido.
Entretanto, este numerario serd depositado nas agéncias localizadas nas d4reas
comerciais, ou seja, as dependéncias existentes nos bairros residenciais provavelmente

nao terdo movimento em fungao deste fato.
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O mesmo fendmeno de fluxo de dinheiro descrito para Campos dos
Goytacazes (RJ) pode ocorrer em algumas agéncias localizadas nas capitais, como, por
exemplo, a agéncia de Copacabana — Rio de Janeiro (RJ) onde o fato de receber muitos
turistas faz com que o movimento das agéncias situadas naquele bairro aumente. O
mesmo nao se pode dizer para a agéncia de Bangu — Rio de Janeiro (RJ), pois se trata de
regido onde o movimento deve permanecer constante ao longo do ano pois nenhum
comportamento similar aos descritos acima € verificado neste bairro do Rio de Janeiro.
Baseado nestas consideragdes adotar uma analise por municipio nao seria ideal. Havera
a necessidade de se estudar agéncia por agéncia, mesmo para aquelas situadas na mesma
cidade.

Outro fator que deve estar presente € a questdo da sazonalidade. Agéncias
situadas em regides praianas, a exemplo de Araruama (RJ), Cabo Frio (RJ) e outras,
sofrem um consideravel aumento populacional nos meses de verdo, ocorrendo, também,
um crescimento do movimento de dinheiro. Localidades rurais sofrem a influéncia das
safras agricolas, época em que se realiza a comercializagdo dos produtos com a
conseqiiente injecdo de recursos na economia local. Possivelmente as agéncias situadas
em areas industriais devem ter um comportamento perene durante o ano, sem oscilagdes
que caracterizem sazonalidade.

Apesar das dificuldades em se classificar as agéncias por caracteristicas
regionais, pode-se adotar como pardmetro o movimento das agéncias, ou seja, se a
dependéncia possui caracteristicas pagadora, recebedora ou equilibrada. Este, apesar de
ser o critério mais aceito atualmente, ainda possui alguns inconvenientes neste tipo de
analise, pois se o ano for considerado como pardmetro a dependéncia pode se comportar
de uma forma durante um periodo (verdo, por exemplo) e de outra durante outro
periodo. Tem-se, ainda, a dificuldade em se definir a caracteristica da agéncia durante o
ano, ou seja, qual o periodo que seria ideal para considerd-la como uma agéncia
pagadora: 3 meses, 6 meses ou mais? E se fosse pagadora durante 9 meses e fortemente

recebedora durante os demais, qual a classificacdo que se daria?

2.2.1. Classificacdo das Agéncias

Como primeira proposi¢ao para classificacdo das dependéncias considerou-

se uma agéncia como pagadora aquela em cujo movimento ocorreram saques em mais
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de 60% dos dias sob estudo, ja as recebedoras sdo aquelas em que o movimento de
depositos correspondeu a mais de 60% de toda a série; e, por fim, o restante foi
considerado como agéncias equilibradas.

Outra andlise preliminar realizada diz respeito as oscilagdes nos
movimentos. Adotou-se como parametro para classificar a agéncia com baixa oscila¢ao
aquela cujo desvio padrdo (DP) seja de at¢ R$ 100 mil, aquelas situadas no intervalo
(R$ 100 mil, R$ 500 mil] foram classificadas como de média oscilacdo ¢ as com desvio
padrao superior a R$ 500 mil foram consideradas de alta oscilagdo. Esta classificagao,
assim como a do paragrafo anterior que trata do movimento de numerario realizado
pelas dependéncias, pode ser vista no quadro a seguir.

Quadro 5: Caracteristicas das agéncias com base no movimento e na oscilagdo. S&o consideradas pagadoras as agéncias cujos
movimentos de saques foram iguais ou superiores a 60% dos dados da série, as recebedoras séo assim classificadas se tiveram
depositos em quantidade igual ou superior a 60% da série. As demais sdo classificadas como equilibrada. J& as oscilagoes foram
consideradas baixas se o desvio padréo foi menor ou igual a 100, para o intervalo (100, 500] classificou-se como média e acima
deste patamar consideramos uma agéncia como de alta oscilagéo.

Movimento Oscilacao
Agéncias | Classificacdo | Caracteristica De;()g}: )ItOS (S;)q)ues Classificacao | Desvio padréo
Ag. 01 Classe C Equilibrada 56,10 43,90 Alta 723,73
Ag. 02 Turistica Equilibrada 42,77 56,23 Média 177,57
Ag. 03 Classe C Pagadora 27,13 72,87 Média 327,91
Ag. 04 Industrial Equilibrada 50,18 49,82 Média 423,56
Ag. 05 Classe A Equilibrada 48,83 51,17 Média 149,12
Ag. 06 Turistica Recebedora 69,17 30,83 Alta 576,30
Ag. 07 | Agropecudria | Equilibrada 43,40 56,60 Baixa 57,90
Ag. 08 Industrial Pagadora 34,03 65,97 Alta 1.186,41
Ag. 09 | Agropecudria | Recebedora 77,68 22,32 Baixa 67,12
Ag. 10 Classe A Pagadora 16,52 83,48 Média 192,15
Ag. 11 Turistica Equilibrada 50,06 49,94 Alta 1.060,00
Ag. 12 Industrial Pagadora 19,11 80,89 Média 340,15
Ag. 13 | Agropecudria | Recebedora 70,65 29,35 Baixa 66,90
Ag. 14 | Agropecudria | Equilibrada 43,65 56,35 Média 185,28
Ag. 15 | Agropecudria Pagadora 68,06 31,94 Baixa 72,51

Sob a otica do movimento das agéncias verifica-se a existéncia de
caracteristicas diferentes, relativamente a localizagdo geografica das mesmas, ou seja,
agéncias em areas predominantemente agropecuarias t€ém caracteristicas recebedora
(agéncias 09 e 13), equilibrada (agéncias 07 e 14) e pagadora (agéncia 15). Em
localidades turisticas temos agéncias equilibradas (agéncias 02 e 11) e do tipo
recebedora (agéncia 06). Isto induz a se acreditar que o porte da agéncia, a atividade
econdmica do municipio ou, at¢ mesmo, o fato de estar situada em uma regido mais rica

ndo caracteriza o tipo de movimento (equilibrado, pagador ou recebedor).
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Entende-se que a caracteristica do movimento estd mais voltada para a
atuacdo da administracdo da agéncia do que a localidade em que ela estd inserida.
Agéncias que possuem uma forte carteira de clientes comerciantes, industriais e outros
tipos de atividades que gerem receitas devem ser, evidentemente, recebedoras. Ja as
situadas em locais cuja base de clientes sdo pessoas fisicas, 0 movimento maior sera de
pagamentos. Por fim, aquelas onde h4a um equilibrio na carteira de clientes, abrangendo
ndo sO pessoas fisicas mas também o comércio, profissionais liberais e outros
provavelmente possuem um movimento estdvel com relagdo aos saques e depdsitos
efetuados.

Analisando os grupos de agéncias baseado nas oscilagcdes ocorridas no
movimento vemos que ha uma relagcdo entre o comportamento dos desvios padrdes das
agéncias com as caracteristicas geograficas. No grupo de oscilagdo baixa todas as
agéncias ali listadas estdo classificadas como sendo agropecuarias.

No grupo de oscilagio média encontram-se agéncias de porte pequeno,
localizadas em cidades sem apelo turistico, exceto a agéncia 02, ou de comércio. Tém-
se ainda trés das quatro agéncias do municipio do Rio de Janeiro corroborando a
afirmacdo anterior de que o fato das viagens de numerario serem mais baratas facilitam
e estimulam o intercambio de numerario com maior freqiiéncia.

Por fim, no grupo de agéncias com alta oscilagdo se encontram as trés
maiores agéncias de todo o conjunto — agéncias 06, 08 e 11. Sdo agéncias localizadas
em cidades de porte médio que sofrem influéncia, também, de uma grande populagdo

visitante, oriunda ou da microrregido em que exerce influéncia ou de turistas.

2.3. ESTUDO COMPARATIVO DO COMPORTAMENTO DAS AGENCIAS

Varias analises foram desenvolvidas visando conhecer melhor os dados
existentes. Iniciando-se com o calculo das médias, desvios padrdes, valores maximos e
minimos da série e correlagcdes, entre outros, foi-se, por etapas, avaliando as
caracteristicas dos dados. Esta ¢ uma importante fase no estudo a ser efetuada, a fim de
se ter um s6lido conhecimento dos dados existentes para a futura modelagem. Baseado
nestas analises promoveu-se estudos da melhor forma de normalizagdo assim como o
tratamento para os registros espurios — outliers — que foram encontrados. A seguir tém-

se os primeiros resultados estatisticos obtidos nas séries das agéncias.
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Quadro 6: Valores estatisticos das agéncias.

AG 03

AG 04

AG_05

AG_06

AG_07

Al 08

Al 09

Al 10

A 11

Al 12

Al 13

AG 14

AG 15

Media Valor Valox Yaridn— Desvio
Minimo Maximo cia Padr3o

—796.81 | 554Z2.890 23789, 723.732
-14.417 —-590.20 | 1035.590 31531, 177 .569
—-185.33%7 | —-1965.77 | 1208.350 107526, 327.911
-99.318 | -2519.12  10&9.500 179402, 423 558
-14.874 | -17590.94  1599.570 22238, 149.123
273,297 | —1470.37 | 4227 610 332126, 576.304
-10.595 -287 .62 213 .670 3352, 57.900
-63.438 | -5300.5%  5066.570 | 1407568. | 1186.410
39.257 -149 .75 549,900 4505. 67.123
—200.437 | -1115.40 307.970 36923, 132.154
285.010 | —-2391.07 | 4153.110  1123609.  1060.004
-278 .661 | -2037.97 991.860 115701. 340.148
20.629 -265.84 919.400 4475. 66.898
—5z2.009 -739.87 450.370 34330, 135 . 285
—32.512 —500.00 550.000 258, 72.514
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Vé-se que a maioria das agéncias possui desvio padrio elevado,

caracterizado pelas oscilagdes no movimento. Verifica-se, também, que apesar de a

média situar-se em valores relativamente baixos o0 mesmo nao se pode dizer em relagao

aos pontos minimos € maximos, onde existem grandes variacdes. Estes pontos, apesar

de ndo serem erros, pois foram conferidos, podem ser considerados elementos espurios

e, provavelmente, dificultardo o mapeamento a ser realizado pela rede.

Dando continuidade a analise estatistica, foram calculados os coeficientes de

correlacdes das dependéncias com o objetivo de verificar a existéncia de padrdes de

similaridade entre duas ou mais filiais.

Quadro 7: Correlagéo das agéncias. Na matriz triangular superior estdo destacados as menores correlacdes (indice de correlagéo
menor ou igual a 0,10).

Ag01

Ag02

Ag03

Ag04

Ag05

Ag06

Ag07

Ag08

Ag09

Agl0

Agll

Agl2

Agl3

Agl4

Agl5s

Ag01

1

0,47

0,34

0,26

0,30

0,19

0,35

0,20

0,52

0,17

0,30

0,34

0,32

0,19

0,22

Ag02

0,47

1

0,51

0,51

0,33

0,37

0,48

0,42

0,54

0,29

0,53

0,59

0,41

043

0,49

Ag03

0,34

0,51

1

0,47

0,44

0,19

0,28

0,29

0,23

0,67

0,28

0,58

0,25

0,38

0,44

Ag04

0,26

0,51

047

1

0,25

0,45

031

0,55

0,29

031

0,62

0,71

0,29

0,59

0,67

Ag05

0,30

0,33

0,44

0,25

1

0,18

0,20

0,23

0,26

0,45

0,20

0,30

0,15

0,22

0,21

Ag06

0,19

0,37

0,19

0,45

0,18

1

0,40

0,50

0,40

0,09

0,64

0,52

0,27

0,35

0,33

Ag07

035

0,48

0,28

031

0,20

0,40

1

032

0,53

0,13

041

0,44

031

032

0,33

Ag08

0,20

0,42

0,29

0,55

0,23

0,50

032

1

0,37

0,11

0,67

0,60

0,36

0,49

0,40

Ag09

0,52

0,54

0,23

0,29

0,26

0,40

0,53

0,37

1

0,01

043

0,39

0,40

0,29

0,29

Agl0

0,17

0,29

0,67

0,31

0,45

0,09

0,13

0,11

0,01

1

0,08

0,37

0,10

0,29

0,31

Agll

0,30

0,53

0,28

0,62

0,20

0,64

0,41

0,67

0,43

0,08

1

0,67

0,42

0,51

0,46

Agl2

0,34

0,59

0,58

0,71

0,30

0,52

0,44

0,60

0,39

0,37

0,67

1

0,39

0,59

0,62

Agl3

0,32

0,41

0,25

0,29

0,15

0,27

0,31

0,36

0,40

0,10

0,42

0,39

1

0,34

0,32

Agl4

0,19

0,43

038

0,59

0,22

035

0,32

0,49

0,29

0,29

0,51

0,59

0,34

1

0,51

Agl5s

0,22

0,49

0,44

0,67

021

0,33

0,33

0,40

0,29

031

0,46

0,62

0,32

0,51

1
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As agéncias com menores indices de correlagdo foram escolhidas como
candidatas a serem modeladas. Assim, separou-se as dependéncias cujo indice de
correlacdo ¢ igual ou inferior a 0,10.

= Agéncias 06 e 10: correlagao de 0,09;

=  Agéncias 09 e 10: correlagao de 0,01;

= Agéncias 10 e 11: correlagdo de 0,08;

= Agéncias 10 e 13: correlacdo de 0,10.

Posteriormente, analisando o grafico de movimentagdo da agéncia 10, foi
detectada uma drastica mudanga de comportamento da série de dezembro de 1999 em
diante, tendo um padrao diferente a partir daquele momento. Pesquisando as causas de
tal alteracdo descobriu-se que nesta época ocorreu a terceirizacdo dos caixas-eletronicos
da agéncia, passando a serem administrados por terceiros. Assim, os saques efetuados
naquelas maquinas ndo eram mais contabilizados localmente, gerando uma mudanca de
comportamento na série.

Todas as agéncias do municipio do Rio sofreram o mesmo tratamento, ou
seja, tiveram os seus caixas terceirizados, iniciando o processo em dezembro de 1999.
Com isto a movimenta¢do de numerario nestas dependéncias sofreu um forte impacto,
alterando o seu comportamento. Como, no momento, foge ao escopo deste trabalho
avaliar esta situagdo, ndo se trabalhou com nenhuma agéncia nesta situagao.

Em virtude do fato acima, excluiu-se a agéncia 10 do grupo, ficando-se com
as agéncias 06, 09, 11 e 13. Ainda havia a necessidade de se reduzir o conjunto pois o
objetivo era de se modelar apenas 3 agéncias. A 13 foi a primeira escolhida, pois além
de possuir baixa correlagdo com as demais, tem movimento “bem comportado”, ou seja,
possui um dos menores desvios padrdes de todo o conjunto e ¢ localizada em cidade
sem influéncia turistica significativa, de porte pequeno e com média de movimentagao
de numerario baixa. Com todos estes atributos, espera-se té-la como referéncia para a
modelagem da rede.

Verificou-se também que a correlag@o entre a agéncia 06 e 11 era muito alta
(0,64) e, por este motivo eliminou-se a dependéncia 11. Ficou-se, neste ponto com as
agéncias 06, 09 e 13 para se trabalhar. Entretanto as filiais 09 e 13 sdo muito similares
entre si, no tocante a média, valores minimos, maximos e desvio-padrdo. Assim,

retirou-se a agéncia 09 do grupo e incluiu-se a agéncia 02, chegando-se ao conjunto
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final. A substituicdo da agéncia 09 pela 02 ocorreu em fungao do fato de a ag. 02 estar
localizada em regido turistica e ser, pelo seu porte, monitorada, constantemente, pelos
analistas do Banco. Assim, o modelo criado pode ser avaliado em todos os seus
aspectos. As correlagdes entre as agéncias selecionadas sdo:

= Agéncias 02 e 06: correlagao de 0,37;

= Agéncias 02 e 13: correlagcdo de 0,41; e

= Agéncias 06 e 13: correlacdo de 0,27.

2.3.1. O tratamento das agéncias 02, 06 e 13

A fim de melhor visualizar o comportamento das agéncias selecionadas,
foram plotados os graficos de todo o movimento de cada dependéncia.

Vé-se que a agéncia 02 possui como caracteristica o fato de a maioria dos
pontos estar proximo de 0 (média = -14,42) ou seja, o seu movimento ¢ equilibrado.
Alguns pontos estdo fora do intervalo de [-400, 400] e muito afastados da média,

demonstrando com isto alguma oscilagdo no movimento.

E'j AgD2_Movimento (ponto).STG: Line Plot =l0l
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Gréfico 1: Agéncia 02 — representacdo de toda a série.

J& a agéncia 06 esta caracterizada, através da observacdo do grafico, como

uma dependéncia recebedora, pois conforme se verifica a maioria dos seus movimentos



encontra-se acima de zero, demonstrando que os depdsitos sdo superiores aos saques.
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Por sua vez os pontos estdo muito dispersos, fazendo com que o desvio padrao seja alto.

E'§ AgD6_Movimento [ponto). STG: Line Plot
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Gréfico 2: Agéncia 06 — representacdo de toda a série.

A agéncia 13 ¢ claramente uma agéncia recebedora com a maioria do

movimento de depositos bem uniforme. Tirando um ponto espurio verificado em

01/12/2000 os demais estao praticamente todos na faixa que vai de —100 até 250.

F_] Agl3 Movimento [ponto - ano] . 5TG: Line Plot - |I:I|5|
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Grafico 3: Agéncia 13 — representacdo de toda a série.
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2.3.2. Analise Mensal dos Movimentos das Agéncias 02, 06 e 13

A seguir foram construidos graficos com enfoque mensal. Neste caso usou-
se o eixo das abscissas — eixo X — para representar os meses € o eixo das ordenadas os
valores. Para cada més no eixo das abscissas marcou-se os valores relativos a todos os
dias do més, ou seja, para o ponto 1 do eixo x, representando o més de janeiro de 1998,
tém-se, na vertical, os valores de todos os dias deste més, ¢ assim sucessivamente.
Representou-se, também, em forma de losango, as médias mensais e, por fim, com
linhas horizontais os valores referentes a 1 desvio e 2 desvios padrdes da série.

<} Figure Mo. 2 1O =]
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Grafico 4: Agéncia 02 - Valores mensais, médias e desvio padréo. O losango representa a média aritmética dos pontos no eixo das
ordenadas (y) e as linhas horizontais correspondem aos valores referentes a 1 desvio e 2 desvios padrdes da série.
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=} Figure No. 4 =131 =]
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Gréfico 5: Agéncia 06 - Valores mensais, médias e desvio padrdo. O losango representa a média aritmética dos pontos no eixo das
ordenadas (y) e as linhas horizontais correspondem aos valores referentes a 1 desvio e 2 desvios padrdes da série.
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Gréfico 6: Agéncia 13 - Valores mensais, médias e desvio padrdo. O losango representa a média aritmética dos pontos no eixo das
ordenadas (y) e as linhas horizontais correspondem aos valores referentes a 1 desvio e 2 desvios padrdes da série.

Para uma distribui¢do normal ¢ esperado que 95,5% dos pontos estejam
contidos na faixa de [X —2s,X +2s], onde X corresponde & média e s ao desvio padrio

(STEVENSON, 1986, p. 140). Verifica-se que tanto a agéncia 02 como a 06 tém 769
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pontos dentro do intervalo (42 pontos fora), representando 94,8% dos pontos e a agéncia
13 possui 771 pontos no intervalo (40 pontos fora), que corresponde a 95,1% dos
registros. A mesma analise foi feita para a situagdo de 1 desvio padrdo, onde, segundo a
mesma referéncia (STEVENSON, 1986, p. 140), 68,0% dos dados devem estar na faixa

de [)_(— S, X + S], se houver uma distribuicdo normal. Viu-se, neste caso, que a agéncia

02 tem 612 pontos no intervalo citado (199 fora), representando 75,5%, ja a agéncia 06
possui 647 pontos no intervalo (164 fora) o que significa que 79,8% estdo inclusos no
intervalo e a agéncia 13 possui 662 pontos pertencentes ao intervalo de 1 desvio padrao
(149 fora), indicando que 81,6% dos pontos pertencem ao conjunto. Posteriormente, se
fard analise mais detalhada dos registros que sairam do padrdo de distribuicdo normal
dos dados, entretanto pode-se adiantar que os dias onde se verificaram registros fora do
intervalo de 2DP ndo sdo coincidentes para todas as agéncias pesquisadas — agéncias 02,
06 ¢ 13 —, ou seja, a ocorréncia de outlier em uma agéncia ndo corresponde,
necessariamente, a de outra.

A seguir sdo apresentados graficos do desvio padrdo mensal das séries e o
intervalo compreendido pela soma e subtragdo do valor médio mensal com um desvio

padrao.

EjAg_D2_Media_e_Desvio.STG: Range Plot =10l
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Gréfico 7: Agéncia 02 — Média +/- desvio padréo.
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Gréfico 8: Agéncia 06 — Média +/- desvio padréo.
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Graéfico 9: Agéncia 13 — Média +/- desvio padréo.

A agéncia 02, seguida pela agéncia 06 sdo as que mostraram as maiores
dispersdes dos dados. Tratam-se de agéncias localizadas em balnearios onde ocorre um
aumento do movimento no verao, ocasionando grandes oscilagdes na movimentagdo do

numerdrio. Pode-se verificar que os periodos onde ocorrem as variagdes nao sao
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idénticos, ou seja, enquanto a agéncia 02 apresenta os maiores desvios no ano de 1999,
e alguns meses de 2000; na agéncia 06 as ocorréncias sao no inicio de 1998, inicio de
1999 e o segundo semestre de 2000; ja a agéncia 13, por sua vez, ¢ a mais bem
comportada das 3 e seus valores quase ndo apresentam grandes oscilagdes. O desvio

padrdo desta agéncia € o mais baixo de todas.

2.3.3. Analise Semanal dos Movimentos das Agéncias 02, 06 e 13

Busca-se, agora, verificar os movimentos das agéncias sob o foco dos dias
da semana, ou seja, nesta analise a preocupacdo estd voltada para estudar o
comportamento existente durante a semana. A expectativa, nesta caso, ¢ de se verificar
fortes recebimentos nos primeiros dias da semana (segunda-feira e terga-feira),
equilibrio na quarta-feira e fortes pagamentos nos ultimos dias da semana (quinta-feira e
sexta-feira) pois acredita-se que hajam depositos de comércio no inicio da semana e
saques da populacdo no ultimos dias da semana.

A primeira agéncia a ser tratada ¢ a 02 e o quadro com os valores minimos,
maximos, médias e desvios padrdes por dia da semana estdo em seguida.

Quadro 8: Agéncia 02. Valores minimos, maximos, médias e desvios padrdes dos dias da semana.

Agéncia 02
Valor Valor Média Desvio
Minimo |Maximo Padrio

Segunda-Feira | -333,99| 966,67 | 164,54 171,57
Terga-Feira -479,67| 956,67| -19,66| 150,82
Quarta-Feira | -395,36| 1035,59| -31,40| 163,08
Quinta-Feira | -535,00| 201,70| -69,73| 125,17
Sexta-Feira -590,20| 360,07 | -110,09| 141,22

Foi plotado, também, o grafico com os valores semanais. Para tanto,
adotou-se os mesmos procedimentos utilizados anteriormente, ou seja, no eixo das
abscissas — eixo x — foram colocados todos os pontos relativos ao dia da semana a que
se refere. Assim, no ponto 1 tém-se, na vertical, todos os valores relativos as segundas-
feiras, no ponto 2 os valores das tergas-feiras e assim sucessivamente. O eixo das

coordenadas — eixo y — apresenta os valores das movimentagdes verificadas no dia.
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Grafico 10: Agéncia 02. Dias da semana e médias.

Pode-se afirmar que a agéncia 02 ndo se comporta conforme a expectativa,
pois nas tergas, quartas e quintas o seu movimento ¢ bem equilibrado, tendo médias
baixas. Isto contraria a afirmagdo de que nas tergas-feiras a agéncia ainda sofre
influéncia das segundas-feiras e tem movimento de depdsitos. Este movimento ndo
deveria ser tao alto como os das segundas-feiras mas, ainda assim, recebedor. Nao foi o
verificado, pois nas tergas-feiras a média da agéncia ¢ pagadora.

As quartas-feiras que deveriam ter um movimento bem equilibrado, ou seja,
com médias préximas de zero, apresentam-se como pagadoras. As quintas e sextas-
feiras seguem o padrio esperado que sdo os dias onde os saques excedem os depositos e
com as sextas-feiras tendo movimentos mais fortes que as quintas-feiras.

A agéncia 06 soO apresentou comportamento coerente com o esperado nas
segundas-feiras e sextas-feiras, onde se teve no primeiro um forte movimento de
depositos e nas sextas-feiras de saques. Cabe destacar que nas tercas—feiras os
movimentos de depdsitos foram superiores aos das segundas, fato este totalmente
anomalo. Outra caracteristica que chamou a aten¢do diz respeito ao movimento de

depositos verificado nas quintas-feiras, dia tipicamente de saques.



Quadro 9: Agéncia 06. Valores minimos, maximos, médias e desvios padrdes dos dias da semana.

Agéncia 06

Valor Valor Média Desvio

Minimo |Méaximo Padrio
Segunda-Feira | -532,59| 2126,00| 543,38 412,11
Terga-Feira -369,01| 2905,64 | 659,62 569,20
Quarta-Feira -619,56 | 2545,79 | 254,24| 490,32
Quinta-Feira | -1448,85| 4227,61| 102,92| 558,31
Sexta-Feira -1470,37| 1645,40| -179,49| 405,68
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Grafico 11: Agéncia 06. Dias da semana e médias.

Por fim, a agéncia 13 que anteriormente era considerada como a
dependéncia mais dentro do perfil esperado, se apresentou com caracteristicas distintas
das desejadas, quais sejam: as quintas-feiras, contrariamente ao esperado, apresenta

depositos, ao invés de saques e nas sextas-feiras os saques sdo, em média, fracos, com

caracteristicas de quartas-feiras, onde se tem movimento equilibrado.

Quadro 10: Agéncia 13. Valores minimos, maximos, médias e desvios padrées dos dias da semana.

Agéncia 13

Valor Valor Média Desvio

Minimo |Maximo Padrio
Segunda-Feira | -178,96| 195,71 66,66 55,77
Terca-Feira -135,07 | 214,11 23,82 51,55
Quarta-Feira | -248,10| 154,61 8,40 57,88
Quinta-Feira | -265,84 95,71 6,05 51,47
Sexta-Feira -247.34| 919,40 -0,10 88,11
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Grafico 12: Agéncia 13. Dias da semana e médias.

Conclui-se, apos o estudo acima, que somente as segundas-feiras e sextas-
feiras mantém um padrdo de comportamento do tipo depdsitos nas segundas-feiras e
saques nas sextas-feiras. Ainda assim, conforme se observou na agéncia 06, os
depositos das segundas-feiras nao necessariamente sdo os maiores da semana € 0s
saques verificados nas sextas-feiras da agéncia 13 ndo sdo tdo vultosos.

Tais fatos, mencionados no paragrafo anterior, levam a acreditar que esses
padroes de comportamento devem ser vistos com cautela, pois eles ndo seguem uma
regra fixa. Acredita-se que muita das distor¢des verificada nas analises se deve ao fato
dos feriados existentes, pois, nestes casos, o movimento dos dias que antecedem e
sucedem o feriado sdo totalmente atipicos. Feriados nas tergas-feiras e quintas-feiras
fazem com que os movimentos das quartas-feiras sejam totalmente divergentes daquele
caracteristico deste dia. Além disso, as segundas-feiras e sextas-feiras que ficam entre
os feriados também mudam de comportamento, pois grande parte da populagdo tem por
habito “enforcar” este dia, diminuindo, conseqiientemente, o movimento bancario.

O estudo da influéncia dos feriados no comportamento da série assim como
a geragdo de outliers decorrentes deste fato estdo abrangidos no capitulo 4 — Analise das

Séries em Estudo.
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2.3.4. Analise Diaria dos Movimentos das Agéncias 02, 06 e 13

Acredita-se que o comportamento tipico de uma agéncia ¢ pautado em fortes
pagamentos no inicio de cada més (5 primeiros dias uteis), crescendo suavemente para o
equilibrio nos demais dias. Baseado nesta expectativa gerou-se graficos por dias, ou
seja, o eixo das abscissas marca, a cada ponto, um determinado dia util (1°. dia util, 2°.
dia util etc) e o eixo das ordenadas os valores movimentados. Foi criado, também, um

losango para registrar o valor médio de cada dia util do més.
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Gréfico 13: Agéncia 02. Dias Uteis do més e médias.

Vé-se no grafico da agéncia 02 que, na média, efetivamente ha um forte
pagamento no inicio do més, a exce¢ao do primeiro dia util onde a média foi positiva.
A partir do 6°. dia atil o0 movimento tende a se estabilizar, sofrendo uma leve queda por
volta do 20°. dia util do més. A seguir tem-se quadro com os valores minimos,

maximos, médias e desvios padrdes de cada dia 1til do més.
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Quadro 11: Agéncia 02. Valores minimos, maximos, médias e desvios padroes de cada dia Util do més.

Agéncia 02
Valor Valor Média Desvio
Minimo |Maximo Padrio

Dia 01 | -292.47| 522.84 55.55| 209.87
Dia 02 | -479,67 71,83 | -225,39| 145.58
Dia03 | -477,70| 265.86| -160.85]| 155,97
Dia 04 | -486,21| 598.,65| -11837| 177,16
Dia 05 | -287.41| 366,92| -52.40| 131,01
Dia 06 | -200,39| 286,71 38.90| 116,25
Dia 07 | -221,63| 438,21 -0,64| 119,17
Dia 08 | -202,71| 966,67 4581 | 194,76
Dia 09 | -590,20| 293.83 -3,73| 132,76
Dia 10 | -558.56| 748.43 43,07 198,73
Dia 11 | -249.69| 956,67 124.95| 24143
Dia 12 | -22836| 384,68 4932| 119,69
Dia 13 | -343.86| 304,51 -8,52| 132,64
Dia 14 | -259.82| 326,36 11,34| 105,99
Dia 15 | -464.82| 312,03 3439 151,12
Dia 16 | -225,57| 1035,59 66,61 | 186,31
Dia 17 | -307,14| 385,71 -1,19] 128,17
Dia 18 | -399.27| 618,99| -31,54| 169.82
Dia 19 | -535,00| 325,63| -73.46| 195,77
Dia20 | -319.16| 279.94| -62.16| 139,33
Dia2]1 | -364.06| 173,02| -28,20| 144,53
Dia22 | -244,56| 140,00 -50.94| 129.01
Dia23 | -196,13] -75,72| -138.96 50,70

A proxima agéncia a ser tratada ¢ a 06 e ela se apresenta, na média,
recebedora durante praticamente todos os dias do més. Nem mesmo nos 5 primeiros
dias pode-se dizer que se comporta segundo os padrdes que acreditava-se ser inerente a
todas as dependéncias, ou seja, pagadora. Verifica-se que os desvios padroes dos dias
uteis desta agéncia sdo extremamente altos, caracterizando grandes oscilagdes. Outro
fato passivel de comentario ¢ a grande diferenca existente entre os valores minimos e
maximos dos dias. Ora, se a agéncia devia se comportar como pagadora nos primeiros
dias do més ndo justifica termos valores maximos tao altos. Vé-se, inclusive, que dos
cinco maiores valores maximos dos dias (1°. dia til, 3°. dia 0til, 5°. dia atil, 12°. dia util
e 17°. dia util), trés deles (1°. dia util, 3°. dia util e 5°. dia util) fazem parte do grupo de

dias que deveriam ser pagadores.
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Grafico 14: Agéncia 06. Dias Uteis do més e médias.

Quadro 12: Agéncia 06. Valores minimos, maximos, médias e desvios padrdes de cada dia Util do més.

Agéncia 06
Valor Valor Média Desvio
Minimo |[Maximo Padrio

Dia 01 -550.00] 1681.45| 268.53| 478.31
Dia 02 | -1448.85] 2126,00| 197,26| 713,73
Dia 03 | -1470,37| 2905,64| 153.83| 718,67
Dia 04 -759,85] 1776,16| 12539| 523,67
Dia 05 -593,35] 2952,06| 158,16| 609,21
Dia 06 -779,07] 1187,86| 355,38 | 395,67
Dia 07 -425,36| 1980,57| 499.16| 602,99
Dia 08 -347,611 217093 | 365.37| 543.18
Dia 09 -449,31| 1098.88| 214.84| 331,69
Dia 10 | -1090,00| 741,86 93,72| 40042
Dia 11 -369,01] 1645.40| 453,16| 483.48
Dia 12 -283,39] 3183.85| 563.89| 754,20
Dia 13 -595,41] 2080,20| 383,08 | 495,34
Dia 14 -905,65 | 2259,71| 26897| 610,13
Dia 15 -670,57| 1654.47| 302,12| 418,20
Dia 16 -757,50] 235593 | 475,59| 584,31
Dia 17 | -1419.82| 4227.,61| 376,26| 897,05
Dia 18 -359,571 2300,17| 289.98| 600,28
Dia 19 | -1370,65| 1322,76 14,05| 496,47
Dia 20 -570,12| 794,53 3,77| 333,53
Dia 21 -446,88 | 138499 | 21533 | 414,83
Dia 22 -844,92| 666,00 12,89 ] 394,92
Dia 23 -453,53 0,00] -188.36| 209,05

Por ultimo, sdo apresentados os dados estatisticos didrios e o grafico da

agéncia 13. Conforme comentado anteriormente, ¢ uma dependéncia equilibrada sendo
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que os desvios padrdes sdo baixos e as médias de todos os dias do més préximas de
zero. Este ultimo item também estd em desacordo com a expectativa, pois para que a
agéncia fosse fortemente pagadora, as médias dos primeiros dias tUteis deveriam ser

altas e negativas, o que ndo ocorre.
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Grafico 15: Agéncia 13. Dias Uteis do més e médias.

Quadro 13: Agéncia 13. Valores minimos, maximos, médias e desvios padroes de cada dia util do més

Agéncia 13

Valor Valor Média Desvio
Minimo |Méaximo Padrao

Dia 01 -105.43( 919.40 48.74| 154.52
Dia 02 | -152.39 84,06 -49.32 49,88
Dia03 | -159,67| 112.85| -22.39 49.88
Dia04 | -115,33| 119.19 -3,38 39,72
Dia 05 | -145,69| 136.61 5,23 53,30
Dia06 | -178,96| 137.47 34,03 53,02
Dia 07 -46.49| 173.53 31,59 35,67
Dia 08 -74.36 | 124.34 32,46 39,09
Dia 09 -85,75| 116,46 29,85 37,81
Dia 10 -3740| 101,88 29.26 37,76
Diall -3,79| 150,80 64,42 41,18
Dia 12 -22.41| 126,35 50,41 35,97
Dia 13 -14.44| 133,76 52,13 29,73
Dia 14 | -221,20| 116,00 25,98 67,13
Dia 15 | -265,84| 117,96 22,17 67,17
Dial6 | -248,10| 152,10 35,07 69,44
Dia 17 -33,11] 214,11 37,22 43,21
Dia 18 | -140,57| 154,61 11,25 63,95
Dia19 | -228,56| 195,71| -10,38 90,41
Dia20 | -125,06 95,93 10,94 51,84
Dia 21 -210,15 95,05 6,02 62,05
Dia22 | -247.34 5144 -19.13 79,97
Dia23 | -145,61 10,59 -37.81 73,99
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2.4. CONCLUSOES

Esta dissertacdo trata tdo-somente da previsdo de numerario, ou seja, a
resultante dos depositos e saques realizados pelo publico em dinheiro. Cheques e outros
documentos financeiros ndo fazem parte do escopo do trabalho.

E senso comum imaginar que a movimentagio de numerario em agéncias
bancarias segue o padrao de depositos no inicio da semana, caminhando-se para o
equilibrio no meio da semana e saques nos ultimos dois dias da semana. O primeiro dia
da semana ¢ onde se encontram os maiores depositos, o segundo ainda sofre influéncia
do inicio da semana e, portanto, ainda se caracteriza por movimento recebedor; a
quarta-feira ¢ vista como sendo equilibrada com resultante entre os saques e depositos
do publico proximo de zero. A partir da quinta-feira a curva representativa do
movimento passa a ser negativa e crescente, sendo os maiores saques verificados na
sexta-feira.

Das agéncias escolhidas para esta dissertagdo — 02, 06 ¢ 13 — , nenhuma
manteve o padrao tipico esperado, quais sejam: fortes depositos nas segundas-feiras,
tercas-feiras com depdsitos menores, quartas-feiras equilibradas, saques nas quintas-
feiras e fortes saques nas sextas-feiras.

Sob a 6tica do més os primeiros 5 dias uteis sdo considerados de movimento
pagador e os demais com tendéncias ao equilibrio. Cabe comentar que ndo ha
contradi¢do entre as afirmativas anteriores pois o fato de se ter movimentos pagadores
ndo invalida que, nas segundas-feiras, mesmo estando inserida nos primeiros 5 dias
uteis, haja, em alguns casos, movimento recebedor na agéncia.

Também sob o aspecto do més o comportamento das agéncias nao se
mostrou totalmente dentro dos padrdes definidos. A agéncia 02 ¢, na média, recebedora
no 1°. dia util do més, sendo pagadora no 2°., 3°., 4°. ¢ 5°. dias uteis. O resto do més ela
se comporta em equilibrio. A agéncia 06 apresenta-se como recebedora em praticamente
todo o més e a agéncia 13 com leve tendéncia pagadora no inicio e fim do més, tendo
caracteristica equilibrada nos demais dias.

Algumas das distor¢cdes observadas nas andlises se devem aos feriados
existentes. Feriados nas tercas-feiras e nas quintas-feiras sio comumente emendados
com os dias que antecedem/sucedem o feriado gerando, em conseqiiéncia, movimentos

atipicos nos dias posteriores aos feriados. Os anos de 1999 e 2000 tiveram, cada um,
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quatro feriados com esta caracteristica. Outro periodo importante que gera distor¢ado € o

carnaval que influencia praticamente toda a semana anterior e os trés dias seguintes ao

evento (quarta-feira de cinzas, quinta-feira e sexta-feira apos o carnaval). No capitulo 4

sera abordada a questdo relativa aos feriados e qual o tratamento adotado.

As 15 agéncias constantes do conjunto fornecido pelo Banco para estudo

foram avaliadas. Entretanto, baseado nas andlises promovidas alguns conceitos

amplamente aceitos ndo foram confirmados, tais como:

Contrariamente ao que se espera ndo se verificou a caracteristica
pagadora nos primeiros cinco dias tuteis de cada més, em todas as
agéncias. Algumas delas, inclusive, foram fortemente recebedoras neste
periodo, a exemplo da agéncia 06;

Nao se observou relagdo entre agéncias situadas em localidades com o
mesmo perfil, a exemplo de agéncias em municipios agricolas, turisticos
ou outro;

Agéncias similares, localizadas no mesmo municipio também nao
apresentaram correlagdo, como foi o caso de Copacabana-Rio de Janeiro
e Barra da Tijuca — Rio de Janeiro;

O fato das segundas-feiras serem dias basicamente recebedores e as
sextas-feiras pagadores também ndo correspondeu a realidade. Houve
varias situagdes em que esta logica ndo foi verificada;

A ocorréncia de outliers ndo seguiu nenhum padrdo. Nao foram
encontradas nenhuma situacdo em que todas as agéncias, no mesmo dia,
tivessem valores elevados. Cabe frisar que foram considerados outliers
os valores superiores a 2 desvios padroes. Entretanto, estes dados nio
podem ser considerados como erro pois foram conferidos e
correspondem, efetivamente, ao movimento verificado no dia da

ocorréncia.

2.5. HIPOTESES

Verificou-se, em todas as séries estudadas, um grande nimero de oscilagdes

no comportamento dos dados, ou seja, tem-se em um dia “d” valores positivos e, logo

em seguida, em “d + 17, valores negativos, ou vice-versa. Este fendmeno evidencia a
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existéncia e relevancia de componentes de alta freqiiéncia, dificultando o mapeamento
da série. Além da alta freqliéncia verificada também observou-se a existéncia de
significativa dispersdo dos dados bem como de valores extremamente elevados, tanto
de saques como de depdsitos, o que foi tratado como outliers.

Com base nas andlises iniciais ¢ de se supor que se tratam de séries nao
lineares onde a aplicacdo de modelos estatisticos convencionais ndo deve apresentar
bons resultados. O uso, portanto, de técnicas de inteligéncia computacional deve ser
investigado com vistas a obtencdo de melhores resultados. Entretanto, mesmo neste
caso, ha a possibilidade de ndo se conseguir um bom desempenho em razdo do
excessivo numero de turnpoints, de outliers e da grande dispersdo dos valores.

Apesar ndo poder se afirmar, inequivocamente, a superioridade das redes
neurais em comparagdo com os métodos estatisticos, os trabalhos de predicdo de
comportamento futuro utilizando-se dessa técnica vém obtendo melhores resultados que
os meétodos estatisticos (FERNANDES; NAVAUX; PORTUGAL, 1996, p. 253)
(BACHA; MEYER, 1992, p. 11-442). Esta ¢, portanto, a principal motivagdo para se

adotar as técnicas de inteligéncia computacional na série.
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3. FERRAMENTAS DE ANALISE DE SERIES TEMPORAIS

Neste capitulo comentam-se as técnicas de pré-processamento de
dados utilizadas na dissertacdo. No 2° item discorre-se sobre os
conceitos estatisticos para, em seguida, apresentar algumas técnicas
de transformacgdo de dados. Nos itens 4 e 5 abordam-se 0s temas
relativos ao tratamento de valores inexistentes e outliers. Por fim, a
secdo 6 encerra com a analise do capitulo.

3.1. INTRODUCAO

Um dos principais instrumentos extensamente utilizado na estatistica ¢ o
modelo. Os modelos sdo versdes simplificadas de algum problema ou situagdo da vida
real. Sao usados para ilustrar certos aspectos da situagdo, evitando grande niimero de
detalhes que talvez sejam irrelevantes para o problema (STEVENSON, 1986, p. 4).
Portanto, a constru¢do de um modelo privilegiara as informacgdes mais relevantes do
problema em detrimento daquelas que, num primeiro momento, se mostrem menos
relevantes.

Ferramentas de analise sdo figuras estatisticas que visam representar o mundo
real de forma simplificada, facilitando a andlise e a compreensdao do problema. Sob
esta Otica encontram-se 3 grandes areas onde se inserem as técnicas da estatistica
classica:

= Estatistica descritiva;

= Probabilidade; e

= [Inferéncia estatistica.

3.2. FERRAMENTAS DE ANALISE

Dependendo da quantidade de dados a serem analisados, pelo menos duas
formas de tratamento podem ser realizadas: medidas de tendéncia central e agrupamento
de dados. A primeira ¢ freqiientemente usada para pequenos volumes e o agrupamento
para grandes conjuntos. Estas técnicas ndo sdo excludentes, pode-se usa-las

conjuntamente em qualquer massa de dados.
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As medidas de tendéncia central como média, moda e mediana apresentam
como caracteristica o fato de servirem para tipificar um conjunto de dados, ou seja,
apresentarem o valor mais tipico do conjunto.

J& quando se trabalha com grandes massas de dados, deseja-se conhecer,
principalmente, o comportamento do conjunto. Para isto, utilizam-se as técnicas de

distribui¢des de freqiiéncia, intervalos etc.

3.2.1. Medidas de Tendéncia Central

Média Aritmética

A média, assim como a mediana ¢ a moda sdo consideradas medidas de
tendéncia central. Tais medidas tém como objetivo representar toda a massa de dados a
partir de um tnico numero.

A média aritmética ¢ a medida de tendéncia central mais utilizada e ¢
representada como:

Xz%i X; Eq. (2)

i=1

sendo n o nimero total de observagdes e X; o valor de cada observacgao.

A média possui particularidades que a torna util para diversos propositos
(STEVENSON, 1986, p. 20):

= sempre havera condi¢des de ser calculada;

= seu valor ¢ inico em um determinado grupo;

= seu valor ¢ modificado sempre que algum elemento novo for incluido;

* qualquer operagdo aritmética aplicada a cada valor do conjunto faz com
que a média sofra esta mesma operagao, ou seja, o valor da média ficara
multiplicado por uma constante X se cada valor individualmente for
multiplicado por esta mesma constante;

= asoma dos desvios dos nimeros a partir da média € sempre zero.

Como desvantagem esta o fato da média ser uma medida muito sensivel aos

limites extremos.
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Média Movel
Média mével (MM) € a média aritmética das ultimas k observagdes. Ao
introduzir um novo valor na média, retira-se o mais antigo de tal forma que k seja

sempre constante. Assim, vai-se caminhando através da cole¢ao de dados.

Matematicamente, pode-se representar a média mével como:

MM =— Y, Eq. (3)

onde Y, corresponde aos valores do conjunto, k a quantidade de observagdes que serdo

computadas e t o numero de periodos de tempo.

Esta técnica ¢ muito utilizada para regularizacdo de dados e predicao, sendo
que uma das dificuldades na sua utilizagdo ¢ a escolha do tamanho de k, também
conhecido como “janela” pois a sua estimacao ¢ feita de modo empirico.

Outra caracteristica das médias moveis relaciona-se com o fato de todas as
observagdes possuirem o mesmo peso. Mas, ¢ razoavel supor que as observagdes mais
recentes devem possuir um peso maior. Assim, freqiientemente usa-se um calculo
ponderado para as médias mdveis, com o objetivo de valorizar as ultimas observacdes,

em detrimento das mais antigas.

Mediana

A principal caracteristica da mediana ¢ dividir um conjunto ordenado em
dois grupos iguais; metade terd valores inferiores e metade valores superiores a
mediana. Em geral, a mediana ocupa a posi¢ao (n + 1) / 2 do conjunto ordenado, onde
n corresponde a quantidade de elementos do grupo.

Para conjuntos com quantidade par de elementos a mediana ¢ calculada
através da média dos dois valores do meio, ou seja, a mediana fica entre as duas
observagdes centrais da disposi¢do ordenada. A mediana ¢ a média aritmética dos

valores numéricos correspondentes aquelas duas observagdes centrais.

Moda

Moda ¢ o valor que ocorre com maior freqiiéncia num conjunto, ou seja, € o

valor que possui maior quantidade no conjunto. Pode ser obtida através de uma
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4

disposicdo ordenada e, diferentemente da média aritmética, ndo ¢ afetada pela

ocorréncia de quaisquer valores extremos (LEVINE et al, 2000, p. 123).

3.2.2. Medidas de Disperséo

Variancia
A variancia ¢ uma medida de dispersdo que serve para representar, com um
unico nimero, o quao proximos os valores observados em um conjunto de dados estdao
uns dos outros. Esta medida tem na média seu ponto de referéncia e o valor zero
informa que ndo ha dispersao no conjunto de observacao.
A variéncia s* ¢ definida como:
» _ 1S
s?==> (% -X%) Eq. (4)
n 5
onde n corresponde ao niimero de dados do conjunto, X = média aritmética e

x; = valor da observagao.

Desvio padrao

Considera-se o desvio padrao como a mais importante medida de dispersao,
tanto pelo seu extenso uso quanto por algumas de suas propriedades que estdo descritas
a seguir.

O desvio padrao ¢ definido como a raiz quadrada da variancia e é estimado

pela equagao:

S = \/%i (x, — X)? Eq. (5)

onde n corresponde ao niimero de dados do conjunto, X = média aritmética e x; = valor
da observacao.

A informagdo que o desvio padrio dd sobre a variabilidade deve ser
entendida como a variabilidade que ¢ apresentada relativamente a um ponto de
referéncia - a média, e ndo propriamente a variabilidade dos dados, uns relativamente

a0s outros.
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Se os dados se distribuem de forma normal, verifica-se que basicamente

68% dos dados estdo no intervalo [X —s,X + 5], 95% no intervalo [X —2s,X +2s] e 99%
no intervalo [X—3S,)‘(+3S]. Isto permite que se facam analises sobre o nimero de

observacdes que caem longe da média aritmética, em termos de desvio padrao.

3.2.3. Coeficiente de Correlacao

Um problema com o qual nos deparamos freqiientemente ¢ o de estudar a
correspondéncia existente entre duas varidveis, verificando se existe alguma relagdo
entre elas e em que grau estd presente. Um método simples e objetivo para tratar este
problema ¢ através do uso do coeficiente de correlagdo. Esta técnica aplica-se a dados
bivariados (xj,y;) e verifica a existéncia de associacdes lineares entre as amostras
(BUSSAB; MORETTIN, 2001, p. 63).

Uma caracteristica importante deste método recai no fato de que o célculo
do coeficiente de correlacdo independe da unidade das medidas, ou seja, pode-se
analisar a existéncia de relagdo entre medidas distintas, tais como peso (kg) e altura (m)
de uma amostra populacional.

O coeficiente de correlagao (linear) ¢ representado por r e ¢ calculado a
partir da expressao:

I & % —X Y. -V
r =H;<'a—x)(%) Eq. (6)

y
onde n = numero de elementos da amostra;

X;, ¥; = elementos no ponto i;
X,y = média aritmética dos elementos x e y, respectivamente; e
o,,0,= desvio padrdo dos elementos x e y, respectivamente.

O coeficiente de correlagdo varia entre -1 e +1. O valor zero indica auséncia
de correlacdo entre as variaveis. Quanto maior for o modulo de r, maior sera, o grau de
associacdo linear existente entre as duas variaveis.

Quando r > 0, significa que a relacdo entre os elementos x e y ¢ do mesmo
sentido, isto €, valores grandes de x correspondem, de um modo geral, a valores grandes
de y e vice-versa. Quando r < 0, a relagdo entre as variaveis X e y € inversa, significando

que valores grandes de x, correspondem a valores pequenos de y e vice-versa.



64

Alta correlacdo, ndo implica, necessariamente, em causalidade (SINCICH,
1996). Se o coeficiente r for proximo de 1 ou de —1 € incorreto concluir que a troca de
um elemento x correspondera a troca em y. Pode-se, neste caso, concluir tdo-somente a

existéncia de tendéncia entre os elementos x e y.

3.3. TRANSFORMACAO DE DADOS

Transformacdo de dados ¢ um conjunto de técnicas para alterar ou
consolidar os dados visando facilitar sua manipulagdo ou, até mesmo, reduzir o esfor¢o
computacional inerente ao processo.

Duas s3o as razdes responsaveis pela transformacgdo dos dados: a primeira
quando ¢ verificada a necessidade de se corrigir a existéncia de excegdes ocorridas
durante as suposicdes estatisticas e a segunda para melhorar o relacionamento entre as
variaveis (HAIR; ANDERSON et al, 1998, p. 76-78).

As transformagdes podem ser realizadas em virtude de exigéncias teoricas,
baseadas na natureza dos dados, ou em fun¢do das suas caracteristicas. Na primeira
tém-se as redes neurais como exemplo tipico, aonde por questdes de implementagao os
dados, geralmente, sdo normalizados durante a fase de pré-processamento. Ja a segunda
ocorre em decorréncia da andlise/exame do conjunto. Esta andlise pode ser visual ou
através do uso de técnicas que demonstrem a necessidade de se mudar alguns atributos
dos dados, como, por exemplo, corrigir a sua distribuigdo normal.

Assim, segundo Han (HAN; KAMBER, 2001, p. 114-116), tém-se 5 formas
de transformacao:

= Smoothing (amortecimento): aonde se remove o ruido dos dados

(variagdes de mais alta freqiiéncia), através do uso de regressdo e média
movel;

= Agrega¢do: Através da agregacdo pode-se reduzir a base agrupando-se os

dados. Por exemplo: ao invés de se trabalhar com valores de vendas
diarias pode-se usar os valores mensais, reduzindo a quantidade de
informagdes a serem processadas;

= Generalizacdo: a generalizagdo compreende o aumento do nivel

hierarquico dos dados, ou seja, transformam-se informagdes primitivas
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em conceito superior. Por exemplo, ao invés de se tratar o atributo idade,
generaliza-se para o conceito de jovem, senhor e idoso.

= Construcao de atributos ou caracteristicas: aonde novos atributos sao

adicionados a base de dados para auxiliar o entendimento da estrutura
multidimensional dos dados. Por exemplo: em uma base de dados
existem informacgdes sobre a largura, o comprimento e a altura de pecas
fabricadas. Pode tornar-se mais simples e conveniente usar o volume do
s6lido, ao invés de se trabalhar com as trés medidas iniciais;

» Normalizagdo: ¢ uma das técnicas mais aplicadas em redes neurais e

consiste na mudanga de escala dos nimeros para intervalos menores.

A transformacdo mais indicada para cada problema ¢ aquela que apresenta a
maior probabilidade de tornar a distribuicdo dos dados normal. Se a transformacdo
utilizada ndo for a adequada, a normalidade pode vir a piorar, em vez de melhorar
(CAMPOS, 2000/2001, cap. 13).

De todos os tipos de transformagdes apresentadas, a normalizacdo dos dados
¢ a técnica mais utilizada pois, em geral, os dados sdo muito sensiveis a diferenca de
escala ou de magnitude (HAIR; ANDERSON et al, 1998, p. 77). As normalizagdes
geralmente sao realizadas de tal forma que os valores fiquem situados na faixa entre 0 e
1 ou—1e 1. Entretanto, pode-se normalizar os dados para qualquer intervalo definido.
Hé normalizagdes lineares e ndo lineares.

Na categoria das normalizagdes lineares, encontramos a normalizacdo min-

max, aonde ¢ aplicado sobre os dados a seguinte formula:

,  V—min . .
V= —.(max —min )+ min Eq. (7)
max— min
onde: vV’ = novo valor da variavel
min = menor valor existente na base;

max = maior valor existente na base;
min’ = menor valor do novo intervalo de transformagao;
max’ = maior valor do novo intervalo de transformacao.
Entre os métodos de normalizagdo ndo-linear, o mais usado € o Z-score que

se baseia na média e desvio-padrao dos dados e ¢ calculado através da formula:
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V= —— Eq. (8)

onde V ¢a média do conjunto e o, corresponde ao desvio-padrao.

Um valor positivo para o Z-score indica que o resultado correspondente esta
acima da média. Ja o negativo representa um resultado abaixo da média e o zero igual a
média.

O uso de normaliza¢dao dos dados facilita a comparacdo entre as varidveis,
pois todas estardo na mesma escala. Dessa forma, os efeitos da escala sdo eliminados

da base de dados.

3.4. VALORES INEXISTENTES (“MISSING VALUES”)

A inexisténcia ou falta de valores na base de dados estd presente em grande
parte das pesquisas e, principalmente no estudo de séries temporais, pode ser um
problema critico. Este fendmeno pode induzir a erros, comprometendo todo o esforco
gasto, e muitas sdo as razdes para a sua ocorréncia, tais como: recusa em se prestar a
informagdo, incapacidade do entrevistado, indisponibilidade do meio pesquisado, ndo
retorno de questionarios, impossibilidade de contato com a fonte, perda de registros,
dentre outros. A auséncia de informacgdes ¢ tratada, na literatura especializada, como
erro e encontra-se no mesmo grupo dos erros de medidas e de processamento
(SARNDAL; SWENSSON; WRETMAN, 1992. p. 551-556).

A inexisténcia de dados pode ocorrer por muitas razdes € em varias
situagdes sendo que os procedimentos a serem adotados podem ser classificados em
uma de quatro categorias, baseados na aleatoriedade dos valores ausentes e no método
usado para estimar os dados inexistentes (HAIR; ANDERSON et al, 1998, p. 51-53).

» O primeiro e mais simples procedimento a ser adotado nos casos de
auséncia de informacao e também o mais utilizado ¢ aquele que elimina
os registros em que algum campo esteja ausente, ou seja, sO se trabalha
com registros completos. Deve-se observar se o conjunto final ndo tera o
seu tamanho tao reduzido que prejudique as analises futuras;

= O segundo método consiste em se eliminar de todos os registros a

variavel que possua alto indice de inexisténcia na base de dados. Este
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método, apesar de simples, deve ser adotado com cautela, cuidando-se
para que a base nao fique comprometida em fun¢do da inexisténcia de
algumas variaveis;

= A terceira categoria abrange os métodos de estimacdo dos dados

inexistentes baseado em valores validos de outras variaveis.
Estimac¢ao dos dados € o processo de empregar conhecidas relacdes entre
varidveis para identificar quantidades vélidas a fim de se inferir os
valores a serem inseridos na base de dados. Uma abordagem completa
desses métodos, tais como: regressdo, estimagdo multipla, substituicao
etc, pode ser encontrada em (HAIR; ANDERSON et al, 1998);

* Por fim, a quarta e tltima categoria trata dos métodos utilizados para se
incorporar dados no conjunto de registros. Esta técnica difere da anterior
basicamente pelo fato de que a primeira trabalha com estimativas de
valores e esta € basicamente estatistica, ou seja, utiliza-se probabilidades,
calculos de correlagdes, médias e desvios padrdes para gerar o valor

faltante.

3.5. VALORES ESPURIOS (“OUTLIERS”)

Em um conjunto de dados pode-se encontrar determinadas observagdes que
fogem ao comportamento geral da base como um todo. Em alguns casos apresentam
valores grosseiramente diferentes ou inconsistentes com o restante do conjunto. Este
grupo de dados ¢ definido como outliers e a sua existéncia pode acarretar analises
divergentes bem como inviabilizar todo o esfor¢o de pesquisa.

Outliers podem ser considerados como ruidos ou excegdes. Entretanto, em
algumas aplicagoes o outlier é justamente o que se busca no estudo (HAN; KAMBER,
2001, p. 25). Como exemplo citamos a deteccao de fraudes em cartdo de crédito, onde, a
busca ¢ justamente por dados que fogem ao padrao geral de uso do cartdo. O que em
outros casos ¢ considerado ruido passivel de ser descartado, nesta situagcdo ¢ o foco do
estudo.

Segundo Hair (HAIR; ANDERSON et al, 1998, p. 64-67) existem 4 classes
em que se podem classificar os outliers. Na primeira encontram-se os dados que

decorrem de erros referentes aos procedimentos, ou seja, dados impostados por engano
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ou mesmo regras ndo definidas corretamente nos algoritmos. Para este caso, os autores
sugerem a eliminacao dos registros.

Na segunda classe tem-se o resultado decorrente de um evento
extraordinario, uma excecdo que ndo necessariamente representa um erro. Nesta
hipdtese deve-se avaliar a conveniéncia de se permanecer ou ndo com os dados na base.

Na terceira classe inclui-se as observagdes para as quais ndo se tem uma
explica¢do plausivel. Deve-se separar estes dados a fim de se promover uma andlise
distinta desta informacao, pois pode representar um segmento valido.

Por fim, na quarta e ultima classe encontram-se os valores que sdo
combinacgdes de outras variaveis. Nestas situagdes deve-se reter os dados que sao
combinagdes junto aos demais, a menos que evidéncias apontem para sua exclusao.

Os problemas comentados anteriormente ndo sdo triviais e, para isto,
diversas abordagens do assunto ja foram realizadas, tentando-se encontrar um método
capaz de responder a questao.

Em uma primeira analise, a melhor forma de detec¢do ainda ¢ a visual.
Busca-se, através de graficos, verificar quais pontos estdo divergindo dos demais.
Passada esta etapa, analisa-se, caso a caso, os pontos escolhidos como sendo candidatos
a exclusdo.

Além da analise grafica, diversos outros métodos sdo utilizados para a
deteccgdo de outliers. Dentre estes os mais utilizados sdo a analise estatistica dos dados
e a categorizagdo. No primeiro busca-se encontrar os pontos cujos valores estejam fora
de um intervalo previamente determinado; ja a segunda técnica procura separar em

grupos os valores com caracteristicas semelhantes.

3.6. ANALISE DO CAPITULO

As técnicas abordadas neste capitulo foram responséveis por grande parte do
esforco dedicado a este trabalho de pesquisa. O tratamento dos dados, ai
compreendendo as normalizacdes, tratamento dos valores inexistentes e verificagao dos
outliers consumiram cerca de 20% do tempo. O restante foi distribuido entre a
construcao dos modelos (65%), avaliacdo dos resultados (10%) e comparagdes entre os

métodos classicos e ndo classicos (5%). A seguir tem-se grafico ilustrativo.
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Figura 1: Figura representativa das fases do projeto: fase 1 => tratamento dos dados; fase 2 => Modelagem e treinamento da
rede; fase3 => Avaliacédo do resultado e fase 4 => Comparagéo com modelos estatisticos.

A complexidade da série sob estudo tornou nao trivial a construcao e ajustes
dos parametros do modelo neural. Ao contrario, apds varias tentativas em se obter um
bom desempenho nos treinamentos voltava-se para a fase de pré-processamento com o
intuito de avaliar e utilizar novos métodos para tratamento dos dados visando facilitar o
treinamento das redes.

Apesar da importancia do tema, poucos autores ligados a construcao de
redes neurais artificiais dedicam espago em seus livros para discorrer sobre técnicas de
pré e pos-processamento, tendo que se recorrer a literatura de outras areas, notadamente
em estatistica (LITTLE; RUBIN, 1987) (HAIR; ANDERSON et al, 1998) e data mining
(HAN; KAMBER, 2001).

Segundo Bishop (BISHOP, 1996, p. 295): “Outro caminho através do qual a

performance da rede pode ser melhorada, algumas vezes dramaticamente, é

incorporando conhecimento prévio (prior knowledge) aos dados. Tal conhecimento se

refere a relevantes informacdes que podem ser utilizadas no desenvolvimento da solucéo,
melhorando o treinamento dos dados.”
Vé-se com isto que apesar de trabalhosa a modelagem dos dados pode ser
responsdvel por um melhor ou pior desempenho da rede. No capitulo seguinte
apresenta-se a analise das séries em estudo através das técnicas de pré-processamento

nos dados.
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4. ANALISE DAS SERIES EM ESTUDO

Neste capitulo apresenta-se, no primeiro item, o tratamento que foi
adotado para os registros inexistentes na base de dados, em seguida
discorre-se sobre o trabalho realizado nos registros espurios para, na
ultima secdo, abordar as técnicas de normalizacdo de dados que
foram empregadas.

4.1. TRATAMENTO DOS DADOS

Na analise do problema, descrita no capitulo 2, a hipétese onde todas as
agéncias sdo recebedoras nas segundas e tercas-feiras; equilibradas nas quartas-feiras e
pagadoras nas quintas e sextas-feiras ndo se sustenta com a realidade. Mais ainda: este
modelo ndo ¢ valido nem mesmo para uma Unica agéncia.

Em razdo do exposto, procurou-se detectar a existéncia de algum padrdo no
movimento de saques e depodsitos nas agéncias, ou seja, se os dias em que o movimento
da agéncia € positivo ou negativo tém relagdo com algum outro intervalo em periodo
posterior. Objetiva-se com isto descobrir a existéncia de ciclos bem definidos de
movimentos a fim de se adotar este pardmetro como a janela ideal para entrada de dados
na rede.

Para realizar este estudo substituiram-se os vetores originais por outros
onde, por convengdo, os dias em que a variagdo do movimento foi igual ou maior que
zero (depositos) foram considerados como 1 e os dias em que a variagdo do movimento
foi negativa (saques) foram considerados como 0. Posteriormente, se dividiu o vetor em
periodos de tempo anual para cada agéncia. Assim, cada agéncia — 02, 06 e 13 — ficou
com 4 vetores correspondentes aos anos de 1998, 1999, 2000 e 2001. Cabe ressaltar
que o vetor de 2001 possui apenas 3 meses de registros.

Em seguida duplicou-se cada um dos vetores, fixando o primeiro e
deslocando o segundo de 1 a 200 posi¢des (no caso do ano de 2001 o deslocamento foi
de 1 a 60 posigdes). A cada deslocamento promovido, calculou-se o percentual de
valores coincidentes entre o primeiro e o segundo vetor, ou seja, a quantidade de 0’s e

1’s que coincidiriam. Abaixo tem-se um exemplo para ilustrar a analise realizada.
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Quadro 14: Andlise de ciclicidade da série. Vé-se que no deslocamento de 1 posicao ha coincidéncia em 5 registros que estdo
sombreados.

11]1]12|0|0(0(21])0]J1|0|1f(1|(0]J0O]|21|1|1(0|1]O0
1]1)j12j0|0f(0O|1]0]J21|0|1|(1|0]jJ0O]|2|1|[1(0|1]|O0

Verificou-se, durante o trabalho, que o deslocamento de 5 posi¢des foi o que
mais se destacou globalmente, coincidindo, os valores positivos e negativos, em
aproximadamente 70% das ocorréncias, apesar de haver tido anos em que
deslocamentos de 20, 23 ou mesmo 45 posi¢des tenham alcangado percentuais maiores
de coincidéncia entre os vetores.

Estes resultados (70% de coincidéncia para deslocamento de 5 posicdes)
situaram-se em patamares relativamente baixos para a expectativa e atribuiu-se tal
performance ao fato da auséncia de valores na base de dados em razao de feriados, pois
esta situagdo pode acarretar distor¢des na andlise assim como prejudicar os resultados
em func¢do do potencial escondido nas informacgdes inexistentes (HAIR; ANDERSON et
al, 1998, p. 47).

Avaliando os resultados verificou-se que a comparacao entre semanas onde
exista um feriado no intervalo sofrera um deslocamento do vetor de dados fazendo com
a comparacao se dé entre dias diferentes de semana, ou seja, se o deslocamento for de
cinco posicdes, correspondentes a uma semana, a partir do momento da existéncia de
um feriado os dias da semana nao serdo mais coincidentes, pelo menos até se alcangar
algum multiplo de 5 feriados. Assim, optou-se por incluir registros nos dias faltantes de
tal forma que os dias da semana ficassem sempre completos. Acreditava-se que com
esta atitude os indices de acerto sofreriam significativa melhora.

No caso especifico desta dissertagdo em que apenas uma unica variavel € o
objeto de estudo as técnicas de relacionamento com outras componentes (correlagdo,
regressdo etc) ndo podem ser aplicadas para o célculo da varidvel faltante. A
interpolagdo de dados também nao ¢ ideal para este caso, pois o dado interpolado se
situard proximo dos antecessores e sucessores. Assim, feriados na segunda-feira onde na
maioria das vezes ¢ de recebimento sofreria a influéncia da sexta-feira e poderia ser
caracterizado como dia de pagamento.

Optou-se, entdo, por realizar 3 andlises distintas, onde a primeira seria com
a insercao de registros 0 para os dias faltantes, caracterizando todas as auséncias como

sendo de movimento pagador. Na segunda andlise inseriu-se registros 1 para os dias
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faltantes caracterizando-os como de movimento recebedor e, por ultimo, incluiu-se o
valor 99 nos dias inexistentes e quando da comparagdao dos vetores ndo se computou
estes dias para efeito de célculos.

A seguir tém-se os resultados referentes ao caso 1, onde se completou com 0
os registros faltantes, para as trés agéncias.

Os quadros abaixo apresentam na linha “Minimo” os menores percentuais
de coincidéncia de registros e na linha “Janela minima” o tamanho do deslocamento que
gerou este percentual. Nas linhas subseqiientes (“Maximo” , “Janela maxima” e “Reg.
Certos”) sdo apresentados os valores correspondentes aos acertos, tamanho da janela e
quantidade de registros que coincidiram. Cabe destacar que na coluna da direita destas
mesmas linhas foi colocado, para comparagdo, os resultados utilizando-se a janela de 5
posi¢des pois, como foi comentado, foi este tamanho de janela que, no geral, apresentou
os melhores resultados.

Quadro 15: Agéncia 02 — Comparagao dos dias com base completada com valor positivo.

Agéncia 02 (série completada com valor positivo nos registros faltantes)
Ano
1998 (259 reg) 1999 (261 reg) 2000 (260 reg) 2001 (65 reg)
Minimo 39.,77% 40.23% 41.54% 60,61%
Janela minima 32 97 54 19
Méximo 69,88% | 63,71% | 72.41% | 64,75% | 70,77% | 64,62% | 78,79% 72,72
Janela maxima 20 5 20 5 65 5 1 5
Reg. certos 181 165 189 169 184 168 52 48

Quadro 16: Agéncia 06 — Comparagéo dos dias com base completada com valor positivo. Nao ha informacéao nas areas
sombreadas em funcéo de a janela de 5 posicdes haver tido o melhor desempenho.

Agéncia 06 (série completada com valor positivo nos registros faltantes)

Ano
1998 (259 reg) 1999 (261 reg) 2000 (260 reg) 2001 (65 reg)
Minimo 45,95% 44,83% 47,69% 56,92%
Janela minima 122 72 8 2
Maximo 72,29% 77,01% 73,08% 96,92%
Janela maxima 5 5 5 5
Reg. Certos 195 201 190 63
Quadro 17: Agéncia 13 — Comparacéo dos dias com base completada com valor positivo.
Agéncia 13 (série completada com valor positivo nos registros faltantes)
Ano
1998 (259 reg) 1999 (261 reg) 2000 (260 reg) 2001 (65 reg)
Minimo 59,85% 54,02% 46,15% 47,69%
Janela minima 36 76 33 14
Méximo 76,06% | 66,80% | 74,71% [ 65.52% | 64.62% | 61,54% | 69.23% | 56,93
Janela maxima 22 5 1 5 25 5 20 5
Reg. certos 197 2 195 171 168 2 45 37
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A seguir tem-se o resultado referente a 2° andlise, onde os registros

faltantes foram completados com 1.

Quadro 18: Agéncia 02 — Comparagé&o dos dias com base completada com valor negativo.

Agéncia 02 (série completada com valor negativo nos registros faltantes)

Ano
1998 (259 reg) 1999 (261 reg) 2000 (260 reg) 2001 (65 reg)
Minimo 42.,08% 41,00% 43,08% 53,85%
Janela minima 32 79 77 13
Maximo 68,34% | 62,16% | 73,95% | 66,28% | 71,54% | 66,15% | 72.31% 66,15
Janela maxima 20 5 20 5 65 5 1 5
Reg. certos 177 161 193 173 186 172 47 43
Quadro 19: Agéncia 06 — Comparagéo dos dias com base completada com valor negativo.
Agéncia 06 (série completada com valor negativo nos registros faltantes)
Ano
1998 (259 reg) 1999 (261 reg) 2000 (260 reg) 2001 (65 reg)
Minimo 41.31% 44,06% 41,54% 50,77%
Janela minima 122 17 8 7
Méximo 71,43% 72.41% 70,77% 90,77% 87,69
Janela maxima 5 5 5 25 5
Reg. certos 185 189 184 59 57
Quadro 20: Agéncia 13 — Comparagé&o dos dias com base completada com valor negativo.
Agéncia 13 (série completada com valor negativo nos registros faltantes)
Ano
1998 (259 reg) 1999 (261 reg) 2000 (260 reg) 2001 (65 reg)
Minimo 52,90% 49.43% 43,08% 44.,62%
Janela minima 36 116 12 11
Maximo 73,75% | 63,71% | 71,65% | 58.62% | 63,85% | 58.46% | 63,08% 56,92
Janela maxima 22 5 66 5 130 5 4 5
Reg. certos 191 165 187 153 166 152 41 37

Por fim, abaixo estdo os quadros em que foi adotado o conceito de se

completar a série com registros representativos dos valores faltantes mas, quando da

compara¢do, ndo se computou os dias em que ndo havia movimento. A inser¢do dos

valores serviu, tdo-somente, para que todas as semanas ficassem com 5 dias uteis e

assim facilitasse a comparagao entre semanas.

Quadro 21: Agéncia 02 — Comparag&o dos dias com a base completa.

Agéncia 02 (série completada mas os registros ndo foram computados)

Ano
1998 (259 reg) 1999 (261 reg) 2000 (260 reg) 2001 (65 reg)
Minimo 36,68% 36,40% 39,62% 52,31%
Janela minima 32 97 99 19
Maximo 64,86% | 58,69% | 68.97% | 61,30% | 67.31% [ 61.,54% | 70,77% | 64,62
Janela maxima 20 5 20 5 65 5 1 5
Reg. certos 168 152 180 160 175 160 46 42




Quadro 22: Agéncia 06 — Comparag&o dos dias com a base completa.
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Agéncia 06 (série completada mas os registros ndo foram computados)
Ano
1998 (259 reg) 1999 (261 reg) 2000 (260 reg) 2001 (65 reg)
Minimo 39,38% 40,23% 40,77% 49,23%
Janela minima 122 72 8 7
Maximo 69,11% 70,50% 68,08% 89.23% | 87,69
Janela maxima 5 5 5 25 5
Reg. certos 179 184 177 58 57
Quadro 23: Agéncia 13 — Comparagéo dos dias com a base completa.
Agéncia 13 (série completada mas os registros ndo foram computados)
Ano
1998 (259 reg) 1999 (261 reg) 2000 (260 reg) 2001 (65 reg)
Minimo 52,12% 47.89% 40,77% 41,54%
Janela minima 36 76 53 14
Méximo 70,66% | 61,00% | 68,97% | 57,85% | 60,00% | 56.15% | 61,54% | 52,31
Janela maxima 22 5 108 5 25 5 20 5
Reg. certos 183 158 180 151 156 146 40 34

Apesar da janela de 5 dias ndo ter sido a melhor em todos os experimentos,
os valores obtidos nesta situacao foram, no geral, sempre proximos do melhor resultado.
Além disso, ndo se descobriu nenhum padrao para as janelas diferentes de 5. Assim,
optou-se por realizar a andlise dos resultados comparando-se sempre com a janela de 5
dias uteis.

Outro fato que chamou a aten¢do foi a agéncia 06 ter sido a mais
homogénea de todas, tendo os seus melhores resultados sido obtidos com uma janela de
5 dias uteis. Esta agéncia ¢ a que possui o maior desvio padrdo entre todas elas e foi
caracterizada como tendo freqiiéncia de oscilagdo alta (vide andlise preliminar),
entretanto o comportamento dela ¢ bem definido e, por isto, além de ter tido os
melhores resultados com uma janela de 5 dias tteis teve também, na média, os melhores
percentuais de acertos.

A agéncia 13 que era considerada como a de melhor comportamento
apresentou, na média, os piores resultados. Ou seja, as previsdes baseadas somente na
verificagdo de o movimento ser positivo ou negativo desta agéncia foram piores que as
demais agéncias.

Algumas conclusdes podem ser tiradas deste experimento: a melhor janela
para se trabalhar seria aquela cujos valores correspondem a 5 dias tteis. Isto demonstra
uma certa logica pois esta janela corresponde a uma semana e ¢ razoavel supor que haja

um certo comportamento ciclico neste intervalo. Entretanto, também seria razoavel
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imaginar que periodos mensais, semestrais etc, também apresentassem o mesmo tipo de
comportamento. Isto ndo foi verificado. Teve-se bons resultados para periodos de 20,
22 e até mesmo 25 dias e isto corresponde a aproximadamente 1 més (dias uteis). Mas,
no geral, poucos foram os anos e agéncias que tiveram estes ultimos periodos como 0s
melhores. Isto, talvez, seja decorréncia do fato de cada més possuir uma quantidade de
dias uteis distinta e ¢ extremamente trabalhoso e complexo preparar o complemento
desses meses de tal forma que todos eles tenham a mesma quantidade de dias.

O fato de se completar as semanas melhorou os resultados obtidos mas de
um percentual muito pequeno. Nao foi observado nenhum grande avanco usando-se
desta técnica e, por este motivo, resolveu-se adotar, sem completar os registros faltantes,

a janela de 5 posi¢des como a ideal.

4.2. TRATAMENTO DOS OUTLIERS

Verificou-se, nas analises realizadas, a presenca de valores extremamente
altos/baixos que poderia vir a dificultar o aprendizado da rede. Dessa forma, estudos
foram feitos visando minimizar ou, até mesmo, eliminar os efeitos oriundos destes
dados. E importante lembrar que estes registros ndo sdo ruidos existentes na série e sim
uma caracteristica da base de dados. Todos estes pontos foram analisados
individualmente.

Primeiramente pesquisou-se a quantidade de pontos existentes que
extrapolavam parametros pré-definidos de 1 e 2 desvios padroes. Com isto objetivou-se
encontrar o ponto de corte ideal para considerar registros como sendo outliers. O
resultado encontra-se no quadro abaixo, onde se tem a quantidade de registros que
ficaram abaixo de 1 e 2 desvios padroes (colunas DP e DP*2, respectivamente), bem
como a quantidade de dados acima destes limites, representados nas colunas “outliers”.

Quadro 24: Outliers encontrados nas séries de dados das agéncias 02, 06 e 13.

DP Outliers % DP *2 QOutliers %
Ag. 02 612 199 75.46 769 42 94.82
Ag. 06 647 164 79,78 769 42 94,82
Ag. 13 662 149 81,63 771 40 95,07

Vé-se que o parametro estipulado de um desvio padrao e dois desvios
padrdes mantiveram uniformidade de valores, ou seja, as quantidades de pontos nesta

situagdo sdo praticamente iguais para as trés agéncias. Além disto, o percentual de
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valores validos, ou seja, aqueles dentro do limite estipulado de 2 desvios padrdes ¢ bem
razoavel, com 94,82% para as agéncias 02 e 06 e 95,07% para a agéncia 13.

Esta dissertacdo trabalhara, em fungdo da anélise realizada, com o parametro
de dois desvios padrdes. Em alguns experimentos os valores fora do intervalo de 2DP
serdo trazidos para este patamar e, em outros casos, o experimento sera realizado com a
série completa, sem nenhuma modificagdo. Em todos os casos sera informado
anteriormente qual o critério adotado.

O estudo dos outliers é uma importante etapa na analise dos dados, pois a
existéncia de valores divergentes do conjunto pode comprometer ou desvirtuar a analise
que esta sendo realizada. Assim, apos a definicao dos valores considerados como fora
do padrao da série (superiores a dois desvios padrdes), efetuou-se um levantamento
destes dados, ou seja, tentou-se classificar estes registros em fung¢do das suas
caracteristicas.

Apo6s a checagem dos dados e verificado que ndo houve erro de transcrigao
ou de captura dos registros, optou-se por analisar o contexto em que estes valores estao
inseridos, ou seja, baseado na data da ocorréncia procurou-se descobrir algum
acontecimento que pudesse interferir de forma tao significativa na normalidade da série.
Como os eventos mais evidentes onde ha ocorréncia de forte movimento bancario sao
os feriados, estudou-se a relagdo entre os feriados nacionais e as ocorréncias verificadas.

Quadro 25: Quadro resumo dos feriados nacionais no periodo sob estudo.

Data 1998 1999 2000 2001
Confra.t ernizagao 01.01 quinta-feira sexta-feira sabado segunda-feira
Universal

segunda-feira | segunda-feira segunda-feira segunda-feira

(23/02) (15/02) (06/03) (26/02)

Carnaval ; ; ; ;

terca-feira terca-feira terca-feira terca-feira
(24/02) (16/02) (07/03) (27/02)

quinta-feira

quinta-feira

sexta-feira

Semana Santa (09/04) (01/04) (21/04) sexta-feira

sexta-feira sexta-feira junto com (13/04)

(10/04) (02/04) Tiradentes

Tiradentes 21.04 terca-feira quarta-feira sexta-feira sabado
Trabalho 01.05 sexta-feira sabado segunda-feira terca-feira
L quinta-feira quinta-feira quinta-feira quinta-feira

Corpus Christi (11/06) (03/06) (22/06) (14/06)
Independéncia 07.09 segunda-feira terca-feira quinta-feira sexta-feira
N.S.Aparecida 12.10 segunda-feira terca-feira quinta-feira sexta-feira
Finados 02.11 segunda-feira terca-feira quinta-feira sexta-feira
Proclamacao 15.11 domingo segunda-feira quarta-feira quinta-feira
Natal 25.12 sexta-feira sabado segunda-feira terca-feira
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No item 1 do Anexo tém-se, em ordem cronologica, os registros espurios
das trés dependéncias, com a ultima coluna descrevendo o fato que pode ter sido
responsavel pela inconsisténcia. Nos casos em que ndo se detectou nenhuma ocorréncia
passivel de ser responsavel pela origem do dado espurio foi posta a expressdo “Sem
justificativa”.

Os estudos visaram descobrir um padrdo de comportamento para os outliers
(valores superiores a dois desvios padrdes). As trés agéncias juntas somam 124 registros
considerados outliers sendo que 74 (59,68%) desses registros ndo tiveram justificativa
aparente, tais como data proxima a feriado, boatos econdmicos etc. Os demais sdo
referentes ou a véspera de feriados ou inicio da semana mas, mesmo assim, o que vale
para uma agéncia ndo necessariamente vale para as outras. Verificou-se, também, que
46 registros (37%) estdo nos meses de janeiro e fevereiro.

Nenhuma data cujo valor tenha sido considerado espurio apresentou o
mesmo comportamento nas 3 agéncias simultaneamente, ou seja, 0 maximo encontrado
foram duas agéncias com outliers no mesmo dia. Além disso, nos 3 anos ¢ 3 meses de
registros ndo se verificou nenhum feriado que tivesse gerado outlier para duas agéncias
em toda a série, ou seja, que o mesmo feriado e as mesmas agéncias repetissem essa
caracteristica em todos os anos sob estudo. Abaixo apresenta-se os grupos de agéncias
cujas datas dos outliers sdo coincidentes.

Quadro 26: Relacéo de feriados geradores de outliers para duas agéncias simultaneamente.

Agéncias Data Feriado
25.02.1998 | quarta-feira de cinzas
17.02.1999 | quarta-feira de cinzas
02.03.2000 | antevéspera de carnaval
03.03.2000 | véspera de carnaval
14.04.1998 | apds semana Santa
Agéncias 02 ¢ 13 03.01.2000 | primeiro dia util do ano
02.01.2001 | primeiro dia util do ano
Agéncia 06 e 13 20.04.2000 | véspera de semana Santa

Agéncias 02 e 06

A distribuicdo dos outliers da agéncia 02 esta equilibrada, com uma leve
tendéncia para os meses de janeiro e fevereiro. Margo também teve um dos maiores
numeros de outliers mas estes pontos decorrem do fato de ter tido carnaval no periodo,
época de maior movimento bancério. Dos 42 pontos analisados, 11 deles (26,19%) estdo

no periodo de janeiro e fevereiro, conforme pode ser visto no item 2 do Anexo.
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Dos 42 pontos considerados outliers para a agéncia 06 um total de 26 desses
pontos estdo no periodo de janeiro e fevereiro, perfazendo 61,90%. Os outros 16 pontos
estdo espalhados pelos demais meses. A distribuicdo dos pontos estd mostrada no item
2 do Anexo.

Por tltimo, dos 40 pontos de outliers da agéncia 13, 9 deles estdo no periodo
de janeiro e fevereiro (22,5%). A agéncia 13 caracteriza-se pelo equilibrio com maior
concentra¢do de outliers no més de dezembro. Este ¢ um més realmente atipico em
func¢do do aquecimento da economia que ocorre no periodo — pagamento de 13°. salario
e compras de natal. Os pontos estdo apresentados no item 2 do Anexo.

A fim de verificar se existe algum padrdo de comportamento dos outliers em
relagdo ao dia util do més, assim como relativamente ao dia da semana (segunda-feira,
terga-feira etc.) foi realizado um levantamento dos outliers com o foco nestes
parametros. Primeiramente, foi analisado o relacionamento entre o dia util do més e a
ocorréncia de outliers. O resultado, por agéncia, encontram-se nos quadros existentes
no item 2, do Anexo.

Os cinco primeiros dias uteis do més sdo considerados como periodo de
fortes pagamentos, haja vista ser a época em que se movimenta muito dinheiro referente
a salarios. Entretanto, pode-se deduzir dos quadros acima que a ocorréncia de outliers
neste intervalo nao chega a definir um padrao unico para todas as agéncias. Avaliando-
se as ocorréncias por agéncia vé-se que outros periodos possuem quantidades de outliers
iguais ou até mesmo maiores que os 5 primeiros dias uteis do més.

A agéncia 02, por exemplo, possui 14 dias com outliers no periodo do 8° ao
12° dia 1til. Isto representa 33,33% dos dados, pouca coisa menor que os 42,86% (18
dias) relativos aos 5 primeiros dias uteis. Ja a agéncia 06 detem no intervalo do 10° ao
14° dia util 14 registros espurios, superior, portanto, aos 12 registros encontrados nos 5
primeiros dias uteis do més. Por fim, temos a agéncia 13 com 18 pontos no intervalo do
17° ao 21° dias uteis, bem superior aos 13 verificados nos 5 primeiros dias do més.

A seguir tem-se um quadro resumo das quantidades de outliers por dia util,
separado por agéncia e por quantidade de movimentos pagadores e recebedores.

Vé-se que, olhando individualmente as agéncias, ndo se pode afirmar que

haja um padrao tipico de oscilagdes do movimento no inicio do més. Nem mesmo um
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padrao de fortes pagamentos foi verificado nos 5 primeiros dias tteis do més pois dos
18 pontos ocorridos neste periodo na agéncia 02 em 6 deles os outliers foram referentes
a recebimentos. Na agéncia 06 verificou-se 2 outliers de pagamentos e 10 de
recebimentos e a agéncia 13 apresentou 11 de pagamentos e 3 de recebimentos.

Quadro 27: Resumo da quantidade de outliers por agéncia. A coluna “P” indica a quantidade de outliers referentes a
movimentos de pagamentos e a coluna “R™ de recebimentos.

uantidade de outliers uantidade de outliers
Dia (til |[Ag.02|P|R|Ag.06|P|R|Ag.13[P[R| |Diautil|Ag.02|P|R|Ag.06| P|R|Ag.13|P|R
1°. 4 10]4] 1 |0of1] 3 |03 13°. 0 |0]l0] 2 [of2] 0 ]0]0
2°. 8 [8[0f 5 |1]4] 5 [5]0 14°. 0 |0]0] 3 [1]2] 2 12]0
3°. 3 1310 3 [1]2] 2 [2]0 15°. 1 [1]0] 1 Jof1] 1 110
4°. 2 |11 2 (o2 1 110 16°. 1 |o]1] 2 (o2 2 12]0
5°. 1 J0oJ1] 1 JoJ1f 2 [2]0 17°. 1 (0|1 4 [1]13[ 1 [o0]1
6°. 0 |0l0] O |oOoJO| 1 110 18°. 3 [2]1] 2 [of2] 5 [|4]1
7°. 1 |0o]1] 3 [of3] 1 |0]1 19°. 3 1310 2 [2(0of 8 ]6]2
8°. 3 (013 2 ([o0o]2] O [0]O 20°. 0O J0fO0] O J0J0] 2 [2]0
9°. 1 11]0] 0 [ofof o J0]o0O 21°. 0 |0]0] O [ofO| 2 12]0
10°. 4 113 2 210 0 0]0 22°. 0 0]0 0 0]0 1 110
11°. 4 04 2 0]2 0 0]0 23°. 0 010 0 0]0 1 110
12°. 2 0]2 5 0[5 0 0/0 Totais 42 |20[22] 42 |8([34] 40 |32]8

Dando prosseguimento a analise de outliers buscou-se verificar a existéncia
de padrdes entre os dias da semana. A relacdo entre estas ocorréncias para a agéncia 02
pode ser verificada no item 2, do Anexo.

Verifica-se que todos os movimentos de outliers nas segundas-feiras da
agéncia 02 sdo de recebimentos assim como todos os movimentos das sextas-feiras sao
de pagamento, corroborando com o conceito de que o inicio da semana ¢ caracterizado
por entrada de numerario ¢ o fim de semana de saida de dinheiro. Vé-se, também, que
as ocorréncias durante o meio da semana estdo bem equilibradas, com 10 eventos de
pagamento e 9 de recebimentos. No item 2, do Anexo, tém-se o quadro do movimento
da agéncia 06.

Os outliers da agéncia 06 estdo caracterizados como fortemente recebedores
haja vista que dos 42 pontos considerados, 34 deles (80,95%) sdo referentes a
recebimentos. Dois fatos chamam a atencdo: o primeiro ¢ que nas tercas-feiras e
quartas-feiras ndo existe nenhum pagamento, sendo todos os registros referentes a
recebimentos; o outro diz respeito a ocorréncias de recebimentos nas sextas-feiras, dia
notadamente de pagamentos. Por fim tem-se a analise do movimento da agéncia 13 e¢ o

respectivo quadro dos outliers encontra-se no item 2, do Anexo.
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Pode-se verificar que o movimento da agéncia 13 também foge ao padrao
esperado, pois se tem um equilibrio entre pagamentos e recebimentos nas segundas-
feiras (3 pontos de pagamentos e 4 de recebimentos) o que ndo condiz com a
expectativa. Além disso, nas sextas-feiras encontramos um recebimento que apesar de
ser insignificante no conjunto (um registro de recebimento para dez de pagamentos) ndo
o € no valor. Finalmente, o0 meio da semana ndo estd devidamente caracterizado como
equilibrado, onde encontramos muito mais pagamentos que recebimentos (86,36% de
pagamentos ¢ 13,64% de recebimentos). Adiante, tem-se quadro resumo dos outliers
segundo os dias da semana.

Quadro 28: Resumo da quantidade de outliers por agéncia e dia da semana. A coluna ““P” indica a quantidade de outliers
referentes a movimentos de pagamentos e a coluna ““‘R” de recebimentos.

Quantidade de outliers
Ag. 02 [P[R[Ag. 06 [P|R|Ag. 13|P|R
Segunda-feira 12 0112 5 015 7 314
Terca-feira 7 2[5 18 0[18 6 412
Quarta-feira 5 114 6 016 9 811
Quinta-feira 7 710 6 3(3 7 710
Sexta-feira 11 11{0 7 5(2 11 10{ 1
Totais 42 21121 42 8134] 40 132]8

No quadro acima, analisando a quantidade total de outliers a agéncia 02
mantém equilibrio, com 21 outliers de pagamento e 21 de recebimentos. Ja a agéncia 06
possui uma forte tendéncia para excegdes de recebimento. Por outro lado, a agéncia 13
¢ fortemente voltada para outliers de pagamentos.

Aqui cabe ressaltar que a agéncia 13 foi caracterizada pelo seu movimento
como sendo uma agéncia recebedora pois em 70,65% dos dias ela teve como resultante
movimentos de depdsitos. Entretanto, a grande maioria dos outliers desta agéncia sdo
de pagamento, o que, a principio parece ser uma contradi¢do. Acredita-se que tal fato ¢
decorrente da regido em que se insere a agéncia, ou seja, por se¢ tratar de area
agropecuaria ha, em determinadas épocas do ano, a necessidade de se retirar quantias
vultosas para pagamento de trabalhadores temporarios durante a fase de colheita dos
produtos.

Fechando o topico relativo a analise dos outliers pesquisou-se o
relacionamento entre esses pontos € os meses do ano, a fim de verificar se ha algum
padrdo. Acredita-se que os meses de janeiro, fevereiro e dezembro sdo de movimento

muito grande, notadamente em dezembro com o advento do 13°. salario.
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Quadro 29: Resumo da quantidade de outliers por agéncia e més do ano. A coluna “P” indica a quantidade de outliers referentes
a movimentos de pagamentos e a coluna ““R” de recebimentos.

Quantidade de outliers
Ag. 02 [P[R[Ag. 06 [P|[R|Ag. 13 |P|R
Janeiro 6 313 12 012 5 3(2
Fevereiro 5 1[4 14 3 (11 4 3(1
Marco 5 312 6 214 2 210
Abril 3 21 3 211 4 31
Maio 2 02 0 010 2 210
Junho 4 311 0 010 3 310
Julho 2 111 0 0]0 2 210
Agosto 3 21 0 010 1 110
Setembro 5 411 2 02 2 2(0
Qutubro 3 013 2 0]2 2 210
Novembro 3 21 2 02 3 3(0
Dezembro 1 011 1 110 10 64
Totais 42 121121 42 8134] 40 132]8

Nao se conseguiu detectar padrao Unico para todas as agéncias. Enquanto
na agéncia 02 se verifica um certo equilibrio de ocorréncias de outliers durante o ano,
com pequeno crescimento nos meses de janeiro, fevereiro e marco, a agéncia 06 mostra-
se bem menos previsivel com quase todas as ocorréncias verificadas nos 4 primeiros
meses do ano (83,33%). A agéncia 13 mantém equilibrio durante os 11 primeiros meses
do ano, e forte movimento em dezembro, correspondendo, individualmente, a 25% das
ocorréncias.

Apo6s este conjunto de analises, pode-se afirmar que ndo existem padroes
tipicos de comportamento para as agéncias pesquisadas, nem por dia da semana, por
dia do més ou por més do ano.

O Banco objeto do estudo possui aproximadamente 8.000 pontos de
atendimento no pais e, numa visdo macro, incluindo o conjunto de todas as
dependéncias, as hipoteses abaixo sdo validas, conforme explicado pelos analistas da
Empresa. Os célculos de previsdo do Banco para planejamento das suas atividades no
dia seguinte (d + 1) sdo realizados baseados nestas premissas;

= inicio da semana com fortes recebimentos, equilibrio no meio da semana

e fortes pagamentos no fim da semana;

= fortes pagamentos nos primeiros dias Uteis do més com tendéncia ao

equilibrio nos dois ultimos decéndios;

= saques vultosos nos meses de férias (janeiro e fevereiro) e de pagamento

de 13°. salario (dezembro), com equilibrio nos demais meses do ano.
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Entretanto, estas mesmas hipoteses aplicadas em um universo micro, ou
seja, por agéncia individualmente, ndo se confirmaram, conforme pode ser verificado
nas analises efetuadas. A vista do exposto, trés alternativas foram consideradas para se
realizar um tratamento dos outliers existentes na série: 1. retirar os outliers; 2°
interpolar os dados e 3° nivelar pelo teto de 2 desvios padrdes.

Conforme ja comentado, os outliers presentes na série ndo sdo ruidos e sim
caracteristica da base de dados. Assim, a retirada destes pontos distorceria a série em
fun¢@o do vacuo que ficaria no dia relativo ao outlier . Além disso, ha de se considerar
que o valor referente a data em que ocorreu o outlier também deve ser previsto, ou seja,
com a retirada deste ponto dificulta-se a previsao para aquele dia.

A 2% hipétese que se apresenta — interpolagdo — também se mostra
inadequada para o problema, haja vista que os valores interpolados serdo
necessariamente inferiores ao teto, o que geraria distorcao.

Por fim, o nivelamento dos outliers pelo teto de 2 desvios padrdes € o que se
mostra mais adequado pois a0 mesmo tempo em que nao se exclui estes dados, tém-se
valores suficientemente grandes para se apresentar a rede.

Abaixo encontram-se graficos para cada agéncia, onde os outliers foram

trazidos para o teto de 2 desvios padroes. A fim de melhor identifica-los , marcou-se os
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Grafico 16: Ag. 02 — Gréfico com os pontos no teto de 2 desvios padrdes e com marcacao dos outliers.
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Gréfico 17: Ag. 06 — Gréafico com os pontos no teto de 2 desvios padrdes e com marcagdo dos outliers.
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Gréfico 18: Ag. 13 — Gréafico com os pontos no teto de 2 desvios padrdes e com marcagdo dos outliers.

4.3. NORMALIZACAO DA BASE DE DADOS

Durante a pesquisa foram avaliados diversos modelos de normalizacdo, a

fim de se achar aquele que melhor se adequasse ao problema.
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Inicialmente realizaram-se transformacdes lineares aplicando-se sobre os
registros as seguintes formulas:

e  Normalizagdo 1 = ;;
abs(x

max )

. - X=X .
° Normalizagao 2 = ———™0—;
X

max Xmin

X— Xmin

. Normalizagao 3 = —-0.5[*2;

max Xmin

. - X=X
e  Normalizagdo 4 = ——;
o
: x Xatual
° Normalizagao 5 = —2&——1.
X

anterior

Os dados apds passarem por estes tipos de normaliza¢do foram aplicados a
uma rede neural a fim de se testar o desempenho. Os resultados nao foram satisfatorios,
tendo ocorrido um acerto em aproximadamente 10% dos registros.

Avaliando os motivos de tal desempenho, reparou-se que as normalizagdes
efetuadas concentraram os dados em torno do zero, em fun¢do do fato de existirem
registros com varias ordens de grandeza superior ao de menor valor absoluto da série.
Com isto a rede trabalhou com diferenga de escala muito grande e com a maior parte
dos registros proximos a zero. Como a rede tende a representar a maioria dos valores
apresentados para treinamento, isto fez com que a generalizacao fosse prejudicada.

Em fun¢do do exposto, buscaram-se novos tipos de normalizagdes para os
dados, visando uma maior dispersdao dos pontos no intervalo desejado. Foram adotadas,
entdo, as seguintes formulas:

= Normalizag¢do 1 = sqrt(abs(x;));

» Normalizagdo 2 = exp(- (abs((x; + média) / variancia)));

= Normalizacdo 3 = exp(- ((x; + média) ** 2 / variancia));

= Normalizag¢do 4 = exp(- (abs((x; + média) / desvio padrdo))).

Os graficos referentes aos dados, limitados a 2 desvios padrdes, apds a
aplicacdo da norma 1, estdo mostrados a seguir, pois foram os que conseguiram a

melhor dispersdo e conjuntamente mais se aproximaram da curva normal (Gaussiana).
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No caso das normas 2 ¢ 3 as dispersdes apresentadas ndo se mostraram adequadas pois

além de se afastar da curva normal (Gaussiana) concentraram muitos pontos no limite

superior e/ou inferior.

J4 a norma 4 apresentou uma dispersdo quase que uniforme,

inserindo, portanto, ruido na série, o que, obviamente, ndo ¢ o desejado.

Em fun¢do dos motivos acima, escolheu-se a norma 1 como a melhor.

Ainda assim, a titulo de testes, muitos dos experimentos realizados foram feitos

utilizando-se das 4 normalizagdes.
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Graéfico 21: Agéncia 13 - sqrt(abs(reg)).

O uso destas normalizagdes, inclusive a norma 2 que se mostrou mais
adequada, ndo corresponderam a expectativa, ou seja, as performances das redes, apos a
realizacdo de testes continuaram muito baixas, oscilando na ordem de 10% a 20% de

acerto.
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5. FERRAMENTAS DE MODELAGEM PARA PREVISAO

Neste capitulo apresentam-se, nas se¢des 1 a 4, as técnicas classicas
de modelagem de séries temporais para, em seguida, nas se¢bes 5 a 7,
discorrer sobre as ndo classicas (redes neurais artificiais e logica
nebulosa). Nas secOes seguintes, 8 a 11, comenta-se sobre
otimizacao, estrutura, treinamento e regras de aprendizado aplicadas
as redes neurais artificiais. Por fim tém-se as conclusoes.

5.1. FERRAMENTAS CLASSICAS

Uma vez que as condi¢des econdmicas ¢ de negocios variam ao longo do
tempo, os responsaveis pela conducdo da empresa precisam encontrar maneiras de se
manterem a par dos efeitos que essas mudangas terdo em suas operagdes. Uma técnica
que pode ser empregada, como ajuda no planejamento de necessidades operacionais
futuras, ¢ a previsdo. Existem diversas técnicas para se fazer previsao e todas elas se
baseiam no pressuposto de que os fatores que influenciaram padrdes da atividade no
passado e no presente continuardo a fazé-lo no futuro (LEVINE et al., 2000, p. 630-
631). Dentre as diversas técnicas existentes tratou-se, nesta dissertacdo, somente dos
modelos de amortecimento exponencial (exponential smoothing) ¢ ARIMA
(AutoRegressive Integrated Moving Average) por serem bastantes difundidos na
literatura e de amplo uso.

Define-se uma série temporal como qualquer conjunto de dados ordenados
no tempo (STEVENSON, 1986, p. 412) (MORETTIN; TOLOI, 1987, p. 1). Seu estudo
¢ de interesse de todas as 4reas do conhecimento pois a variavel tempo estd presente em
praticamente todas as séries, a exemplo de: temperatura média de determinada
localidade, crescimento de bactérias, indice de fechamento da bolsa de valores, EEG
(eletroencefalograma) etc.

Duas grandes classes de modelos sdao definidas no estudo de séries
temporais. A primeira ¢ de modelos univariados onde a série ¢ prevista baseando-se
somente nos seus valores passados; ja a segunda classe, conhecida como modelos

multivariados envolve, para a previsao dos valores da série, os seus proprios valores



88

passados como também outras varidveis. Neste ultimo caso tem-se, como exemplo, a
previsao do PIB (Produto Interno Bruto) brasileiro, aonde utiliza-se para calculo nao so6
os valores passados do PIB como também a taxa de inflagdo, cotagdo do dolar,
desempenho da economia dos principais parceiros etc.

De uma maneira geral, o estudo de uma série temporal envolve dois
aspectos: (i) analisar a série, ou seja, descrever seu comportamento e verificar as
caracteristicas existentes e relevantes e modelar seu mecanismo gerador, e (ii) prever

acontecimentos futuros com base no modelo construido.

5.2. SERIES TEMPORAIS

Uma série temporal ¢ composta, segundo o modelo classico, por até¢ 4
componentes (STEVENSON, 1986, p. 413): tendéncia, ciclos, sazonalidade e
irregularidade. Nao necessariamente todas as componentes descritas estdo presentes em
todas as séries. Pode-se encontrar séries com apenas 1, 2 ou 3 delas.

A tendéncia, como o proprio nome diz, esta relacionada com o movimento
dos dados, em longo prazo, para cima ou para baixo. Sdo geralmente produzidas em
fung¢do do crescimento/decrescimento constante da série. Por exemplo: o crescimento
da populagdo, queda constante do indice de inflacdo etc.

A segunda componente (variagdes ciclicas) e a terceira (sazonalidade) sdo
padrdes observaveis em periodos de tempo. A diferenca basica estd no fato de a
primeira ser de longo prazo — periodos superiores a um ano, enquanto a segunda trata
dos casos em intervalos de tempo iguais ou inferiores a um ano. Por exemplo: ha
estudos mostrando que o fendmeno meteorologico ElI Nifio acontece em intervalos
aproximados de 5 anos, ocorrendo, portanto, uma variagao ciclica. Ja a variacao sazonal
¢ relativa a periodos relativamente curtos, como o crescimento de vendas de casacos no
inverno ou mesmo aparelhos de ar-condicionado nos meses de verdo. Assim, a cada
ano temos um pico de vendas nestes meses, caracterizando a sazonalidade.

Por ultimo, encontramos as variagdes irregulares que decorrem de fatos
anomalos ndo previsiveis, tais como catastrofes, guerras, greves etc. Enquadra-se neste
item, também, tudo que nao for passivel de classificacdo nos padrdes anteriores.

Na andlise da série busca-se justamente decompd-la segundo os padrdes

descritos acima, para avaliagdo individual de cada componente. Procura-se investigar o
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J4

mecanismo gerador da série, isto ¢, descrever o seu comportamento, localizar
periodicidades nos dados ou fazer previsoes de valores futuros.

O estudo das séries temporais pode trazer informagdes importantes sobre o
futuro, pois normalmente existe correlagdo entre as varidveis em diversos instantes. E
claro que algum grau de incerteza vira agregado, pois o futuro nunca refletird
exatamente as ocorréncias passadas mas, mesmo assim, a pratica da previsao tem sido

usada como auxilio ao planejamento e tomada de decisoes.

5.3. AMORTECIMENTO EXPONENCIAL

Existem algumas variacdes do método de amortecimento exponencial, tais
como: Simples, Holt, Winters e Brown, dentre outros. Todos estes métodos t€ém em
comum o fato de o valor atual ser ponderado pela informagdo contida nos instantes
anteriores. A existéncia de uma ou mais constantes de amortecimento ird determinar a

taxa de decaimento da influéncia das observagdes passadas.

5.3.1. Amortecimento Exponencial Simples

A 1idéia geral do método de amortecimento exponencial € parecida com a de
médias moveis, sendo que os pesos decrescem a medida que as observacdes estdo mais
longe no passado. A taxa de decréscimo dos pesos € determinada por uma ou mais
constantes de amortecimento e a maior dificuldade na aplicagdo do método ¢ justamente
a escolha dessas constantes.

Na pratica, os métodos de amortecimento sdo os mais usados em virtude da
facilidade de implementacdo, a eficiéncia computacional e a sua razoavel precisdao
(MONTGOMERY; JOHNSON; GARDINER, 1990, p. 81) (MORETTIN; TOLOI,
1987, p. 87).

Seja Z = 7,4, Z5,..., Z, uma série temporal de tamanho n. Um modelo geral

representativo no instante k genérico ¢ dado por:

Z, =uk)+e, k=12,..,n Eq. (9)

onde u(k) representa o nivel médio da série (fung¢do apenas do instante de tempo) e &,

¢ um ruido aleatério com média zero e variancia constante.
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O calculo da média movel da série consiste em se obter a média aritmética

das r observacdes mais recentes, onde r corresponde ao tamanho da “janela” adotada.

_ VA VAV S AN
r

Eq. (10)

2k:Mk

Um dos fatores criticos nesta equacdo ¢ justamente o de definir qual o
tamanho ideal do parametro r a ser utilizado, ou seja, quantas observacdes devem ser
computadas no calculo da média movel. Se r = 1, apenas a tltima observacao ¢ usada
como previsdo para todos os valores futuros. Por outro lado, se r = n (tamanho da série)
entdo todas as observacdes disponiveis sdo empregadas na estima¢do do nivel médio da
série e sua previsdo sera a média amostral da série.

Adota-se, geralmente, para escolha do parametro r, o inteiro positivo que
minimiza a soma de quadrados dos erros de previsao um passo a frente, isto €, escolhe-

se r de forma a minimizar:

S(r) =min, (Y (Zyy -2y Eq. (11)

Assim, como pode ser visto na equacao 10, My é uma estimativa do nivel

1#(k) que ndo pondera as ocorréncias. Entretanto, é razoavel imaginarmos que as

observacdes mais recentes exercem maior influéncia nas previsdes do que as mais
antigas. Para tratar deste problema foi desenvolvido o método do amortecimento
exponencial simples, onde o modelo proposto da pesos maiores aos dados mais
recentes.

Pode-se escrever o estimador do nivel da série, produzido pelo método de

médias moveis (equagdo 10), como:

A Z +Z otz
Zk — Mk — Kk + k-1 _: + k—r+1 Eq (12)
Z  +Z ,+.+Z
M = k-1 k-2 k—r Eq (13)

r

M, :ﬁ+ 2+, +..+L, ., Eq. (14)
r r
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M, - 2y  +LZ, ,+. L, L, Eq. (15)
r r
Fazendo a diferenca entre Eq. (6) e Eq. (7), tem-se:
Z, -7,
Mk :Mk—l+% Eq (16)

onde M, | ¢ a média movel de tamanho r calculada no instante anterior. Verifica-se,

portanto, que o estimador de nivel 2k agrega uma informagao atual, representada por Zy

(Gltimo valor da série).
O amortecimento exponencial simples ¢ descrito matematicamente por:
Z=aZ, +(1-a)Zks, Zo=Z, k=1..n Eq. (17)
ou
— k-1 , —
Zv=a) (1-a)'Z,_;+(1-a)"Zo k=1.n Eq. (18)
j=0
onde Z« = valor exponencialmente amortecido
¢ a = constante de amortecimento, 0 < o <1.
Considerando o termo k+1 da série equivalente a média dos k termos

anteriores, temos

) Z, -M, Z, M,
Zk+1:Mk—1+u:Mk 1+_k_# Eq. (19)

; Z, M 1 1
7, =M, =M, , +Tk_%:(?jzk +(1—Fij_l Eq. (20)

Ou seja, com a reescrita do estimador vé-se que a nova féormula tem a

seguinte caracteristica: (peso) * (informagao atual) + (1 — peso) * (informagao anterior).
Considerando que Zk ¢ a previsdo do nivel da série efetuada no instante

atual, podemos arrumar a equagao anterior de forma a apresenta-la como:

R 1 1 1 12
O R H R S Fa @
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onde o termo Z, , nada mais ¢ do que a média movel de tamanho r calculada até a
observacao k —1, inclusive.

Assim, a previsao atual Z, ¢ baseada na ponderacdo do valor mais recente

da série (Zx) e da altima previsdo para o nivel (ZA,H). De uma forma geral, a equagdo
14 pode ser escrita como:

Z. =aZ +(1-a)M_ =aZ +(1-a)Z,, Eq. (22)

onde @ €[0,1] ¢ a constante de amortecimento, que controla a taxa de decaimento da
informacao.

Se a ¢ grande (préoximo de 1) os pesos decaem rapidamente e uma
observagao varios passos anteriores nao exercera influéncia sobre a estimativa atual do
nivel. Ao contrario, com @ pequeno uma observagdo varios passos anteriores ainda
podera ter influéncia na estimag¢ao do nivel atual.

Segundo Morettin e Toloi (1987, p.99): “Quanto menor for o valor de & mais
estaveis serdo as previsdes finais, uma vez que a utilizacédo de baixo valor de « implica
que pesos maiores sdo dados as observacBes passadas e, consequentemente, qualquer
flutuacdo aleatdria, no presente, exercera um peso menor no célculo da previsdo. Em

geral, quanto mais aleatoria for a série estudada, menores serdo os valores da constante

de alisamento.”

Método de Holt

r

Também conhecido como “alisamento exponencial biparamétrico de Holt” ¢
a técnica de amortecimento adequada para o tratamento de séries que apresentam
tendéncia. Esse método ¢ similar, em principio, ao amortecimento exponencial simples.
A diferenga ¢ que ao invés de amortecer s6 o nivel, ele utiliza uma nova constante de
amortecimento para “modelar” a tendéncia da série.

Uma série temporal ndo sazonal composta da soma de nivel, tendéncia e
residuo aleatério, com média zero e variancia constante pode ser representada

matematicamente por:

Z,=uk)+a, +¢&, k=12..n Eq. (23)
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Os valores do nivel e da tendéncia da série, no instante k, serdo estimados

por:
Z. =M, =aZ +(1-a)M_, +4_) O<a<le k=2,.n Eq. (24)
a =pM,-M, _N+(1-p)a_, 0<pB<lek=2..,n Eq. (25)

onde a e f sdo as constantes de amortecimento a serem calculadas.

Como caracteristicas importantes do método de Holt temos:

» As constantes de amortecimento usadas no calculo do nivel e tendéncia
sdo diferentes;

* Na equacdo de atualizacdo do nivel, o novo nivel ¢ fung¢do de 3
variaveis: a observagdo mais recente (Zx), a estimativa anterior do nivel

(Mk.1) e a taxa de tendéncia estimada no instante anterior (&, ,);

= A taxa de tendéncia atualizada ¢ fun¢ao da taxa de tendéncia no instante
anterior e também depende da diferencga entre os niveis nos instantes k —1
e k.

Similar ao método de alisamento exponencial simples, a escolha dos valores

das constantes ¢ realizada através do calculo da minimiza¢do da soma dos erros

quadréaticos de previsdo para as duas varidveis envolvidas.

Método de Holt-Winters

O método de Holt-Winters, também conhecido simplesmente por método de
Winters, visa estabelecer previsdes para o caso de séries temporais que possuem um
padrao de comportamento mais complexo, com sazonalidade e tendéncia.

Séries sazonais ocorrem com grande freqiiéncia no dia-a-dia. Safra
agricola, consumo de energia, temperatura média mensal, exportacdes e uma infinidade
de outras séries sdo encontradas regularmente e o estudo das suas caracteristicas ¢
fundamental para gerar previsdes consistentes.

As técnicas ja apresentadas de amortecimento exponencial podem ser
extendidas para modelar séries que apresentam tendéncia e sazonalidade, tratando-se as
particularidades. Uma delas é o fato de que nos modelos anteriores o alisamento ¢é

realizado através da previsdo de coeficientes polinomiais. No caso de séries com
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sazonalidade esta abordagem tem que ser revista, pois dificilmente se consegue uma boa
modelagem polinomial de série com sazonalidade ou com ciclo.

A principal dificuldade no uso do modelo de Winters ¢ a determinagdo dos
valores mais apropriados das constantes de alisamento. Aqui, como nos demais
métodos, busca-se determinar essas constantes através da minimiza¢do da soma dos
quadrados dos erros de ajustamento.

Existem dois tipos de modelos — o multiplicativo e o aditivo — e as suas
utilizagdes sdo baseadas em trés equagdes com constantes de alisamento diferentes, que

sdo associadas as componentes de nivel, tendéncia e sazonalidade.

Modelo Multiplicativo de Holt-Winters

Os modelos multiplicativos se caracterizam por terem a sazonalidade da
série afetada pelo nivel da mesma, ou seja, a série ¢ uma resultante do produto das
componentes individuais. Abaixo se tem um exemplo de série com sazonalidade
multiplicativa onde se verifica, no grafico a esquerda, o crescimento da curva e, a

direita, a sua diminuigao.

) 1]
¥ ¥r
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Gréfico 22: Modelo sazonal multiplicativo.

Seja uma série sazonal com periodo s. O modelo matematico que considera

o fator sazonal p, multiplicativo é:

Z, = uk).p +8, +¢, k=12,..,n Eq. (26)
onde u(k) representa o nivel, 8, a tendéncia, p, a sazonalidade e &, o erro aleatério.

Precisa-se, portanto, estimar o nivel (&), a taxa de tendéncia (a) e os fatores
sazonais p, para todos os periodos k (meses, trimestres etc.) da série. A atualizagdo

dos parametros ¢ feita seqiiencialmente e baseada nas seguintes equagdes de alisamento:
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. Z . .
Z, :a.(f J+(l—a).[Zk_1+ak_l] O<a<l Eq. (27)
k-1
a, = ﬂ(zk - 2k—1)+(l_ﬁ)é‘k—l 0<p<l Eq. (28)
_ Z, _
=1z | (I=%)-p 0<y<l Eq. (29)
k

A atualizacdo dos fatores sazonais (,5) ¢ feita apenas no periodo (més,

trimestre, etc) correspondente ao fator sazonal que se procura estimar.

Modelo Aditivo de Holt-Winters

Nos modelos aditivos o padrao sazonal ndo se altera a medida que o nivel da

série muda, conforme pode ser visto no grafico abaixo.

) )
Fr ”r

i i | 1 | 1
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Grafico 23: Modelo sazonal aditivo

A equagdo geral do modelo aditivo ¢ dada por:

Z, =uk)+a, +p, +&, k=12,..,n Eq. (30)

As equacdes de alisamento para o nivel, tendéncia e sazonalidade do modelo
aditivo sdo similares as anteriores, com algumas pequenas modificagdes, conforme se

pode ver a seguir:

Z.=aZ,-p_)+(1-a)Z,,+4.) O<a<l Eq. (31)
a, = IB(Zk - 2k—1) +(1_18)é'k—1 0<p<l Eq. (32)

p=rlz -2 ra-np,. 0<y<l Eq. (33)
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onde a, S e y sdo as constantes de alisamento.

5.4. MoODELO ARIMA - AUTOREGRESSIVE INTEGRATED MOVING AVERAGE

O modelo ARIMA, proposto por Box e Jenkins (BOX; JENKINS;
REINSEL, 1994) faz parte da classe mais geral de modelos de previsdo de séries
temporais e podem ser aplicados em séries estacionarias ou nao.

A sigla ARIMA em portugués significa auto-regressivo, integrado ¢ médias
moveis. Auto-regressivo corresponde a defasagem da série transformada, o termo
médias moveis as defasagens dos erros aleatorios e o termo integrado ao processo de
diferenciagdo da série original a fim de torna-la estacionaria.

A condicao de estacionariedade que ¢ introduzida no modelo como forma
simplificadora implica em considerar constantes a média ¢ a variancia da série temporal
{Z,,7Z,, ..., Zi} e a covariancia entre Z; ¢ Z; + x dependente apenas do intervalo k.

A classe de modelos ARIMA ¢ descrita matematicamente como
(ABELEM, 1994, p. 62)

Z, =92, +d,L, ,+...+¢ Zkfp +é& +0&6 ,+0,6 , +....+19qgk7q Eq. (34)

p

Onde ¢,,&,_,&_5,---,&_q S0 0s q erros passados das séries . As constantes

—q
$>9,».-.,@, $80 0s parametros auto-regressivos do modelo, enquanto 6,,60,.,...,6,, sdo os

parametros das médias moveis.

O modelo ARIMA possui 3 parametros necessarios que sao passados a série
e representados como ARIMA(p,d,q) onde p é o nimero de termos auto-regressivos, d €
o numero de diferengas ndo sazonais e q € o numero de termos médias moveis. Todos
0s parametros sao inteiros € maiores ou iguais a zero.

E importante ressaltar que se p = 0 o modelo resultante sera somente
constituido de médias moveis, no caso de d = 0 temos que a série original ja ¢
estaciondria, ndo necessitando de se realizar nenhuma diferenciagdo nos dados; por
ultimo, a hipdtese de q = 0 significa que o modelo ¢ puramente regressivo.

A constru¢do de um modelo ARIMA se constitui de 3 etapas bem definidas
(BOX; JENKINS; REINSEL, 1994, p. 181-182) (MONTGOMERY; JOHNSON;
GARDINER, 1990, p.260):
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= Identificagdao do modelo;

= Estimagao; e

= Diagndstico.

Alguns autores, a exemplo de Bowerman (BOWERMAN; O’CONNELL,
1979, p. 333) consideram que a constru¢do do modelo ¢ realizada em 4 passos —
identificacao, estimacao, diagndstico e previsdo. Entretanto, a fase de previsao nao pode
ser considerada como integrante da construcdo do modelo pois o mesmo ja foi
desenvolvido nos passos anteriores. A previsdo corresponde tdo-somente a aplicacdo do
modelo. Adotou-se, para efeito desta dissertacdo, somente os 3 passos mais aceitos
como sendo os responsaveis pela fase de construgao do modelo.

A identificagdo do modelo consiste na tentativa de se encontrar os
parametros p, d e q que representem satisfatoriamente a série historica em questdo. Esta
¢ a etapa considerada como sendo a mais critica do método (MORETTIN; TOLOI,
1987, p. 219).

Inicialmente, a fim de se tornar a série estacionaria, diferencia-se a série Zy
tantas vezes quanto necessarias. O nimero de diferenciagdes corresponde ao pardmetro
d. Apos esta etapa resta descobrir quais os melhores valores de p e q. Tais parametros
sdo obtidos através dos célculos das autocorrelagdes tedricas e autocorrelagdes parciais
estimadas (correlagdes internas entre membros da série separados por intervalos de
tempo constantes) cujos comportamentos devem imitar o das respectivas quantidades
teoricas.

A segunda etapa de construcao do modelo esta relacionada com a estimagao.
Nesta fase ja se tem identificado um modelo provisorio para a série que foi obtida no
passo 1. Calcula-se, entdo, os valores estimados dos coeficientes autoregressivos e/ou
médias moveis e ajusta-se o modelo para a série em questdo. Para realizar tal ajuste a
maioria dos autores sugere o uso do método de minimos quadrados. Entretanto,
Morettin (MORETTIN; TOLOI, 1987, p. 237-238) trabalha com o calculo de maxima
verossimilhanca para a realizagdo de ajustes do modelo.

Finalmente, tem-se a fase de diagndstico onde através do modelo construido
nas etapas anteriores busca-se verificar se ele representa ou ndo corretamente os dados.
A verificagdo ¢ feita, na maioria das vezes, através da andlise dos residuos gerados pelo

modelo construido.
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Ao se ajustar um modelo ARIMA procura-se representar toda a estrutura de
dependéncias dos dados existentes na série. Assim, a existéncia de residuos no modelo
ndo deve ter nenhuma relacdo com o tempo pois, caso exista, significa que o modelo
construido ndo foi suficientemente abrangente. Nestes casos, deve-se retornar ao
primeiro passo e iniciar novamente o processo de construgao.

Apo6s a conclusdao com sucesso das etapas anteriores chega-se ao objetivo do
trabalho que ¢ o de realizar previsdes k passos a frente baseado nos valores existentes na
série sob estudo.

As previsdes sdao obtidas diretamente a partir da equagdo do modelo
construido nos passos anteriores. Seja Z(j) a previsdo de Z+; obtida no instante k. A
equacdo de previsdo ¢ apenas a obtida da propria expressdo do modelo para Z, escrita

para o instante de interesse t + j.

5.5. FERRAMENTAS NAO CLASSICAS

As técnicas da estatistica classica para predigdo e tomada de decisdo ndo
apresentaram bons resultados para muitas aplicacdes que possuem tamanho de amostras
restrito € com alguma ndo linearidade no conjunto de dados e, em fungdo disto,
comegaram a surgir alguns estudos na area de inteligéncia computacional, tais como
redes neurais artificiais e logica nebulosa.

A abordagem com redes neurais ganhou especial atencdo em vista da sua
habilidade de aprendizado e capacidade de generalizacdo, associacdo e busca paralela.
Estas qualidades as tornam capazes de identificar e assimilar automaticamente as
caracteristicas mais marcantes das séries, tais como sazonalidade, periodicidade,
tendéncias, entre outras (ABELEM, 1994, p. 26-27).

A logica nebulosa ¢ uma forma elegante e eficaz para solucionar problemas,
pois sistemas construidos com base neste paradigma sdo mais compactos e baratos que
aqueles que utilizam solugdes convencionais. Além disso, esse paradigma possui a
capacidade de processar dados inexatos ou parcialmente corretos. De fato, os sistemas
nebulosos véem sendo utilizados em diversos tipos de aplicagdes comerciais, inclusive

na area de previsao de séries temporais.
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5.6. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

A permanente tentativa de o homem tentar reproduzir a natureza em todos
os seus aspectos levou a, entre outras descobertas, modelar matematicamente o
funcionamento de um neurénio bioldgico. Dessa forma, a partir do século XIX, com o
trabalho de identificacdo anatomica e mapeamento do neurdnio feito pelo espanhol
Tamén y Cajal (KOVACS, 1996, p. 13), nasceu a teoria de Redes Neurais.

Em 1943 Warren McCulloch ¢ Walter Pitts publicaram o artigo "A Logical
Calculus of the Ideas Immanent in Nervous Activity" que é considerado o trabalho
pioneiro tratando do assunto (BRAGA; CARVALHO; LUDEMIR, 1998, p. 2). Embora
rudimentar se comparado aos modelos existentes atualmente, foi inovador e abriu
caminho para este novo ramo da ciéncia. Nele, McCulloch e Pitts enfocam a
capacidade computacional do neurénio biologico.

Em fins da década de 50, Frank Rosemblatt desenvolveu, na Universidade
de Cornell, o modelo de rede neural conhecido como Perceptron. E uma rede de
multiplos neurdnios do tipo discriminadores lineares. A topologia original era formada
por uma camada de entrada, um nivel intermedidrio composto pelas unidades de
associacdo e um nivel de saida formado pelas unidades de respostas. Embora possua
trés niveis, esta topologia ¢ conhecida como sendo de uma tnica camada, pois somente
o nivel de saida possui propriedades adaptativas.

Na mesma época em que Rosemblatt realizava suas pesquisas com o
Perceptron, o pesquisador Bernard Widrow, da Universidade de Stanford, desenvolveu
um outro modelo neural linear chamado ADALINE (ADAptive LINear Element),
posteriormente popularizado como ADAptive LInear NEuron. Trata-se de um modelo
conceitualmente simples mas que apresentou um principio de treinamento
extremamente poderoso, conhecido como regra Delta, que deu origem ao algoritmo de
back-propagation. Mais tarde tal conceito foi generalizado ¢ atualmente, aplica-se esta
regra em modelos neurais mais complexos. Do perceptron de Rosemblatt derivou-se as
redes do tipo MLP (Multilayer Perceptron) que, juntamente com o algoritmo de
aprendizagem back-propagation, ¢ hoje um dos modelos mais utilizados.

Até poucas décadas atras ainda se buscava a total similaridade entre os

modelos neurais € o cérebro humano. Dessa forma, as definigdes usadas para as redes
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neurais sempre procuravam manter uma estreita relacdo com o cérebro. Nessa linha,
Teuvo Kohonen apresenta as redes neurais como (KOHONEN, 1987, I-81).
“The artificial neural networks are massively parallel interconnected networks of simple
(usually adaptive) elements and their hierarchical organizations which are intended to
interact with the objects of the real world in the same way as the biological nervous
systems do”.

Entretanto, atualmente os modelos neurais sdo tdo grosseiros em relagdo ao
conhecimento existente do comportamento do cérebro que dificilmente pode-se
justificar a palavra neural. Hoje em dia o termo neural ¢ mais usado por razodes
historicas, pois ¢ oriundo de trabalhos realizados por pesquisadores das areas de
biologia e psicologia. (NASCIMENTO; YONEYAMA, 2002, p. 112).

Uma defini¢do mais atual para as redes neurais artificiais pode ser
encontrada no artigo apresentado no XV Congresso de Pesquisa ¢ Ensino em
Transportes, por Oliva et al. (OLIVA; CYBIS; PRETTO, 2001, p. 284):

“Uma rede neural artificial é uma estrutura formada por unidades de processamento
comumente chamadas de nds, neurdnios ou células, interconectadas por arcos
direcionais, também chamados de ligacOes, conexdes ou sinapses. De um modo geral,
cada neur6nio artificial recebe um conjunto de entradas ou sinais x;, calcula uma média
ponderada entre eles, ny,, e utiliza alguma funcéo, j(ny), que determinara sua ativagéo ou
ndo, para produzir uma saida, yk, que sera a entrada para os outros neurénios. Seguindo
0 mesmo processo em toda a rede, fica carcterizado o processamento paralelo distribuido
que se constitui em um dos maiores beneficios do paradigma neural, ou seja, a nao-

linearidade difundida por toda a rede”.

Atualmente, as redes neurais sdo aplicadas, em sua maioria, nos problemas
envolvendo clusterizacdo, previsdo e reconhecimento. Trataremos aqui somente 0s
modelos de redes cujo objetivo € o de previsdao pois as demais fogem ao ambito deste
trabalho. Estas redes sdo conhecidas, também, como aproximadores de fungdes e, neste

universo, encontram-se as redes MLP (Multilayer Perceptron) e “Elman”, entre outras.
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5.6.1. O Modelo Multilayer Perceptron

Uma rede composta de uma unica camada de perceptrons resolve somente
problemas que sdo linearmente separdveis. Portanto o escopo de sua utilizagdo a torna
muito restrita para implementa¢do na maioria das situagdes apresentadas.

A evolucdo natural trouxe as topologias de varias camadas, conhecidas
como MLP (Multilayer Perceptron). Junto com esta nova arquitetura vieram problemas
que necessitaram de solucdes a fim de viabilizé-la e o primeiro grande desafio a ser
superado foi o de como treinar uma rede de varias camadas. Poderia-se simplesmente
dividir a rede em sub-conjuntos e treina-los separadamente. Experiéncias neste sentido
mostraram que este corte ndo € possivel ou a complexidade no tratamento da rede cresce
tanto que a inviabiliza (BRAGA; CARVALHO; LUDEMIR, 1998, p. 49).

Passou-se, entdo, a pensar em como treinar a rede por inteiro. Para tanto, ha
a necessidade de se mensurar o erro na camada interna e, de preferéncia, que estas
camadas sejam adaptativas, ou seja, que os pesos de suas conexdes possam ser
devidamente atualizados. Para solucionar este problema, Rumelhart et al. propuseram
o algoritmo de treinamento conhecido como back-propagation (RUMELHART;
HINTON; WILLIAMS, 1986, p. 533-536). Apesar da eficiéncia deste método, ele se
restringe aos casos em que a fun¢do ¢ continua, diferenciavel e, de preferéncia, nao
decrescente (HAYKIN, 1999, p. 168).

O desenvolvimento das RNAs foi baseado no estudo de como o cérebro
humano processava as informagdes, resultando na criagdo de modelos que procuravam
simular tal processamento — feito pelos neurénios — por meio do uso de Elementos de
Processamento (EP). Assim, a RNA ¢ uma estrutura de processamento de dados em
paralelo e distribuido, formada pela unido entre si de varios EPs, através de conexdes
unidirecionais. O EP pode possuir R entradas porém s6 terd uma saida que podera ser
conectada a outros EPs. Todo o processamento que ocorre em cada EP ¢ local,
dependendo apenas dos valores dos sinais de entrada em suas conexdes ¢ dos valores
armazenados na memoria local do elemento.

A figura adiante mostra um modelo genérico do neurdnio artificial como ¢
aceito atualmente. Neste modelo, P; a Pr sdo os sinais de entrada e W;; a Wir sdo os
pesos das R entradas (ou R conexdes vindas de outros neurdnios), responsaveis pela

ponderacdo dos sinais de entrada, a(.) ¢ a fun¢do de ativacdo, NET; ¢ o estado de
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ativacdo do i-ésimo EP, p(.) ¢ a fungao de propagacdo, F(.) a fungdo de transferéncia, O;

a saida do i-ésimo EP podendo ser transmitida para outros m neurdnios através de m

conexdes. A interconexdo de diversos EPs como este forma uma arquitetura de RNA.

F(.)

Figura 2: Modelo genérico do neurdnio artificial

5.6.2. Treinamento e Operacdo de Redes Neurais do Tipo MLP (MultiLayer

Perceptron)

O primeiro modelo de um neurénio artificial, proposto por McCulloch e

Pitts em 1943, era uma simplificagdo do neuronio bioldgico e estd mostrado adiante.

Xy

Funcao
de
Propagacao

y=f(X,W)=PeA(X,W)

Figura 3: Modelo do Neurdnio
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A representacdo matematica proposta consiste em uma funcao de ativagao
composta pelo produto dos pesos com as entradas e uma funcdo de propagacao
(thresold) que excita ou inibe o sinal.

A proposta de McCulloch era de um dispositivo binario onde poderia existir
uma saida ou ndo e as entradas seriam excitatdrias ou inibitdrias. O modelo calculava a
soma ponderada das entradas com o seu ganho (peso-W), positivos nos casos
excitatorios e negativos no contrario. Se o resultado fosse igual ou maior que o
thresold, entdo haveria uma saida, do contrario ndo se teria o pulso.

A partir deste modelo varios outros foram desenvolvidos utilizando-se
outras funcdes de ativagdo diferentes daquela proposta por McCulloch e Pitts (fungdo de
limiar). A saida do neur6nio também deixou de ser simplesmente 0 ou 1, aceitando-se
qualquer valor.

Em 1949 o bidlogo D.O.Hebb propds que a intensidade das conexdes
sindpticas deveria ser alterada apenas em fun¢ao dos erros detectaveis localmente. Por
esta regra, a alteracao do i-ésimo elemento fica dependente tdo-somente do produto da i-
¢sima entrada pela saida do neur6nio pré-sinaptico. Em outras palavras, Hebb propos
que o peso de uma conexao sinaptica s6 deve ser ajustado se houver sincronismo entre
eles, ou seja, se os neuronios forem ativados sincronamente teremos um fortalecimento
da sinapse, do contrario teremos um enfraquecimento ou mesmo a eliminacdo desta
sinapse.

Em termos matematicos, a proposta de Hebb pode ser expressa através da
seguinte equacao:

Aw; = 1.0;.X;, paraj=1 Eq. (35)

onde A representa a taxa de aprendizadoe O; a saida do neurdnio pré-

sinaptico
Posteriormente, Rosenblatt usou o principio hebbiano para alterar os
parametros de treinamento do peso (W) de um discriminador linear. Este modelo ficou

conhecido como perceptron.
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®< +)<— Yy

Figura 4: Representacao esquematica do Perceptron

Nota-se, abaixo, que a alteracao proposta por Rosenblatt resume-se a troca
do parametro O; da equacdo de Hebb, pelo erro verificado entre o padrao desejado Yy e

o0 estimado Y .

AW, = 1.(y, — ¥).X, onde A = taxa de apendizado Eq. (36)

Na mesma €poca em que Rosenblatt divulgava seu modelo neural, Bernard
Widrow apresentava o modelo Adaline (figura abaixo). Ambos os modelos sdo
baseados na mesma idéia, ou seja, ter-se elementos de processamento executando

operacdes de soma ponderada e posterior comparagdo com um valor de limiar.

Xg Wo

X

PO
AAWi ]
¥

A

m

<Yy

Figura 5: Modelo do Adaline
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Aw, = A.(y, —net).X, onde A =taxa de aprendizado Eq. (37)

O algoritmo de treinamento de uma RNA do tipo MLP mais utilizado
atualmente ¢ conhecido como back-propagation e foi o responsavel pelo ressurgimento
das pesquisas em redes neurais, pois a partir da sua concep¢do o maior problema do
perceptron, que era a impossibilidade de se treinar neur6nios em camadas
intermediarias, foi solucionado. A grande novidade introduzida neste algoritmo foi a
substitui¢do da funcdo degrau utilizada no perceptron original por uma fungdo
derivavel, no caso a sigmoide. Com esta alteracdo a regra de aprendizado pode ser

estendida para as demais camadas.

Xo Wd

S0 9
Xm 'W

\AAWi f'(net) )
@ -~ - Yy
+

A

Figura 6: Modelo de neurdnio utilizando o back-propagation

AW, = A.(y4 — ¥).T'(net).X Eq. (38)

Apesar do algoritmo de back-propagation ser eficiente do ponto de vista da
correcao dos erros dos neurdnios nas camadas escondidas, a sua convergéncia ocorre de
forma muito lenta. Ele atua nos dois sentidos: da entrada para a saida, conhecido como

fase forward e, posteriormente, da saida para a entrada, chamado de backward.
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Fase Forward >

Fase Backward

Figura 7: Fluxo de processamento do back-propagation

A fase foward define o erro gerado na saida da rede. De posse deste valor
inicia-se a fase backward que, no sentido inverso do fluxo vai atualizando os pesos,
baseados no erro verificado na saida da rede.

O fluxo de treinamento, entdo, ocorre da seguinte forma:

Fase forward:

= Apresenta-se a entrada para a rede;

= (Cada neurdnio calcula seu sinal de propagacdo e o transmite para o

seguinte;

* Na saida compara-se o valor obtido com o desejado e calcula-se o erro

produzido.

Fase backward:

* Os neurdnios da camada de saida ajustam seus pesos visando minimizar

0 erro;

= O sinal ¢ transmitido para os neurdnios da camada imediatamente

anterior que, por sua vez, também corrigem seus respectivos pesos;

= Este procedimento se repete até atingir a camada de entrada. A seguir

novo elemento ¢ apresentado para a rede e o procedimento de forward ¢

reiniciado.

5.6.3. O Modelo “Elman™

Fenomenos temporais sdo encontrados em atividades didrias dos seres
humanos. Dessa forma, o tempo ¢ um importante pardmetro a ser mapeado nos
modelos de redes a fim de se poder realizar vérias tarefas, tais como: reconhecimento de

fonemas, processamento de sinais etc.
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A computacdo convencional assim como a maioria dos algoritmos de
treinamento de redes neurais ndo estdo aptos a tratar automaticamente da temporalidade
dos dados. As redes recorrentes, ou redes com lagos (loops), sdo uma tentativa para
remediar essa situagao.

Redes do tipo recorrentes foram descritas por Jordan (1988) e Elman (1990)
e possuem unidades de contexto, que sdo elementos de processamento que memorizam
atividades passadas, simulando um certo tipo de memoria de curto-prazo. Estas
unidades de contexto sdo importantes quando o processo de aprendizagem dos
exemplos ocorre ao longo do tempo, ou seja, sempre que os valores passados da rede
influenciam os valores presentes.

Nas redes “Elman”, além das unidades de entrada, intermediarias e de saida,
ha também unidades de contexto. As unidades de entrada e saida interagem com o
ambiente externo, enquanto as unidades intermediarias e de contexto ndo o fazem. As
unidades intermediarias podem ter fungdes de ativacdo lineares ou nao lineares e as
unidades de contexto sdo usadas apenas para memorizar as ativacdes anteriores das
unidades intermediarias e podem ser consideradas como atrasos no tempo (BRAGA;

CARVALHO; LUDEMIR, 1998, p. 202).

W
¥ (r)

camada de safca

camada intermedidria

camada de enirada

T
camada de confexin o

Figura 8: Modelo de uma RNA do tipo EIman
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O esquema da rede recorrente mostrado na figura acima ¢ similar ao de uma
rede de retropropagacdo. A principal diferenca reside na adicdo da camada de
recorréncia ou de contexto, que faz com que a saida da camada escondida seja uma nova
entrada dessa mesma camada, representando um intervalo de tempo anterior.

As redes recorrentes podem ter uma ou mais camadas, mas a sua
particularidade reside no fato de possuir conexdes que partem da saida de uma unidade
em direcdo a uma outra unidade da mesma camada ou de uma camada anterior a esta.
Este tipo de conexdo permite a criagdo de modelos que levam em consideragdo aspectos
temporais e comportamentos dinamicos, onde a saida de uma unidade depende de seu

estado em um tempo anterior.

5.6.4. Redes com Atraso no Tempo

O tempo constitui um elemento essencial no processo de aprendizagem. Ele
pode ser continuo ou discreto. Independentemente da sua forma, o tempo ¢ uma
entidade ordenada que ¢ basica para muitas tarefas encontradas na pratica, como
mercado de agdes, processamento de sinais, evolu¢do das vendas de um produto etc. E
através da incorporagdo do tempo na operacao de uma rede neural que ela € capacitada a
seguir as variagdes estatisticas em processos ndo-estacionarios como flutuagdes em
precos do mercado de commodities, consumo de energia elétrica e fluxo de caixa de
uma empresa, dentre outros.

Muitos algoritmos de treinamento das redes neurais artificiais ndo sio
capazes de implementar mapeamentos dindmicos como, por exemplo, o algoritmo
backpropagation, que pode apenas aprender mapeamentos estaticos. Para que uma rede
neural seja dindmica, ela deve ter “memoria”. A memoria pode ser de curto ou de longo
prazo, dependendo do tempo de retencdo. A memoria de longo prazo € inserida em uma
rede neural através de aprendizagem supervisionada, pela qual o contetido de
informagdo do conjunto de dados de treinamento ¢ armazenado (parcialmente ou
totalmente) nos pesos sinapticos da rede. Entretanto, se a tarefa considerada tiver uma
dimensdo temporal, necessita-se de alguma forma de memoria de curto prazo para
tornar a rede dinamica. Uma forma simples de inserir memoria de curto prazo na
estrutura de uma rede neural ¢ através de atrasos de tempo, que podem ser

implementados a nivel sindptico dentro da rede ou na camada de entrada da rede
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(HAYKIN, 2001, p. 686). Um artificio utilizado para o processamento temporal através
destas redes envolve o uso de janelas de tempo, onde a entrada da rede utiliza trechos
dos dados temporais como se eles formassem padroes estatisticos (BRAGA;
CARVALHO; LUDEMIR, 1998, p.198).

Esta dissertacdo utilizou, em todos os experimentos envolvendo redes do
tipo MLP, uma janela de tempo, visando simular um processamento dinamico. Foram
testadas vdrias janelas a fim de se verificar o tamanho ideal para a entrada de dados e a
janela que melhor se adequou ao problema foi a com 5 registros, apesar de ndo haver
fornecido resultados satisfatorios.

Basicamente, trabalhou-se, com rede Elman, que ¢ recorrente em sua
propria arquitetura ¢ a MLP dindmica. Cabe comentar que outros modelos (SONN,
Radial Basis Function-RBF, Kohonen) foram testados mas, em decorréncia do fraco

desempenho, ndo se deu prosseguimento.

5.7. ESTRATEGIA, TREINAMENTO E CONSTRUCAO DE REDES NEURAIS

As redes neurais do tipo MLP sdo extremamente eficientes nos problemas
de classificagdo, previsdo e outros mas, freqiientemente, requerem muito tempo no seu
treinamento. Visando reduzir o esfor¢o computacional, bem como melhorar as chances
de convergéncia dos resultados, pesquisadores vém estudando e avaliando estratégias e
métodos de treinamento, como forma de melhorar a performance do algoritmo de
treinamento.

Virios parametros influenciam decisivamente na performance da rede, tais
como a quantidade de neurdnios, fungdo de transferéncia, o esfor¢o computacional
desprendido, o tempo de processamento, taxa de aprendizado, algoritmo de treinamento,
taxa de momento etc.

Em razdo da grande variedade de parametros a serem ajustados, as redes
neurais nao possuem uma forma Unica, ou seja, para um mesmo problema pode-se ter
varias solucdes similares. Além disso, melhorias nos resultados geralmente podem ser
obtidos mediante otimiza¢des no modelo, mudancas nas configuragdes, alteragdes nos
valores dos parametros etc.

A construgdo de um modelo neural para atender satisfatoriamente um

problema especifico ¢ uma tarefa ndo trivial, apesar de este modelo teoricamente
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sempre existir, conforme afirma Rumelhart et al em seu artigo de 1994 (RUMELHART;
WIDROW:; LEHR, 1994, p. 90).
“If we have enough connections from the input units to a large enough set of hidden units,
we can always find a representation that will perform any mapping from input to output
through these hidden units™.

A determinacdo da arquitetura e dos diversos parametros envolvidos sdo
decisdes que devem ser tomadas e avaliadas criteriosamente com o intuito de se obter a
melhor relagdo possivel entre a eficiéncia e a eficacia do modelo. Portanto, cabera ao
responsavel pela modelagem a tarefa de encontrar os parametros corretos para resolucao
do problema em estudo.

Segundo Maren (MAREN et al., 1990, p. 234) a melhoria da performance
das redes passa pela avaliacao de conceitos inseridos em 3 grandes areas:

= estrutura da rede (arquitetura);

= dinamica ou treinamento da rede;

= regras de aprendizado.

No primeiro grupo t€ém-se a escolha do nimero de camadas, da quantidade
de neurdnios e de conexdes entre os nos e definicdo das funcdes de ativacdo e
propagacdo. Segundo os autores, modificacdes implementadas nas funcdes de
transferéncia podem melhorar significativamente a performance da rede e cita como
exemplo o estudo de Stornetta (STORNETTA; HUBERMAN, 1990) através do qual
com um simples deslocamento de '2 na fungdo logistica conseguiu reducdo no tempo
de treinamento entre 30% ¢ 50%. Tal fato aconteceu em fungdo da simetria em torno do
0 (zero) que foi obtida a partir do deslocamento dos valores.

Outra grande area de estudo a ser avaliada ¢ referente a dindmica ou
treinamento da rede. Nela os autores englobam o tratamento que deve ser dispensado
na representacdo dos registros de entrada e técnicas de pré-processamento.

Por ultimo, tem-se a area relativa as regras de aprendizado onde insere-se
os trabalhos visando os algoritmos de treinamento. Aqui tém-se dois subitens: o
primeiro ¢ relativo aos parametros ajustaveis do algoritmo, tais como o momento para o
caso do back-propagation e a taxa de aprendizado. O segundo esta relacionado com o
uso de algoritmos para aumento da eficiéncia do treinamento, a exemplo do quickprop

(FAHLMAN, 1988).
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Em maior ou menor grau outros autores também avaliam como critica a
determinagdo dos parametros da rede para o sucesso do modelo. Zhang (ZHANG;
PATUWO; HU, 1988, p. 42) considera como fatores importantes a serem observados a
definicdo do ntimero de camadas, nimero de neurdnios em cada camada, nimero de
conexodes entre os nodos bem como a definicdo das fungdes de ativacdo em cada
camada. O algoritmo apropriado de treinamento, transformagao de dados e métodos de
normalizacdo também sdo citados como itens passiveis de andlise criteriosa. Por fim,
mas ndo menos importante, t€m-se a definicdo das medidas de performance e escolha

dos conjuntos de treinamento, validagdo e teste.

5.8. ESCOLHA DA ESTRUTURA DA REDE (ARQUITETURA)

Apos a defini¢do da arquitetura inicial a ser utilizada, através de sucessivos
refinamentos do modelo, procura-se chegar a um dimensionamento da rede que seja o
menor possivel sem, no entanto, se perder de vista o objetivo principal: a boa
capacidade de generalizacio do modelo aliada a melhor aproximagdo possivel dos
resultados estimados com os reais.

Haykin (HAYKIN, 1999, p. 218) sugere duas abordagens para se alcancar a
melhor estrutura:

= Através do crescimento da rede: neste caso comega-se com uma
quantidade pequena de neurdnios e vai-se adicionando novos neurdnios e
novas camadas ao modelo. A cada nova inser¢do avalia-se a performance
para verificar se estd melhorando ou nao;

» Através da poda da rede: este método ¢ exatamente o inverso do
anterior, ou seja, inicia-se com uma rede grande e vai-se retirando
neurdnios e avaliando a performance.

As técnicas acima, apesar de simples, requerem alguns cuidados na sua
aplicagdo. No primeiro caso o crescimento acentuado da rede pode leva-la a memorizar
os padrdes de treinamento, ao invés de extrair as caracteristicas gerais que permitirdo a
generalizacdo ou reconhecimento de padrdes ndo vistos durante o treinamento. Tal fato,
conhecido como overfitting pode ser evitado estimando-se o erro de generalizagdo
durante o processo de aprendizado da rede, ou seja, divide-se o conjunto de dados em

dois grupos: treinamento e validacao e durante a fase de treinamento da rede vai-se
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medindo o erro do conjunto de validagdo. Quando este comega a subir deve-se parar o
procedimento (BRAGA; CARVALHO; LUDEMIR, 1998, p.56).

No caso inverso, ou seja, na poda, o procedimento adotado corresponde a ir-
se eliminando neurdnios e testando a performance da rede. A supressdo em demasia de
elementos neuronais pode forgar a rede a gastar tempo em excesso tentando encontrar
uma representacdo Otima, pois as unidades utilizadas podem ficar sobrecarregadas,
tendo que lidar com um elevado niimero de restri¢des. Este problema, conhecido como
underfitting, caracteriza-se pelo fato de a rede ndo conseguir apresentar uma
performance adequada em funcdo do baixo grau de liberdade do modelo. A solucdo
para se evitar este problema passa, também, pelo acompanhamento do calculo do erro
no conjunto de validagdo que, quando comega a aumentar, indica que estd na hora de se
parar o procedimento.

A seguir tem-se a representacdo de trés curvas referentes a treinamentos
com bases de dados distintas e hipotéticas onde, na primeira a esquerda, o treinamento
ocasionou um underfitting. Vé-se, neste caso, que o mapeamento da func¢do original
(funcdo continua no grafico) realizado pela rede gerou pontos (representados pelo “X”)
muito afastados da curva real, tendo como conseqiiéncia um erro médio elevado.

O segundo caso corresponde a um treinamento eficaz, onde a maioria dos
pontos mapeados pela rede se encontra sobre a curva com alguns outros ligeiramente
afastados.

Por ultimo, tem-se o grafico referente ao overfitting em que todos os pontos
estdo sobre a curva original, caracterizando uma memorizagdo. A generalizagao, neste

caso, ¢ muito pobre.
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Figura 9: Representag&o do resultado de diversos treinamentos: a esquerda tem-se o underfitting, ao centro um treinamento correto
e a direita o overfitting.

Considerando o erro médio como parametro de avaliagdo da performance do
treinamento, vé-se que ele ¢ alto para o caso do underfitting. A solugdo passa por

continuar com novos ciclos de treinamento ou aumentar a quantidade de neurénios no
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modelo, oferecendo a rede um maior grau de liberdade. Para a situacdo de overfitting o
erro médio durante a fase de treinamento pode vir a ser extremamente baixo mas, ao se
aplicar o conjunto de validacdo o erro tende a ser muito alto. A ocorréncia deste
fenomeno pode ser em fungdo da existéncia de um grau de liberdade muito alto na rede
ou o excesso de treinamento. Entre estes dois extremos — over e underfitting — ,

certamente existira um modelo 6timo (LAWRENCE; GILES; TSOI, 1996, p. 30).

5.8.1. Quantidade de Camadas

Qualquer modelo de previsao assume que existe um relacionamento entre os
dados de entrada, representados pelos valores passados, e os dados de saidas, referentes
a valores futuros (ZHANG; PATUWO; HU, 1998, p. 36). Baseado nesta premissa, a
rede neural artificial, funcionando como aproximador universal de fungdes, busca

mapear o comportamento dos dados passados, a fim de inferir o valor futuro.

) Figure Mo_ 1

Valor

inferido

o 5 10 15 20 25 30 a5 A0 A5 50 a5

Gréfico 24: Funcao mapeada pela rede neural. Dentro da elipse tém-se os valores previstos.

Uma rede neural artificial do tipo feedforward é composta basicamente de
camadas de neuronios altamente interconectados. Nesta estrutura estd presente todo o
conhecimento da rede, ou seja, € na matriz de pesos, modificada durante o treinamento,
que a rede retém o conhecimento sobre a fungao de mapeamento dos dados de entrada
nas saidas desejadas.

O processo realizado por cada n6 da rede ¢ definido pela combinaciao dos
processamentos realizados pelos nés da camada anterior que estdo conectados a ele. As
fungdes implementadas definem como ¢ realizada a divisao do espago de decisao.

Em 1957 Kolmogorov demonstrou que funcdes continuas de 3 variaveis

podem ser representadas como superposi¢des e composi¢des de fungdes de 1 variavel
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(NASCIMENTO; YONEYAMA, 2002, p. 120).(KOVACS, 1996, p. 107-108).
Baseado nesta teoria Cybenko, em 1989, demonstrou que redes neurais com uma
camada de neuronios com fung¢des de transferéncia nao lineares e uma camada com
fungdes de transferéncia lineares sdo capazes de aproximar qualquer func¢do continua.
Acrescentando-se uma camada adicional pode-se aproximar qualquer fungdo
matematica com a acuracia desejada (BRAGA; CARVALHO; LUDEMIR, 1998, p. 54)
(NASCIMENTO; YONEYAMA, 2002, p. 120-121) (ZHANG; PATUWO; HU, 1998,
p. 44). Assim, ainda segundo Cybenko (ZHANG; PATUWO; HU apud Cybenko,
1998, p. 44):

“...that a network never needs more than two hidden layers to solve most problems

including forecasting.”

5.8.2. Quantidade de Neurdnios

A defini¢do da quantidade ideal de neurdnios em cada camada de uma rede
neural ¢ um assunto controverso em que os pesquisadores ainda ndo conseguiram
chegar a um denominador comum. Virias propostas sdo feitas, através de artigos
especializados, e, entretanto, ndo hd consenso entre as diversas sugestdes apresentadas.
Regras para se limitar o nimero de neurdnios nas camadas, visando reduzir o efeito do
overffiting, também tém sido propostas e caem no mesmo problema.

Para citar alguns exemplos, tém-se, nos casos de apenas 1 camada
escondida, as sugestdoes de Lippmann e Hecht-Nielsen de se usar “2n + 1 neurdnios,
onde n corresponde ao numero de variaveis de entrada, ja Wong propde “2n”
neurdnios, Tang avaliza o uso de “n” como o ideal e Kang “n/2” neurénios. Todos
relacionados no artigo de Zhang (ZHANG; PATUWO; HU, 1998, p. 44).

Zhang et al (ZHANG; PATUWO; HU, 1998, p. 44) afirmam que o caminho
mais comum para se determinar o numero de neurdnios € via experimentos ou por
tentativa e erro. Cichocki segue a mesma linha e sugere a criagdo de redes
superdimensionadas (CICHOCKI; UNBEHAUEN, 1995, p.136-137) com a

subseqiiente elimina¢do dos neurdnios em excesso, através do processo de poda.
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5.8.3. Conexdes

Redes neurais artificiais também sdo conhecidas como conexionistas. Tal
denominacdo advém do fato de o modelo neural ser caracterizado por conexdes entre
suas camadas, a exemplo do cérebro humano.

Redes do tipo feedforward sao, por natureza, altamente conectadas, podendo
existir a possibilidade de usa-las com maior ou menor grau de conectividade. As redes
com alto grau de conexdes conseguem, de uma maneira geral, convergir. Entretanto, o
tempo de treinamento aumenta em razdo do maior numero de calculos a serem
realizados. Por outro lado, uma baixa ordem de conexdes (sparse-connectivity), onde
nem sempre o neurdnio da camada anterior mantém ligagdo com todos os neurdnios da
camada seguinte, pode vir a ndo convergir.

As conexoes entre os nos de uma rede ¢ fundamental na determinagdo do
seu comportamento. Nas aplicagdes de previsdo, geralmente os neurdnios da camada j
sdo totalmente conectados aos neurdnios da camada j + 1. Estudo promovido por
Duliba consistiu em adicionar conexdes diretamente da camada de entrada a de saida,
obtendo, segundo o autor, melhor acuracia nos resultados da previsao (ZHANG;
PATUWO; HU apud Duliba, 1998, p. 46). Ja Tang e Fishwick também investigaram
os efeitos das conexdes diretas entre os neuronios de uma camada k e a camada k + 2
nao tendo chegado a nenhuma conclusao relativa a melhora de desempenho (ZHANG;

PATUWO; HU apud Tang e Fishwick, 1998, p. 46).

5.8.4. Funcdes de Ativacgao e de Propagacao

O neurdnio, como elemento de processamento (EP), é responsavel por
acumular o produto entre as entradas e os pesos comparando o resultado com um limiar
(threshold) e, alcangando-o, propagar este valor adiante. Em ambos os casos, ou scja,
propagando o valor calculado ou ndo a resposta produzida pelo neurénio ¢ significativa
pois afetard a saida da rede ou os neurdnios da proéxima camada. Este processo ¢
conhecido como fun¢do de transferéncia.

Aqui cabe comentar que nao ha unanimidade nas terminologias adotadas.
Alguns autores separam o processo realizado no neurdnio entre funcao de ativacdo e de
transferéncia (TAFNER; XEREZ; RODRIGUES, 1995, p. 58-59), cabendo a primeira a

realizacdo do somatoério do produto das entradas pelos pesos € a comparagdo com o



116

threshold e, a segunda, a aplicagdo da fungdo de transferéncia ou propagacdo sobre o
valor calculado no passo anterior. Outros autores consideram todo o procedimento
como sendo realizado por uma tnica fun¢do, denominada de ativacdo e o somatério do
produto dos pesos como sendo uma simples combinagdo linear (ZHANG; PATUWO;
HU, 1998, p. 46) (HAYKIN, 2001, p. 36-37), (BISHOP, 1995, p. 118). Por ser de uso

mais freqiiente, o primeiro dos conceitos sera adotado nesta dissertacao.

Funcao
de
Propagacao

X2

y=f(X,W)=PeA(X,W)

Figura 10: Representagdo de um neurdnio artificial.

Na figura acima a fun¢do de ativagdo tem por atribuicdo ponderar a soma
das entradas com os respectivos pesos (sinapses) e repassar o sinal para a saida do
neurdnio. Além disso, € nesta etapa em que se determina o novo estado de ativagdo (.) a
partir das novas entradas e do estado de ativacao atual. Algumas fungdes para se
determinar o novo estado de ativagdo sdo apresentadas a seguir, sendo a funcao linear a
mais aceita e usada atualmente.

* Linear

a; (Z,V_V):i W;; X; Eq. (39)

j=1

= Mahalanobis
a, (%W)=(x—w;) Q7 (x-w,) Eq. (40)

sendo Q a matriz de covariancia dos valores de saida.
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Polinomial

ai(x,V_v)=ji:,xj Eq. (41)

A funcdo de propagacdo ¢(.) determina o relacionamento entre as entradas

e saidas da rede. Em geral ela ¢ responsavel pela introducdo da ndo-linearidade nas

aplicagdes neurais e, a principio, qualquer fun¢do pode ser utilizada. Entretanto, na

pratica, somente um pequeno nimero delas sdo empregadas pois em razdo dos célculos

aplicados através dos algoritmos de treinamento, ha necessidade dessas fungdes serem

limitadas, monotonicamente crescentes e derivaveis em todos os seus pontos (ZHANG;

PATUWO; HU, 1998, p. 47).

Como fungdes de propagacao, as mais encontradas na literatura sao:

Fung¢do degrau: limita a saida do neur6nio a apenas dois valores (0 ou 1).
Normalmente ¢ utilizada para criar neurénios que tomem decisdes
binarias, como nos classificadores. E limitada (“bounded”), porém ndo é
derivavel,;

Fungdo linear: ndo ¢ limitada. Neurdnios com esta funcdo de propagacao
podem ser utilizados como aproximadores lineares;

Fungdo sigmoidal (logistica): permite que a entrada assuma qualquer
valor no intervalo (-c0 ¢ 00) ¢ os comprime para o intervalo [0, +1]. E a
funcdo geralmente adotada em redes neurais, em virtude de ser continua,
monotdnica, ndo linear e diferenciavel em n ordens;

Funcao tangente hiperbdlica: mapeia a entrada dos neurdnios no intervalo
[-1, +1]. Similar a funcao logistica sigmoidal, possibilitando, entretanto,

que as saidas sejam simétricas.

E importante lembrar que a constru¢do de uma rede neural ndo obriga,

necessariamente, a se usar a mesma fungdo em todas as camadas. Ao contrario,

geralmente os melhores resultados sdo obtidos utilizando-se diferentes fungdes.

Contudo, ndo se deve misturar na mesma camada fungdes distintas pois haverd um

aumento na complexidade dos calculos, gerando, conseqiientemente, um aumento no

tempo de processamento.
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Nos problemas envolvendo classificacdo, a funcao logistica ¢ a mais
aplicada. Entretanto, na area de previsao utiliza-se a fun¢do linear na camada de saida.
Referéncias sobre o trabalho de vérios pesquisadores, assim como as fungdes por eles
adotadas podem ser encontradas no artigo do Zhang et al (ZHANG; PATUWO; HU,
1998, p. 47)

5.9. DINAMICA OU TREINAMENTO DA REDE

A segunda grande é4rea a ser avaliada para se buscar um bom desempenho
de redes neurais artificiais esta ligada a dinamica da rede (sistema cujo estado varia com
0 tempo) e, neste contexto, tém-se a convergéncia e a estabilidade global.

Dentro do modelo conexionista, a convergéncia estd relacionada com a
minimiza¢do do erro entre as saidas computadas e as desejadas e, em geral, estd
associada ao aprendizado supervisionado. Quanto a estabilidade, o conceito refere-se a
manuten¢do ou retorno dos pesos sinapticos a um estado de equilibrio, sélido e estavel
(FERNANDES, 1995, p. 24).

Uma peculiaridade da superficie de erro que causa impacto sobre o
desempenho do algoritmo de treinamento ¢, justamente, a presenca de minimos locais,
pois em fungdo de caracteristicas inerentes ao algoritmo de back-propagation pode
ocorrer deste ficar preso justamente nestes pontos. Nestas situagdes ¢ certo que, em
outra posi¢ao da superficie havera um outro minimo onde a fun¢do de custo sera menor.
E indesejavel, portanto, que o processo de treinamento termine em um minimo local
qualquer.

Minimos locais sdo pontos na superficie de erro que apresentam uma
solucao estavel, embora nao sejam a saida correta. Algumas técnicas sdo utilizadas
tanto para acelerar o algoritmo de back-propagation como para reduzir a incidéncia de
minimos locais (BRAGA; CARVALHO; LUDEMIR, 1998, p.66).

» Utilizar taxa de aprendizado decrescente;

= Adicionar nds intermediarios;

» Utilizar um termo momentum;

* Adicionar ruido aos dados.

Abaixo tem-se uma figura representando o conceito de minimo local e

global.
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A Minimos locais

< Minimo global

Figura 11: Representac&o da superficie de erro com minimos locais e globais.

Teoricamente, uma rede do tipo multicamadas deve ser capaz de produzir
uma saida desejada a partir de qualquer entrada. Na prética, entretanto, a tarefa de pré-
processamento dos dados ¢ importante para se obter uma rede eficiente pois o uso de

valores sem tratamento prévio nem sempre consegue levar a rede a convergéncia.

5.10. REDUCAO DE DIMENSIONALIDADE

Dentro do escopo de pré-processamento dos dados, uma das mais
importantes andlises a serem feitas ¢ a de reducao de dimensionalidade. Busca-se, com
isto, melhorar a performance de treinamento da rede pois, em muitas bases de dados,
existem atributos dispensaveis, onde a reducdo de dimensionalidade nao altera

significativamente suas caracteristicas.

5.10.1. Analise de Componentes Principais (PCA)

A andlise de componentes principais consiste em tomar p variaveis X, X,
..., Xp € achar as combinagdes destas que produzam indices Y1, Yo, ..., Yp, que sejam
ndo correlacionados. A auséncia de correlagdo ¢ uma propriedade interessante porque
mostra que os indices estdo medindo dimensdes diferentes do problema. Os indices sdo
ordenados de forma que Y; tenha a maior variacdo, Y, a segunda maior variagdo, e
assim por diante. Portanto, var(Y;) = var(Y>) > ... > var(Yp), onde a var (Y) indica a
variancia de Y; no conjunto de dados considerado. Os valores de Y, sdo chamados de
componentes principais. Quando se realiza este tipo de andlise espera-se que a variancia

da maioria dos indices seja tdo pequena que possa ser desprezada. Nestes casos, a
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variacdo do conjunto de dados pode ser descrita por um pequeno nimero de indices Y
que possuam variancias que ndo sejam despreziveis. Desta forma, obtém-se alguma
economia j& que a variagdo das p varidveis X pode ser calculada através de um niimero
menor de varidveis Y.

Deve-se ressaltar que uma analise do componente principal nem sempre
resulta numa redugcdo de um grande nimero de variaveis originais em um pequeno
numero de variaveis transformadas. Se as varidveis originais ndo forem correlacionadas,
a andlise ndo contribui em absolutamente nada. Os melhores resultados sdo obtidos
quando as variaveis originais forem altamente correlacionadas, positivamente ou
negativamente (EBECKEN, 2001, p. 53).

Em outras palavras, a andlise de componentes principais ¢ uma
transformagdo linear ortogonal de um espago p-dimensional para um espago m-
dimensional, m < p, onde as coordenadas dos dados no novo espago sdo ndo
correlacionadas e a maior quantidade de varidncia dos dados originais € preservada
usando-se somente algumas poucas coordenadas no espago transformado. O Objetivo da
PCA pode ser resumido no seguinte:

e dadas p variaveis X, X»,...X,, deseja-se encontrar combinagdes lineares

que produzam vetores Y, Y»,...,Y, ndo correlacionados.

Se a maioria dos vetores apresentarem variancias tdo pequenas a ponto de
serem ignoradas, a variacdo no conjunto de dados pode ser apropriadamente descrita
pelos poucos vetores Y que retém as maiores variancias.

Algebricamente, os componentes principais sdo particularidades das
combinagdes lineares de p varidveis aleatorias X, X, ... , Xp. Geometricamente, estas
combinacdes lineares representam a selecdo de novo sistema de coordenadas por
rotacdo do sistema original, com X, X», ... , X, como os eixos de coordenadas. Os
novos eixos representam as dire¢des com maxima variabilidade e provém uma simples
descrigao da estrutura de covariancia.

Os componentes principais dependem somente da matriz de covariancia 2.,
ou da matriz de correlagdo p dos elementos X, X, ..., X, . Por exemplo: seja X = [
X1, Xo, ... , Xp ] um vetor aleatdrio cuja matriz de covariancia X possui os autovalores
M2>A> 2k 20.

Considere as combinagdes lineares adiante.
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Y =eX=¢,X +6,X,+..+€, X,

Y,=e,X =e, X, +e, X, +...+€,X,

Eq. (42)
Y,=e,X=¢,X +&,X,+.+e,X,
Entdo, definimos variancia e covariancia como sendo:
var(Y,)=e & i=1,2,..,p
Cov(Y,Y)=¢e>e k=12 ..p Eq. (43)

A primeira componente principal, entdo, ¢ dada pela combinagao linear dos

vetores em que encontramos a maxima varidncia, ou seja, O maximo de

Var(Y,)=eXe . A varidncia Var(Y;) pode ser incrementada por um multiplicador

qualquer €, . A fim de eliminarmos esta indeterminagdo, restringimos os coeficientes
dos vetores. Dessa forma fica-se com:
ePrimeira componente principal:
E uma combinacao linear ei X, onde Var(e; X) € maxima com ei & =1.
eSegunda componente principal:
E uma combinacao linear e'2X em que Var(e;X) ¢ maxima,
e,e, =1 e cov(e,X,e,X)=0
eTerceira componente principal:

e|-ésima componente principal:
E uma combinagdo linear € X em que Var(e X) ¢ maxima, e.e =1 e
cov(e X, e X)=0
O Procedimento para uma Andlise de Componentes Principais (PCA)
resume-se em encontrar os autovalores e os correspondentes autovetores da matriz de
covariancia do conjunto de dados considerado, assumindo que os autovalores estdo

ordenados por valores decrescentes, e; €, ...e, 0, entdo e; corresponde a i-ésima

componente principal. Ou seja:



122

Y, =eX =g X+, X, +..+e; X, i=12,.,p Eq. (44)

€ €,,,,....6;, sdo 0s autovetores correspondentes.

ip

Os componentes sdo extraidos na ordem do mais significativo para o menos
significativo. Teoricamente o numero de componentes ¢ sempre igual ao nimero de
variaveis. Entretanto, alguns poucos componentes sdao responsaveis por grande parte da
informacgao total.

Na maioria dos problemas com que nos defrontamos o uso da primeira e
segunda componente abrange 80% a 90% da populacdo de variaveis estudadas. Dessa
forma, conseguimos reduzir nosso universo de estudo sem, entretanto, perdermos muita

informacao.

5.10.2. Relevancia das Entradas

Outra abordagem para reducdo da dimensionalidade ¢ atuar no proprio
espacgo de entrada, analisando-se de alguma forma a relevancia de cada caracteristica

Castellano e Fanelli (CASTELLANO; FANELLI, 2000) realizaram
experimentos para a sele¢do de dados utilizando-se de redes neurais. Segundo os
autores a selecdo de varidveis pode ser vista como um caso particular de poda da rede
onde a eliminacdo dos nodos de entrada ¢ equivalente a remog¢do de registros do
conjunto original.

Foram feitos, nesta dissertagdo, alguns experimentos visando verificar a
possibilidade de se reduzir a dimens3o do problema com o uso de redes neurais e, para
tanto, adotou-se, com algumas variagdes, o conceito descrito por Castellano e Fanelli.

Neste caso buscou-se verificar se todas as entradas constantes da “janela” de
dados sdo relevantes para o modelo e, para se realizar tal anélise substitui-se, uma linha
de cada vez, todos os valores relativos as varidveis da matriz de treinamento por 0
(zero), apresentando a matriz modificada a rede ja treinada.

Apbs o passo acima, comparou-se o resultado obtido com a matriz de
treinamento original. Tal procedimento indica que a existéncia de valores muito
inferiores de performance na aplicacdo dos dados de treinamento modificados a rede, ¢

relevante para o modelo, ndo podendo excluir a linha que foi alterada. Caso contrario,



123

ou seja, se a quantidade de acertos de previsdo, apés haver sido excluida a linha,
corresponder a valores proximos da performance original, indica que aquela entrada ¢
insignificante, podendo-se retird-la do modelo. Resumindo, a seguir tem-se 0os passos
implementados.

Suponha uma rede com 10 elementos de entrada, 1 camada escondida e
outra de saida, com um tnico neurénio (THOME, 2001, p. 1).

1. Elimine uma das 20 entradas (substitua por 0 em toda a matriz de
entradas);
Passe as entradas pela rede (apenas forward);
Calcule o erro médio quadrado e guarde o valor;

Se ja tiver processado todas as entradas va para o passo seguinte;

A

Recoloque a entrada que havia tirado e elimine a entrada seguinte, na
seqiiéncia;

6. Volte ao passo 2;

7. Normalize o vetor de erros resultante, dividindo cada termo pelo

somatodrio de todos os termos.

Tal procedimento foi repetido para todas as 10 (dez) linhas da matriz de
teste € o as experiéncias realizadas com a massa de dados disponivel mostrou que
nenhuma entrada modificada sofreu significativa redugdo em relacdo as demais,
caracterizando que ndo iria afetar drasticamente o modelo a sua retirada. Entretanto, a
performance obtida para todas as entradas e para todas as agéncias situou-se em
intervalos regulares, caracterizando que todas as entradas t€m o mesmo peso no modelo,
impedindo, desta forma, a sua eliminagdo. Os resultados encontrados podem ser vistos
no quadro abaixo.

Quadro 30:Anélise da relevancia das entradas para as agéncias 02, 06 e 13

Agéncia 02 Agéncia 06 Agéncia 13
Atrasos Acertos % Acertos % Acertos %
D-1 10 6.94 4 2.78 11 7.64
D-2 16 11.11 4 2.78 10 6.94
D-3 16 11.11 4 2.78 9 6.25
D-4 11 7.64 6 4.17 12 8.33
D-5 12 8.33 6 4.17 11 7.64
D-6 13 9.03 4 2.78 9 6.25
D-7 17 11.81 6 4.17 11 7.64
D-8 13 9.03 5 347 14 9.72
D-9 10 6.94 4 2.78 7 4.86
D-10 12 8.33 5 3.47 9 6.25
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5.10.3. Componente Principal de Discrimina¢do — CPD

Diferentemente do PCA onde o processo de analise considera apenas os
padrdes de entrada, o CPD busca selecionar variaveis no espago de entrada com base
no seu poder de discriminag@o no espaco de saida. Na figura 14 abaixo pode-se observar

a diferenga de resposta dos métodos PCA e CPD face a um mesmo problema.

. 1aPCA = 1a CPD ; foi)

e AR
| .’7 s | _f/ L \
I &7 | // / ik “1aCPD
| _. / [ usse | WAy /;

s | / 'V /
| ("//‘ | / iy
| | ;f' | / /'x"
| | ey / /
| [ /Classe | / .
! | 1a PCA

(a) (b)

Figura 12: Representacdo da PCA e CPD. Na figura a esquerda tanto a PCA como a CPD conseguem discriminar as classes. Na
figura (b) somente a CPD consegue definir a separagéo das classes.

A diferenga entre os dois tipos de analise advém do fato do PCA selecionar
a sua primeira componente como a dire¢do de maior variancia, ndo conseguindo, com
isto, separar as classes. Ja nos caso do CPD, o objetivo ¢ selecionar a dimensdo que
oferegca a melhor separacao entre as classes. Na verdade, o CPD tenta identificar certas
diregdes privilegiadas nas quais os vetores de entrada podem ser projetados para
melhor resolver o problema de classificacdo, com o minimo de informagao possivel.

Dessa forma, ao invés de procurar por um nimero restrito de componentes
ortogonais, que englobariam o maximo possivel da variancia dos dados, como ¢ o caso
do PCA, o CPD procura identificar um subconjunto de M componentes de entrada que
seja suficiente para obter uma alta eficiéncia na classificagdo dos vetores N-
dimensionais de entrada (M << N). Tipicamente, essa compactacao leva a uma redugao
significativa da quantidade de processamento necessaria a operacdo da rede neural
(SOARES FILHO, 2001, p.95-96).

Para se obter este valor M treina-se a rede inicialmente com apenas um
neurdénio e, apds a convergéncia, congela-se os valores dos pesos e “bias” deste

neurdnio, pois eles representam a componente discriminante ja extraida. Apos esta
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etapa insere-se um outro neurdnio e treina-se a rede novamente até se obter um erro
médio quadratico inferior ao do treinamento anterior. Caso o erro médio quadratico se
estabilize ou aumente, interrompe-se o treinamento e considera-se a quantidade de
neurdnios usada até aquele ponto como a ideal.

Este método de extracdo de componentes é conhecido como construtivo e
foi adotado por Soares Filho (SOARES FILHO, 2001) em sua tese de doutorado,
obtendo, segundo ele, excelentes resultados na discrimina¢do do ruido irradiado de 4
navios. No trabalho ¢ apresentado também o método de extracdo de componentes
através dos residuos do sinal de entrada. Leerink et al (LEERINK et al, 1995, p. 10)
também sugere o uso desta técnica para selecionar a melhor arquitetura de uma rede

neural.

5.11. REGRAS DE APRENDIZADO

Haykin descreve o processo de aprendizagem no seu livro como (HAYKIN,
2001, p. 75):

“A  propriedade que é de importancia primordial para uma rede neural é a sua
habilidade de aprender a partir de seu ambiente e de melhorar o seu desempenho
através da aprendizagem. A melhoria do desempenho ocorre com o tempo de acordo
com alguma medida preestabelecida. Uma rede neural aprende acerca do seu ambiente
através de um processo interativo de ajustes aplicados a seus pesos sinapticos e niveis de
polarizacéo (bias). Idealmente, a rede se torna mais instruida sobre o seu ambiente apds
cada iteracéo do processo de aprendizagem.”

O processo de aprendizagem requer treinamento através do qual busca-se a
minimizagdo do erro existente entre o valor real e o obtido. Para tanto, varias técnicas
sao utilizadas. A técnica mais em uso na atualidade ¢ a minimizagdo do gradiente
descendente implementado através do algoritmo de back-propagation. Por ser o
algoritmo de maior aceitacdo no treinamento de redes neurais do tipo MLP, vérios
autores o descrevem em detalhes. Encontra-se no capitulo 3, secdo 3.7 do livro do
Cichocki (CICHOCKI; UNBEHAUEN, 1995, p.122-132) uma excelente descricao dos
passos a serem adotados na implementacdo do algoritmo, com vdrias ilustragdes para
auxiliar o perfeito entendimento. Tem-se, também, uma pormenorizada descri¢do no

capitulo 4 do livro do Zurada (ZURADA, 1992, p. 163-206), onde o autor apresenta
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toda a evolucdo do algoritmo, desde a regra delta passando pela regra delta generalizada
até chegar-se ao back-propagation. Haykin (1999, p. 161-173), Bishop (1996, p. 140-
146) e Braga (BRAGA; CARVALHO; LUDEMIR, 1998, p.61-64) também
desenvolvem com maior ou menor detalhe o algoritmo.

Apesar deste algoritmo ser eficiente do ponto de vista da correcdo dos pesos
dos neurdnios nas camadas escondidas, a sua convergéncia ocorre de forma muito lenta.
Para solucionar este problema varios algoritmos de aceleracdo sdo propostos por
pesquisadores, tais como o Rprop (Resilient Back-Propagation), o QuickProp etc. Esta
também intimamente ligado ao desempenho do algoritmo a parametrizagdo das

constantes de aprendizado € momento.

5.11.1. Taxa de Aprendizado

Embora o erro total E seja definido pela soma dos erros dos nodos de saida
para todos os padroes, ¢ assumido, sem perda de generalidade, que a minimizagdo do
erro para cada padrdo individualmente levara a minimizagao do erro total. Assim o erro
passa a ser definido pela equagao abaixo (BRAGA; CARVALHO; LUDEMIR, 1998, p.
o1).

1< -
E=22.(e —¥)) Eq. (45)
j=1

A regra delta sugere que a variacdo dos pesos seja definida de acordo com o
gradiente descendente do erro com relagdo ao peso, ou seja, que a variagdo do peso para
um dado padrio seja definida pela equagdo a seguir.

aw, o —2= Eq. (46
ji oW, q. (46)

O algoritmo de aprendizagem do back-propagation exige que as mudancas
nos pesos sejam proporcionais a OE / OWj; e, para se descrever uma trajetoria
descendente no sentido do gradiente, ¢ necessario se usar passadas bem curtas. A
constante de proporcionalidade ¢ a taxa de aprendizado 4 que, quanto maior, maiores
serdo as mudancas nos pesos. Existem vérias heuristicas para determinacdo da taxa de
aprendizado, porém deve-se atentar para o fato de que um valor de 4 muito pequeno

tornara o aprendizado muito lento e um valor grande deste podera causar oscilagdes.
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Abaixo tem-se a representagdo esquemadtica do neurdnio artificial com as

respectivas variaveis e, em seguida a formula de ajuste dos pesos.

>® net

m

X0

<>

Ydq
"
1

Taxa de Aprendizado

Figura 13: Neurdnio artificial com parametros do algoritmo de back-propagation (THOME, 2000, p. 16).
Oy !
AW, = A.(y, - ¥).f'(net).X Eq. (47)

onde Yy, — Y corresponde ao erro;
f'(net) a derivada parcial da funcdo de ativacdo pelo peso; e
X vetor de entrada.

Vé-se, portanto, que a variagdo do vetor de pesos W ¢ diretamente
proporcional a taxa de aprendizado A e, como o que se busca ¢ o ajuste 6timo dos
pesos, depreende-se, portanto, que a convergéncia da rede dependerd de uma boa
escolha para esta constante 4. De modo geral, o valor ideal de A ira variar de acordo
com o problema a ser resolvido € ndo hd uma constante A Unica que seja a mais
adequada para todos os diferentes casos. Esse ¢ um fato bastante comum nos problemas
de otimizacdo que utilizam o método do gradiente descendente, pois as superficies de
erro podem ter um formato que dificulte o processo de convergéncia do algoritmo.
Enquanto o método do gradiente descendente pode ser eficiente para a obtencdo dos
valores dos pesos que minimizem o erro, a superficie de erro freqlientemente possui
propriedades que fazem o treinamento convergir lentamente. (ZURADA, 1992, p. 210-
211).
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Existem varias heuristicas para a determinag¢do da taxa de aprendizado,
entretanto quanto menor for a escolha de A, menores serdo as variagdes dos pesos
sindpticos da rede, de uma iteragdo para a outra, € mais suave sera a trajetoria no espago
de pesos. Esta melhoria ¢ obtida a custa de um processo de treinamento lento. Por
outro lado, um valor alto para A provocara grandes alteracdes nos pesos podendo levar
a rede a se tornar instavel. O ideal € se ter uma taxa adaptativa, onde se torne possivel
altera-la nos pontos que permitam aumentar a velocidade de treinamento. Segundo
Zurada (ZURADA, 1992, p. 211), valores situados no intervalo [107, 10] foram
descritos através de literatura técnica como ideais para a solucdo de diversos problemas.
Um método simples de aumentar a taxa de aprendizagem sem no entanto instabilizar a

rede ¢ adicionando um termo de momento.

5.11.2. Momento

Rumelhart (HAYKIN apud Rumelhart et al, 2001, p. 196) descreveu um
método para otimizar o tempo de treinamento do algoritmo de back-propagation sem
causar uma oscilacao indesejavel e com melhor estabilidade do processo. Esse método
que introduz o conceito de momento possibilita que a rede ignore as variagdes de alta
freqiiéncia na superficie de erro diminuindo a probabilidade de que o processo de
convergéncia do erro pare em um minimo local e ndo global.

A utilizagdo do momento na regra de aprendizado do back-propagation
consiste em se fazer com que as mudangas na matriz de pesos sejam iguais a uma fra¢ao
da ultima alteragdo destes pesos mais a nova alteracdo determinada pela regra. Assim
sendo, se a alteracdo anterior foi realizada no sentido descendente da superficie do erro,
parte da alteragdo atual nos pesos das conexdes serd realizada naquele mesmo sentido.

A formula para calculo de atualizacdo dos erros ¢ dada conforme abaixo

(THOME, 2003, p. 33):
AW =17.X5.5/ Eq. (48)

onde:

1 = taxa de aprendizado;

X;‘ = j-ésima entrada da camada k;
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5f = gradiente.

P'(netf).(d, —y,), se k=L
T P(net!). Y wh sk se k < L Eq. (49)

onde:

Wik’ ; = J-€simo peso sindptico do i-€simo neurdnio da k-€sima camada,
X‘; = j-ésima entrada da camada k;

netik = valor da func¢ao de ativacao do i-ésimo neurdnio da camada k;
y; =i-ésima saida da rede;

d

. = valor desejado para a i-ésima saida da rede;
L = nimero de camadas.
Logo, com a adicdo do termo momento, a formula acima passa a ser escrita

da seguinte forma:

AW (1) = 7.X .5 + oA (t 1) Eq. (50)

Os argumentos t e t-1 indicam, respectivamente, o passo atual e o anterior e
a ¢ um momento positivo, constante, definido pelo usuario. O segundo termo da
equagdo ¢ chamado de termo de momento.

A constante ¢ situa-se no intervalo [0, 1] e segundo Haykin (HAYKIN,
2001, p. 197) o valor do momento pode ser também negativo, apesar dele considerar
improvavel o seu uso pratico. Quando o momento assume zero, a mudanga nos pesos ¢
baseada apenas na regra de aprendizado do back-propagation e quando assume o valor
unitario a mudanga atual ¢ igual a ultima mudanga realizada nos pesos e o gradiente ¢
simplesmente ignorado.

Zhang et al (ZHANG; PATUWO; HU, 1988, p. 48) comentam os estudos
que varios pesquisadores realizaram visando a obtencdo das melhores combinagdes
entre a taxa de aprendizado e o momento. Os resultados demonstram que os mais
diversos valores podem ser aplicados. O valor ideal serd definido, portanto, através dos

testes realizados.
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A utilizagdo do momento ¢ recomendada para problemas em que a
convergéncia ocorre vagarosamente, ou para os casos em que o aprendizado ndo

consegue chegar ao fim, por esgotamento dos recursos disponiveis.

5.12. LOGIcA NEBULOSA

Aristoteles (384 - 322 a.C.) estabeleceu um conjunto de regras para que
conclusdes pudessem ser aceitas logicamente. O emprego da logica de Aristoteles
levava a uma linha de raciocinio baseado em premissas e conclusdes. Desde entdo a
logica ocidental tem sido bindria, isto ¢, uma declaracdo ¢ falsa ou verdadeira, ndo
podendo ser ao mesmo tempo parcialmente verdadeira ou falsa (TAKEMURA, 2003).

A légica de Aristoteles trata as sentencgas classificando-as como verdadeiras
ou falsas. Nao obstante, muitas das experiéncias humanas ndo podem ser classificadas
simplesmente como verdadeiras ou falsas, branco ou preto. Este tipo de resposta, ou
seja, um sim ou ndo a estas questdes €, na maioria das vezes, incompleto. Na verdade,
entre a certeza de ser e a certeza de ndo ser, existem infinitos graus de incerteza. Esta
imperfei¢do intrinseca a informagao representada numa linguagem natural, tem sido
tratada matematicamente no passado com o uso da teoria das probabilidades.

A Logica Nebulosa (Fuzzy Logic) viola as suposigdes Aristotélicas. O
conceito de dualidade, estabelecendo que algo pode e deve coexistir com o seu oposto,
faz a logica nebulosa, também conhecida por logica difusa, parecer natural. Além disso,
a Logica Nebulosa, com base na teoria dos Conjuntos Nebulosos, tem se mostrado mais
adequada para tratar imperfei¢cdes da informagao do que a teoria das probabilidades. De
forma mais objetiva e preliminar, podemos definir Logica Nebulosa como sendo uma
ferramenta capaz de capturar informacdes vagas, em geral descritas em uma linguagem
natural e converté-las para um formato numérico, de facil manipulacdo pelos
computadores de hoje em dia.

A logica nebulosa ¢ utilizada para representar modelos de raciocinio
impreciso, que possuem um papel essencial na notével habilidade humana para tomar
decisdes racionais em ambientes de incertezas e imprecisdes. Com o advento dessa
teoria, obteve-se uma ferramenta robusta para se representar varias facetas do

conhecimento humano.
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Tradicionalmente, na teoria dos conjuntos, um elemento pertence ou ndo
pertence a um conjunto. Os conjuntos nebulosos, uma generalizagdo de um conjunto
ordinario, permitem a defini¢do de um grau de pertinéncia para cada elemento, isto é,
um numero real no intervalo [0,1]. Neste caso, se o grau ¢ zero, o elemento ndo pertence
ao conjunto e, se ¢ 1, o elemento pertence totalmente ao conjunto.

Portanto, um elemento pode pertencer parcialmente a um conjunto
nebuloso. Podemos citar, por exemplo, o conjunto de pessoas "jovens". Quando uma
pessoa nao ¢ mais jovem? A definicdo de um conjunto nebuloso pode considerar, por
exemplo, uma pessoa de 20 anos como "90% jovem", enquanto que alguém de 60 anos
seria, apenas "10% jovem".

A teoria nebulosa surgiu com a publicacdo do artigo intitulado “Fuzzy Sets”
por Lotfi A. Zadeh, em 1965. Neste trabalho, ele introduziu o conceito de conjunto
nebuloso, cujas fronteiras ndo sdo bem demarcadas ou precisas, em contraste com 0s
conjuntos tradicionais, nitidamente definidos e que possuem fronteiras precisas.
(ZADEH, 1965, p.338-353). Este trabalho ¢ apresentado, também, como uma
abordagem alternativa para o tratamento de incertezas pois ele mostra que em muitos
aspectos essa teoria se parece com a teoria da probabilidade — o uso do intervalo

unitario e o fato de que ambos os conceitos descrevem incertezas.

5.12.1. Teoria dos Conjuntos Tradicionais

A teoria dos conjuntos nebulosos ¢, em grande parte, uma extensdo da teoria
dos conjuntos tradicionais. Dessa forma cabe apresentar uma revisdo dos conceitos
desta teoria.

Existem trés formas através do qual um conjunto A pode ser definido:

a. Um conjunto A cujo os membros sdo aj, a, az ¢ geralmente definido por:

A= { ap, Ay, a3} Eq. (51)

Este tipo de definigdo ¢ aplicado somente a conjuntos finitos.

a. Um conjunto também pode ser representado por:

A= {x|P(X)} Eq. (52)
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onde o simbolo | denota a frase “tal que,” e P(X) designa a proposi¢ao da
forma ““X tem a propriedade P”. Isto ¢, A ¢ definido por esta notagdo como o conjunto de
todos elementos de X para qual a proposi¢ao P(x) ¢ verdadeira.

a. Por fim, um conjunto pode ser definido por uma funcdo, geralmente
chamada de funcdo caracteristica, que declara quais elementos de X sdo
membros do conjunto e quais nao sdo. Entdo, nestes casos, um conjunto
A ¢ definido por sua fung¢do caracteristica, ya representada a seguir.

I para xeA

Eq.
0 para xgA q-(53)

7a(X) = {

Caso um conjunto ndo contenha nenhum membro ele ¢ chamado de

conjunto vazio e representado por &J. Alguns conjuntos tradicionais podem ser vistos no
quadro adiante.

Quadro 31:Exemplos de conjuntos tradicionais.

Conjunto Elementos Descri¢ao
Z {...,-2,-1,0,1,2,...} |Conjunto dos nimeros inteiros
N {1,2,3,...} Conjunto dos nlimeros naturais
Zo {0,1,2,...} Conjunto dos niimeros inteiros ndo negativos
R Conjunto dos numeros reais
R* Conjunto dos nlimeros reais ndo negativos

Dentre as operagdes utilizadas na teoria dos Conjuntos Tradicionais pode-se
destacar a unido representado por U, intersec¢ao representado por N e o complemento
representado por —.

A unido dos conjuntos A e B ¢ denotada por:

AUuB={Xxe Aoux e B} Eq. (54)

A intersec¢ao de dois conjuntos A e B ¢ denotada por:

ANB={xxecAexeB} Eq. (55)

O complemento representa os elementos de um universo que nido fazem

parte de um conjunto:

—A={x|xeXexgA} Eq. (56)



133

As operacdes de unido, intersec¢ao e complemento de conjuntos tradicionais

possuem varias propriedades, algumas delas compiladas no quadro abaixo, onde A, B ¢

C sdo conjuntos tradicionais definidos sobre um universo X.

Quadro 32:Propriedades Fundamentais das operacdes sobre Conjuntos Tradicionais

N° Propriedade Representagdo
01 . AUANB)=A
Absorgao An(AUB) = A
02 . AuX=X
Absorg¢ao por X ¢ & ANG =0
03 T A uvB ul)=(A uUB) uC
Associatividade An(BAC)=(AnB)~C
04 .. AuUB=BUA
Comutatividade ANB=BnA
05 e AuBUC)=AuBN(AUC)
Distributividade An(BAC)=(AnB)U(ANC)
06 Idempoténcia AVA=A
P AnA=A
07 ) Audd=A
Identidade AnX=A
08 Involugao —— A=A
09 Lei de Contradicdo |AN—-A=
Le1 De Morgan (AUB)=—~An—B
11 Lei do Meio Excluido | AU —-A=X

5.12.2. Teoria dos Conjuntos Nebulosos

Um conjunto nebuloso ¢ definido em um universo de discurso (conjunto

base) X, e caracterizado pela sua fun¢do de pertinéncia:

A:X —[0,1]

Eq. (57)

onde A(X) representa o grau com que X pertence a A e expressa a extensao

com que X se enquadra na categoria representada por A.

Uma fungdo de pertinéncia particular pode ser visualizada por meio da

equacdo abaixo. Verifica-se que esta fungdo ¢é triangular ¢ as variaveis a, b e ¢ séo

parametros da funcao.



134

X78 s xe[ab)
b-a
Cc—X
H(X) = PN se X e[b,c] Eq. (58)

0 caso contrario

Conforme definido anteriormente, a teoria dos conjuntos nebulosos ¢ uma
extensdo da teoria dos conjuntos tradicionais. Assim, as principais operagoes e relagdes
entre conjuntos nebulosos sdo definidas como extensdo das operagdes e relagdes
tradicionais, como pode ser visto no quadro abaixo, onde A e B denotam conjuntos
nebulosos sobre um conjunto base X e A(X) e B(X) representam os graus de pertinéncia

de X nos conjuntos nebulosos A e B respectivamente.

Quadro 33:Operacdes e relagdes com conjuntos nebulosos.

N° Operagao Representacao Natureza
1 | Complemento | —A(X) =1 - A(X) Operacdo
) Diferenca (A # B) se A(X) # B(x) para pelo menos um Relagio

elemento de X € X
3 Igualdade (A =B) se A(X) = B(X) para todo x € X Relagdo
4 Inclusdo (A < B) se A(x) < B(x) para todo xe X Relagdo
5 Interseccdo | A B = A(X) n B(X) = min [A(x), B(X)] Operacdo
6 Unido AUB = A(x) U B(x) = max [A(X), B(X)] Operacao

Além das operagoes e das relagcdes os conjuntos nebulosos possuem algumas
caracteristicas especiais. Entre tais caracteristicas encontram-se: corte o (Cut), conjunto
de niveis, suporte, altura e normalizagdo. A seguir tais caracteristicas descritas acima
serdo apresentadas de forma sintética, supondo que A ¢ um conjunto nebuloso sobre o

conjunto base X.

Corte

O corte o (“A) de um conjunto nebuloso A corresponde ao conjunto
tradicional que contém todos os elementos do conjunto universo X com grau de
pertinéncia em A maior ou igual a o, enquanto que o corte o forte (“*A) contém todos

os elementos em um conjunto universo X com grau maior que o, onde o € [0,1].
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A= xeX|AX) > al Eq. (59)
“A= X e X|AX) > Eq. (60)

Conjunto de Niveis

O conjunto de niveis (A) de um conjunto nebuloso A corresponde a um
conjunto que contém todos os valores o € [0,1] e que representam cortes o de A

distintos. O conjunto de niveis do conjunto nebuloso A ¢ representado formalmente por:

AA = {a| A(X) = a para algum X € X} Eq. (61)

Suporte

O suporte de um conjunto nebuloso A, em um conjunto universo X, ¢ o
conjunto tradicional que contém todos os elementos de X que possuem grau de
pertinéncia diferente de zero em A. Claramente, o suporte de A ¢ exatamente o mesmo
que o corte o forte de A para a = 0. Varios simbolos especiais costumam ser usados

para representar o suporte de um conjunto, tais como: S(A) ou SUp(A).

sup(A) = {x € X| A(x) > 0} Eq. (62)

Altura

A Altura (h) de um conjunto nebuloso A corresponde ao seu maior grau de

pertinéncia, entre todos os elementos do conjunto.

h(A) = maxyex A(X) Eq. (63)

Normalizacao

Um conjunto nebuloso A é chamado de Normal quando a sua altura ¢é igual a
1, ou seja, pelo menos um grau de pertinéncia, dos elementos do conjunto, possui valor
maximo, enquanto que os conjuntos que ndo possuem altura igual a um sdo chamados
de subnormal. Portanto:

A ¢ dito normal se h(A) =1

A ¢ dito subnormal se h(A) < 1
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Caso um conjunto nebuloso possua apenas um elemento com grau de
pertinéncia igual a um, este elemento ¢ denominado protétipo do conjunto. Um
conjunto nebuloso ndo normalizado pode ser normalizado por meio da divisdo dos graus
de pertinéncia de cada elemento, pelo maior grau de pertinéncia encontrado no

conjunto.

5.12.3. Sistemas Nebulosos

Um sistema nebuloso representa uma fungdo (geralmente ndo-linear) entre
duas ou mais varidveis através da descri¢do lingiiistica da relagdo entre elas. O
conhecimento para esta descrigdo pode envolver conceitos vagos e/ou imprecisos,

representados por sentencgas nebulosas do tipo:

X éA Eq. (64)

Um sistema nebuloso ¢ entdo um conjunto de regras do tipo se-entdo que
mapeia entradas em saidas. Estas regras definem regides no espaco entrada x saida (X x
Y). Um sistema nebuloso F:X—Y aproxima a fungio f:X—Y cobrindo seu grafico com
fragmentos ou remendos que se sobrepdem (patches). Cada regra determina um
remendo. A aproximagdo da fun¢do melhora a medida que os fragmentos aumentam em

nimero e diminuem em tamanho como ¢ mostrado na figura abaixo.

e | Yy

X X
(&) Aproximzcso mencs precisa (b} Aproximacan mais precisa

Figura 14: Gréficos mostrando como aumentar a precisdo da aproximacéao nebulosa.

5.12.4. Regras Nebulosas

Uma regra nebulosa € uma sentenga nebulosa que expressa o conhecimento

da relagdo entre duas ou mais varidveis através de uma relagdo entre os conjuntos
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nebulosos associados a cada sentenga. Por exemplo, o conjunto nebuloso A pode ser

ligado ao conjunto nebuloso B pela regra A—B, escrita como:

Sex ¢ Aentaioy ¢ B Eq. (65)

Um modelo lingiiistico relacionando as variaveis X e Y pode ser escrito como
um conjunto de N regras que relacionam os termos A;, 1 = 1...n e Bj, j = 1...m, por regras

Ai— B;. Cada combinagao (i,j) representa uma regra K escrita como:

Sex ¢Ajentdoy ¢ Bj, k=1..N Eq. (66)

5.13. CONCLUSOES DO CAPITULO

Neste capitulo apresentou-se algumas das técnicas classicas (amortecimento
exponencial e ARIMA) e nao classicas (redes neurais artificiais e ldgica nebulosa)
usadas para previsao de séries temporais.

Geralmente o uso de redes neurais artificiais vem apresentando melhores
resultados que qualquer outro modelo, pois o fato delas mapearem sistemas nao lineares
as tornam uteis para s€ries complexas. Por este motivo, a secdo sobre RNA foi a mais
explorada.

A literatura aponta as redes recorrentes como sendo as melhores para tratar
de problemas cuja varidvel tempo esteja presente e este foi o motivo da inclusdo do
modelo Elman, que faz parte deste grupo de redes.

Entretanto, fazendo-se algumas adaptagdes, pode-se simular uma rede do
tipo MLP (MultiLayer Perceptron) para trabalhar com atraso no tempo. Para tanto, uma
das técnicas utilizadas é criando-se janelas de tempo e, para tanto, basta preparar os
dados de entrada de forma adequada. Assim sendo, por ser uma rede de extrema
importancia e utilizagdo, optou-se pela realizagdo de experimentos utilizando-a.

Foi mostrado, também, uma analise sobre as técnicas de otimizagao de
RNAs utilizadas na dissertacdo. Trata-se de matéria importante para o desenvolvimento
de modelos neurais mas pouco abordada na literatura. Geralmente encontra-se alguma
referéncia, por vezes bem superficial, sobre os conceitos e sua utilizagdo mas poucos
autores destacam esta area que apesar de trabalhosa e nem sempre gratificante, ¢, muitas
vezes, responsavel pelo sucesso do modelo ou, em ultima andlise, pelo ganho

computacional envolvido na fase de treinamento da rede. De qualquer forma, a maioria
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dos trabalhos sempre informam algum tipo de tratamento que foi aplicado aos dados a
fim de melhorar a performance da rede ou facilitar sua convergéncia.
Apresentou-se, por ultimo, os conceitos de légica nebulosa pois este

método também foi utilizado na modelagem da série.
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6. ABORDAGEM CLASSICA DAS SERIES EM ESTUDO

Neste capitulo discorre-se inicialmente sobre as componentes de uma
série temporal para, na 2% secdo, apresentar graficamente as
diversas componentes envolvidas e analisa-las. No item 3 tém-se 0s
modelos aplicados e os resultados de previsdo. Na se¢do 4 tém-se as
conclusoes.

6.1. COMPONENTES DE UMA SERIE TEMPORAL SEGUNDO A ABORDAGEM CLASSICA

No método classico de decomposi¢@o de séries temporais procura-se isolar
as componentes tendéncia, variacdo ciclica, variagcdes sazonais e variagdes irregulares
dos dados, a fim de se analisar cada componente separadamente. A andlise de tais
dados tem por objetivo determinar se eles apresentam algum padrdo ndo aleatdrio, pois,
na maioria das vezes o que se deseja ¢ localizar esses padrdes ndo aleatorios e usa-los
para predigdes referentes ao futuro (STEVENSON, 1986, p. 412-413). Apds isolar
estas componentes, o estudo consiste em descrever, matematicamente, as caracteristicas
existentes na série (SPIEGEL, 1961, p. 471).

Precedendo a modelagem matematica, a avaliagdo de uma série temporal
passa, primeiramente, pela construcao de graficos, pois, através deles, pode-se verificar
a sua evolucao ao longo do tempo, se existe algum tipo de tendéncia, se existe ou nao

sazonalidade, se ocorrem outliers etc.

6.2. DECOMPOSICAO GRAFICA DAS COMPONENTES

Para avaliar as componentes das séries utilizadas nesta dissertacdo, foram
criados graficos representativos do seu movimento. Para cada agéncia foi plotada a
série completa e, logo apos, um grafico decomposto em tendéncia/ciclo e irregularidade.
Primeiramente tratou-se a série com outliers e, em seguida, sem outliers, ou seja,
promoveu-se as mesmas andlises para o conjunto de dados original e o modificado.
Neste ultimo caso — modificado —, os valores superiores a 2 desvios padrdes foram

trazidos para este patamar. Cabe destacar que o modelo adotado foi o aditivo e se
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considerou a sazonalidade como sendo de 5 dias, pois foi o periodo em que se obteve a
maior correlagdo entre os dados.

Os graficos relativos a série da agéncia 02 encontram-se a seguir.
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Grafico 25: Agéncia 02 (com outliers). Série completa.
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Grafico 26: Agéncia 02 (com outliers) — Parte superior representando a tendéncia e ciclo da série e na parte inferior a
irregularidade.
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Gréfico 27: Agéncia 02 (sem outliers). Série completa.
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Gréfico 28: Agéncia 02 (sem outliers) — Parte superior representando a tendéncia e ciclo da série e na parte inferior a
irregularidade.

Visualmente ndo se pode concluir muito sobre as componentes tendéncia e
ciclo, pois nao ha nos graficos nenhum desses elementos com presenga muito marcante.

Por outro lado, a componente irregularidade, que ¢ formada pelo residuo resultante da
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decomposi¢cdo da série apds a retirada das componentes sazonalidade, tendéncia e
ciclicidade, estad presente e com valores minimos, maximos e de desvio padrao
superiores as demais componentes, conforme pode ser visto no quadro abaixo.

Quadro 34:Agéncia 02. Estatistica das componentes da série.

Agéncia 02
com outliers sem outliers
Tendgnma Irregularidade Tendgnma Irregularidade
e ciclo e ciclo
Desvio padréo 106,23 119,22 98,54 99,66
Valor minimo -272,98 -538,55 -251,42 -318,85
Valor maximo 385,74 736,48 235,38 340,60

Pelo fato de ser, geralmente, residual, a irregularidade tende a ser de
pequena amplitude e, freqlientemente, seguindo o padrdo de uma distribuicdo normal,
isto ¢, aquela na qual os pequenos desvios ocorrem com grande freqiiéncia e os grandes
com freqliéncia pequena (SPIEGEL, 1961, p. 476). Nao ¢ o que se observa. A
amplitude da componente aleatéria ¢ maior que a da tendéncia/ciclo. Este fato induz a
se acreditar que a forte presenca de irregularidade na série podera vir a dificultar a
construcao de um modelo de previsdo eficaz.

Abaixo tem-se os histogramas das componentes irregularidade para os

dados da agéncia 02, com e sem outliers.
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Grafico 29: Agéncia 02 (com outliers) — Histograma referente as componentes tendéncia/ciclo (retangulo tracejado) e
irregularidade (retangulo sélido).
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Gréfico 30: Agéncia 02 (sem outliers) — Histograma referente as componentes tendéncia/ciclo (retangulo tracejado) e
irregularidade (retangulo sélido).

Em continuidade a andlise grafica das séries, a seguir tém-se os graficos

relativos a agéncia 06.
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Gréfico 31: Agéncia 06 (com outliers). Série completa.
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Gréfico 32: Agéncia 06 (com outliers) — Parte superior representando a tendéncia e ciclo da série e na parte inferior a
irregularidade.
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Grafico 33: Agéncia 06 (sem outliers). Série completa.
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Gréfico 34: Agéncia 06 (sem outliers) — Parte superior representando a tendéncia e ciclo da série e na parte inferior a

bem evidentes nos seus graficos, tendo, inclusive, grandes amplitudes.

observar,

irregularidade.

Similar a agéncia 02, a agéncia 06 apresenta caracteristicas de aleatoriedade

Pode-se

também, uma certa ciclicidade nos graficos, relativa a periodos de 1 ano

(aproximadamente 250 ocorréncias).

Apds a decomposicdo da série verifica-se que a componente irregularidade

esta presente com valores maiores que as demais. Esta agéncia também possui a mesma

caracteristica da agéncia anterior, ou seja, a amplitude da irregularidade ¢ alta.

Provavelmente também sera uma série dificil de se modelar. Abaixo encontram-se 0s

resultados estatisticos das componentes.

Quadro 35:Agéncia 06. Estatistica das componentes da série

Agéncia 06
com outliers sem outliers
Tendgnua Irregularidade Tend_enma Irregularidade
e ciclo e ciclo
Desvio padrédo 324,07 330,57 250,55 275,10
Valor minimo -652,50 -1.508,18 -328,20 -1.082,76
Valor maximo 2.424,10 1.854,92 1.282,90 989,07




146

A seguir tém-se os respectivos histogramas.
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Gréfico 35: Agéncia 06 (com outliers) — Histograma referente as componentes tendéncia/ciclo (retangulo tracejado) e

irregularidade (retangulo sélido).
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Gréfico 36: Agéncia 06 (sem outliers) — Histograma referente as componentes tendéncia/ciclo (retangulo tracejado) e
irregularidade (retangulo sélido).
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Finalizando, tém-se os graficos da agéncia 13.
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Gréfico 37: Agéncia 13 (com outliers). Série completa.
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Gréfico 38: Agéncia 13 (com outliers) — Parte superior representando a tendéncia e ciclo da série e na parte inferior a
irregularidade.
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Gréfico 39: Agéncia 13 (sem outliers). Série completa.
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Grafico 40: Agéncia 13 (sem outliers) — Parte superior representando a tendéncia e ciclo da série e na parte inferior a
irregularidade.

A andlise grafica da agéncia 13 também se assemelha as das demais filiais
pois a componente irregularidade ¢ bem evidente nos graficos. Sua amplitude, apesar

de menor do que as das outras, ¢ muito grande se comparada com o seu movimento.
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Outra caracteristica ¢ que nao se nota, visualmente, nenhuma tendéncia nem ciclo bem

definidos.

Realizou-se, a exemplo das demais agéncias, uma andlise estatistica das

componentes e o resultado estd compilado no quadro abaixo.

Quadro 36:Agéncia 13. Estatistica das componentes da série

Agéncia 13
com outliers sem outliers
Tendgnua Irregularidade Tend_enma Irregularidade
e ciclo e ciclo
Desvio padréao 33,45 45,88 29,72 36,74
Valor minimo -89,59 -242,86 -83,81 -121,77
Valor maximo 288,85 616,40 85,49 123,78

Vé-se, no caso da agéncia 13, que a componente aleatoria (irregularidade)
também ¢ muito forte, superando as demais componentes. A seguir tém-se 0s

histogramas da agéncia.
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Gréfico 41: Agéncia 13 (com outliers) — Histograma referente as componentes tendéncia/ciclo (retangulo tracejado) e
irregularidade (retangulo sélido).
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Gréfico 42: Agéncia 13 (sem outliers) — Histograma referente as componentes tendéncia/ciclo (retangulo tracejado) e
irregularidade (retangulo sélido).

6.3. MODELOS ESTATISTICOS UTILIZADOS

Para estudar estatisticamente as séries utilizou-se, como auxilio, o software

forecast.pro. Trata-se de um aplicativo comercial usado na realizagdo de previsdes de

séries temporais e dentre as diversas opcdes disponiveis, a ferramenta executa,

automaticamente, a analise dos dados e sugere o melhor modelo a ser aplicado.

A decomposigdo das séries das agéncias 02, 06 e 13 realizada pelo software

apresentou os resultados abaixo:

Quadro 37: Decomposicdo classica das séries relativas as agéncias 02, 06 e 13

Tendéncia/Ciclo | Sazonalidade |Irregularidade Modelo Recomendado
A Com outliers 26,52% 1,65% 71,83% Arima
Agéncia 02 - - -
Sem oultliers 30,63% 1,60% 67,77% Amortecimento Exponencial
AGéncia 06 Com outliers 29,46% 0,83% 69,71% Amortecimento Exponencial
g Sem outliers 26,50% 1,27% 72,23% Amortecimento Exponencial
Aaéncia 13 Com outliers 19,02% 2,14% 78,84% Arima
g Sem outliers 22,55% 1,97% 75,48% Amortecimento Exponencial

Entretanto, no relatério gerado

com os resultados das analises,

(0)

forecast.pro informa que tanto o modelo Arima como o de amortecimento exponencial

podem ser aplicados, pois a escolha entre um e outro se deu por diferenca muito
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pequena. Assim, optou-se pela aplicagdo de ambos os modelos em todas as séries e os
resultados podem ser vistos nos graficos e quadros adiante. Foram feitas as previsoes
para os 50 (cinqiienta) Gltimos registros e tratou-se as séries sem outliers, ou seja, os
valores superiores a 2 desvios padrdes foram trazidos para este patamar.

O grafico abaixo representa os valores reais e previstos, sendo que a linha

pontilhada representa o valor real e a linha continua a previsao.

Gréfico 43: Agéncia 02 — Gréfico dos dados reais (linha pontilhada) e previstos (linha continua) (modelo Box e Jenkins).

Agéncia 02 - Dados reais e previstos
Box e Jenkins

Valores

Ocorréncias

Gréfico 44: Agéncia 02 — Gréfico dos dados reais (linha pontilhada) e previstos (linha continua) (modelo amortecimento
exponencial).
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Gréfico 45: Agéncia 06 — Gréfico dos dados reais (linha pontilhada) e previstos (linha continua) (modelo Box e Jenkins).
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Gréfico 46: Agéncia 06 — Gréfico dos dados reais (linha pontilhada) e previstos (linha continua) (modelo amortecimento
exponencial)
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Gréfico 47: Agéncia 13 — Gréfico dos dados reais (linha pontilhada) e previstos (linha continua) (modelo Box e Jenkins).
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Gréfico 48: Agéncia 13 — Gréfico dos dados reais (linha pontilhada) e previstos (linha continua) (modelo amortecimento
exponencial).
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No item 3, do Anexo, tem-se quadro com os todos os valores previstos
pelos modelos. Nas colunas “Acertos” existentes nos quadros estd marcado o registro

cuja previsao ficou dentro do intervalo de + 20% do valor original.
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As previsoes utilizando os modelos de Box e Jenkins e amortecimento
exponencial ndo apresentaram resultados satisfatorios. Este fato pode ser atribuido a

componente irregularidade, muito marcante nas séries.

6.4. CONCLUSOES

As séries em estudo possuem particularidades que as diferenciam das séries
temporais classicas, a exemplo de séries de estoques industriais, vendas de produtos,
indices financeiros, dados meteoroldgicos e outras mais. Além da forte presenca de
irregularidades também existem grandes variagdes de valores que ocorrem entre um dia
e o dia seguinte. Nao raro tem-se em d uma posi¢ao de milhares de unidades negativas
e, em d + 1 inverte-se para milhares de unidades positivas, onde d corresponde ao dia
vigente. Estes fatores — aleatoriedade e grande oscilagdo — dificultam o mapeamento da
funcao supostamente geradora da série.

Tendo em vista as caracteristicas da série, optou-se por se realizar uma
analise a respeito da aleatoriedade dos dados, pois na hipotese de se constatar que a

série ¢ aleatoria a modelagem dos dados se tornaria praticamente impossivel.
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7. ABORDAGEM NAO CLASSICA DAS SERIES EM ESTUDO

Neste capitulo discute-se, inicialmente, os motivos que levaram a
escolha dos modelos MLP e Elman para estudo. A seguir, na 2% se¢do
sdo apresentados os resultados do treinamento de redes MLP com
entradas de dados normalizadas linearmente. No item 3 tém-se o0s
resultados utilizando-se da técnica de CPD-Componente Principal de
Discriminacdo. As secOes 4, 5, 6 e 7 apresentam as topologias e
resultados obtidos com diversas estratégias de modelagem adotadas.
A secdo 8 apresenta a abordagem nebulosa utilizada para os dados
das agéncias e no item 9 os respectivos resultados alcancados. Por
ultimo, tém-se as conclusdes.

7.1. MODELOS E EXPERIMENTOS REALIZADOS

As redes neurais artificiais sdo classificadas, segundo Simon Haykin
(HAYKIN, 1999, p.21-23), em 3 categorias: single-layer feedforward networks,
multilayer feedforward networks e recurrent networks. Nesta pesquisa utilizou-se redes
do tipo multilayer feedforward e recurrent.

Nao se tem ainda nenhuma férmula capaz de prever qual a topologia a ser
empregada visando a obten¢do do melhor resultado para um determinado problema.
Muitos estudos sdo feitos e publicados mostrando algumas solugdes para casos
especificos, entretanto nenhum pesquisador conseguiu ainda definir parametros a serem
adotados que resultem em uma rede neural 6tima, haja vista a enorme gama de varidveis
a serem ajustadas, tais como: quantidade de camadas escondidas, quantidade de
neurdénios por camada, fun¢do de ativacdo, algoritmo de treinamento, tamanho da
“janela” de entrada, método de transformagdo e normaliza¢ao de dados e medidas de
performance entre outros.

Nesta dissertagdo alguns modelos de redes foram utilizados e testados,
principalmente a MLP — MultiLayer Perceptron, da classe de redes multilayer
feedforward networks ¢ as do tipo “Elman”, categorizadas como recurrent networks.
Tal escolha se deveu ao fato de serem as mais utilizadas em problemas envolvendo
previsdo de séries temporais (ZHANG; PATUWO; HU, 1988, p.37) (BRAGA;
CARVALHO; LUDEMIR, 1998, p.198-199).
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Durante o andamento da pesquisa varios parametros foram alterados,
sempre visando a melhoria de resultados. Utilizou-se nas redes neurais implementadas,
com maior freqiiéncia, 2 camadas de neurdnios, em razdo do fato de redes criadas desta
forma possuirem a propriedade de aproximar qualquer funcdo (BRAGA et al apud
Cybenko, 1998, p. 49) (KOVACS apud Kolmogorov, 1996, p.107) (ZHANG;
PATUWO; HU apud Hornik, 1998, p. 36).

Normalizagdo de dados também foi alvo de especial atencdo, haja vista a
grande variancia existente na série sob estudo. Assim, foram realizados varios testes
com diversas normalizagdes, tanto linecares como nao lineares.

Por fim, merece comentario, também, o tratamento dispensado aos outliers
existentes no conjunto de treinamento. Em alguns casos o procedimento adotado foi
simplesmente exclui-los; em outros, ndo retird-los mas trazé-los para um patamar pré-
definido e, finalmente, em outros, como nos experimentos utilizando-se de logica

nebulosa, trabalhou-se com os dados sem nenhum tratamento para os outliers.

7.1.1. Pré-processamento dos Dados

A pesquisa iniciou-se com o tratamento dos dados. As séries estudadas
foram entregues em sua forma bruta, sem nenhum cuidado com consisténcia, checagem
de valores etc. Foi necessario, primeiramente, extrair das bases originais os dados de
interesse da pesquisa para cada dia da série. Assim, foram separados e compilados os
valores relativos aos saldos anteriores, suprimentos, alivios e saldos atuais. Buscou-se
consistir estes valores, ou seja, verificar se o saldo final em d-1 correspondia ao saldo
inicial em d. Verificou-se, também, se todas as movimentagdes diarias estavam
corretas, ou seja, se a aritmética dos valores (saldo anterior + movimentagao do dia =
saldo atual) estava correta.

Apds esta etapa, houve a necessidade de checagem dos valores
considerados, em um primeiro momento, como espurios. Buscou-se na base de dados
todos os registros cuja movimentacao e/ou saldo fossem avaliados como discrepantes
em relacdo aos demais. Estes dados foram analisados e checados com os registros
originais a fim de se evitar erros de transcri¢cdes e/ou escalas.

Foram avaliados, também, os efeitos dos feriados nas séries. Procurou-se

detectar alguma relagdo entre os feriados e as agéncias, ou seja, se todas se comportam
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da mesma maneira para um mesmo feriado. Se um determinado feriado se comporta
igualmente em todos os anos etc.

Terminada esta etapa passou-se a estudar qual a melhor transformacdo que
se poderia aplicar nos dados. Foram feitos estudos com diversas formas de
normalizagdo, tanto lineares como ndo lineares. Criou-se fungdes e avaliou-se as suas
distribuicdes.  Objetivou-se, nesta fase, preparar os dados de forma a facilitar o
processamento da rede, bem como a obter-se melhores resultados.

Este ¢ um trabalho desgastante e que consome muitas horas de dedicagao
pois a cada funcdo definida héd necessidade de se testar a sua performance. Caso nao
responda bem, volta-se ao inicio do problema e novas fungdes, testes e tratamentos

devem ser criados e avaliados.

7.1.2. Redes Neurais Artificiais

Esta pesquisa tratou, basicamente, de 2 modelos neurais: MultiLayer
Perceptron e redes “Elman”. Ambas sdo descritas na literatura como eficazes para o
tratamento de séries temporais. Outros modelos de rede, tipo SONN (Self-Organizing
Neural Networks), sugerido em junho de 1989, por Manoel Fernando Tenério e Wei-
Tsih Lee (TENORIO, 1989), bem como a rede de Kohonen (SOM — Self-Organizing
Map) para clusterizacdo dos dados de entrada, também foram testados mas os resultados
ndo se mostraram promissores.

Dentre as categorias de redes mais utilizadas nesta dissertacio — MLP e
Elman - centenas de prototipos foram criados e testados. Trabalhou-se com redes de 2 e
3 camadas e com varios algoritmos de treinamento. Alterou-se, a exaustdo, a
quantidade de neuronios, a taxa de aprendizado, as funcdes de propagacao etc.

As redes de retropropagagdo, onde se inclui a MLP-MultiLayer Perceptron,
também sdo chamadas de feedforward, pois o processamento da informagdo da-se no
sentido progressivo, através das interconexdes entre os neurdnios das camadas
adjacentes. Cada unidade de uma camada ¢ conectada para frente a cada unidade da
camada seguinte. As ativagdes fluem da camada de entrada para a camada oculta, e dai
para a camada de saida. Como sempre, o conhecimento da rede ¢ codificado nos pesos

sobre conexdes entre unidades.
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Entretanto, apesar de eficiente para classificagdo, reconhecimento de
padrdes etc. uma clara deficiéncia das redes feedforward ¢é a dificuldade de fazer com
que os modelos lidem com tarefas temporais. Muitos dos algoritmos de treinamento ndo
sdo capazes de implementar mapeamentos dindmicos, como, por exemplo, o algoritmo
de backpropagation, que pode apenas aprender mapeamentos estaticos. Um artificio
utilizado para processamento temporal utilizando estas redes envolve o uso de janelas
de tempo, onde a entrada da rede utiliza trechos dos dados temporais como se eles
formassem um padrdo estatico (BRAGA; CARVALHO; LUDEMIR, 1998, p. 198).
Esta dissertacao utilizou-se desta metodologia no trato das redes MLP.

Para lidar com a limitagdo descrita anteriormente, surgiram as redes
recorrentes, ou redes com lagos (loops). Redes deste tipo foram descritas por Jordan
(1988) e Elman (1990) e possuem unidades de contexto, que sdo elementos de
processamento que relembram atividades passadas, simulando um certo tipo de
memoria de curto prazo. Estas unidades de contexto sdo importantes quando o processo

de aprendizagem dos exemplos ocorre ao longo do tempo.

7.2. EXPERIMENTO 1

Rede MLP com 3 Camadas e Normalizagdo Linear

A principal caracteristica da primeira rede treinada foi o fato de ter-se
retirado da série todos os registros superiores a 1 desvio padrao mais R$ 100.

Buscou-se, também, realizar testes com varias topologias de redes a fim de
se analisar as caracteristicas dos dados e do modelo. Assim, foram geradas 50 redes
para cada agéncia e para cada tipo de normalizagdo. Todas com os pesos iniciais
aleatorios.

O processo comecou com 10 neurdnios na primeira camada, 5 na segunda e
1 na saida, executando-se 5 vezes o treinamento para cada rede. Em seguida
acrescentou-se 5 neurdnios na segunda camada e repetiu-se o procedimento.
Posteriormente colocou-se mais 10 neurdnios na primeira camada e voltou-se a segunda
camada para 5 neurénios. Assim continuou-se até¢ se chegar ao limite de 50 neurdnios
na primeira camada e 10 na segunda. Em suma: a 2°. camada oscilou em 5 ¢ 10

neurdnios para cada ciclo de treinamento enquanto a 1°. camada foi aumentando de 10
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neurdnios por ciclo. A camada de saida ndo foi alterada, permanecendo com um unico
neurdnio. Dessa forma, foram treinadas redes com a arquiteturade 10 x 5x 1, 10 x 10 x
I,..... até o maximo de 50 x 10 x 1.

Na etapa de validagcdo do modelo foi considerado como acerto os valores
previstos pela rede que se enquadravam no intervalo de 20% para mais ou para menos
do valor real. Trabalhou-se, nesta fase, somente com normalizacdes lineares cujas

formulas estdo descritas a seguir.

X
. ——;
|Xméx
2. X = Xunin :
Xinax ~ Xpmin
X=X
3 ( o j -0.5(*2;
Xmax ~ Xmin
X — . ~ -
4. ,onde o corresponde ao desvio padrdo da série.
o

Adiante tém-se os principais parametros utilizados na modelagem das redes.
Cabe destacar que todas as redes constantes desta etapa tiveram seus treinamentos
interrompidos em fungdo de haverem alcangado o niimero maximo de épocas definido
(2.000) e nao por terem atingido o ponto de parada (goal = 0,001).

Quadro 38: Principais parametros adotados na construcdo das RNA.

Tipo de Rede MLP-Feed-Forward Backpropagation
Tamanho da "'janela" de entrada 5 elementos
Parada (goal) 0,001
Taxa de aprendizado 0,01
Epocas 2.000
Funcdes de propagacéo Tansig, tansig e purelin
Funcao de treinamento RPROP - Resilient Backpropagation
Quantidade total de registros 811

Ag. 02 Ag. 06 Ag. 13
Dados de treinamento 581 550 638
Dados de teste 145 138 159
Dados excluidos (outliers) 85 123 14

No item 4, do Anexo, se encontra o resumo das topologias que apresentaram
os melhores resultados bem como o percentual de registros cujos valores situaram-se no

intervalo entre —20% e + 20% do valor real.
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A fim de verificar a estabilidade das redes treinadas, foram executadas as
melhores topologias por mais 5 vezes. Optou-se, nestes novos treinamentos, usar a
normalizacdo 3 em todas as agéncias. Tal escolha deve-se ao fato de cada agéncia haver
tido o seu melhor desempenho com um tipo de normalizag¢do distinta, sendo que o
segundo melhor resultado para as agéncias 02 ¢ 06 ¢ justamente aquele cujos dados
foram normalizados para o intervalo [-1, 1] — 3 normalizacdo e a agéncia 13 ja ter esta
normalizacdo como a de melhor performance. Outra mudanga promovida foi com
relagdo a retirada dos outliers. Ao invés de se usar como parametro para limitar os
valores da base a soma de 1 desvio padrdo mais R$100, excluiu-se os registros cujos
valores eram superiores a 2 desvios padrdes. Cabe comentar que os dados para trabalho
estdo em milhares de reais, logo, quando se refere ao limite como sendo de 1 DP mais
R$100 na realidade o parametro fixo significa 100 mil reais.

Por fim, verifica-se que a agéncia 06 possui duas topologias que obtiveram
o mesmo indice de acerto. Neste caso optou-se por treinar a de menor nimero de
neurdnios. Adiante tem-se um quadro mostrando os principais parametros adotados.

Quadro 39: Principais parametros adotados na construcao das RNA.

Tipo de Rede MLP-Feed-Forward Backpropagation
Tamanho da ""janela" de entrada 5 elementos
Parada (goal) 0,001
Taxa de aprendizado 0,01
Epocas 2.000
Funcdes de propagacao Tansig, tansig e purelin
Funcao de treinamento RPROP - Resilient Backpropagation
Quantidade total de registros 811

Ag. 02 Ag. 06 Ag. 13
Dados de treinamento 615 615 615
Dados de teste 154 154 156
Dados excluidos (outliers) 42 42 40
Topologia 10x5x1 10x10x1 10x5x1

Os resultados alcangados nestes testes estao mostrados no item 4, do Anexo,
e, apesar de em nenhum momento a rede haver convergido para o indice de parada
(goal) definido, os modelos apresentaram boa performance durante a fase de
treinamento, com indices de acerto superiores a 90%.

O fato de os indices de perfomance do treinamento terem sido bons significa
que a rede conseguiu aproximar bem a funcdo. Entretanto, quando do teste, os
resultados se mostraram aquém das expectativas, mostrando que a rede ndo estava

apresentando uma boa generalizagdo. Cabe lembrar que a baixa generalizagdo nao
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decorre da existéncia de poucos neurdnios — caso mais comum, pois foram testadas as
mesmas redes com a quantidade de 1 a 50 neuronios. Atribui-se tal caracteristica a
grande oscilacdo existente nas séries sob estudo.

Em vista das performances haverem sido extremamente insatisfatorias,
procurou-se verificar se a dire¢do apontada na previsao referente ao melhor resultado de
cada agéncia correspondia aquela referente aos dados reais, ou seja, se a diferenga entre
o valor corrente e o anterior (d; e di.;) era negativa ou positiva em ambos os conjuntos,
o de teste e o previsto. Obteve-se o resultado descrito no item 4, do Anexo.

Vé-se, no quadro acima, que mesmo a previsdo unicamente dos sinais dos
valores das séries ndo foram bem mapeados pela rede. Tal problema pode ser atribuido
a caracteristica das séries de possuirem grande oscilagdo de valores, que se alteram de
forma abrupta, ou seja, em d tem-se valores negativos para, logo em seguida, voltar para
positivo e, alguns poucos dias depois, tornarem-se negativo novamente. Nao ha um
crescimento e decrescimento gradual dos valores. Tratar estas inflexdes ¢ muito dificil e

a rede demonstrou isto claramente.

7.3. EXPERIMENTO 2

Componente Principal de Discriminacéo — Janela de 5 elementos

Nesta etapa do trabalho, optou-se por se verificar qual a quantidade ideal de
neurdnios para que a rede apresentasse os melhores resultados. Para resolver este
problema escolheu-se desenvolver redes neurais usando CPD (Componente Principal de
Discrimina¢do). Dessa forma, foram criadas 50 redes para cada agéncia, com até
cinqlienta neurdénios que foram sendo inseridos um a um apo6s o término de cada
treinamento, ou seja, apos treinar a rede calcula-se os indices de acerto, acrescenta-se
um neurdnio e inicia-se novo treinamento. A fim de melhor exemplificar o algoritmo,
segue abaixo os passos adotados (THOME, 2001, p. 1).

8. Coloque 1 inico neurdnio na camada escondida;

9. Treine a rede até que o erro estabilize;

10. Calcule o desempenho no teste;

11. Salve os pesos da rede, a evolugdo do erro no treinamento e o

desempenho no teste;
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12. Fixe os pesos da primeira camada que incidem sobre o neuronio da
camada escondida;

13. Verifique se o desempenho obtido melhorou ou esté estabilizado;

14. Se melhorou, acrescente mais um neurdnio e volte ao passo 2;

15. Se piorou, pare.

Os principais pardmetros da sua arquitetura estdo descritos abaixo.

Quadro 40: Principais parametros na criagdo de redes para verificar a quantidade ideal de neurdnios. Janela de 5.

Tipo de Rede MLP-Feed-Forward Backpropagation
Tamanho da "'janela" de entrada 5 elementos
Parada (goal) 0,001
Taxa de aprendizado 0,01
Epocas 2.000
Funcdes de propagacao Tansig e purelin
Funcao de treinamento RPROP - Resilient Backpropagation
. X=X .
Normalizac&o dos dados (—m‘“) -0.5]*2
Xmax - Xmin
Quantidade total de registros 811
Ag. 02 Ag. 06 Ag. 13
Dados de treinamento 615 615 615
Dados de teste 154 154 156
Dados excluidos (outliers) 42 42 40

No item 5, do Anexo, tém-se os resultados da agéncia 02, 06 ¢ 13 que
tiveram como média de acertos os valores de 8,66, 11,10 e 13,70 e desvios padrdo de
3,02, 3,73 e 2,25.

Os resultados obtidos ndo se mostraram razoaveis e, em fungao disto,
escolheu-se alterar o tamanho da “janela” de entrada. Assim, novos testes idénticos ao

anterior foram realizados, sendo que foram utilizados 10 elementos de entrada.

7.4. EXPERIMENTO 3

Componente Principal de Discriminagéo — Janela de 10 elementos

O uso de “janelas” de 10 elementos se deve ao fato deste tamanho
corresponder a periodos multiplos semanais (dias uteis) e, acredita-se, que possa existir
alguma similaridade entre os periodos.

Abaixo se tém os principais parametros utilizados.
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Quadro 41: Principais parametros na criacdo de redes para verificar a quantidade ideal de neurdnios. Janela de 10.

Tipo de Rede MLP-Feed-Forward Backpropagation
Tamanho da "janela™ de entrada 10 elementos
Parada (goal) 0,001
Taxa de aprendizado 0,01
Epocas 2.000
Funcdes de propagacéo Tansig e purelin
Funcéo de treinamento RPROP - Resilient Backpropagation
Normalizag&o dos dados K XX_XX] -0 .5} *2
Quantidade total de registros 811

Ag. 02 Ag. 06 Ag. 13
Dados de treinamento 615 615 615
Dados de teste 154 154 156
Dados excluidos (outliers) 42 42 40

A agéncia 02 abaixo teve como média de acertos o valor de 15,48 e desvio

padrao de 3,37.

No item 6, do Anexo, tém-se os resultados da agéncia 02, 06 e 13 que
tiveram como média de acertos os valores de 15,48, 12,50 ¢ 13,44 ¢ desvios padrao de
3,37,2,23 e 2,25.

O uso da técnica de CPD ndo se mostrou adequado ao problema. Foram
testadas redes com 1 a 50 neurdnios na camada de entrada e seria razodvel supor
encontrar algum intervalo onde os resultados fossem melhores. Entretanto, verificando
os quadros de acertos vé-se que a excecao de alguns picos ndo muito significativos a

maioria dos resultados manteve-se constante com qualquer quantidade de neurdnios.

7.5. EXPERIMENTO 4

Conjunto de Treinamento com Inicio de Més Coincidente

Conforme discutido anteriormente, uma das hipdteses levantadas diz
respeito ao fato de existir forte correlacdo entre os periodos de inicio de més assim
como entre os dias da semana (segunda-feira, terca-feira, etc).

Baseado nas premissas acima foram desenvolvidas redes com o conjunto de
treinamento separado por dia da semana e inicio de més, ou seja, foram agrupados todos
0s meses cujo primeiro dia util é segunda-feira, outro conjunto onde o primeiro dia util

do més ¢ uma terga-feira, e assim sucessivamente. Abaixo se tem o quadro mostrando
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0s meses/anos cujos inicios sao coincidentes.

Quadro 42: Meses/anos cujos primeiros dias Uteis do més sdo coincidentes.

Meses/anos cujo 1°. dia util foi segunda-feira.
fev/98 mar/98 mai/98 jun/98 ago/98 jan/99 fev/99 mar/99
abr/99 mai/99 ago/99 nov/99 jan/00 abr/00 jul/00 out/00

Meses/anos cujo 1°. dia util foi terca-feira
set/98 | nov/98 | dez/98 | jun/99 | fev/00 | mai/00 | ago/00 | jan/01

Meses/anos cujo 1°. dia util foi quarta-feira
abr/98 | jul98 | set/99 | dez99 | mar/00 | nov/00 |

Meses/anos cujo 1°. dia ttil foi quinta-feira
out/98 | jul/99 | jun/00 | jan/00 | mar/01

Meses/anos cujo 1°. dia util foi sexta-feira
jan/98 | out/99 | set/00 | dez/00 |

Em fungdo do reduzido conjunto de dados que se teria para treinar uma rede
referente as tercas-feiras, quartas-feiras, quintas-feiras e sextas-feiras, optou-se por
realizar, num primeiro momento, somente o treinamento para 0s meses cujo inicio
ocorreu numa segunda-feira. Caso se obtivesse resultados promissores seria avaliado o
tratamento a ser dado para os demais dias da semana. Poderia-se, inclusive, juntar dois
ou mais dias para efeito de aumentar o conjunto e, entdo, adicionar uma entrada para
auxiliar a rede a identificar os dias separadamente no conjunto.

Outro ponto que merece destaque diz respeito ao tratamento dos outliers. A
fim de ndo diminuir ainda mais a massa de treinamento optou-se por considerar todos os
registros maiores que duas vezes o desvio padrao como tendo este valor, ou seja, os
dados acima deste patamar foram considerados como sendo iguais a duas vezes o desvio
padrdo do conjunto da agéncia.

A mesma estratégia de treinamento adotada anteriormente foi repetida neste
experimento, ou seja, treinou-se redes de 1 a 50 neurdnios na primeira camada.
Considerou-se, também, como acerto na previsdo, os valores que se situavam no
intervalo de —20% a + 20% do real.

Abaixo tem-se o quadro com as principais caracteristicas das redes

implementadas.
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Quadro 43: Principais parametros na criagédo de redes com conjunto de treinamento somente dos meses cujo 1°. dia Util seja a
segunda-feira.

Tipo de Rede MLP-Feed-Forward Backpropagation

Tamanho da "'janela" de entrada 10 elementos

Parada (goal) 0,001

Taxa de aprendizado 0,01

Epocas 2.000

Funcdes de ativacéo Tansig e purelin

Funcao de treinamento RPROP - Resilient Backpropagation

. X—=X_.

Normalizac&o dos dados (—m‘“) -0.5]*2
Xmax - Xmin

Quantidade total de registros 811

Dados de treinamento 252

Dados de teste 55

Os resultados obtidos ndo se mostraram promissores pois a agéncia 02 teve
um indice de acerto de 14,6% dos registros, correspondente a previsao correta de apenas
8 registros, em um total de 55. A rede que obteve melhor performance foi constituida
por 27 neurdnios na primeira camada e 1 neurdnio na 2° camada.

A agéncia 06 foi a que melhor respondeu aos treinamentos obtendo um
acerto de 20,0% dos dados previstos. Este percentual corresponde a 11 registros com
duas configuragdes que obtiveram a mesma performance: a 1°. foide 2x 1 ea 2. de 4 x
1 neurodnios.

Por fim, tem-se a agéncia 13 com 18,2% de acertos — 10 registros corretos.
Duas foram as configuracdes que chegaram a este patamar, a rede de 10 x 1 e a de 48 x
1.

O fraco desempenho obtido com esta estratégia desestimulou o

prosseguimento com os demais registros.

7.6. EXPERIMENTO 5

Redes “Elman” — Normalizacéo Linear

Em vista do baixo desempenho obtido até o momento, pesquisou-se novos
modelos de redes para serem aplicados ao problema. Escolheu-se, dentre as redes do
tipo recorrente, 0 modelo Elman.

Neste treinamento usou-se novamente a premissa de substituir os valores

superiores a 2 desvios padrdes por este limite. Foram treinadas 50 redes iniciando-se a
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primeira camada com apenas um neurdnio € a cada novo treinamento foi-se adicionando
um outro neurdnio a rede. Na camada de contexto foi inserido 1 neurdnio. Os valores
previstos foram considerados corretos se estivessem no intervalo de —20% a 20% do

real. As demais caracteristicas basicas da rede estdo apresentadas a seguir.

Quadro 44: Principais parametros na criagéo de redes “Elman”.

Tipo de Rede Elman
Tamanho da "janela" de entrada 10 elementos
Parada (goal) 0,001
Taxa de aprendizado 0,01
Epocas 2.000

Funcdes de ativacdo

Tansig e purelin

Funcéo de treinamento

Gradiente descendente

Normalizacdo dos dados

[&j —0.5(%2
Xmax - Xmin

Quantidade total de registros

811

Dados de treinamento

649

Dados de teste

162

A agéncia 02 abaixo teve como média de acertos o valor de 15,40 e desvio
padrdo de 3,61.

No item 7, do Anexo, t€ém-se os resultados da agéncia 02, 06 ¢ 13 que
tiveram como média de acertos os valores de 15,40, 15,66 e 13,16 e desvios padrao de
3,61, 2,65 e 2,64.

Procurou-se, novamente nestes testes, verificar se a direcdo apontada na
previsdo referente ao melhor resultado de cada agéncia correspondia aquela referente
aos dados reais, ou seja, se a diferenca entre d; e di.; era negativa ou positiva em ambos
0s conjuntos, o de teste e o previsto. Obteve-se o seguinte resultado:

Quadro 45:Acertos na direcdo dos dados previstos pela melhor rede Elman para d; e d..;.

Acertos % Erros %

(Diregao) Acertos (Diregao) Erros
Ag. 02 57 37,50 94 62,50
Ag. 06 53 34,87 98 65.13
Ag. 13 75 49,34 76 50,66

A normalizagdo linear adotada fez com que os dados se concentrassem
proximos de zero. Com isto, a rede tendia a gerar uma curva de amplitude muito baixa,
ndo tratando os valores que estavam mais longe. Acredita-se que um dos motivos da

baixa performance seja em funcdo do tipo de normaliza¢do adotada. Assim, promoveu-



167

se alguns testes com os dados normalizados através de equacdes nao lineares visando

comprovar esta hipotese.
7.7. EXPERIMENTO 6

Redes MLP e “Elman” — Normalizacdo N&o Linear

Nesta se¢do serdao apresentados os resultados obtidos através do treinamento
de redes MLP e Elman com o conjunto de treinamento normalizado por fungdes nado
lineares. Tais normalizagdes encontram-se descritas abaixo.

1. sqrt(abs(reg));

2. exp (- (abs ( (reg + abs (média) ) / variancia) ) );

3. exp (- ((reg+ abs (média)) ** 2 / variancia) ),

4. exp (- (abs ((reg + abs (média ) ) / desvio padrao))).

Adotou-se para tratamento dos outliers trazer estes valores para o patamar
de 2 desvios padrdes. A verificacdo da performance das redes foi obtida considerando
como corretos os valores previstos que se situavam no intervalo de —20% a + 20%. Por
fim, estas redes foram construidas inicialmente com 1 Unico neurdnio na primeira
camada e, a cada treinamento concluido, iniciava-se outro com a adi¢do de mais um
neurdnio na primeira camada, até o maximo de 50 neurdnios. Para o caso das redes
Elman, a camada de contexto possuia 1 neuronio.

Abaixo se encontra o resumo dos demais pardmetros adotados.

Quadro 46: Principais parametros na criagao de redes de MLP e EIman com uso da férmula de normalizagéo 1.

Tipos de Redes MLP e Elman
Tamanho da "janela™ de entrada 10 elementos
Parada (goal) 0,001
Taxa de aprendizado 0,01
Epocas 2.000
Funcdes de ativacéo Tansig e logsig

. . Rprop (MLP) e
Fungao de treinamento Gradiente descendente (Elman)
Normalizacdo dos dados Formulas 1, 2, 3 e 4 descritas acima
Quantidade total de registros 811
Dados de treinamento 649

Dados de teste 162




168

Verificou-se que a performance obtida melhorou, em alguns casos, com esta
nova abordagem — normaliza¢cdo nao linear. Entretanto, conforme pode ser visto, os
resultados ainda estdo muito aquém do desejado, sendo que a agéncia 02 teve como pico
acertos de 25,7%; a agéncia 06 teve o seu melhor resultado de 30,3% e a agéncia 13 de
21,1%. Chamou a atencdo, também, o fato de as agéncias ndo terem se comportado
homogeneamente com relacdo ao tipo de normalizagdo adotada. Enquanto as agéncias
02 e 06 tiveram os melhores resultados com a normalizagdo 3 a agéncia 13 apresentou
melhor performance com a normalizagao 1.

Contrariando as expectativas, o modelo “Elman” nao foi superior no caso da
agéncia 13, tendo a rede MLP obtido melhor performance. Para as demais agéncias
apesar de a performance do modelo Elman ter sido superior, a diferenca entre ele e o
modelo MLP foi insignificante.

Resumo das performances alcangadas estd compilado no item 8, do Anexo.
Os niimeros constantes da coluna “Norma” (1* coluna) correspondem as formulas de
normaliza¢ao descritas no inicio da se¢ao.

Complementando os estudos promovidos acima, procurou-se ratificar os
melhores resultados e, para tanto, treinou-se as mesmas redes que obtiveram as
melhores performances.

Escolheu-se treinar 5 redes consecutivas pertencentes ao grupo em que
houve a melhor performance. Ha de se notar que em fun¢do desta escolha nem sempre
o intervalo cujas redes foram treinadas nesta etapa corresponde aquele que,
individualmente, alcangou o melhor resultado absoluto, ou seja, hd casos em que na
primeira fase a melhor performance foi obtida com X neurdnios mas em razdo da
existéncia de resultados mais homogéneos em outro intervalo optou-se por trabalhar
com este ultimo conjunto de redes.

Assim, por exemplo, a agéncia 02 teve o seu melhor resultado com a rede
“Elman”, dados normalizados pela formula 1 e com 38 neur6nios na primeira camada.
Entretanto, verificando a quantidade de acertos das redes antecedentes e precedentes vé-
se que a performance ndo foi regular. Optou-se, entdo, em fungdo disto, por trabalhar
com o intervalo de redes cuja quantidade de neuronios na primeira camada variava de
26 a 30 neurdnios pois, neste caso, tem-se situagdes mais regulares. O mesmo

tratamento foi feito com a agéncia 13 e redes “Elman”, com dados normalizados pelas
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formulas 3 e 4. Os demais corresponderam a intervalos que abrangem a rede que obteve
a melhor performance.

Alterou-se o nimero de épocas para 3.000 ao invés das 2.000 iniciais tendo
em vista que as paradas ocorridas foram em funcdo de haver sido atingido o nimero de
épocas ¢ nao por haver alcancado a meta estipulada (0,001). Os demais parametros
estao compilados no quadro a seguir.

Quadro 47: Principais parametros das melhores redes de MLP e Elman usadas na primeira fase.

Tipos de Redes MLP e Elman
Tamanho da "janela™ de entrada 10 elementos
Parada (goal) 0,001
Taxa de aprendizado 0,01
Epocas 3.000
Funcdes de ativacao Tansig, e purelin
~ . Rprop (MLP) e
Fungao de treinamento Gradiente descendente (Elman)
Quantidade total de registros 811
Dados de treinamento 649
Dados de teste 162

Resultados relativos aos treinamentos realizados com a agéncia 02, 06 e 13
encontram-se no item 8, do Anexo.

Vé-se, claramente, que estas Ultimas redes treinadas ndo mantiveram a
robustez. Os resultados obtidos para ratificar a performance dos treinamentos iniciais
foram, em sua maioria, inferiores aqueles alcangados na primeira fase.

Acredita-se que os acertos verificados sejam oriundos de coincidéncia, ou
seja, apesar de a rede conseguir mapear o passado com um bom grau de acertividade
(boa aproximagdo da fung¢do caracteristica) ela ndo estd bem parametrizada a ponto de
prever eficazmente os valores futuros. Entretanto, como a rede sempre da uma resposta
aos dados de entrada, o valor de saida pode estar dentro do intervalo considerado para

acerto.

7.8. EXPERIMENTO 7

Redes MLP e Elman — Funcdes de propagacao nao lineares

Avaliando os resultados percebeu-se que uma saida linear — purelin — talvez
nao fosse adequada para servir como fungdo de propagagdo, pois os valores extremos

poderiam nao ser representados. Assim, optou-se pelo uso de fungdes nao lineares para
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a segunda camada da rede e novos testes foram realizados usando a fun¢ao logsig na
segunda camada. Adiante se tem o resumo dos demais parametros adotados.

Quadro 48: Principais parametros das redes de MLP e Elman com funcéo de propagac&o no linear na camada de saida.

Tipos de Redes MLP e Elman
Tamanho da "janela™ de entrada 10 elementos
Parada (goal) 0,001
Taxa de aprendizado 0,01
Epocas 2.000
Funcdes de ativacao Tansig, e logsig
~ . Rprop (MLP) e
Fungao de treinamento Gradiente descendente (Elman)
Quantidade total de registros 811
Dados de treinamento 649
Dados de teste 162

Cabe destacar que se usou os mesmos conceitos adotados nos treinamentos
anteriores, ou seja, executou-se redes com 1 a 50 neurdnios para cada tipo de
normalizacdo. Foram treinadas redes MLP e Elman e o nimero de épocas no
treinamento se restringiu a 2.000, sendo que em todos os casos a parada se deu em
funcao de haver sido atingido este limite. Os valores da base de dados superiores a 2
desvios padroes foram trazidos para este patamar.

Os quadros com o resumo das melhores redes, para as agéncias 02, 06 e 13,
estdo apresentados no item 9, do Anexo.

Os resultados obtidos nestes experimentos também nao foram satisfatorios.
Novamente, os indices de acertos da rede MLP ficaram muito proximos daqueles
alcancados pela rede Elman, demonstrando que uma arquitetura tipica para tratamento
de séries temporais também ndo esta respondendo bem aos dados.

Cabe comentar que os dados normalizados pela formula 1 ndo conseguiram
acertar nenhuma previsdao nas 3 agéncias. Isto demonstra que uma normalizagdo nao
adequada acarreta um baixo indice de acertos. Isto, inclusive, pode ser o motivo dos

baixos indices de performance.
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7.9. EXPERIMENTO 8

Redes MLP - Verificagdo da performance da rede através de intervalos

A verificagdo da performance da rede utilizando-se como parametro de
acerto o intervalo de +20% ndo tem apresentado bons resultados, ou seja, para valores
pequenos os limites para se considerar a previsdo correta sdo muito reduzidos.

Como parte dos pontos sao de valores baixos, proximos de zero, o intervalo
de +20% ¢ muito pequeno e, as vezes, alguns pontos sdo considerados como errados e
estdo bem pertos do valor real. Por exemplo: em 5 de margo de 2003 a agéncia 06 teve
um movimento de R$ 70,68 mil. Neste caso se consideraria correta uma previsao que
se situasse no intervalo entre R$ 56,54 mil ¢ R$ 84,82 mil.

Ora, esta agéncia possui movimento maximo de R$ 4.227,61 mil e média de
R$ 237,05 mil para os 1.059 registros e uma previsdo de, por exemplo, R$ 90 mil seria
passivel de ser considerada certa. No entanto, para efeito de calculo da performance,
este valor ¢ computado como errado.

Baseado nesta premissa, foram desenvolvidos experimentos onde se dividiu
a saida em diversos intervalos (4, 5, 6 e 8) e verificou-se se o valor previsto, apds a
desnormalizagdo, ficava no intervalo correto. Ou seja, de posse do maior € menor valor
da série, calculou-se, no primeiro caso, 4 intervalos de tamanho idéntico e verificou-se
se o valor previsto encontrava-se dentro dos limites corretos. Para melhor exemplificar

o conceito, vide figura abaixo.

=10l x|

Cumul . | ‘ Cumul . ‘
Count Count Percent Percent
. (=H< 122 | 15.04316 15,0432
—169,.55<=x<30, 4456 142 564 | 54 50062 69,5438
a0, 4456<=x<230, 445 1laa 752 0 23.1812¢6 92,7250
230, 446<=x<430, 445 59 211 7.27497 100, 0000
Mi==ing 1] 211 0.o00000 @ 100, 0000

Figura 15: Agéncia 02 — Separagéo dos dados em 4 intervalos.

Cabe ressaltar que foram construidas redes com 1 a 20 neurdnios na camada

escondida. Adiante se tem o resumo dos parametros da rede adotados.



172

Quadro 49: Principais parametros das redes de MLP com célculo de performance através de intervalos.

Tipos de Redes MLP
Tamanho da "janela™ de entrada 5 elementos
Parada (goal) 0,001
Taxa de aprendizado 0,01
Epocas 3.000
Funcdes de ativacao Tansig e purelin
Funcéo de treinamento Rprop
L - + adi
Normalizagdo dos dados exp (- (abs (.(reg ?bs (média) ) /
desvio padrido ) ))
Quantidade total de registros 811
Dados de treinamento 649
Dados de teste 162

Os resultados das agéncias 02, 06 e 13 para 4, 5, 6 ¢ 8 intervalos estdo
compilados no item 10, do Anexo.

Os indices de acertos, adotando esta metodologia, foram superiores,
conforme ja se esperava, pois o intervalo para se considerar a previsdo como correta foi
aumentado significativamente. Entretanto, ha necessidade de se aumentar o nimero de
intervalos para melhor ajuste dos valores, pois trabalhar-se com 4, 5, 6 ou 8§ intervalos
apenas faz com que os valores previstos possam vir a ficar muito divergentes do valor
real. Por exemplo: a divisdo em 8 intervalos para a agéncia 6 significa que cada um
deles sera de R$ 300 mil, o que é considerado um valor muito alto para uso. Por outro
lado, se reduzirmos estes limites, aumentando o nimero de intervalos, a performance
cal. Vé-se que, para esta mesma agéncia 6, a divisdo dos valores em 6 intervalos
acarretou um acerto maximo da ordem de 62,42% e, quando se aumentou o nimero de

intervalos para 8, o indice caiu para 49,68%.

7.10. EXPERIMENTO 9

Redes MLP com quantizac¢éo dos dados

Objetiva-se neste experimento definir a melhor quantidade de intervalos
para classificagdo dos dados. Para tanto, treinou-se redes com 1 a 20 neurdnios na
camada escondida e escolheu-se a arquitetura que melhor performance apresentou para
os dados, considerando como certo o intervalo de +20%. De posse dos dados de saida
da melhor rede fez-se uma classificagao com a divisao dos dados entre 2 e 10 intervalos.

Os parametros da rede utilizados neste experimento estdo descritos abaixo.
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Quadro 50: Principais parametros das redes de MLP com célculo de performance através da divisdo de 2 a 10 intervalos .

Tipos de Redes MLP
Tamanho da "janela™ de entrada 5 elementos
Parada (goal) 0,001
Taxa de aprendizado 0,01
Epocas 3.000
Funcdes de ativacao Tansig e purelin
Funcéo de treinamento Rprop
L - + cdi
Normalizagdo dos dados exp (- (abs (.(reg ?bs (média) )/
desvio padriao ) ))
Quantidade total de registros 811
Dados de treinamento 649
Dados de teste 162

No item 11, do Anexo, tém-se os resultados alcang¢ados e, como era de se
esperar, o aumento da quantidade de intervalos reduziu o indice de acertos. As
melhores performances ocorreram com, no maximo, 3 intervalos o que torna inviavel a
sua utilizagdo pois os valores contemplados no intervalo ficam muito grandes. Para
poder dar um tratamento baseado em intervalos tem-se que trabalhar com, no minimo,

10 intervalos de valores e, neste caso, a performance nao satisfaz.

7.11. EXPERIMENTO 10

Redes MLP e “Elman’ com binarizacéo

A estratégia adotada neste experimento foi a de binarizar os dados de
entrada, apos a sua normalizacdo. Ou seja, criou-se 8 intervalos e classificou-se cada
registro dentro de um intervalo correspondente aos algarismos bindrios (000, 001,
010,...., 111). Aplicou-se, entdo, estes valores nos modelos neurais.

As saidas da rede (3 no total) também foram binarizadas para 0 se menor ou
igual a 0,5 e 1 para os demais valores. Aqui também se trabalhou com 1 a 20 neurdnios.

Os parametros da rede utilizados neste experimento estdo descritos abaixo.



Quadro 51: Principais parametros das redes de MLP e EIman no experimento 10 .

Tipos de Redes MLP e Elman
Tamanho da "janela™ de entrada 5 elementos
Parada (goal) 0,001
Taxa de aprendizado 0,01
Epocas 3.000

Funcdes de ativacdo

Tansig e purelin

Funcéo de treinamento

Rprop

Normaliza¢do dos dados

log10(reg + abs(min(reg)) + 1)

Quantidade total de registros

811

Dados de treinamento

649

Dados de teste

162
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No item 12, do Anexo, tém-se os resultados alcancados para as agéncias 02,

06 e 13.

A excecao da agéncia 13, vé-se que os resultados apresentaram uma

performance razoavel para a divisdo dos dados em 8 intervalos.

Entretanto, ao

aumentar-se o numero de intervalos os indices caem drasticamente. Ainda, assim,

optou-se por se testar outras formas de normalizagdo, a fim de verificar se se consegue

melhoria nos indices de acertos.

7.12. EXPERIMENTO 11

Redes MLP com binarizacao

Este experimento ¢ similar ao anterior, entretanto aqui utilizou-se somente

modelos MLP pois a diferenga de performance com os modelos “Elman” foi

insignificante. Trabalhou-se, também, com outros tipos de normaliza¢des e aumentou-

se o numero de épocas durante a fase de treinamento.

Por fim, alterou-se, também, a quantidade de neuronios, trabalhando-se com

1 a 30 na entrada e 4 na saida da rede, sendo que, agora, cada saida terd apenas um valor

1 (o maior valor entre os 4 neurdnios) e os demais 0, ou seja, reduziu-se o intervalo de

saida para 4.

Os parametros da rede utilizados neste experimento estdo descritos abaixo.
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Quadro 52: Principais parametros das redes de MLP no experimento 11 .

Tipos de Redes MLP — Multilayer Perceptron
Tamanho da "janela™ de entrada 5 elementos
Parada (“goal’) 0,001
Taxa de aprendizado 0,01
Epocas 5.000
Funcbes de ativacdo Logsig e logsig
Funcao de treinamento RPROP - Resilient Backpropagation
Z-Score

(X / abs(Xmax))

Normalizacdo dos dados (X - Xmin) / (Xmax - Xmin)
Logl0(reg + abs(min(reg)) + 1)
sqrt(abs(reg))

Quantidade total de registros 811
Dados de treinamento 649
Dados de teste 162

No item 13, do Anexo, t€ém-se os resultados alcangados para as agéncias 02,
06 ¢ 13.

Os resultados também ndo se mostraram promissores utilizando esta
estratégia. Os indices estdo baixos se considerar que a rede foi treinada para classificar
0s registros em apenas 4 intervalos.

Foram testadas estas mesmas redes para janelas de 10, 15 e 20 elementos

mas os resultados ndo se mostraram bons, por este motivo nao serdo apresentados.

7.13. EXPERIMENTO 12

Redes MLP com média movel

Tendo em vista a grande variancia dos dados, buscou-se neste experimento
trabalhar com médias moveis. Para isto, o conjunto de treinamento foi normalizado e
modificado para se trabalhar com médias méveis de 5, 10, 15 e 20 dias, além de se ter
treinado a rede sem média movel, s6 com a normalizagdo. Além disso, realizou-se 10
treinamentos para cada tipo de rede a fim de se avaliar a robustez dos resultados. Por
ultimo, trabalhou-se com 3 camadas de neurdnios formando uma arquitetura do tipo 20

x 10x 1.

Os parametros da rede utilizados neste experimento estdo descritos abaixo.
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Quadro 53: Principais parametros das redes de MLP no experimento 12.

Tipos de Redes MLP — Multilayer Perceptron
Tamanho da "'janela' de entrada 5 elementos

Parada (“goal™) 0,001

Taxa de aprendizado 0,01

Epocas 2.000

Funcdes de ativacio Tansig, tansig e purelin
Funcéo de treinamento RPROP - Resilient Backpropagation

Reg= 2 ./(1 +exp(-0.004*n)) — 1

Normaliza¢do dos dados MMO5, MM10, MM15, MM20

Quantidade total de registros 1040
Dados de treinamento 728
Dados de teste 312

No item 14, do Anexo, tém-se os resultados alcancados para as agéncias 02,
06 e 13.

Verifica-se que mesmo com o uso de médias modveis o resultado nao se
mostrou promissor. Entretanto, cabe esclarecer que o amortecimento promovido nos
dados fez com que a taxa de acerto no treinamento fosse superior a 85% mas, quando da
retirada da média movel dos dados o indice cai a patamares baixissimos. Para melhor

exemplificar, segue figura com o procedimento adotado.

XMM5 9MM5 9
—»| RN; —> .1 />
f tansig /
1)Escolha da melhor rede 4) Desnormaliza tansig
2)Desempenho — comparagdo com Yy, 5) Desempenho — comparagdo com Y
s desejado de cada MM e sem MM

3) Desnormaliza MM, se for o caso

Figura 16: Estratégia de treinamento com o uso de médias méveis.

Na avaliagcdo do desempenho (ponto 2 da figura), ou seja, a comparagao dos

dados gerados pela rede com os registros de treinamento, o indice de acerto ficou acima
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de 85% demonstrando que a rede conseguiu mapear corretamente os dados. Entretanto,
quando da medicao da performance no ponto 5, logo apos retirar a média moével e

desnormalizar os dados este mesmo indice cai para algo em torno de 10%.

7.14. MODELO NEBULOSO

Completando o trabalho, foram criados modelos nebulosos para verificar a
performance e se comparar com os demais modelos (Arima, amortecimento exponencial
e de redes neurais artificiais). Utilizou-se, neste caso, os mesmos parametros dos
modelos anteriores, ou seja, considerou-se como corretas as previsdes que tivessem
valores no intervalo de + 20% do real.
Foram gerados, no total, 4 (quatro) modelos nebulosos a fim de se verificar
qual o que melhor responderia aos dados. Para tanto, os dias Uteis da semana foram
divididos em 3 e 5 conjuntos e os dias do més em 3 e 11 conjuntos. O més do ano ndo
foi fuzzificado e cada més correspondeu a um valor entre 1 e 12, iniciando-se com
janeiro. O dia da semana e o dia do més foram fuzzificados de duas formas cada um e
combinados entre si. Assim, ficou-se com os seguintes modelos:
* Modelo 1: dias da semana divididos em 3 conjuntos; dias do més
divididos em 3 conjuntos ¢ meses do ano correspondentes a 12 conjuntos.
Neste modelo foram geradas 108 regras (3 x 3 x 12).

= Modelo 2: dias da semana divididos em 5 conjuntos; dias do més
divididos em 3 conjuntos e meses do ano correspondentes a 12 conjuntos.
Neste modelo foram geradas 180 regras (5 x 3 x 12).

* Modelo 3: dias da semana divididos em 3 conjuntos; dias do més
divididos em 11 conjuntos ¢ meses do ano correspondentes a 12
conjuntos. Neste modelo foram geradas 396 regras (3 x 11 x 12).

* Modelo 4: dias da semana divididos em 5 conjuntos; dias do més
divididos em 11 conjuntos ¢ meses do ano correspondentes a 12
conjuntos. Neste modelo foram geradas 660 regras (5 x 11 x 12).

Por fim, aplicou-se em cada um dos modelos janelas de 1 a 10 posigdes.

A aplicacdo do modelo nebuloso nas agéncias 02, 06 e 13 teve os resultados

mostrados no item 15, do Anexo.
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Os valores apresentados nao se mostraram satisfatorios apresentando indices
de acerto extremamente baixos. Acredita-se que este fato ¢ decorrente da oscilacdo

verificada na base, dificultando a obtengao das caracteristicas da fungao.

7.15. CONCLUSAO

Nenhum dos modelos tratados — ARIMA, RNA e fuzzy — respondeu bem aos
experimentos. Cabe ressaltar que a idéia de se adotar o intervalo de +20% como meta
pode ndo ser a melhor op¢do pois para valores muito pequenos o intervalo para
considerar a previsdo como correta ¢ muito restrito. Além disso como as agéncias
possuem a maioria dos dados préoximos de 0 (zero) a aplicagdo do percentual acima
citado faz com que previsdes que poderiam ser consideradas boas para a aplicacao
pratica na definicdo do valor necessario para o funcionamento da agéncia tenham sido
descartadas em funcdo de haver sido extrapolado os 20% definidos. Por exemplo: uma
previsao de R$ 13 mil seria considerada errada se o valor real fosse R$ 10 mil pois o
intervalo definido para se considerar o valor previsto como correto seria entre R$ 8 mil
e RS 12 mil. Entretanto, para efeito pratico esse “erro” ¢ considerado desprezivel pelos
analistas do Banco, ndo trazendo maiores conseqiiéncias para o funcionamento da
agéncia bancaria.

Por outro lado, nos pontos cujo valor ¢ grande (por exemplo, acima de R$
200 mil) o fato de se prever “corretamente” pode nao ser util para a agéncia pois o dado
previsto pode estar muito distante do real e ainda assim ser considerado correto. Temos
como exemplo o dia 06/01/1998, da agéncia 06, cujo valor real ¢ de R$ 2.905.640,00.
Neste caso seria considerada correta uma previsdo que se situasse no intervalo
[2.324.510,00 3.486.770,00]. Obviamente que apesar de um valor previsto de
3.480.000,00 ser considerado correto traria grandes riscos para o Banco pois teria-se um

erro de R$ 574.360,00.
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8. ESTUDO DA ALEATORIEDADE DA SERIE

Este capitulo trata dos conceitos e técnicas empregadas no estudo da
aleatoriedade. Na secdo 1 discorre-se sobre amostragem aleatéria
para, em seguida, nos itens 2 a 5 apresentar os métodos que foram
aplicados a série. Em seguida, na secdo 6, tém-se os resultados
obtidos e, por ultimo, as conclusdes.

8.1. AMOSTRAGEM ALEATORIA

No caso de populacdes discretas uma amostra aleatoria ¢ aquela em que
cada item da populagdo tem a mesma chance de ser incluido na amostra. Ja nos casos
de populagdes continuas uma amostra aleatéria ¢ aquela em que a probabilidade de
incluir na amostra qualquer intervalo de valores € igual a percentagem da populacdo que
esta naquele intervalo (STEVENSON, 1986, p. 161).

Os numeros aleatorios podem ser classificados em 3 grupos:

= Aleatorios verdadeiros: sdo aqueles que exibem um comportamento
verdadeiramente aleatdrio, ou seja, ndo apresentam qualquer correlagao
entre eles. Sdo selecionados por meio ndo deterministico e ndo envolvem
o célculo de fungdes ou o uso de algoritmos. Geralmente s3o obtidos por
intermédio de eventos fisicos ou naturais;

» Pseudo-aleatorios: sdo obtidos por meio de algoritmos, e procuram
apresentar um ciclo de repeticdo tdo alto quanto possivel, de modo a
simular uma distribui¢do verdadeiramente randomica. Possuem um
aspecto aleatorio mas, contudo, apresentam um padriao especifico e
repetitivo;

* Quase-aleatorios: conhecidos como seqiiéncias de baixa discrepancia, sao
obtidos por procedimentos matematicos. Discrepancia é um conceito na
teoria dos niimeros que mede o desvio da uniformidade de um conjunto
de pontos em uma dimensao d.

Segundo Wasserman (NETER; WASSERMAN; WHITMORE, 1992, p.

245), em uma populagdo infinita, um conjunto de variaveis X;, Xo, ..... , Xn gerado por
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um processo constitui uma amostra randdmica simples se as variaveis sao
independentes e t€ém a mesma probabilidade de distribuicao. Por variaveis
independentes entende-se que as seqiiéncias devem ser ndo correlacionadas, ou seja,
qualquer subconjunto de numeros aleatérios ndo deve estar correlacionado com nenhum
outro subconjunto da mesma populagdo. Relativamente a se possuir a mesma
probabilidade de distribuicao, tem-se que a seqliéncia de numeros deve ser uniforme e
ndo polarizada, ou seja, regides iguais do espago devem ser preenchidas por quantidades
idénticas de nlimeros aleatorios.

A fim de avaliar se um conjunto de numeros pode ser considerado como
aleatorio, varias técnicas foram definidas. Wasserman (NETER; WASSERMAN;
WHITMORE, 1992, p. 459) sugere que primeiramente se plotem graficos do conjunto
assim como se criem histogramas para verificar a distribuicdo dos dados. Entretanto,
apesar dos graficos auxiliarem na identificagdo de distor¢cdes da série aleatoria eles ndo
conseguem mensurar 0 quao proximo ou afastado este se encontra de um conjunto
verdadeiramente aleatorio e, para suprir esta lacuna, sugere o caso de testes estatisticos.

Dentre os diversos métodos existentes na literatura, optou-se pelo uso de 5
técnicas para avaliagdo do grau de aleatoriedade das séries sob estudo, quais sejam:

= Teste da autocorrelacao;

= Teste do qui-quadrado;

» Teste de Kolmogorov-Smirnov; e

= Teste de corrida.

A titulo de estudo comparativo, inseriu-se na analise mais 2 séries onde a
primeira delas corresponde ao movimento médio da cotagdo da acdo PN (Preferencial
Nominativa) da Petrobrés, codigo Bovespa Petr4, na bolsa de valores de Sao Paulo (SP),
ocorrido no mesmo periodo da série das agéncias, ou seja, de 02/01/1998 a 28/03/2003,
perfazendo um total de 1.044 registros e a segunda correspondendo a 1.059 pontos

gerados através da fungdo randn, do aplicativo MatLab.

8.2. METODO DA AUTOCORRELACAO

A funcdo de autocorrelacdo corresponde a correlacdo interna entre
elementos de uma série de observagdes ordenadas no tempo ou no espaco. A forca de

uma relacdo entre duas variaveis em uma populacdo ¢ geralmente medida pelo
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coeficiente de correlacdo, cujos valores abrangem desde —1 para a correlagdo negativa
perfeita até +1 para a correlagdo positiva perfeita e ¢ dado por:
I X=X, Y-y
f =— i A YSr A T
- Zl( - (=) Eq. (67)

y
onde n = numero de elementos da amostra;

X;, ¥; = elementos no ponto i;
X,y = média aritmética dos elementos x e y, respectivamente; e
o,,0,= desvio padrio dos elementos x ¢y, respectivamente.

Entretanto, € possivel correlacionar os valores de uma variavel X, em certas
épocas, com os correspondentes X em ocasioes anteriores. Isso ¢ freqiientemente

denominado autocorrelacdo e a equagdo descritiva desta funcdo encontra-se a seguir.
n-1
_ (Xi - Y)(an - Y)
r=-=— Eq. (68)

D (% —%)’

izl
onde n = numero de elementos da amostra;

X; = elementos no ponto i;

X = meédia aritmética dos elementos X;
J =intervalo de tempo.

O célculo da autocorrelagao indica, nos casos em que o coeficiente ¢ alto,
que os valores da série tendem a formar seqiiéncias equivalentes de tempos em tempos,
produzindo uma ciclicidade, ou seja, a série € caracterizada por seqiiéncias repetitivas
em intervalos pré-definidos. Assim, uma amostra onde o coeficiente de autocorrelagdo
¢ nulo indica que os dados sdo independentes e identicamente distribuidos.

Um dos primeiros testes empiricos para a avaliacdo da eficiéncia do
mercado financeiro foi o de autocorrelacdo serial e este teste serviu para avaliar o grau
de dependéncia entre as taxas de rentabilidade de um dia com as taxas de rentabilidade
de dias anteriores.

Uma autocorrelagao serial igual a zero significa que as mudangas de precos
em periodos de tempos consecutivos nao sdo correlacionaveis entre si e, dessa forma, os
investidores ndo poderiam obter retornos extraordindrios a partir de informagdes

passadas (SILVA, 2004).
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8.3. METODO DO QUI-QUADRADO

Os resultados obtidos por meio de amostras nem sempre concordam
exatamente com os tedricos esperados, de acordo com as regras de probabilidade. Por
exemplo: suponha que, em uma determinada amostra, observou-se que um conjunto de
eventos possiveis E;, E;, ... , E, ocorreram com as freqiiéncias X, X2, ... , Xp
denominadas freqiiéncias observadas e, de acordo com as regras de probabilidade,
esperava-se que elas ocorressem com as freqliéncias €1, €2, ... , €, , denominadas
freqiiéncias esperadas ou teoricas. Dessa forma deseja-se, na maioria das vezes, saber se
as freqliéncias observadas diferem, de modo significativo, das esperadas.

Uma medida de discrepancia existente entre as freqiiéncias observadas e
esperadas ¢ proporcionada pela estatistica X* (qui-quadrado) e foi proposta, em 1900,
por Karl Pearson, sendo considerado um dos melhores testes estatisticos. Este método
compara as freqliéncias observadas X1, Xo, ... , Xn, de k valores (ou em k intervalos) de
uma variavel, com as correspondentes freqii€ncias €j, €, ... , €, de uma distribui¢ao

tedrica esperada e ¢ expresso, matematicamente, por:

2
X2 = Zk:u Eq. (69)
i1 €

onde k = nimero de intervalos em que foi subdivida a amostra;

Xj= freqliéncias observadas;
ei= freqiiéncias esperadas.

Quando X* = 0, as freqiiéncias tedricas e observadas concordam
exatamente, enquanto que, quando X*> > 0 isso ndo se da. Quanto maior for o valor de
X2, maior sera a discrepancia entre as freqiiéncias observadas e esperadas, ou seja, o
teste do qui-quadrado pode ser usado para determinar quanto aproximadamente as
distribuicdes tedricas se ajustam as distribuicdes empiricas, isto €, as obtidas por meio
de dados amostrais (SPIEGEL, 1961, p. 332-333).

Por exemplo: Deseja-se verificar se hd associagdo entre 3 cursos de uma
universidade e se os alunos possuem veiculo de transporte proprio. A tabela de

distribui¢do de freqiiéncias estd a seguir (MORCILLO, 2004).



Quadro 54:Distribuigéo de freqiiéncia de propriedade de automével por curso.

183

Medicina Direito Engenharia Total
Possui automovel 10 20 30 60
Nao possui automével 15 15 30 60
Total 25 35 60 120

Calcula-se, primeiramente, a freqiiéncia esperada de cada célula através da

seguinte formula

TcTl
E=—— Eq. (70)
N
onde Tc = Total da coluna;
Tl = Total da linha;
N = Total de observacgdes.
As freqiiéncias esperadas sdo anotadas nas correspondentes células
Quadro 55:Freqliéncias observadas e esperadas.
Medicina Direito Engenharia Total
Possui automével Observado 10 20 30 60
Esperado 12,5 17,5 30
Nao possui automovel Observado 15 15 30 60
p Esperado 12,5 17,5 30
Total 25 35 60 120

A seguir aplica-se a formula do qui-quadrado, para os dados constantes do
quadro acima.

_ 2 _ 2 _ 2 _ 2 _ 2 _ 2
w2 _(10-125° (20-17.5° (30-30)° (15-125)° (15-175° (30-30)

=17
12,5 17,5 30 12,5 17,5 30

Determinam-se os graus de liberdade (gl) da tabela.

Os graus de liberdade da tabela sdo calculados multiplicando-se o nimero
de linhas da tabela menos um pelo numero de colunas da tabela menos um.

gl = (nimero de linha — 1) x (nimero de colunas — 1)

No exemplo, tem-se:

gl=3-Dx2-1)=2

1L 2 . 2 ry e
Por ultimo, compara-se o valor do X° obtido como o X° critico, que se

encontra em tabelas, considerando os graus de liberdade e o nivel de significancia.
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Neste caso o X?= 1,7 é menor que o valor constante da tabela que ¢ de 5,99.
Assim sendo, a hipotese HO n3o pode ser rejeitada, concluindo-se que no grupo

estudado nao ha associacao entre as variaveis.

8.4. METODO DE KOLMOGOROV-SMIRNOV

Uma das maneiras de verificar se uma distribui¢do tedrica se ajusta ao
fendmeno investigado ou nao ¢ através de testes de aderéncia. Através de fungdes
empiricas e certas tolerdncias definidas pelo usudrio, estes testes comparam a
distribuicdo tedrica com a aproximada para cada intervalo do diagrama de freqiiéncias
relativas e, no final, dizem, de acordo com nivel de confianca pré-estabelecido, se a
distribuicao tedrica pode representar o fendmeno. Dentre estes testes estdo o teste do
qui-quadrado e o de Kolmogorov-Smirnov (K-S) (LIMA; SAGRILO, 2003, p. 27).

O principio do teste de K-S baseia-se na comparagdo da curva da freqiiéncia
cumulativa dos dados, com a fun¢do de distribui¢ao tedrica em hipdtese. Quando as
duas curvas se sobrepdem a estatistica de teste é calculada através da maxima diferenca
entre ambas. A magnitude da diferenga estabelece-se probabilisticamente, segundo a lei
de probabilidade dessa estatistica, que se encontra tabelada. Se os dados experimentais
se afastam significativamente do que ¢ esperado segundo a distribuicdo em hipotese,
entdo as curvas obtidas devem encontrar-se igualmente afastadas, e por um raciocinio
analogo, se o ajustamento ao modelo hipotético ¢ admissivel, as curvas t€ém um
delineamento proximo (NEVES, 2003, p. 2.5).

O procedimento basico do teste de Kolmogorov-Smirnov (K-S) ¢ a
comparagdo entre a freqiiéncia acumulada experimental e a fung¢do de distribui¢do
tedrica assumida. Se a discrepancia ¢ grande em relacdo ao que seria normalmente
esperada para uma dada amostra, o modelo tedrico € rejeitado.

Para uma amostra de tamanho n, os dados devem ser organizados em ordem
crescente, ¢ a partir deles monta-se a funcdo de freqii€éncia acumulada da seguinte
forma:

S,(X)= X, X< Xy Eq. (71)
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onde Xi, Xa, ..., Xn 830 os valores dos dados amostrais ordenados, e n € o
tamanho da amostra. A figura abaixo mostra os valores plotados de S,(X) e também a

funcao de distribuigdo tedrica proposta F(X).

Sn(x), Feoff

F() 7\

Sn(Xx

Dy

(R ] T T T X
O X1 X X3 X4

Xn_l Xn

Gréfico 49: Representacdo da freqiiéncia experimental acumulada S(x) e funcéo teérica proposta F(x)

No teste K-S. a diferenga maxima entre Sp(X) e F(X) para todos os valores de

X ¢ a medida de discrepancia procurada. Este valor maximo é:

D, =max | F(X)— Sy (X) | Eq. (72)

Para um nivel de significancia a, o teste K-S compara a diferenca maxima
observada D, com o valor critico D, que ¢ definido como:

PDh< Dy )=1-a Eq. (73)

Os valores criticos de D para varios niveis de significancia sdo tabelados

para diferentes valores de n e podem ser encontrados em um bom livro de estatistica
(NETER; WASSERMAN; WHITMORE, 1992, p. 937)(AFIF; AZEU, 1979, p. 414).
Se o valor de D,, observado for menor que o valor critico, entdo a distribuicdo proposta é

aceitavel naquele nivel de significancia especifico; caso contrario, a distribuicao

assumida deve ser rejeitada (EBECKEN, 2001, p. 39-40).
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Por exemplo: Sortearam-se ao acaso dois conjuntos com 45 elementos com

a expectativa que tivessem média 100 e desvio padrao 15. Como este sorteio foi

realizado utilizando um software, deseja-se verificar se hd diferenca entre as duas

amostras.

Quadro 56:Teste de Kolmogov-Sminorv — Valores sorteados.

Grupo 1 Grupo 2
92 110 103 113 95 83
106 100 81 77 105 81
125 113 92 98 121 73
101 123 106 104 79 89
111 96 97 106 121 92
80 75 104 121 118 102
84 91 108 83 65 111
85 112 64 108 76 116
97 93 96 103 106 93
104 77 95 101 107 83
81 93 122 123 109 111
129 104 102 98 89 114
121 85 104 93 97 78
89 116 92 78 108 110
81 97 106 105 131 98

Para os dados acima tém-se as seguintes hipoteses:

HO: o grupo 1 e o grupo 2 tém a mesma distribui¢ao

H1: a distribui¢do entre os grupos 1 e 2 ¢ diferente.

Os procedimentos a serem adotados para calculo do teste sdo:

1.

2
3.
4

6.
7.

Estabelecer os intervalos de classe.

Determinar as freqiiéncias dentro de cada intervalo.

Determinar as freqiiéncias acumuladas dentro de cada intervalo.

Calcular as propor¢des das freqiiéncias acumuladas dentro de cada
intervalo de classe.

Calcular as diferengas entre a propor¢ao do grupo 1 e do grupo 2 dentro
de cada intervalo de classe.

Selecionar D.

Calcular D¢yiico € tomar a decisdo.

O quadro adiante apresenta os dados compilados apoés os célculos dos

passos 1 a 5 acima.
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Quadro 57:Resumo dos procedimentos 1 a 5 do teste de Kolmogorov-Smirnov

Grupo 1 Grupo 2
freqiiéncia freqliéncia pl-p2
f acu?nulada pl f acu?nulada p2
60 -| 65 1 1 0,022 1 1 0,022 0,000
65 -1 70 0 1 0,022 0 1 0,022 0,000
70 -] 75 1 2 0,044 1 2 0,044 0,000
75 -1 80 2 4 0,089 5 7 0,156 -0,067
80 -| 85 5 9 0,200 4 11 0,244 -0,044
85-190 2 11 0,244 2 13 0,289 -0,045
90 -| 95 7 18 0,400 4 17 0,378 0,022
95 -1 100 6 24 0,533 4 21 0,467 0,066
100 -| 105 7 31 0,689 6 27 0,600 0,089
105 - 110 5 36 0,800 7 34 0,756 0,044
110 - 115 3 39 0,867 4 38 0,844 0,023
115120 1 40 0,889 2 40 0,889 0,000
120 | 125 4 44 0,978 4 44 0,978 0,000
125 - 130 1 45 1,000 0 44 0,978 0,022
130 - 135 0 45 1,000 1 45 1,000 0,000
Total 45 45

A diferenga entre as proporcdes de freqiiéncias pl e p2 com maior valor
absoluto ocorreu na classe [100 -| 105], portanto, 0 Dysx = |0,089| = + 0,089.

Considerando um indice de significancia « = 0,05, tem-se:

Dritico0.0s = 1,36.‘/M = 1,36.‘/M =1,36.0,210818 = 0,2867
- nil.n2 45.45

Como o valor do Dy calculado € menor que 0 Deritico N0 se pode rejeitar

HO, significando que tanto o grupo 1 como o grupo 2 possuem a mesma distribuicao.

8.5. METODO DE CORRIDAS

A corrida se refere a uma sucessdo de eventos similares separados por
eventos diferentes, ou seja, uma seqiiéncia ininterrupta de observagdes que apresentam
uma caracteristica semelhante. As corridas focalizam a atengdo na seqiiéncia temporal
(ordenada no tempo), como o registro diario da temperatura de uma localidade, ou
espacial (ordenada por posi¢ao), a exemplo da chegada de homens e mulheres em uma
fila. Independentemente da natureza efetiva dos dados, as observagdes podem ser
transformadas numa série de simbolos em que se possa contar o numero de repeti¢des

(STEVENSON, 1986, p. 324-325).
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8.5.1. Corrida

Corrida ¢ uma sucessao nao interrompida de digitos da seqiiéncia original.
Uma corrida de comprimento k consiste em exatamente k digitos, limitada antes e
depois por outro segmento composto por valores opostos. Os testes de corrida verificam
se a ocorréncia de seqiiéncias - crescentes ¢ decrescentes, acima e abaixo etc -
apresentam numero € comprimento aleatorios

Por exemplo: Sejam as seqiiéncias |1 2 9], |8 53 0] e |7 8 9| a serem
avaliadas. Neste caso tém-se duas corridas crescentes (|1 2 9| e |7 8 9|) e uma corrida
decrescente (|8 5 3 0)).

Complementando o conceito, dada a seqiiéncia 0,123 0,357 0,789 0,425
0,224 0,416 0,950 as corridas sdo contabilizadas da seguinte forma: existe uma corrida
crescente de comprimento 3, uma corrida decrescente de comprimento 2 e uma corrida
crescente de (pelo menos) 2, dependendo dos proximos valores.

Quadro 58:Seqiiéncia hipotética

| 0,123 0,357 0,789 | 0425 0224 | 0416 0,950

Corrida crescente Corrida decrescente Corrida crescente
de comprimento 3 de comprimento 2 de comprimento 2

8.5.2. Anélise das RepeticOes

Para podermos dizer que uma série de observagdes apresenta as
caracteristicas de um processo aleatdrio, ¢ preciso primeiro ter uma idéia daquilo que
um processo aleatério pode produzir. Isto servird entdo de padrdo de julgamento de
uma situagdo efetiva. A distribuicdo amostral proporciona uma definicdo de
aleatoriedade indicando o numero esperado (médio) de repetigdes e revelando qual o
grau de variabilidade razoavel (para uma série aleatdria) entre os nimeros de repeticdes
esperado e observado.

Quando a série em estudo envolve um grande niimero de observacdes (> 30)
a distribuicdo amostral do nimero de repeticdes ¢ bem aproximada pela distribui¢ao
normal.

A hipotese nula num teste de repeticdes € que a diferenca entre o nimero
esperado de repeti¢des e o numero efetivamente observado ¢ o resultado de variagdo

aleatéria na amostragem. A hipotese alternativa é que a diferenga entre o niimero
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observado e o numero esperado de repeticdes € demasiado grande para ser devida s6 ao
acaso. Testa-se a diferenga comparando-a com a variabilidade esperada das repetigdes,
supondo que haja somente aleatoriedade nos dados. Isto ¢, divide-se a diferenca entre
os numeros observados e esperados de repeticdes pelo desvio padrao da distribui¢ao

adequada. Assim:

z = numero observado de repeticoes — numero esperado de repeticoes
desvio padrao das repeti¢des

Eq. (74)

ou

Z= Eq. (75)

Pequenos valores de z (digamos, menor do que 1,96 para o = 0,05, onde a
corresponde ao indice de significancia) sugerem que a seqiliéncia € aleatoria, enquanto
grandes valores sugerem o contrario (STEVENSON, 1986, p. 327).

Uma repeti¢do ¢ uma seqiiéncia ininterrupta de observagdes que possuem
uma caracteristica comum ¢ focalizam a atencdo na ordem de ocorréncia das
observagdes. As repeticdes podem constituir uma seqiiéncia temporal (ordenada no
tempo) ou uma seqiiéncia espacial (ordenada por posi¢ao). Em ambos os casos usa-se o
teste de repetigdes para detectar padroes nao aleatorios em dados quando se conhece a
ordem das observagdes. Por exemplo, a existéncia de uma seqiiéncia do tipo ABCD
ABCD ABCD ABCD ABCD ABCD ABCD sugere um ciclo, ja uma seqiiéncia do tipo
AAAAAAAAAA BBBBBB sugere uma tendéncia de A para B nos dados.

Os testes de repeticdes se propdem a identificar a existéncia de algum
padrdo nos dados a fim de poder classificd-los como aleatérios ou ndo. Entretanto,
pode-se ocorrer de na aplicagdo dos testes um deles, por exemplo o teste acima e abaixo
da mediana, indicar uma nao aleatoriedade de variabilidade, enquanto o outro indicar o

contrario. Neste caso, a série deve ser considerada como nao aleatoria.

8.5.3. Teste de repeti¢des de dois tipos de observagdes

Quando os dados em estudo sdo dicotomizados, ou seja, pertencem a duas

categorias (verdadeiro-falso, positivo-negativo, etc), a definicdo de aleatoriedade do
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conjunto deve ser feita apos a contagem do nuimero de repeticoes dos dados e
comparagao com o numero esperado de repetigoes.

A distribuicdo amostral para o nimero de repetigdes com dois tipos de
observacdo ¢ aproximadamente normal para grandes amostras (> 20) e o namero
esperado de repeticdes, para esta situagdo, ¢ dado por:

N

R +1 Eq. (76)
onde R = numero esperado de repetigdes;

n; = nimero de observacgdes de um tipo;

n, = numero de observacoes de outro tipo; e

N = ntimero total de observacdes.

O desvio padrao da distribui¢do amostral do numero de repeti¢cdes ¢ dado

por:

2n.n,(2n.n, —n, —n
R:J n,(2nn, —n, —n,) Eq. (77)

(nl + n2)2(n1 + nz _1)

Que, apods alguns procedimentos, pode ser reduzido a equagao abaixo:

R-1R-2

Por exemplo: Tém-se quarenta pessoas em uma fila de banco aguardando o
atendimento. Pode-se dizer que a seqiiéncia ¢ aleatoria? (STEVENSON, 1986, p. 327-
328).

Seja M a designacdo das Mulheres ¢ H a designagdo dos Homens. A
seqiiéncia ¢:

MMMMM HH MM HH MMMM VVV MMMMMM HHHHH M HHH MMMMMM H

As repeticdes estdo separadas por espago. Chamando n; o nimero de M’s ¢
N, o numero de H’s, vemos que N3 =24 e n, = 16. Ha 12 repeti¢des (r = 12). Logo, o
nimero esperado de repeticdes €:

_ 2n,n, N

R

|_204)16)
40

+1=19,2+1=202
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O desvio padrao ¢ dado por:

_ [(R-1)R-2) :\/(19,2)(18,2) 109
N -1 39 ’

Or

Usando o desvio padrao como medida da diferenca relativa entre o numero
efetivo e o numero esperado de repetigdes, vemos que:

,_T-R_12-202 -82

o 299 299

2

Como se vé€ na figura abaixo, a diferenga z estd acima do que poderia ser
considerado dentro de uma distribui¢do uniforme +1,96. Conclui-se, entdo, que a

seqiiéncia ndo ¢ aleatoria.

Figura 17: Representacdo da normal com os limites criticos para o nivel de significancia 0,01.

8.5.4. Teste de repeticOes acima e abaixo da mediana

Quando os dados sao numéricos, a deteccdo da aleatoriedade de uma série
pode ser feita em relagdo a mediana amostral. As medi¢des sdo caracterizadas como
maiores (M) ou menores (m) em relacio a mediana e ignoram-se os valores
coincidentes. Contam-se, entdo, os numeros de repeticoes M e m.

A conversao de cada valor para M ou m tornara o problema com dois tipos
de observacdes apenas (dicotomizado) podendo-se, entdo, utilizar as formulas
anteriores. Entretanto, com o nimero de M’s igualard o de m’s (por defini¢do, metade
das observagdes estd acima da mediana e metade abaixo), as formulas anteriores ficam
simplificadas (STEVENSON, 1986, p. 328-329):

N
R="+1 Eq. (79)



192

Eq. (80)

onde N corresponde ao numero total de observagdes.

Por exemplo: A divisdo de saude de uma cidade registra a quantidade de
dioxido de enxofre na atmosfera durante 44 dias sucessivos. Que se pode concluir
quanto a aleatoriedade da seqiiéncia? Pelos registros historicos a mediana equivale a
0,050. A seguir tem-se o quadro com as medig¢des realizadas na localidade estudada.

Quadro 59: Quantidade de diéxido de enxofre na atmosfera durante 44 dias sucessivos.

Dia SO, Dia SO,
1 0,057 A 22 0,051 A
2 0,040 B 23 0,063 A
3 0,059 A 24 0,060 A
4 0,063 A 25 0,049 B
5 0,061 A 26 0,040 B
6 0,040 B 27 0,044 B
7 0,009 B 28 0,058 A
8 0,003 B 29 0,032 B
9 0,031 B 30 0,018 B
10 0,067 A 31 0,017 B
11 0,071 A 32 0,017 B
12 0,083 A 33 0,030 B
13 0,081 A 34 0,053 A
14 0,093 A 35 0,054 A
15 0,065 A 36 0,085 A
16 0,023 B 37 0,081 A
17 0,029 B 38 0,041 B
18 0,018 B 39 0,037 B
19 0,001 B 40 0,063 A
20 0,010 B 41 0,073 A
21 0,055 A 42 0,055 A
22 0,056 A 43 0,048 B

Os dados apresentados mostram a existéncia de 14 repeticdes. Se a
seqiiéncia ¢ aleatoria, deve-se esperar

R=%+1=%+1:23 repeticoes

E o desvio padrdo da distribui¢do amostral correspondente sera

o, = JM = ‘/ﬁ = /10,75 ~ 3,28
4 4
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Deseja-se saber, entdo, se um processo realmente aleatorio pode ocasionar
apenas 14 repeticoes, quando o nimero esperado ¢ de 23, conforme céalculo de R acima.
Usando o desvio padrao como medida da diferenca entre os dois, tem-se

,_T-R_14-23_-90

= = ~-2,74
3,28 3,28

O

Ao nivel de 0,01 HO seria rejeitada e conclui-se que a seqiiéncia ndo ¢

aleatoria. A figura abaixo ilustra esta situagao.

e
t

(Teste) (Tabela) (Tabela)

Figura 18: Representa¢éo da normal com os limites criticos para o nivel de significancia 0,01.

8.5.5. Teste de repeticdes acima e abaixo em relacdo ao anterior

Por fim, tem-se o teste de repeti¢cdes para cima e para baixo como medida de
aleatoriedade. Mede-se cada valor da seqiiéncia em relagdo ao valor anterior e cada
valor numérico € substituido por U (para cima) e D (para baixo), em relagdo ao valor
anterior. Cabe lembrar que ao primeiro valor ndo se atribui simbolo pois ndo possui
antecedente.

Para grandes amostras (>40) a distribuicio amostral do numero de

repeticoes ¢ normal. Entretanto, as formulas da média e do desvio padrio da
distribuicdo amostral ndo sdo as mesmas. A razdo ¢ que os testes anteriores envolveram
elementos com probabilidade constante, como, por exemplo no caso de se ter um valor
acima ou abaixo da mediana, cuja probabilidade de se obter um valor de um ou outro
lado da mediana ¢ 0,5 e ndo depende da observacdo anterior. Nao ¢ o caso das
repeti¢des para cima e para baixo. Se a seqiiéncia é realmente aleatoria, a probabilidade
de um valor alto ser seguido por outro ainda mais alto ¢ muito menor que 0,5, ¢ a

probabilidade de um valor elevado ser seguido por um menor ¢ maior que 0,5. As
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formulas, portanto, levam em conta esse aspecto de probabilidade “posicional” e o
numero esperado de repeticdes para cima e para baixo fica representado por
(STEVENSON, 1986, p. 330-331):

2N -1

onde N ¢ o total de observacdes. O desvio padrao do numero de repeticoes

para cima e para baixo ¢:

(16N —29)
= Eq. (82
Or 90 q. (82)

Por exemplo: Seja a seqiiéncia abaixo produzida por um gerador de numeros
aleatorios e deseja-se conhecer a confiabilidade deste gerador, através de testes de
aleatoriedade.

Quadro 60: Sequiéncia aleatéria criada por um gerador de nimeros randdémicos.

76 88 1 35 34 49 17 89 19 41
U D U D U D U D U

14 9 13 23 79 40 15 19 1 66
b U D U U D D U D U

33 31 15 16 54 3 11 93 78 87
b D D U U D U U D U

50 23 46 14 27 12 38 12 20 15
b bpb u D U D U D U D

Se a seqiiéncia ¢ aleatdria, o nimero esperado de repetigdes para cima e para

baixo sera:

C2N-1 2.40)-1 79
3 3 3

R 26

E o desvio padrao ¢ dado por:

o :\/16N -29 :\/16.(40)—29 :\/69101 ~ 679 ~ 2,61

90 90

O numero observado de repetigdes ¢ 32, de modo que a diferenga entre o

numero esperado e o observado ¢ 6. A diferenca relativa é:
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,_r-R_32-26_ 6

or 2,61 2,61

=+42,30

Ao nivel de 0,05 HO seria rejeitado mas ao nivel de 0,01 seria aceito,

conforme pode ser visto na figura abaixo.

2 T 0,025

0,005 -—Oi{)’s v ,_. l._..[}‘ﬂﬂs
o 1 B
ZaE8 iy 0 +196 1 +2,58

2,30
{Teste)

Figura 19: Representa¢do da normal com os limites criticos para o nivel de significancia 0,01 e 0,05.

8.6. RESULTADOS

Os resultados obtidos através dos experimentos realizados com os diversos

métodos estdo compilados a seguir.

8.6.1. Teste da Autocorrelacéo

Neste teste foram calculadas as autocorrelagdes dos dados utilizando-se um
deslocamento de 250 registros, ou seja, realizaram-se experimentos deslocando-se o
primeiro dos vetores de 1 a 250 posicdes.

Abaixo tém-se as 10 maiores autocorrelagdes onde se vé que os dados
relativos a0 movimento médio das ag¢des da Petrobras possui indice de correlacdo
relativamente alto, caracterizando uma causalidade ente os componentes da série. Ja os
dados randémicos gerados pelo aplicativo Matlab s3o os que tém os menores indices,
como era de se esperar. Dentre as agéncias, a 13 apresentou os menores indices mas,
ainda assim, altos para se considerar a série como sendo aleatdria e baixos para

caracterizar uma causalidade capaz de ser previsivel e facilmente modelavel.
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Quadro 61: Os 10 maiores indices de correlagao para as séries sob estudo.

Maiores autocorrelagdes

Agdes Valores
Petrobras | randomicos

0428146 | 0.490699 | 00252342 | 0,996848 | 0,087582
0,393657 | 0329784 | 0224469 | 0,992964 | 0,074217
0,357573 | 0,295445 | 0221197 | 0,989302 | 0,067494
0,326892 | 0287627 | 0,195052 | 0,985907 | 0,061429
031467 | 0265159 | 0,18441 | 0,982601 | 0,057668
0,28983 | 0264689 | 0,17432 | 097925 | 0,05712
0,287552 | 0259759 | 0,16977 | 0,975782 | 0,056627
0,28307 | 0258526 | 0,167163 | 0,972313 | 0,054655
0,280151 | 0252264 | 0,164591 | 0,968697 | 0,051333
0,277688 | 0221573 | 0,162907 | 0,965054 | 0,048303

Agéncia 02 | Agéncia 06 | Agéncia 13

S|olo||on v [ fw o=

Adiante tém-se os graficos das autocorrelagdes de algumas das séries
estudadas. Os valores foram plotados por deslocamentos, ou seja, o grafico demonstra
como a autocorrelagdo se comporta a cada deslocamento da série.

Analisando os graficos pode-se perceber que as agéncias apresentam uma
certa ciclicidade, notadamente nas agéncias 02. e 06. Isto nos leva a descartar a
hipodtese de aleatoriedade dos dados, pois a existéncia de ciclos significa previsibilidade
no comportamento da série.

Fg Graphi: Line Plot — |EI |i|
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Gréfico 50: Agéncia 02 — indices de autocorrelag&o por deslocamento.
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Gréfico 51: Agéncia 06 — indices de autocorrelag&o por deslocamento.
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Gréfico 52: Agéncia 13 — indices de autocorrelag&o por deslocamento.
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Os graficos relativos as séries aleatoria e da Petrobras ndo foram incluidos
nesta etapa do estudo pois os indices calculados, vide quadro acima, ja demonstram que
se tratam de valores altamente correlacionados para o caso da Petrobras (indice de
autocorrelacdo proximo de 1) e descorrelacionados para a série aleatoria (indice de

autocorrelagao proximo de 0).

8.6.2. Teste do qui-quadrado

O teste do qui-quadrado ¢ utilizado para avaliar afirmacdes feitas sobre a
distribuicdo de valores numa populacdo. Conseqiientemente, ¢ vantajoso dispor de um
método que permita julgar se determinada populacdo tem a distribui¢do exigida. Este
teste avalia a associagdo existente entre variaveis qualitativas e compara as divergéncias
entre as freqliéncias observadas e as esperadas.

Um dos primeiros procedimentos para se avaliar a aleatoriedade de um
conjunto de dados consiste em provar que o conjunto ¢ uniforme nos intervalos, ou seja,
que a distribui¢ao dos dados ndo segue a curva normal de probabilidades.

De uma maneira geral pode-se dizer que dois grupos se comportam de
forma semelhante se as diferengas entre as freqiiéncias observadas e as esperadas em
cada categoria forem muito pequenas, proximas a zero.

Aplicando o método do qui-quadrado, foram divididos os dados em diversos
intervalos de valores (de forma que contassem ao menos 5 observacdes em cada um,
conforme recomendado para este teste), verificando-se o numero de observagdes
contidas. Em seguida calculou-se o numero esperado de observacdes para cada
intervalo, se a distribuicdo fosse autenticamente uma normal. A partir dai foram
comparadas as diferengas entre os valores observados e os esperados por meio do teste.

O teste trabalha com duas hipoteses:

HO: ndo ha associacdo entre os grupos

H1: ha associacdo entre os grupos

Se, para um dado nivel de significancia, o valor do qui-quadrado for
superior ao valor critico da estatistica do qui-quadrado (definido em tabela), rejeita-se a
hipotese HO.

No caso das séries estudadas (agéncias 02, 06 e¢ 13, Petrobras e série

aleatoria) foram utilizados varios intervalos de freqiiéncia no calculo (10, 20 e 50), ou
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seja, distribuiu-se o conjunto de dados em 10, 20 e 50 grupos. Além disso, adotou-se o
nivel de significancia igual a 0,05.

A excecdo do intervalo de 50 posigdes para a série gerada através da fun¢do
randn do Matlab, todos os demais calculos foram rejeitados, conforme pode ser visto no

quadro a seguir.

Quadro 62: Teste qui-quadrado para significancia de 0,05 e varias freqtiéncias.

Agéncia 02 Agéncia 06 Agéncia 13

Freq. Valor Qui- Situ.agﬁo Qui- Sitqagﬁo Qui- Situ.ag:ﬁo
tabelado | quadrado | registro | quadrado | registro | quadrado | registro
10 16,92 626,52 | rejeitado | 922,12 | rejeitado | 693,78 | rejeitado
20 30,14 580,45 | rejeitado | 894,52 | rejeitado | 652,82 | rejeitado
50 66,34 614,51 | rejeitado | 964,28 | rejeitado | 678,06 | rejeitado

Ac¢0es Petrobras Valores randomicos

Freq. Valor Qui- Situ'aq,éo Qui- Situgg:éo

tabelado | quadrado | registro | quadrado | registro

10 16,92 44414 | rejeitado 54,29 rejeitado

20 30,14 553,24 | rejeitado 37,07 rejeitado

50 66,34 566,34 | rejeitado 50,11 aceito

Vé-se, portanto, que as séries ndo podem ser consideradas desassociadas,
baseado no estudo proposto por Karl Pearson, ou seja, para um nivel de confianca de
95% os numeros referentes as seqiiéncias em estudo ndo sdo uniformemente
distribuidos.

Cabe ressaltar que o fato da série randomica ter a sua hipotese aceita, para o
ultimo caso, nao implica que seja aleatoria pois outros testes t€ém que ser feitos a fim de
se afirmar esta hipdtese. Além disso, para os intervalos de 10 e 20 a hipotese foi
rejeitada, significando que a seqiliéncia gerada pelo Matlab ndo pode ser considerada
randomica..

O fato dos valores das agdes da Petrobras serem inferiores aos das agéncias
ndo significa, baseado neste teste, que esta série ¢ mais aleatoria que as demais.
Simplesmente demonstra que a sua distribui¢do nos intervalos ¢ mais uniforme que a
das demais séries.

A literatura demonstra que para se considerar uma seqiiéncia aleatéria o
conjunto de numeros deve ser aceito em todos os testes realizados. Caso um unico
experimento tenha sua hipotese rejeitada, deve-se descartar a suposicdo de serem

randomicos.
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Entretanto, esta ¢ uma area (geracdo de numeros aleatorios - NA) em que
varios trabalhos sdo realizados a fim de se obter geradores aleatérios eficazes e, os
estudos mostram ndo ser uma tarefa trivial. Foi gerada uma seqiiéncia de nimeros
randomicos utilizando-se uma fun¢do do Matlab (randn) que, a principio, deveria
apresentar um conjunto bom de dados e, no entanto, a série foi considerada ruim. Isto
demonstra que, apesar das seqiiéncias das agéncias 02, 06 ¢ 13 ndo terem passado nos
testes de aleatoriedade, ndo implica que sejam nimeros com alguma previsibilidade,

onde se encontre tendéncias ou ciclos bem definidos.

8.6.3. Teste de Kolmogorov-Smirnov

O principio deste teste baseia-se na comparagdo da curva da freqii€éncia
cumulativa dos dados, com a fun¢do de distribui¢do tedrica em hipdtese. Quando as
duas curvas se sobrepdem a estatistica de teste ¢ calculada através da maxima diferenca
entre ambas. A magnitude da diferenca estabelece-se probabilisticamente, segundo a lei
de probabilidade dessa estatistica, que se encontra tabelada. Em outras palavras, o teste
de Kolmogorov-Sminov mede a distdncia maxima entre os resultados de uma
distribuicdo empirica a ser testada e os resultados associados a distribui¢do
hipoteticamente verdadeira. Assim, o teste avalia se duas amostras tém distribui¢des
semelhantes, ou seja, se foram extraidas de uma mesma populagdo. (MORCILLO,
2004).

O principio basico para realizagdo do teste ¢ comparar as freqiiéncias
acumuladas das duas amostras. Dessa forma, os seguintes passos devem ser adotados:

* Primeiramente ordenam-se as duas amostras.

= Constroem-se as distribui¢cdes de freqiiéncias acumuladas nos intervalos

de classe de cada amostra.
= Calculam-se as diferencas entre as freqiiéncias acumuladas de cada
amostra em cada um dos intervalos de classe. Este capitulo estd
estruturado sempre considerando as diferengas entre a primeira e a
segunda amostra (A-B).

» Escolhe-se a maior diferenca [Dmax] que serda comparada com Deritico
(valor este tabelado).

= Se D, =D

writico TEJ€1ta-se a hipotese de igualdade das amostras.
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Abaixo estdo os resultados encontrados para o teste de Kolmogorov-
Sminorv aplicado sobre os dados das séries em estudo.

O valor tabelado para a série das agdes da Petrobras ¢ diferente dos demais
em fung¢do dela possuir menos dados que as demais, ou seja, apenas 1044 registros. Isto
ocorreu em decorréncia de feriados locais onde, as vezes, a agéncia funciona ¢ a Bolsa
de Valores ndo. Cabe destacar que o periodo utilizado na série da Petrobras ¢
exatamente o mesmo daquele utilizado pelas agéncias.

Quadro 63: Teste de K-S com nivel de significancia 0,05.

Valor
tabelado
Agéncia 02 0,0418 0,054353 |Rejeitada
Agéncia 06 0,0418 0,109342 |Rejeitada
Agéncia 13 0,0418 0,056209 |Rejeitada

Petrobras 0,0421 0,149089 |Rejeitada
Randbémico 0,0418 0,060682 | Rejeitada

Calculo K-S|Hipdtese

A teste de Kolmogorov-Sminorv implica em uma distribui¢ao uniforme dos
dados, caracteristica esta necessaria para considerar uma série aleatdria. Entretanto,
verifica-se, na tabela acima, que todas as séries foram rejeitadas, significando, portanto,
que, baseado na distribuicdo Kolmogorov, nenhuma delas apresenta caracteristicas de
aleatoriedade.

Chama atencdo o fato de as agéncias 02 e 13 terem os valores calculados
através da metodologia de Kolmogorov-Smirnov bem préximos daqueles tabelados.
Estas agéncias ficaram, inclusive, mais préximas que a seqiiéncia gerada pelo Matlab.

Ao se comparar os testes do qui-quadrado e de Kolmogorov-Smirnov,
verifica-se que ambos indicam se o gerador de aleatorios segue a distribuicdo
pretendida. Entretanto, existem algumas diferengas entre eles e um exemplo ¢ o fato de
o teste de Kolmogorov-Smirnov se aplicar a distribuigdes continuas, enquanto que o
teste do qui-quadrado se aplica a distribuigdes discretas (dividindo-se o conjunto em
intervalos). Este ultimo ¢ muito sensivel ao numero de classes, conforme pode-se
verificar no experimento anterior onde para os intervalos de 10 e 20 a série randomica
foi rejeitada e para o intervalo de 50 aceita.

Outra diferenca ¢ a de que o teste do qui-quadrado necessita de grupos de

dados, ao contrario do KS. Assim, a hipotética distribui¢do continua do teste de
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Kolmogorov-Smirnov permite examinar o ajuste para toda a amostra, tendo uma

avaliacdo mais completa da amostra.

8.6.4. Teste de repeticdes de 2 tipos de observacdes

Quando os dados de uma série pertencem a somente 2 categorias (positivo/
negativo, branco/preto, quente/frio etc) pode-se utilizar este teste a fim de se verificar a
aleatoriedade da seqiiéncia. Para se tomar uma decisdo neste sentido, ¢ necessario se
contar o nimero de repeticdes nos dados e compard-lo com o nimero esperado de
repeticoes.

Nao foram realizados testes de repeticdes para os conjuntos de numeros
randomicos e da Petrobras pois a aplicagdo deste teste requer que os dados sejam
dicotomizados, ou seja, pertengam a apenas 2 categorias (ex.: positivo e negativo, sim
ou ndo etc), o que ndo ocorre com os conjuntos da Petrobras e o conjunto randomico
gerado pelo Matlab, que sdo totalmente positivos.

Quadro 64: Teste de repeticdes de 2 observagdes, com significancias 0,05 e 0,01.

Significancia
0,05 0,01
Repetigdes | +1,96 +2,58 | -10,77 -4,45 -6,42

Ag. 02 | Ag. 06 | Ag. 13

Vé-se, no quadro acima, que os valores apurados nos testes de repeticdes
ficaram fora do intervalo para os niveis de significancia 0,01 e 0,05, caracterizando,

desta forma, a ndo aleatoriedade dos dados.

8.6.5. Teste de repeticdes acima e abaixo da mediana

Quando os dados em estudo sdo numéricos, um método comum de teste da
aleatoriedade de uma seqiiéncia focaliza quaisquer padrdes que possam formar em
relagdo a mediana amostral. Isto é, cada observagdo ¢ rotulada como acima (A) ou
abaixo (B) da mediana amostral e ignoram-se os valores que coincidem com a mediana
(STEVENSON, 1986, p. 328-330).

Ap0s os calculos efetuados para as séries sob estudo, obteve-se os seguintes

resultados .
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Quadro 65:Teste de repeticdes acima e abaixo da mediana, com significancias 0,05 e 0,01.

Significancia Ag 02 | Ag 06 | Ag 13 Petro- | Rando-

0,05 0,01 bras | mico
Mediana +1,96 +2,58 | -10,77 -6,15 -5,78 |-31,4 | -0,49

Os valores apurados nos testes de repeticdes acima e abaixo da mediana
também ficaram fora do intervalo para os niveis de significancia 0,01 e 0,05, com
exce¢do da série randomica, demonstrando que, para este teste, os dados ndo sdo
aleatorios.

Analisando o quadro acima, vé-se que apesar de as agéncias ¢ a série da
Petrobras haverem sido rejeitadas no teste, ainda assim os dados das agéncias ficaram
bem mais proximos do limite que o da Petrobras, ou seja, a existéncia de padrdes nos

dados das agéncias ¢ inferior ao da Petrobras.

8.6.6. Teste de repeticdes acima e abaixo em relacdo ao anterior

Por ultimo, tem-se o teste que utiliza as repeti¢des para cima e para baixo
como medida de aleatoriedade. Mede-se cada valor da seqiliéncia em relagdao ao valor
anterior. Cada valor numérico ¢ substituido por U (para cima) ou por D (para baixo),
isto em relacdo ao valor anterior (STEVENSON, 1986, p. 330-332)..

Ap6s os calculos do teste obteve-se os seguintes resultados.

Quadro 66:Teste de repeticdes para cima e para baixo, com significancias 0,05 e 0,01.

Significancia A 02 | Ag 06 | Ag 13 Petryo— Rar}do-
0’05 0’01 bras mico

Cima/Baixo| +1,96 | 42,58 -2,09 -7,93 -2,16  |-18,78 | -0,19

Das séries analisadas tanto a agéncia 02 como a 13 seriam aceitas como
aleatorias para o nivel de significancia 0,01. A série randomica seria aceita para
qualquer dos niveis de significancia aplicados e a série da agéncia 06 e da Petrobras

seriam rejeitadas.

8.7. CONCLUSOES

Este capitulo buscou verificar se o comportamento das séries poderia ser
classificado como aleatério ou quase aleatdrio pois a simples observagao delas no tempo

evidencia padrdes bastante irregulares. Assim, numa avaliagdo preliminar, as agéncias
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parecem seguir um caminho randomico com alto grau de imprevisibilidade, sem
quaisquer tendéncias pronunciadas, ndo indicando ajuste as principais formulagdes
deterministicas.

Uma série verdadeiramente aleatoria implica na inexisténcia de correlagao
entre os numeros, distribuicdo uniforme no espago além de outras propriedades que
foram descritas anteriormente. Dessa forma, a aplicagdo de um unico teste para se
avaliar o grau de aleatoriedade de uma série pode ndo determinar, tacitamente, a
caracteristica randomica dos dados.

Em vista do exposto, optou-se por se fazer 6 testes distintos (autocorrelagdo,
qui-quadrado, Kolmogorov-Smirnov, além de 3 testes de repeticdes), de tal forma que,
na hipodtese de ser verificada aleatoriedade em todos os testes poderia-se considerar a
série como possivelmente aleatéria. Entretanto, constatou-se, através dos testes
promovidos, que nenhuma das séries apresentaram caracteristicas de aleatoriedade, pois
todas elas, inclusive a gerada pelo Matlab, foram rejeitadas nos testes de avaliagao.

As andlises e testes promovidos permitem tecer alguns comentarios a
respeito dos dados estudados. O primeiro teste — autocorrelagdo -, procurou a existéncia
ou ndo de ciclos entre os valores no tempo. A série randomica gerada através do
aplicativo Matlab foi a que apresentou menores indices, confirmando, neste caso, a
pseudo-aleatoriedade dos dados. A série da Petrobras apresentou indices de correlacdo
elevados, demonstrando alto grau de previsibilidade. Ja as séries das agéncias tiveram
indices significativos para considera-las como aleatorias. Todavia, a magnitude destes
coeficientes ¢ pequena o suficiente para que se considere aceitavel a suposi¢ao de
previsibilidade do comportamento da série

O teste do qui-quadrado objetivou verificar o ajuste da distribui¢do a curva
Normal. Os resultados mostraram que ao nivel de significincia aplicado, as
distribuicdes das séries nao se ajustam a distribuicdo Normal. Por este teste a hipotese
de normalidade ndo pode ser aceita.

O terceiro teste, Kolmogorov-Smirnov, também afastou a hipdtese de as
distribuigdes empiricas aproximarem-se significativamente da Normal teodrica,

descartando a suposicao de aleatoriedade.



205

Os trés ultimos testes (testes de corrida ou seqiiéncia) também rejeitaram a
hipétese de aleatoriedade para os niveis de significancia 0,01 e 0,05 para todas as
agéncias. Entretanto, algumas observagdes podem ser formuladas:
= Apesar da rejeicao da hipotese, o teste de repeticdes para dois tipos de
observagdes demonstrou que ndo se tém padrdes de seqiiéncias bem
caracterizados para os valores positivos e negativos da série pois os
indices calculados ficaram proximos do limite estabelecido para
significancia de 0,01 e 0,05;

= O teste de repeticdes acima e abaixo da mediana também descartou a
aleatoriedade dos dados das agéncias mas, novamente, apresentou indices
proximos do limite. Pode-se, com isto, afirmar que os conjuntos das
agéncias ndo apresentam ciclos bem definidos. O indice da série da
Petrobras ficou distante dos limites, demonstrando que este conjunto de
dados nao ¢ aleatorio;

*= Por fim, o teste de repeticdes acima e abaixo em relacdo ao anterior

apresentou, para as agéncias 02 e 13 indices de aleatoriedade. A agéncia
06 teve resultado superior ao limite mas, ainda assim, préximo o que nao
ocorreu com a série da Petrobras;

» A série randomica gerada pelo Matlab teve seus indices sempre dentro

dos limites, caracterizando-a como aleatoria para estes testes.
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9. CONCLUSAO

Neste capitulo faz-se, inicialmente, um relato sobre o problema para,
na se¢ao 2, mostrar as dificuldades existentes na criagdo de modelos
preditivos para as séries investigadas. Finalmente, na secdo 3,
apresenta-se algumas sugestdes de trabalhos futuros.

9.1. INTRODUCAO

O objetivo principal deste trabalho foi o de estudar o comportamento
referente a necessidade diaria de numerario de 3 (trés) agéncias de uma instituicdo
financeira, para fazer face aos seus compromissos com os clientes, criando um modelo
computacional que respondesse a essa questao.

Procurou-se inicialmente entender o comportamento das séries, a nivel de
cada agéncia e comparativamente entre agéncias, com o objetivo de identificar a
existéncia de algum padrio ou classes de padrdes.

A seguir, procurou-se construir modelos lineares e ndo-lineares de previsdes
utilizando, para tanto, a aplicacdo de técnicas da estatistica classica (amortecimento
exponencial e modelos ARIMA) e métodos de inteligéncia computacional (redes
neurais artificiais e 16gica nebulosa).

Apesar de as redes neurais artificiais terem apresentado desvios de menor
magnitude quando comparados com aqueles obtidos pela aplicagdo dos métodos de
previsdo convencionais ainda assim os resultados ndo se mostraram satisfatorios a ponto
de se poder utilizé-los na logistica de distribui¢ao de numerario.

Constatou-se que as séries sdo constituidas basicamente pela componente
“irregularidade”, que além de ser de alta freqiiéncia apresenta um elevado indice de
dispersdo (varidncia). Em vista desta particularidade estudos sobre aleatoriedade foram
realizados, onde se buscou a comprovagdo deste fato. Apesar de ndo haver sido
constatada, inequivocamente, a aleatoriedade da série, a analise dos resultados mostrou

que a irregularidade existente nas séries ¢ muito forte.
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Enfim, o problema se mostrou muito mais complexo do que o identificado
inicialmente a despeito de todas as tentativas feitas e todos os modelos utilizados, ndo se

conseguiu chegar a resultado que se pudesse considerar satisfatorios.

9.2. PRINCIPAIS DIFICULDADES ENCONTRADAS

O problema que se apresenta afeta todas as instituicdes bancarias do mundo
e, ainda assim, ndo se encontrou material sobre o assunto. Acredita-se que em razao do
segmento a que se destina — bancario, onde a confidencialidade ¢ um dos requisitos
basicos, tais trabalhos devam ser de acesso restrito. Com isto, pouca literatura
discorrendo sobre o problema foi localizada, dificultando comparagdes e avaliagdes
com outras pesquisas € métodos ja testados.

A base de dados disponivel também se mostrou pequena para o trabalho.
Em vista dos problemas comentados no texto desta dissertacdo (grande oscilacdo dos
dados, irregularidades nas séries, etc), acredita-se que uma série mais longa de dados
possibilitasse uma maior chance de sucesso na modelagem de problema. Entretanto, s6
existem registros disponiveis a partir de 1998, pois os dados anteriores, na sua maioria,
ndo estdo em midia magnética e/ou ndo sdo confiaveis para se trabalhar.

A inexisténcia de outras varidveis que possuam correlacdo com a
movimentagdo das agéncias, tais como: nimero de clientes, perfil de renda dos clientes,
quantidade de contas de comerciantes, industrias atendidas pela agéncia, datas e formas
de pagamentos de salarios das contas de pessoas juridicas, sazonalidades, feiras e
congressos na regido, safras agricolas etc. poderiam auxiliar no mapeamento das
caracteristicas das séries. Entretanto, estas informacdes ndo estdo disponiveis e seria
necessaria uma pesquisa de campo para se obté-las, o que ndo foi possivel fazer durante
o periodo de desenvolvimento desta dissertagao.

O dinamismo que afeta todo o sistema bancdrio também ¢ fator que
necessitaria ser investigado. A cria¢do de novas agéncias ou a inauguragdo de outros
bancos nas pragas sob estudo afeta todo o sistema local. Portanto, haveria necessidade
de se verificar se ocorreram mudancas deste tipo na localidade, ou seja, se novos bancos
comecaram a operar no local ou se houve fechamento ou abertura de agéncias.

O periodo sob avaliagdo também foi caracterizado por um grande salto

tecnologico no Banco objeto de estudo. Houve a implantacdo de véarios terminais de
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auto-atendimento por todo o Pais e a sua criacdo significa redu¢do no movimento da
agéncia pois o dinheiro transacionado nestes terminais ndo ¢ contabilizado na agéncia.
Dessa forma, variagdes significativas no comportamento podem ocorrer. Buscou-se
descobrir se tal mudanca — implantagdo de maquinas de auto-atendimento, ocorreram
nas localidades mas este tipo de informag¢ao nao estava disponivel.

Varias foram as estratégias utilizadas para a definicdo do intervalo ideal que
melhor representasse a performance de acerto. Foram realizados estudos com o uso de
intervalos de freqiiéncia, quantiza¢do dos dados etc a fim de se descobrir qual a melhor
métrica para se aplicar aos registros de saida, visando a melhoria na performance de
previsdo. Entretanto, ndo se conseguiu um balanceamento ideal entre a quantidade de
intervalos e os indices de acerto, ou seja, para poucos intervalos a performance era boa
mas ao aumentar-se o numero de intervalos os resultados caiam significativamente.

O tratamento dos outliers também ndo apresentou resultados satisfatorios.
Nao se detectou regularidades nem padrdes nestes dados. Os registros, nestas situacoes,
apesar de parecerem espurios em fun¢do da aparente divergéncia com os demais, foram
conferidos e checados com a fonte e correspondem efetivamente ao movimento. Ha,
portanto, necessidade de se aprofundar nas causas que levaram a se ter dados com estas

caracteristicas.

9.3. MODELOS APLICADOS

9.3.1. Modelo de amortecimento exponencial e ARIMA

Os estudos relativos aos modelos de amortecimento exponencial e ARIMA
foram realizados com 1.059 registros e os valores acima de 2DP foram trazidos para
este patamar. Desta massa de dados foi aplicada a formula sobre os 1.009 registros
Iniciais e procurou-se prever os 50 registros finais. Cabe ressaltar que a construcao do
modelo foi feita com os primeiros 1.009 registros e cada previsao era feita com todos os
registros anteriores ao corrente, ou seja, para calculo do 1.010°. utilizou-se o modelo
com 1.009 registros. Ja o calculo do 1.011°. foi feito com os 1.010 registros anteriores €

assim sucessivamente.
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9.3.2. Modelo Neural

A constru¢do do modelo neural foi a que consumiu a maior parte do tempo
de pesquisa em fun¢do do fato de ser considerado, atualmente, o paradigma mais
poderoso para se aproximar uma fungdo. Assim, varias redes foram construidas durante
a fase de pesquisa bem como muitos parametros de ajuste — taxas de treinamento,

fungdes de aprendizagem etc. -, foram aplicados.

9.3.3. Modelo Nebuloso

No modelo nebuloso utilizou-se 1.059 registros. Desse total foram usados
em treinamento 750 e o restante, ou seja, os 309 ultimos registros, em teste.

Para estes experimentos utilizou-se somente o tipo de fuzzificagéo 4 pois foi
neste tipo de fuzzificagdo que se obteve as melhores performances na fase de

treinamento.

9.3.4. Comparac0es Entre os Diversos Modelos

A titulo de comparacdo, segue abaixo quadro comparativo dos diversos
modelos aplicados na solugdo do problema. Cabe ressaltar que o quadro s6 apresenta os
melhores resultados.

Quadro 67:Quadro comparativo dos modelos utilizados.

Amortecimento Arima Redes Neurais | Logica Nebulosa
exponencial
Agéncia 02 20,0 26,0 23,0 11,4
Agéncia 06 22,0 20,0 29,6 8,9
Agéncia 13 2,0 6,0 21,1 11,0

9.4. TRABALHOS FUTUROS

Em termos de trabalhos futuros, muito ainda hé a se fazer pois o problema
se mostrou muito mais complexo do que se imaginava inicialmente. Abaixo tém-se as
principais linhas a serem abordadas em estudos futuros.

e Tratamento dos dados — levantar e avaliar a aplicagdo de novas formas

de transforma¢do e normalizacdo dos dados de maneira a melhor

evidenciar os possiveis padrdes existentes;



210

Analise multivaridvel — tentar identificar e obter outras varidveis dentro
do contexto do problema que possam ajudar na explicagdo do fendmeno;
Modelos preditivos — conceber e avaliar o desempenho de um modelo
hibrido com base na rede Elman ou mesmo da rede TDNN e regras
nebulosas;

Métricas de desempenho — conceber uma métrica para avaliar o
desempenho dos modelos, que ndo penalize de forma desigual valores
elevados e valores baixos e que melhor reflita a realidade do problema e

a expectativa do usuario.



1. ANALISE DOS OUTLIERS

Anexo

Quadro 1: Ocorréncias verificadas nas agéncias 02, 06 e 13 em funcéo dos feriados do ano de 1998.
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Dia Semanal Més Util Valor |Aaéncia Observacoes
05/01/1998 2 5 2 2126.00| Ad. 06 | Seaundo dia util do ano.
06/01/1998 3 6 3 2905,64| Ag. 06 | Terceiro dia util do ano.
13/01/1998 3 13 8 2090,93| Ag. 06 | Sem justificativa.
16/01/1998 6 16 11 1645,40[ Aqg.06 | Sem justificativa.
21/01/1998 4 21 14 2259,71| Ag.06 | Sem justificativa.
22/01/1998 5 22 15 -464,82| Ad. 02 [ Sem justificativa.
26/01/1998 2 26 17 1940,78| Ag. 06 | Sem justificativa. "
27/01/1998 3 27 18 2300,17| Ag.06 | Sem justificativa. <
03/02/1998 3 3 2 1466,19] Ag. 06 | Sem justificativa. o
05/02/1998 5 5 4 -115,33| Ag. 13 | Sem justificativa. E
10/02/1998 3 10 7 1867,25[ Adg. 06 | Sem justificativa.
13/02/1998 6 13 10 [-1090,00f Ag.06 | Sem justificativa.
17/02/1998 3 17 12 2050,40[ Ag. 06 | Sem justificativa.
25/02/1998 4 25 16 1035,59| Ag. 02 | Quarta-feira de cinzas.
25/02/1998 4 25 16 2355,93| Ag. 06 | Quarta-feira de cinzas.
26/02/1998 5 26 17 4227.61] Ad. 06 | Quinta-feira apés carnaval.
27/02/1998 6 27 18 1626,01| Ag. 06 | Sexta-feira apds carnaval.
02/03/1998 2 2 1 1681,45[ Aq. 06 | Sem justificativa.
03/03/1998 3 3 2 1841,36/ Ag. 06 | Sem justificativa.
13/03/1998 6 13 10 -558,56| Ag. 02 [ Sem justificativa.

% 116/03/1998 2 16 11 811,84 Ag. 02 [ Sem justificativa.
< 102/04/1998 5 2 2 -128,69| Ag. 13 | Sem justificativa.
3 113/04/1998 2 13 7 438,21| Ag. 02 | Apds semana santa.
© 113/04/1998 2 13 7 173,53| Ag. 13 [ Apds semana santa.
<C | 14/04/1998 3 14 8 2170,93| Ag. 06 | Ap6s semana santa.
30/04/1998 5 30 19 -535,00| Ag. 02 | Véspera de feriado. (01/05)
30/04/1998 5 30 19 -157,13| Ag. 13 | Véspera de feriado. (01/05)
18/05/1998 2 18 11 365,19] Ag. 02 | Sem justificativa.
19/05/1998 3 19 12 354,59] Aqg. 02 | Sem justificativa.
02/06/1998 3 2 2 -135,07| Ag. 13 [ Sem justificativa.
12/06/1998 6 12 9 -590,20| Ag. 02 [ Corpus Christi.
15/06/1998 2 15 10 748,43 Ag. 02 [ Apds Corpus Christi.
26/06/1998 6 26 19 -494,10| Ag. 02 [ Sem justificativa.
02/07/1998 5 2 2 -133,09] Ag. 13 | Sem justificativa.
08/09/1998 3 8 5 366,92 Ag. 02 [ Apds feriado. (07/09)
25/09/1998 6 25 18 -372,39| Ad. 02 [ Sem justificativa.
05/10/1998 2 5 3 -159,67| Ag. 13 [ Sem justificativa.
13/10/1998 3 13 8 397,98 Aqg.02 [ Apds feriado. (12/10)
19/10/1998 2 19 12 384,68] Aqg. 02 | Sem justificativa.
26/10/1998 2 26 17 385,71| Ag. 02 | Sem justificativa.
04/11/1998 4 4 2 -128,14| Ag. 13 | Apos feriado. (02/11)
02/12/1998 4 2 2 -152,39| Ag. 13 [ Sem justificativa.
14/12/1998 2 14 10 380,35] Ag. 02 | Sem justificativa.
18/12/1998 6 18 14 -130,14| Ag. 13 [ Sem justificativa.
28/12/1998 2 28 19 175.84| Ag. 13 | Apos feriado. (25/12)




Quadro 2: Ocorréncias verificadas nas agéncias 02, 06 e 13 em funcéo dos feriados do ano de 1999.
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Dia Sem Més Util Valor |Aaéncia Observacoes
04/01/1999 2 4 1 484.18| Ada. 02 | Primeiro dia (til do ano.
05/01/1999 3 5 2 1537,24| Ag. 06 | Sem justificativa.
06/01/1999 4 6 3 2545,79 Ag. 06 | Sem justificativa.
07/01/1999 5 7 4 -486,21| Ag. 02 | Sem justificativa.
08/01/1999 6 8 5 -145,69| Ag. 13 | Sem justificativa.
19/01/1999 3 19 12 1473,33| Adg. 06 | Sem justificativa.
26/01/1999 3 26 17 1467,04| Ag. 06 | Sem justificativa. %)
28/01/1999 5 28 19 -500,00{ Ag. 02 | Sem justificativa. <
03/02/1999 4 3 3 -133,87| Ag. 13 | Sem justificativa. &
12/02/1999 6 12 10 [-1065,92| Ag.06 | Véspera de carnaval. L
17/02/1999 4 17 11 693,39| Ag. 02 | Quarta-feira de cinzas.
17/02/1999 4 17 11 1472,35| Ag. 06 | Quarta-feira de cinzas.
18/02/1999 5 18 12 3183,85] Ag. 06 | Quinta-feira apés carnaval.
S 122/02/1999 2 22 14 1955,81| Ag. 06 | Sem justificativa.
% [23/02/1999 3 23 15 1654,47| Ag. 06 | Sem justificativa.
5 |26/02/1999 6 26 18 -399,27| Adg. 02 | Sem justificativa.
= 31/03/1999 4 31 23 -145,61| Ag. 13 | Véspera semana Santa.
<C | 28/05/1999 6 28 20 -125,06| Ag. 13 | Sem justificativa.
29/06/1999 3 29 20 -118,99| Ag. 13 | Véspera S.Pedro (30/06)
02/07/1999 6 2 2 -433,60] Ag. 02 | Sem justificativa.
30/07/1999 6 30 22 -247,34| Ag. 13 | Sem justificativa.
03/08/1999 3 3 2 -442,25| Ag. 02 | Sem justificativa.
30/08/1999 2 30 21 -124,42| Ag. 13 | Sem justificativa.
02/09/1999 5 2 2 -458,66| Ag. 02 | Sem justificativa.
03/09/1999 6 3 3 -477,70] Adgd. 02 | Sem justificativa.
28/10/1999 5 28 19 -136,80| Ag. 13 | Sem justificativa.
04/11/1999 5 4 3 -395,23| Ag. 02 | Apos feriado. (02/11)
26/11/1999 6 26 18 -128,86| Ag. 13 | Sem justificativa.
22/12/1999 4 22 16 -248.10[ Ag. 13 | Sem justificativa.
27/12/1999 2 27 19 195,71] Ag. 13 | Apbs feriado.
29/12/1999 4 29 21 -210,15| Ag. 13 | Antevéspera feriado. (31/12)
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Quadro 3: Ocorréncias verificadas nas agéncias 02, 06 e 13 em funcéo dos feriados do ano de 2000 e 2001, existentes até 31/03.

Dia Sem Més Util Valor |Aaéncia Observacoes

03/01/2000 2 3 1 520.52] Aa. 02 | Primeiro dia Util do ano. N
03/01/2000 2 3 1 176.05| Aa. 13 | Primeiro dia Gtil do ano. <
07/01/2000 6 7 5 -135,06| Ag. 13 [ Sem justificativa. @
19/01/2000 4 19 13 1539,49| Ag. 06 | Sem justificativa. 5
25/02/2000 6 25 19 -127,83| Ag. 13 | Sem justificativa.
02/03/2000 5 2 2 -389,62| Ad. 02 [ Antevéspera de carnaval.
02/03/2000 5 2 2 -1448.85| Ag. 06 | Antevéspera de carnaval.
03/03/2000 6 3 3 -384,23| Ag. 02 [ Véspera de carnaval.
03/03/2000 6 3 3 -1470,37| Ag. 06 | Véspera de carnaval.
08/03/2000 4 8 4 598,65| Ag. 02 | Quarta-feira de cinzas.
09/03/2000 5 9 5 2952,06| Ag. 06 [ Quinta-feira apds carnaval.
13/03/2000 2 13 7 1438,41| Aqg.06 | Sem justificativa.
28/03/2000 3 28 18 -130,72| Ag. 13 [ Sem justificativa.
04/04/2000 3 4 2 -479,67| Agd. 02 [ Sem justificativa.
20/04/2000 5 20 14 -905,65| Ad. 06 [ Véspera Semana Santa
20/04/2000 5 20 14 -221,20| Aq. 13 [ Véspera Semana Santa
28/04/2000 6 28 19 -922,49| Adg. 06 [ Sem justificativa.

o 1 26/05/2000 6 26 19 -159,41| Ag. 13 | Sem justificativa.

8 | 02/06/2000 6 2 2 -371,20] Adg. 02 [ Sem justificativa.

‘}', 28/06/2000 4 28 19 -228,56| Ag. 13 [ Sem justificativa.

'g 03/07/2000 2 3 1 522,84] Aqg. 02 | Sem justificativa.

E 02/08/2000 4 2 2 -395,36| Ag. 02 [ Sem justificativa.
15/08/2000 3 15 11 956,67| Ag. 02 | Sem justificativa.
11/09/2000 2 11 6 -178,96| Aqg. 13 | Apbs feriado. (07/09)
12/09/2000 3 12 7 1980,57[ Aq. 06 | Apds feriado. (07/09)
15/09/2000 6 15 10 360,07] Ag. 02 | Sem justificativa.
19/09/2000 3 19 12 1732,31| Ag.06 | Sem justificativa.
27/09/2000 4 27 18 -140,57| Aqg. 13 [ Sem justificativa.
18/10/2000 4 18 12 2258,38| Ag.06 | Sem justificativa.
24/10/2000 3 24 16 1758,58 Aqg.06 | Sem justificativa.
03/11/2000 6 3 2 -394,41| Adg. 02 | Apbs feriado. (02/11)
07/11/2000 3 7 4 1469,68| Ag. 06 | Sem justificativa.
13/11/2000 2 13 8 966,67] Ag. 02 | Antevéspera feriado. (15/11)
21/11/2000 3 21 13 2080,20[ Ag. 06 | Sem justificativa.
28/11/2000 3 28 18 -113,32| Ag. 13 | Sem justificativa.
01/12/2000 6 1 1 919,40| Ag. 13 | Sem justificativa.
21/12/2000 5 21 15 -265,84| Ag. 13 [ Antevéspera feriado. (25/12)
22/12/2000 6 22 16 -143,79| Ag. 13 | Véspera de feriado. (25/12)
26/12/2000 3 26 17 214,11| Aag. 13 [ Apds feriado. (25/12)
28/12/2000 5 28 19 [-1370,65| Ag. 06 | Antevéspera feriado. (01/01)
02/01/2001 3 2 1 409.73| Aa. 02 [Primeiro dia 0til do ano.

— | 02/01/2001 3 2 1 158,99| Ag. 13 [Primeiro dia util do ano.

8 | 26/01/2001 6 26 19 -138,46| Ag. 13 [Sem justificativa. %)

‘}', 06/02/2001 3 6 4 1776,16/ Ag. 06 |Sem justificativa. <

'g 12/02/2001 2 12 8 361,26/ Ag. 02 |Sem justificativa. &

E 23/02/2001 6 23 17 [-1419,82| Ag. 06 |Véspera Carnaval L
28/02/2001 4 28 18 618,99| Ag. 02 [Quarta-feira de cinzas.
28/02/2001 4 28 18 154,61 Ag. 13 |Quarta-feira de cinzas.




2. TRATAMENTO DOS OUTLIERS

Quadro 4:Agéncia 02 — Distribuicdo mensal dos outliers.

Més Quantidade %
Janeiro 6 14,29
Fevereiro 5 11,90
Marco 5 11,90
Abril 3 7,14
Maio 2 4,76
Junho 4 9,562
Julho 2 4,76
Agosto 3 7,14
Setembro 5 11,90
Outubro 3 7,14
Novembro 3 7,14
Dezembro 1 2,38
Totais 42 100,00

Quadro 5:Agéncia 06 — Distribuigdo mensal dos outliers.

Més Quantidade %
Janeiro 12 28,57
Fevereiro 14 33,33
Marco 6 14,29
Abril 3 7,14
Maio 0 0,00
Junho 0 0,00
Julho 0 0,00
Agosto 0 0,00
Setembro 2 4,76
Outubro 2 4,76
Novembro 2 4,76
Dezembro 1 2,38
Totais 42 100,00

Quadro 6: Agéncia 13 — Distribui¢do mensal dos outliers.

Més Quantidade %
Janeiro 5 12,50
Fevereiro 4 10,00
Marco 2 5,00
Abril 4 10,00
Maio 2 5,00
Junho 3 7,50
Julho 2 5,00
Agosto 1 2,50
Setembro 2 5,00
Outubro 2 5,00
Novembro 3 7,50
Dezembro 10 25,00
Totais 40 100,00

214
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Quadro 7: Agéncia 02 — outliers classificados por dia til seguido da data. A coluna “semana’ representa o dia da semana,
segundo a seguinte correlagdo: 2 corresponde a segunda-feira, 3 a terga-feira e assim sucessivamente. Na coluna “més” temos 0s
dias do més e, por altimo, na coluna “dtil” o dia Gtil a que se refere.

Adgéncia 02 - Outliers classificados por dia Util sequido da data

Data Semana| Més Util Valor Data Semana| Més Util Valor
04/01/1999 2 4 1 484,18 12/02/2001 2 12 8 361,26
03/01/2000 2 3 1 520,52 12/06/1998 6 12 9 -590,20
03/07/2000 2 3 1 522,84 13/03/1998 6 13 10 -558,56
02/01/2001 3 2 1 409,73 15/06/1998 2 15 10 748,43
02/07/1999 6 2 2 -433,60 14/12/1998 2 14 10 380,35
03/08/1999 3 3 2 -442.25 15/09/2000 6 15 10 360,07
02/09/1999 5 2 2 -458,66 16/03/1998 2 16 11 811,84
02/03/2000 5 2 2 -389,62 18/05/1998 2 18 11 365,19
04/04/2000 3 4 2 -479,67 17/02/1999 4 17 11 693,39
02/06/2000 6 2 2 -371,20 15/08/2000 3 15 11 956,67
02/08/2000 4 2 2 -395,36 19/05/1998 3 19 12 354,59
03/11/2000 6 3 2 -394.,41 19/10/1998 2 19 12 384,68
03/09/1999 6 3 3 -477,70 22/01/1998 5 22 15 -464,82
04/11/1999 5 4 3 -395,23 25/02/1998 4 25 16 1035,59
03/03/2000 6 3 3 -384,23 26/10/1998 2 26 17 385,71
07/01/1999 5 7 4 -486,21 25/09/1998 6 25 18 -372,39
08/03/2000 4 8 4 598,65 26/02/1999 6 26 18 -399,27
08/09/1998 3 8 5 366,92 28/02/2001 4 28 18 618,99
13/04/1998 2 13 7 438,21 30/04/1998 5 30 19 -535,00
13/10/1998 3 13 8 397,98 26/06/1998 6 26 19 -494.10
13/11/2000 2 13 8 966,67 28/01/1999 5 28 19 -500,00

Quadro 8: Agéncia 06 — Outliers classificados por dia Gtil seguido da data. A coluna “semana” representa o dia da semana,
segundo a seguinte correlagdo: 2 corresponde a segunda-feira, 3 a terga-feira e assim sucessivamente. Na coluna “més” temos o0s
dias do més e, por Ultimo, na coluna “0til”” o dia Util a que se refere.

Aqgéncia 06 - Outliers classificados por dia util sequido da data

Data |Semana| Més Util Valor Data [Semana| Més Util Valor
02/03/1998 2 2 1 1681,45 17/02/1998 3 17 12 2050,40
05/01/1998 2 5 2 2126,00 19/01/1999 3 19 12 1473,33
03/02/1998 3 3 2 1466,19 18/02/1999 5 18 12 3183,85
03/03/1998 3 3 2 1841,36 19/09/2000 3 19 12 1732,31
05/01/1999 3 5 2 1537,24 18/10/2000 4 18 12 2258,38
02/03/2000 5 2 2 -1448,85 19/01/2000 4 19 13 1539,49
06/01/1998 3 6 3 2905,64 21/11/2000 3 21 13 2080,20
06/01/1999 4 6 3 254579 21/01/1998 4 21 14 225971
03/03/2000 6 3 3 -1470,37 22/02/1999 2 22 14 1955,81
07/11/2000 3 7 4 1469,68 20/04/2000 5 20 14 -905,65
06/02/2001 3 6 4 1776,16 23/02/1999 3 23 15 1654,47
09/03/2000 5 9 5 295206 25/02/1998 4 25 16 2355,93
10/02/1998 3 10 7 1867,25 24/10/2000 3 24 16 1758,58
13/03/2000 2 13 7 1438,41 26/01/1998 2 26 17 1940,78
12/09/2000 3 12 7 1980,57 26/02/1998 5 26 17 422761
13/01/1998 3 13 8 2090,93 26/01/1999 3 26 17 1467,04
14/04/1998 3 14 8 2170,93 23/02/2001 6 23 17 -1419,82
13/02/1998 6 13 10 -1090,00 27/01/1998 3 27 18 2300,17
12/02/1999 6 12 10 -1065,92 27/02/1998 6 27 18 1626,01
16/01/1998 6 16 11 1645,40 28/04/2000 6 28 19 -922,49
17/02/1999 4 17 11 1472,35 28/12/2000 5 28 19 -1370,65
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Quadro 9: Agéncia 13 — Outliers classificados por dia Gtil seguido da data. A coluna “semana” representa o dia da semana,
segundo a seguinte correlagdo: 2 corresponde a segunda-feira, 3 a terga-feira e assim sucessivamente. Na coluna “més” temos 0s
dias do més e, por Gltimo, na coluna “0til” o dia Util a que se refere.

Agéncia 13 - Outliers classificados por dia Util sequido da data

Data |Semana| Més Util Valor Data [Semana| Més Util Valor
03/01/2000 2 3 1 176,05 26/12/2000 3 26 17 214,11
01/12/2000 6 1 1 919,40 26/11/1999 6 26 18 -128,86
02/01/2001 3 2 1 158,99 28/03/2000 3 28 18 -130,72
02/04/1998 5 2 2 -128,69 27/09/2000 4 27 18 -140,57
02/06/1998 3 2 2 -135,07 28/11/2000 3 28 18 -113,32
02/07/1998 5 2 2 -133,09 28/02/2001 4 28 18 154,61
04/11/1998 4 4 2 -128,14 30/04/1998 5 30 19 -157,13
02/12/1998 4 2 2 -152,39 28/12/1998 2 28 19 175,84
05/10/1998 2 5 3 -159,67 28/10/1999 5 28 19 -136,80
03/02/1999 4 3 3 -133,87 27/12/1999 2 27 19 195,71
05/02/1998 5 5 4 -115,33 25/02/2000 6 25 19 -127,83
08/01/1999 6 8 5 -145,69 26/05/2000 6 26 19 -159,41
07/01/2000 6 7 5 -135,06 28/06/2000 4 28 19 -228,56
11/09/2000 2 11 6 -178,96 26/01/2001 6 26 19 -138,46
13/04/1998 2 13 7 173,53 28/05/1999 6 28 20 -125,06
18/12/1998 6 18 14 -130,14 29/06/1999 3 29 20 -118,99
20/04/2000 5 20 14 -221,20 30/08/1999 2 30 21 -124 .42
21/12/2000 5 21 15 -265,84 29/12/1999 4 29 21 -210,15
22/12/1999 4 22 16 -248,10 30/07/1999 6 30 22 -247,34
22/12/2000 6 22 16 -143,79 31/03/1999 4 31 23 -145,61

Quadro 10: Ag. 02 — Outliers classificados por dia da semana. A coluna ““semana’ representa o dia da semana, segundo a seguinte
correlagdo: 2 corresponde a segunda-feira, 3 a terga-feira e assim sucessivamente. Na coluna “més” tém-se os dias do més e, por
Gltimo, na coluna ““0til” o a que se refere.

Agéncia 02 - Outliers classificados por dia da semana sequido da data

Data Semana| Més Uil Valor Data Semana| Més Uil Valor
16/03/1998 2 16 11 811,84 08/03/2000 4 8 4 598,65
13/04/1998 2 13 7 438,21 02/08/2000 4 2 2 -395,36
18/05/1998 2 18 11 365,19 28/02/2001 4 28 18 618,99
15/06/1998 2 15 10 748,43 22/01/1998 5 22 15 -464,82
19/10/1998 2 19 12 384,68 30/04/1998 5 30 19 -535,00
26/10/1998 2 26 17 385,71 07/01/1999 5 7 4 -486,21
14/12/1998 2 14 10 380,35 28/01/1999 5 28 19 -500,00
04/01/1999 2 4 1 484,18 02/09/1999 5 2 2 -458,66
03/01/2000 2 3 1 520,52 04/11/1999 5 4 3 -395,23
03/07/2000 2 3 1 522,84 02/03/2000 5 2 2 -389,62
13/11/2000 2 13 8 966,67 13/03/1998 6 13 10 -558,56
12/02/2001 2 12 8 361,26 12/06/1998 6 12 9 -590,20
19/05/1998 3 19 12 354,59 26/06/1998 6 26 19 -494,10
08/09/1998 3 8 5 366,92 25/09/1998 6 25 18 -372,39
13/10/1998 3 13 8 397,98 26/02/1999 6 26 18 -399,27
03/08/1999 3 3 2 -442 25 02/07/1999 6 2 2 -433,60
04/04/2000 3 4 2 -479,67 03/09/1999 6 3 3 -477,70
15/08/2000 3 15 11 956,67 03/03/2000 6 3 3 -384,23
02/01/2001 3 2 1 409,73 02/06/2000 6 2 2 -371,20
25/02/1998 4 25 16 1035,59 15/09/2000 6 15 10 360,07
17/02/1999 4 17 11 693,39 03/11/2000 6 3 2 -394,41
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Quadro 11: Agéncia 06 — Outliers classificados por dia da semana seguido da data. A coluna ““semana” representa o dia da
semana, segundo a seguinte correlagdo: 2 corresponde a segunda-feira, 3 a terca-feira e assim sucessivamente. Na coluna ““més”
tém-se os dias do més e, por Gltimo, na coluna “Util” o a que se refere.

Agéncia 06 - Outliers classificados por dia da semana seguido da data
Data |Semana| Més Util Valor Data [Semana| Més Util Valor
05/01/1998 2 5 2 2126,00 | |21/11/2000 3 21 13 2080,20
26/01/1998 2 26 17 1940,78 06/02/2001 3 6 4 1776,16
02/03/1998 2 2 1 1681,45 21/01/1998 4 21 14 2259,71
22/02/1999 2 22 14 1955,81 [ [25/02/1998 4 25 16 2355,93
13/03/2000 2 13 7 1438,41 | |06/01/1999 4 6 3 2545,79
06/01/1998 3 6 3 2905,64 17/02/1999 4 17 11 1472,35
13/01/1998 3 13 8 2090,93 | |19/01/2000 4 19 13 1539,49
27/01/1998 3 27 18 2300,17 | |18/10/2000 4 18 12 2258,38
03/02/1998 3 3 2 1466,19 26/02/1998 5 26 17 422761
10/02/1998 3 10 7 1867,25 18/02/1999 5 18 12 3183,85
17/02/1998 3 17 12 2050,40 | |02/03/2000 5 2 2 -1448,85
03/03/1998 3 3 2 1841,36 09/03/2000 5 9 5 295206
14/04/1998 3 14 8 2170,93 20/04/2000 5 20 14 -905,65
05/01/1999 3 5 2 1537,24 | |28/12/2000 5 28 19 -1370,65
19/01/1999 3 19 12 1473,33 | [16/01/1998 6 16 11 1645,40
26/01/1999 3 26 17 1467,04 13/02/1998 6 13 10 -1090,00
23/02/1999 3 23 15 1654.47 27/02/1998 6 27 18 1626,01
12/09/2000 3 12 7 1980,57 | [12/02/1999 6 12 10 -1065,92
19/09/2000 3 19 12 1732,31 03/03/2000 6 3 3 -1470,37
24/10/2000 3 24 16 1758,58 28/04/2000 6 28 19 -922,49
07/11/2000 3 7 4 1469,68 | |23/02/2001 6 23 17 -1419,82

Quadro 12: Agéncia 13 — Outliers classificados por dia da semana seguido da data. A coluna ““semana’ representa o dia da
semana, segundo a seguinte correlagdo: 2 corresponde a segunda-feira, 3 a terca-feira e assim sucessivamente. Na coluna “més”
tém-se os dias do més e, por dltimo, na coluna “Util” o a que se refere.

Agéncia 13 - Ouitliers classificados por dia da semana sequido da data
Data |Semana| Més Util Valor Data |[Semana| Més Util Valor
13/04/1998 2 13 7 173,53 27/09/2000 4 27 18 -140,57
05/10/1998 2 5 3 -159,67 28/02/2001 4 28 18 154,61
28/12/1998 2 28 19 175,84 05/02/1998 5 5 4 -115,33
30/08/1999 2 30 21 -124,42 02/04/1998 5 2 2 -128,69
27/12/1999 2 27 19 195,71 30/04/1998 5 30 19 -157,13
03/01/2000 2 3 1 176,05 02/07/1998 5 2 2 -133,09
11/09/2000 2 11 6 -178,96 28/10/1999 5 28 19 -136,80
02/06/1998 3 2 2 -135,07 20/04/2000 5 20 14 -221,20
29/06/1999 3 29 20 -118,99 21/12/2000 5 21 15 -265,84
28/03/2000 3 28 18 -130,72 18/12/1998 6 18 14 -130,14
28/11/2000 3 28 18 -113,32 08/01/1999 6 8 5 -145,69
26/12/2000 3 26 17 21411 28/05/1999 6 28 20 -125,06
02/01/2001 3 2 1 158,99 30/07/1999 6 30 22 -247,34
04/11/1998 4 4 2 -128,14 26/11/1999 6 26 18 -128,86
02/12/1998 4 2 2 -152,39 07/01/2000 6 7 5 -135,06
03/02/1999 4 3 3 -133,87 25/02/2000 6 25 19 -127,83
31/03/1999 4 31 23 -145,61 26/05/2000 6 26 19 -159,41
22/12/1999 4 22 16 -248,10 01/12/2000 6 1 1 919,40
29/12/1999 4 29 21 -210,15 22/12/2000 6 22 16 -143,79
28/06/2000 4 28 19 -228,56 26/01/2001 6 26 19 -138,46
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Quadro 13: Previsdo da série da agéncia 02 (sem outliers) segundo os modelos de Box-Jenkins e amortecimento exponencial.

Agéncia 02 - Box-Jenkins Aqgéncia 02 - Amortecimento exponencial
Data Real Previsto | Dif. % | Acertos Real Previsto | Dif. % | Acertos
16/01/02 147,03 174,53 18,7 X 147,03 | 265,28 80,43
17/01/02 126,53 132,29 4,55 X 126,53 151,6 19,81 X
18/01/02 -62,11 78,04 | -225,65 -62,11 102,76 | -265,45
21/01/02 327,06 151,53 -53,67 327,06 197,44 -39,63
22/01/02 138,47 99,54 -28,11 138,47 109,79 -20,71
23/01/02 132,25 145,77 10,22 X 132,25 | 238,93 80,67
24/01/02 88,83 123,82 39,39 88,83 146,2 64,58
25/01/02 187,76 10,39 -94,47 187,76 65,9 -64,9
28/01/02 354,12 | 203,28 -42.6 354,12 | 226,36 -36,08
29/01/02 170,84 | 118,52 -30,63 170,84 116,23 -31,97
30/01/02 85,14 | 129,68 52,31 85,14 | 214,99 152,51
31/01/02 107,84 78,78 -26,95 107,84 133,37 23,67
01/02/02 67,74 66,64 -1,62 X 67,74 93,01 37,3
04/02/02 189,65 | 243,46 28,37 189,65 | 256,12 35,05
05/02/02 56,01 104,18 86,0 56,01 128,43 129,3
06/02/02 0 20,98 X 0 185,95 0
07/02/02 185,28 54,07 -70,82 185,28 127,59 -31,14
08/02/02 27,01 61,79 128,77 27,01 87,29 | 223,18
13/02/02 372,61 181,24 -51,36 372,61 | 241,08 -35,3
14/02/02 198,96 100,55 -49,46 198,96 112,26 -43,58
15/02/02 173,64 62,95 -63,75 173,64 143,02 -17,63 X
18/02/02 372,61 119,78 -67,85 372,61 140,69 -62,24
19/02/02 135,07 78,01 -42.24 135,07 73,51 -45,58
20/02/02 122,47 | 254,11 107,49 122,47 | 271,37 121,58
21/02/02 131,96 101,86 -22.81 131,96 131,86 -0,08 X
22/02/02 121,32 62,28 -48,66 121,32 150,34 23,92
25/02/02 263,72 159,73 -39,43 263,72 193,13 -26,77
26/02/02 60,2 113,83 89,09 60,2 87,55 45,43
27/02/02 90,17 126,01 39,75 90,17 237,27 163,14
28/02/02 82,06 78,74 -4,05 X 82,06 131,89 60,72
01/03/02 50,1 58,27 16,31 X 50,1 143,77 186,97
04/03/02 190,54 | 149,33 -21,63 190,54 | 209,11 9,75 X
05/03/02 50,72 49,85 -1,72 X 50,72 81,36 60,41
06/03/02 47,82 60,77 27,08 47,82 | 203,98 | 326,56
07/03/02 49,48 47,71 -3,58 X 49,48 120,61 143,76
08/03/02 67,53 42,21 -37,49 67,53 122,58 81,52
11/03/02 372,61 151,43 -59,36 372,61 | 204,85 -45,02
12/03/02 120,74 73,2 -39,37 120,74 74,32 -38,45
13/03/02 129,54 | 106,99 -17,41 X 129,54 168,29 29,91
14/03/02 88,53 80,99 -8,52 X 88,53 104,4 17,93 X
15/03/02 50,97 85,87 68,47 50,97 109,68 115,19
18/03/02 256,68 | 222,46 -13,33 X 256,68 | 244,12 -4.89 X
19/03/02 87,38 77,7 -11,08 X 87,38 84,91 -2,83 X
20/03/02 131,8 48,1 -63,51 131,8 159 20,64
21/03/02 104,62 67,17 -35,8 104,62 100,63 -3,81 X
22/03/02 89,51 65,92 -26,35 89,51 95,72 6,94 X
25/03/02 308,03 175,91 -42.,89 308,03 | 247,02 -19,81 X
26/03/02 62,47 76,28 22,11 62,47 85,48 36,83
27/03/02 93,46 79,57 -14,86 X 93,46 152,68 63,36
28/03/02 79,59 58,78 -26,15 79,59 101,53 27,57
[Total Ac. 26% [Total Ac. 20%
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Quadro 14: Previsdo da série da agéncia 06 (sem outliers) segundo os modelos de Box-Jenkins e amortecimento exponencial.

Aqgéncia 06 - Box-Jenkins

Agéncia 06 - Amortecimento exponencial

Data Real Previsto Dif. % Acertos Real Previsto Dif. % Acertos
16/01/02 283,27 350,73 23,81 283,27 500,34 76,63
17/01/02 232,54 191,98 -17,44 X 232,54 231,77 -0,33 X
18/01/02 152,03 204,84 34,74 152,03 180,68 18,84 X
21/01/02 602,29 386,12 -35,89 602,29 | 405,24 -32,72
22/01/02 237,28 320,27 34,98 237,28 230,7 -2,77 X
23/01/02 275,68 261,56 -5,12 X 275,68 4144 50,32
24/01/02 60,14 | 224,35 273,05 60,14 | 233,12 287,63
25/01/02 -68,97 141,11 -304,6 -68,97 163,16 -336,57
28/01/02 435,53 375,94 -13,68 X 435,53 466,67 7,15 X
29/01/02 31,07 256,72 726,26 31,07 | 208,44 570,87
30/01/02 167,5 | 204,03 21,81 X 1675 | 327,79 95,7
31/01/02 26,04 147,49 466,4 26,04 130,93 402,8
01/02/02 6,55 62,13 848,55 6,55 40,83 523,36
04/02/02 366,76 361,71 -1,38 X 366,76 | 431,54 17,66 X
05/02/02 119,28 153,95 29,07 119,28 114,28 -4,19 X
06/02/02 157,32 204,35 29,89 157,32 247,67 57,43
07/02/02 187,82 109,24 -41,84 187,82 77,69 -58,64
08/02/02 161,37 112,57 -30,24 161,37 24,69 -84,7
13/02/02 1208,38 343,09 -71,61 1208,38 411,1 -65,98
14/02/02 494 52 381,97 -22,76 494 52 160,08 -67,63
15/02/02 301,38 22,18 -92,64 301,38 | 271,09 -10,05 X
18/02/02 764,54 193,31 -74,72 764,54 184,16 -75,91
19/02/02 212,45 301,87 42.09 212,45 167,3 -21,25
20/02/02 202,51 620,98 206,64 202,51 810,3 300,13
21/02/02 146,53 1949 33,01 146,53 | 306,13 108,92
22/02/02 154,65 229,08 48,13 154,65 279,3 80,6
25/02/02 294,26 | 394,53 34,08 294,26 | 395,17 34,29
26/02/02 -40,6 166,56 -510,25 -40,6 139,55 -443,72
27/02/02 8,41 306,55 3545,07 8,41 516,73 6044,23
28/02/02 -128,12 142,16 -210,96 -128,12 196,62 -253,47
01/03/02 -96,37 130,28 -235,19 -96,37 172,17 -278,66
04/03/02 242,53 | 255,86 55 X 24253 | 290,62 19,83 X
05/03/02 70,68 105,17 48,8 70,68 3,79 -94,64
06/03/02 -27,16 176,45 -749,67 -27,16 | 267,75 -1085,82
07/03/02 152,57 30,14 -80,25 152,57 25,07 -83,57
08/03/02 34,25 122,02 256,26 34,25 47,19 37,78
11/03/02 291,27 237,72 -18,39 X 291,27 263,4 -9,57 X
12/03/02 178,24 136,57 -23,38 178,24 26,01 -85,41
13/03/02 126,19 121,84 -3,45 X 126,19 154,09 22,11
14/03/02 108,76 146,85 35,02 108,76 88,34 -18,78 X
15/03/02 1455 91,66 -37 1455 50,34 -65,4
18/03/02 426,93 | 275,09 -35,57 426,93 287,2 -32,73
19/03/02 192,4 209,11 8,69 X 1924 103,03 -46,45
20/03/02 110,46 140,42 27,12 110,46 159,21 4413
21/03/02 101,27 142,17 40,39 101,27 111,06 9,67 X
22/03/02 -57,28 138,28 -341,41 -57,28 100,01 -274,6
25/03/02 281,24 261,98 -6,85 X 281,24 341,49 21,42
26/03/02 -90,7 195,58 -315,63 -90,7 128,15 -241,29
27/03/02 -180,29 74,64 -141.4 -180,29 115,86 -164,26
28/03/02 -32,21 80,89 -351,13 -32,21 70,49 -318,85

Total Ac. 20% Total Ac. 22%




220

Quadro 15: Previsdo da série da agéncia 13 (sem outliers) segundo os modelos de Box-Jenkins e amortecimento exponencial.

Aqgéncia 13 - Box-Jenkins

Agéncia 13 - Amortecimento exponencial

Data Real Previsto Dif. % Acertos Real Previsto Dif. % Acertos
16/01/02 26,61 34,98 31,45 26,61 5,81 -78,17
17/01/02 6,08 24,51 303,13 6,08 -0,07 -101,15
18/01/02 -8,98 -8,04 -10,47 X -8,98 -7,53 -16,15 X
21/01/02 139,15 26,34 -81,07 139,15 -5,78 -104,15
22/01/02 52,24 12,64 -75,8 52,24 -11,78 -122,55
23/01/02 15,72 10,55 -32,89 15,72 8,19 -47 .9
24/01/02 62,09 38,34 -38,25 62,09 2,08 -96,65
25/01/02 -66,13 10,36 -115,67 -66,13 -4.91 -92,58
28/01/02 18,16 19,17 5,56 X 18,16 -2,86 -115,75
29/01/02 3,47 11,99 245,53 3,47 -10,55 -404,03
30/01/02 2,26 36,74 1525,66 2,26 8,62 281,42
31/01/02 -25,77 -6,71 -73,96 -25,77 2,7 -110,48
01/02/02 -49,89 -23,29 -53,32 -49,89 -5,88 -88,21
04/02/02 -14,47 34,65 -339,46 -14 47 -3,15 -78,23
05/02/02 -20,25 23,03 -213,73 -20,25 -11,21 -44 64
06/02/02 -13,66 -0,31 -97,73 -13,66 7,64 -155,93
07/02/02 -2,5 16,38 -755,2 -2.5 1,44 -157,6
08/02/02 -12,54 -0,54 -95,69 -12,54 7 -155,82
13/02/02 138,45 19,59 -85,85 138,45 -3,7 -102,67
14/02/02 -4,04 26,44 -754,46 -4,04 -10,65 163,61
15/02/02 16,43 5,22 -68,23 16,43 8,82 -46,32
18/02/02 46,97 7,33 -84,39 46,97 2,96 -93,7
19/02/02 18,07 9,88 -45,32 18,07 -5,74 -131,77
20/02/02 12,37 59,88 384,07 12,37 -0,77 -106,22
21/02/02 12,19 12,96 6,32 X 12,19 -9,67 -179,33
22/02/02 -42.,43 15,38 -136,25 -42.,43 10 -123,57
25/02/02 -35,15 18,79 -153,46 -35,15 3,76 -110,7
26/02/02 -45,38 -8,86 -80,48 -45,38 -5,92 -86,95
27/02/02 -17,5 9,87 -156,4 -17,5 -1,66 -90,51
28/02/02 -15,11 3,51 -123,23 -15,11 -10,79 -28,59
01/03/02 -71,32 -6,54 -90,83 -71,32 8,12 -111,39
04/03/02 -57,6 -6,77 -88,25 -57,6 1,61 -102,8
05/03/02 -0,6 -6,7 1016,67 -0,6 -7,51 1151,67
06/03/02 -7,56 -1,27 -83,2 -7,56 -3,1 -58,99
07/03/02 -25,72 -2,65 -89,7 -25,72 -11,8 -54,12
08/03/02 -2,33 -11,57 396,57 -2,33 6,08 -360,94
11/03/02 38,38 -4,93 -112,85 38,38 0,52 -98,65
12/03/02 27,58 13,41 -51,38 27,58 -7,28 -126,4
13/03/02 18,59 36,73 97,58 18,59 -2,68 -114,42
14/03/02 14,09 2,29 -83,75 14,09 -11,2 -179,49
15/03/02 24,64 8,88 -63,96 24,64 7,1 -71,19
18/03/02 55,39 25,34 -54,25 55,39 2,06 -96,28
19/03/02 71,28 24,08 -66,22 71,28 -6,14 -108,61
20/03/02 51,44 6,2 -87,95 51,44 -0,36 -100,7
21/03/02 -40,39 18,94 -146,89 -40,39 -8,44 -79,1
22/03/02 -32,34 -4,12 -87,26 -32,34 8,91 -127,55
25/03/02 20,8 5,29 -74 57 20,8 3,59 -82,74
26/03/02 -9,43 19,63 -308,17 -9,43 -3,89 -58,75
27/03/02 23,63 12,95 -45,2 23,63 -0,17 -100,72
28/03/02 17,55 0,7 -96,01 17,55 -8,93 -150,88

Tot. Ac. 6% Tot. Ac. 2%
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Quadro 16: Quadro resumo das melhores topologias nos testes de redes neurais utilizando 4 formas de normalizaces lineares.

. Agéncia 02 Agéncia 06 Agéncia 13
Tipo de % de % de % de
normalizagdo Topologia acertos Topologia acertos Topologia ACEITOS
10x10x1 11,0
1 50x5x1 17,1 20x10x1 12,0 20 x5 x 1 11.0
20x10x1 12,1 10x5x1 15,0 20x10x1 13,0
10x10x1 13,5
10x5x1 15,0 20X 10 x 1 135 10x5x1 13,6
10x5x1 9,8
10x10x1 9,8
4 10x10x1 11,4 20x 10 x 1 9,8 30x10x1 13,0
40x10x1 9,8
50x10x1 9,8

Quadro 17:Resultados relativos aos treinamentos com as melhores redes.

Agéncia 02 Agéncia 06 Agéncia 13
Quant. |% Acertos| Quant. |% Acertos| Quant. [% Acertos
17 11,4 12 8,1 16 10,7
16 10,7 12 8,1 17 114
8 54 14 9,4 14 94
12 8,1 19 12,8 10 6,7
8 54 9 6,0 16 10,7

Quadro 18: Acertos na direcéo dos dados previstos pela melhor rede paraded - 1.

Acertos % Erros %

(Direcéo) Acertos (Direcdo) Erros
Ag. 02 56 37,84 92 62,16
Ag. 06 70 47,30 78 52,70
Ag. 13 66 44,00 84 56,00
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5. MODELOS E EXPERIMENTOS REALIZADOS — EXPERIMENTO 2

Quadro 19: Resultados do treinamento de redes usando a técnica de CPD para a série de dados da agéncia 02. Em destaque tem-se
o melhor resultado alcangado.

Quant. % Quant. %
Neuro Acertos | Acertos Neuro Acertos | Acertos

1 22 14.8 26 6 4.0
2 15 10.1 27 8 5.4
3 11 7.4 28 6 40
4 13 8.7 29 4 2.7
5 13 8.7 30 7 4.7
6 12 8.1 31 9 6.0
7 11 7.4 32 7 47
8 12 8.1 33 9 6.0
9 11 7.4 34 8 54
10 11 7.4 35 6 4.0
11 11 7.4 36 8 5.4
12 5 34 37 5 34
13 7 47 38 9 6.0
14 9 6.0 39 6 4.0
15 10 6.7 40 8 54
16 9 6.0 41 4 2.7
17 8 5.4 42 8 5.4
18 10 6.7 43 8 54
19 7 47 44 10 6.7
20 7 4.7 45 7 4.7
21 7 47 46 7 47
22 7 47 47 9 6.0
23 7 4.7 48 7 4.7
24 8 54 49 7 47
25 8 54 50 9 6.0

Quant. % Quant. %
Neuro Acertos | Acertos Neuro Acertos | Acertos
1 5 34 26 10 6.7
2 8 5.4 27 11 7.4
3 8 54 28 12 8.1
4 5 34 29 12 8.1
5 8 5.4 30 12 8.1
6 8 54 31 13 8.7
7 8 54 32 14 9.4
8 9 6.0 33 13 8.7
9 8 54 34 15 10.1
10 10 6.7 35 15 10.1
11 11 7.4 36 18 12.1
12 10 6.7 37 12 8.1
13 9 6.0 38 14 9.4
14 8 5.4 39 16 10.7
15 9 6.0 40 17 11.4
16 5 34 41 13 8.7
17 5 3.4 42 18 12.1
18 8 54 43 16 10.7
19 8 54 44 14 9.4
20 11 7.4 45 15 10.1
21 8 54 46 9 6.0
22 8 54 47 16 10.7
23 9 6.0 48 11 7.4
24 7 4.7 49 18 12.1
25 10 6.7 50 18 12.1

Quadro 20: Resultados do treinamento de redes usando a técnica de CPD para a série de dados da agéncia 06. Em destaque tém-
se 0s melhores resultados alcancados.
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Quadro 21:Resultados do treinamento de redes usando a técnica de CPD para a série de dados da agéncia 13. Em destaque tém-se
os melhores resultados alcangados.

Quant. % Quant. %
Neuro Acertos | Acertos Neuro Acertos | Acertos
1 16 10.7 26 12 8.1
2 16 10.7 27 14 9.4
3 17 11.4 28 13 8.7
4 18 12.1 29 14 9.4
5 20 134 30 12 8.1
6 19 12.8 31 12 8.1
7 17 11.4 32 13 8.7
8 16 10.7 33 13 8.7
9 13 8.7 34 13 8.7
10 12 8.1 35 13 8.7
11 11 7.4 36 12 8.1
12 16 10.7 37 14 9.4
13 15 10.1 38 13 8.7
14 11 7.4 39 11 7.4
15 15 10.1 40 11 7.4
16 13 8.7 41 14 9.4
17 13 8.7 42 14 9.4
18 13 8.7 43 9 6.0
19 14 9.4 44 14 9.4
20 13 8.7 45 11 7.4
21 14 9.4 46 17 11.4
22 15 10.1 47 15 10.1
23 14 9.4 48 10 6.7
24 13 8.7 49 12 8.1
25 12 8.1 50 13 8.7

6. MODELOS E EXPERIMENTOS REALIZADOS — EXPERIMENTO 3

Quadro 22:Resultados do treinamento de redes usando a técnica de CPD para a série de dados da agéncia 02. Em destaque tem-se
o melhor resultado alcancado.

Quant. % Quant. %
Neuro Acertos | Acertos Neuro Acertos | Acertos
1 9 6.3 26 13 9.0
2 13 9.0 27 15 10.4
3 10 6.9 28 15 104
4 10 6.9 29 18 12.5
5 17 11.8 30 14 9.7
6 14 9.7 31 19 13.2
7 20 13.9 32 20 13.9
8 18 12.5 33 18 12.5
9 18 12.5 34 19 13.2
10 16 11.1 35 19 13.2
11 14 9.7 36 20 13.9
12 14 9.7 37 21 14.6
13 11 7.6 38 23 16.0
14 15 10.4 39 15 10.4
15 13 9.0 40 19 13.2
16 16 11.1 41 16 11.1
17 15 10.4 42 15 10.4
18 19 13.2 43 19 13.2
19 14 9.7 44 18 12.5
20 9 6.3 45 18 12.5
21 10 6.9 46 10 6.9
22 13 9.0 47 16 11.1
23 13 9.0 48 17 11.8
24 12 8.3 49 14 9.7
25 13 9.0 50 17 11.8
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Quadro 23: Resultados do treinamento de redes usando a técnica de CPD para a série de dados da agéncia 06. Em destaque tém-se
os melhores resultados alcancados.

Neuro Acertos % Neuro Acertos %
(20%) Acertos (20%) Acertos
1 10 6.9 26 9 6.3
2 18 12.5 27 8 5.6
3 17 11.8 28 14 9.7
4 11 7.6 29 14 9.7
5 13 9.0 30 12 8.3
6 10 6.9 31 16 11.1
7 12 8.3 32 14 9.7
8 10 6.9 33 15 104
9 10 6.9 34 16 11.1
10 13 9.0 35 13 9.0
11 11 7.6 36 16 11.1
12 10 6.9 37 12 8.3
13 12 8.3 38 15 10.4
14 12 8.3 39 14 9.7
15 14 9.7 40 12 8.3
16 13 9.0 41 14 9.7
17 12 8.3 42 9 6.3
18 12 8.3 43 11 7.6
19 13 9.0 44 11 7.6
20 12 8.3 45 11 7.6
21 11 7.6 46 12 8.3
22 13 9.0 47 9 6.3
23 12 8.3 48 14 9.7
24 13 9.0 49 17 11.8
25 11 7.6 50 12 8.3

Quant. % Quant. %
Neuro Acertos | Acertos Neuro Acertos | Acertos
1 15 104 26 14 9.7
2 20 139 27 11 7.6
3 12 8.3 28 10 6.9
4 13 9.0 29 21 14.6
5 13 9.0 30 14 9.7
6 13 9.0 31 16 11.1
7 14 9.7 32 11 7.6
8 14 9.7 33 13 9.0
9 15 104 34 14 9.7
10 11 7.6 35 19 13.2
11 12 8.3 36 17 11.8
12 13 9.0 37 16 11.1
13 13 9.0 38 12 8.3
14 10 6.9 39 14 9.7
15 11 7.6 40 14 9.7
16 11 7.6 41 14 9.7
17 11 7.6 42 16 11.1
18 11 7.6 43 15 104
19 10 6.9 44 13 9.0
20 10 6.9 45 18 12.5
21 11 7.6 46 13 9.0
22 8 5.6 47 14 9.7
23 9 6.3 48 16 11.1
24 10 6.9 49 17 11.8
25 11 7.6 50 19 13.2

Quadro 24: Resultados do treinamento de redes usando a técnica de CPD para a série de dados da agéncia 13. Em destaque tem-se
o melhor resultado alcancado.
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7. MODELOS E EXPERIMENTOS REALIZADOS — EXPERIMENTO 5

Quadro 25: Agéncia 02 - Resultados do treinamento de redes Elman. Em destaque tem-se o melhor resultado alcangado.

Quant. % Quant. %
Neuro acertos | Acertos Neuro acertos | Acertos
1 6 3.9 26 16 10.5
2 10 6.6 27 17 11.2
3 13 8.6 28 13 8.6
4 18 11.8 29 13 8.6
5 11 7.2 30 13 8.6
6 25 16.4 31 18 11.8
7 20 13.2 32 12 7.9
8 19 125 33 13 8.6
9 9 5.9 34 15 9.9
10 13 8.6 35 16 10.5
11 12 7.9 36 17 11.2
12 16 105 37 18 11.8
13 18 11.8 38 19 12.5
14 20 13.2 39 10 6.6
15 15 9.9 40 14 9.2
16 14 9.2 41 16 10.5
17 19 125 42 12 7.9
18 18 11.8 43 16 105
19 18 11.8 44 12 7.9
20 19 125 45 16 105
21 11 7.2 46 15 9.9
22 20 13.2 47 13 8.6
23 15 9.9 48 19 125
24 14 9.2 49 14 9.2
25 22 14.5 50 18 11.8

Quadro 26:Agéncia 06 - Resultados do treinamento de redes Elman. Em destaque tem-se o melhor resultado alcancado.

Quant. % Quant. %
Neuro acertos Acertos Neuro acertos Acertos
1 14 9.2 26 13 8.6
2 10 6.6 27 14 9.2
3 14 9.2 28 15 9.9
4 16 10.5 29 19 12.5
5 13 8.6 30 19 12.5
6 9 5.9 31 16 10.5
7 13 8.6 32 14 9.2
8 13 8.6 33 15 9.9
9 14 9.2 34 13 8.6
10 15 9.9 35 15 9.9
11 16 10.5 36 16 10.5
12 17 11.2 37 16 10.5
13 21 13.8 38 17 11.2
14 17 11.2 39 17 11.2
15 21 13.8 40 19 12.5
16 22 145 41 13 8.6
17 15 9.9 42 14 9.2
18 14 9.2 43 18 11.8
19 16 10.5 44 14 9.2
20 17 11.2 45 16 10.5
21 16 10.5 46 16 10.5
22 17 11.2 47 16 10.5
23 17 11.2 48 17 11.2
24 16 10.5 49 11 7.2
25 16 10.5 50 21 138
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Quadro 27:Agéncia 13 - Resultados do treinamento de redes Elman. Em destaque tem-se o melhor resultado alcangado.

Quant. % Quant. %
Neuro acertos Acertos Neuro acertos Acertos
1 13 8.6 26 12 7.9
2 15 9.9 27 16 10.5
3 17 11.2 28 12 7.9
4 13 8.6 29 10 6.6
5 13 8.6 30 14 9.2
6 12 7.9 31 11 7.2
7 15 9.9 32 18 11.8
8 14 9.2 33 11 7.2
9 15 9.9 34 7 4.6
10 8 53 35 15 9.9
11 10 6.6 36 14 9.2
12 10 6.6 37 13 8.6
13 10 6.6 38 17 11.2
14 11 7.2 39 16 10.5
15 16 10.5 40 16 10.5
16 15 9.9 41 15 9.9
17 17 11.2 42 16 10.5
18 12 7.9 43 12 7.9
19 13 8.6 44 15 9.9
20 14 9.2 45 17 11.2
21 8 53 46 11 7.2
22 10 6.6 47 15 9.9
23 12 7.9 48 14 9.2
24 9 5.9 49 14 9.2
25 12 7.9 50 14 9.2

8. MODELOS E EXPERIMENTOS REALIZADOS — EXPERIMENTO 6

Quadro 28: Resumo dos melhores resultados no treinamento de redes MLP e Elman para as agéncias 02, 06 e 13, com 1 a 50
neurdnios na primeira camada e utilizando 4 formas de normalizacdes nao lineares.

Agéncia 02 Agéncia 06 Agéncia 13
MLP Elman MLP Elman MLP Elman
Norma 0 0 0 0 0 0
Neuro & Neuro & Neuro & Neuro & Neuro & Neuro &
acertos acertos acertos acertos acertos acertos
1 6 19,1 38 17,1 13 23,7 49 17,8 4 21,1 4 19,1
2 4 9,2 19 5,9 14 13,2 16 11,2 5 15,1 3 11,2
3 11 23,0 13 25,7 10 29,6 12 30,3 32 7.9 1 14,5
4 2 19,7 12 23,0 3 26,3 12 30,3 13 19,1 50 17,1




Quadro 29: Agéncia 02 - Treinamento das melhores redes de MLP e Elman usadas na primeira fase.

Agéncia 02
Rede MLP Rede Elman
Neuro Quant. % Acertos Neuro Quant. % Acertos
acertos acertos
4 26 17,1 26 22 14,5
5 22 14,5 27 22 14,5
6 22 14,5 28 22 14,5
7 22 14,5 29 0 0,0
8 22 14,5 30 22 14,5
1 18 11,8 19 2 1,3
= 2 5 3,3 20 5 3,3
g 3 4 2,6 21 5 33
= 4 3 2,0 22 6 3,9
S 5 4 2,6 23 5 3,3
2 10 16 10,5 11 28 18,4
3 11 22 14,5 12 28 18,4
S 12 24 15,8 13 29 19,1
[= 13 23 15,1 14 25 16,4
14 21 13,8 15 30 19,7
1 27 17,8 10 24 15,8
2 21 13,8 11 28 18,4
3 35 23,0 12 31 20,4
4 30 19,7 13 26 17,1
5 24 15,8 14 29 19,1

Quadro 30: Agéncia 06 - Treinamento das melhores redes de MLP e Elman usadas na primeira fase.

Agéncia 06
Rede MLP Rede Elman
Neuro Quant, % Acertos Neuro Quant, % Acertos
acertos acertos
12 36 23.7 46 17 11.2
13 37 24.3 47 32 21.1
14 17 11.2 48 20 13.2
15 37 24.3 49 18 11.8
16 35 23.0 50 20 13.2
13 0 0.0 15 5 3.3
= 14 1 0.7 16 7 4.6
< 15 0 0.0 17 12 7.9
= 16 2 1.3 18 7 4.6
£ 17 0 0.0 19 5 3.3
2 8 17 11.2 11 13 8.6
3 9 16 10.5 12 19 12,5
=3 10 15 9.9 13 17 11.2
[= 11 22 14.5 14 16 10.5
12 17 11.2 15 20 13.2
2 17 11.2 36 21 13.8
3 18 11.8 37 14 9.2
4 11 7.2 38 13 8.6
5 18 11.8 39 14 9.2
6 17 11.2 40 14 9.2
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Quadro 31:Agéncia 13 - Treinamento das melhores redes de MLP e Elman usadas na primeira fase.

Agéncia 13
Rede MLP Rede Elman
Neuro Quant. % Acertos Neuro Quant. % Acertos
acertos acertos

1 25 16.4 1 25 16.4

2 25 16.4 2 25 16.4

— 3 25 16.4 3 25 16.4

4 32 21.1 4 25 16.4

5 31 20.4 5 25 16.4

4 1 0.7 2 4 2.6

=2 5 0 0.0 3 3 2.0
IR 6 0 0.0 4 2 13
= 7 0 0.0 5 0 0.0
S 8 0 0.0 6 2 1.3
e 30 2 1.3 8 5 3.3
3 31 3 2.0 9 4 2.6
g™ 32 1 0.7 10 3 2.0
[= 33 1 0.7 11 8 5.3
34 2 1.3 12 3 2.0

12 0 0.0 1 5 3.3

13 5 3.3 2 7 4.6

< 14 3 2.0 3 7 4.6

15 4 2.6 4 7 4.6

16 3 2.0 5 7 4.6

9. MODELOS E EXPERIMENTOS REALIZADOS — EXPERIMENTO 7

Quadro 32: Resumo das melhores redes MLP e Elman treinadas para as agéncias 02 usando fungdes de propagagéo nao lineares
nas duas camadas.

Agéncia 02
Tipo de R%jjalxltLP RedQeuer]rtnan
normalizagdo | Arquitetura ) % acertos | Arquitetura ) % acertos
acertos acertos
1 - - - - - -
2 12x1 24 15,8 3x1 20 13,2
3x1le
3 10x1 23 15,1 38 x 1 30 19,7
4 7x1 37 24,3 16x1 37 24,3

Quadro 33:Resumo das melhores redes MLP e EIman treinadas para as agéncias 06 usando fungdes de propagacéo néo lineares
nas duas camadas.

Agéncia 06
Tipo de R%jjalxltLP RedQeuer]rtnan
normalizacdo | Arquitetura ) % acertos | Arquitetura ) % acertos
acertos acertos
1 - - - - - -
2 6x1 20 13,2 25x1 27 17,8
21x1le
3 4x1 23 15,1 39 %1 23 15,1
9x1le
4 26x1le 23 15,1 0xle 23 15,1
13x1
38x1
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Quadro 34:Resumo das melhores redes MLP e Elman treinadas para as agéncias 13 usando fungdes de propagacéo néo lineares
nas duas camadas.

Agéncia 13
Tipo de R%jsalxltLP Redqeusrllinan
normalizacdo | Arquitetura ' % acertos | Arquitetura ) % acertos
acertos acertos
1 - - - - - -
2 10x1 25 16,5 6x1 24 15,8
3 23x1 12 7,9 13x1 24 15,8
4 9x1 27 17,8 10x1 28 18,4

10. MODELOS E EXPERIMENTOS REALIZADOS — EXPERIMENTO 8

Quadro 35:Agéncia 02 — Performance da rede em 4 e 5 intervalos.

Intervalo 4 Intervalo 5
Neuro | Qtd. Acertos % Acertos Neuro | Qtd. Acertos % Acertos
1 114 72,61 1 69 43,95
2 114 72,61 2 52 33,12
3 114 72,61 3 52 33,12
4 114 72,61 4 52 33,12
5 114 72,61 5 52 33,12
6 114 72,61 6 69 43,95
7 114 72,61 7 73 46,5
8 114 72,61 8 70 44,59
9 109 69,43 9 70 44,59
10 110 70,06 10 64 40,76
11 109 69,43 11 69 43,95
12 112 71,34 12 66 42,04
13 113 71,97 13 73 46,5
14 109 69,43 14 65 414
15 106 67,52 15 71 45,22
16 113 71,97 16 72 45,86
17 111 70,7 17 73 46,5
18 113 71,97 18 75 47,77
19 103 65,61 19 69 43,95
20 106 67,52 20 70 44,59




Quadro 36:Agéncia 02 — Performance da rede em 6 e 8 intervalos.

Intervalo 6 Intervalo 8
Neuro | Qtd. Acertos % Acertos Neuro | Qtd. Acertos % Acertos
1 78 49,68 1 58 36,94
2 94 59,87 2 58 36,94
3 94 59,87 3 58 36,94
4 94 59,87 4 58 36,94
5 94 59,87 5 58 36,94
6 78 49,68 6 72 45,86
7 94 59,87 7 69 43,95
8 86 54,78 8 58 36,94
9 87 55,41 9 76 48,41
10 89 56,69 10 73 46,5
11 89 56,69 11 62 39,49
12 89 56,69 12 69 43,95
13 86 54,78 13 70 44,59
14 87 55,41 14 75 47,77
15 95 60,51 15 70 44,59
16 87 55,41 16 68 43,31
17 87 55,41 17 70 44,59
18 76 48,41 18 70 44,59
19 79 50,32 19 70 44,59
20 84 53,5 20 71 45,22
Quadro 37:Ag. 06 — Performance da rede em 4 e 5 intervalos.
Intervalo 4 Intervalo 5
Neuro | Qtd. Acertos % Acertos Neuro | Qtd. Acertos % Acertos

1 72 45,86 1 99 63,06
2 72 45,86 2 99 63,06
3 72 45,86 3 99 63,06
4 72 45,86 4 99 63,06
5 72 45,86 5 99 63,06
6 72 45,86 6 99 63,06
7 72 45,86 7 99 63,06
8 72 45,86 8 99 63,06
9 73 46,5 9 99 63,06
10 89 56,69 10 99 63,06
11 79 50,32 11 91 57,96
12 86 54,78 12 83 52,87
13 81 51,59 13 84 53,5
14 71 45,22 14 80 50,96
15 89 56,69 15 86 54,78
16 87 55,41 16 85 54,14
17 81 51,59 17 86 54,78
18 87 55,41 18 78 49,68
19 88 56,05 19 88 56,05
20 88 56,05 20 80 50,96

230



Quadro 38:Agéncia 06 — Performance da rede em 6 e 8 intervalos.

Intervalo 6 Intervalo 8
Neuro | Qtd. Acertos % Acertos Neuro | Qtd. Acertos % Acertos
1 98 62,42 1 76 48,41
2 98 62,42 2 76 48,41
3 98 62,42 3 76 48,41
4 98 62,42 4 76 48,41
5 97 61,78 5 76 48,41
6 95 60,51 6 75 47,77
7 98 62,42 7 76 48,41
8 98 62,42 8 76 48,41
9 52 33,12 9 79 50,32
10 98 62,42 10 76 48,41
11 92 58,6 11 77 49,04
12 88 56,05 12 78 49,68
13 93 59,24 13 72 45,86
14 87 55,41 14 75 47,77
15 85 54,14 15 76 48,41
16 84 53,5 16 72 45,86
17 84 53,5 17 72 45,86
18 90 57,32 18 75 47,77
19 91 57,96 19 77 49,04
20 87 55,41 20 73 46,5
Quadro 39:Ag. 13 — Performance da rede em 4 e 5 intervalos.
Intervalo 4 Intervalo 5
Neuro | Qtd. Acertos % Acertos Neuro | Qtd. Acertos % Acertos

1 88 56,05 1 118 75,16
2 88 56,05 2 118 75,16
3 88 56,05 3 118 75,16
4 88 56,05 4 118 75,16
5 88 56,05 5 118 75,16
6 85 54,14 6 118 75,16
7 77 49,04 7 118 75,16
8 77 49,04 8 118 75,16
9 82 52,23 9 112 71,34
10 81 51,59 10 115 73,25
11 75 47,77 11 112 71,34
12 83 52,87 12 112 71,34
13 80 50,96 13 113 71,97
14 82 52,23 14 103 65,61
15 80 50,96 15 109 69,43
16 76 48,41 16 115 73,25
17 79 50,32 17 106 67,52
18 83 52,87 18 107 68,15
19 81 51,59 19 113 71,97
20 92 58,6 20 100 63,69
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Quadro 40:Agéncia 13 — Performance da rede em 6 e 8 intervalos.

Intervalo 6 Intervalo 8
Neuro | Qtd. Acertos % Acertos Neuro | Qtd. Acertos % Acertos
1 73 46,5 1 70 44,59
2 73 46,5 2 58 36,94
3 73 46,5 3 70 44,59
4 73 46,5 4 70 44,59
5 73 46,5 5 61 38,85
6 72 45,86 6 62 39,49
7 85 54,14 7 59 37,58
8 85 54,14 8 56 35,67
9 82 52,23 9 59 37,58
10 74 47,13 10 58 36,94
11 82 52,23 11 66 42,04
12 82 52,23 12 61 38,85
13 80 50,96 13 71 45,22
14 78 49,68 14 67 42,68
15 79 50,32 15 56 35,67
16 75 47,77 16 60 38,22
17 69 43,95 17 60 38,22
18 78 49,68 18 54 34,39
19 74 47,13 19 58 36,94
20 72 45,86 20 57 36,31

11. MODELOS E EXPERIMENTOS REALIZADOS — EXPERIMENTO 9

Quadro 41:Performance alcangada por intervalo.

Intervalos |__Ag. 02 Ag. 06 Ag. 13
rede3x1 | rede7x1 |redel0x1
2 94,27 61,15 84,08
3 63,69 78,34 71,97
4 71,34 31,21 67,52
5 52,87 70,70 67,52
6 57,96 35,67 49,04
7 37,58 47,13 45,86
8 41,40 22,93 47,77
9 37,58 42,68 30,57
10 36,31 27,39 33,12




12. MODELOS E EXPERIMENTOS REALIZADOS — EXPERIMENTO 10

Quadro 42:Ag. 02 — Performance binarizacao dos dados.

Agéncia 02
MLP Elman
td
neu?c“)nios Qtd. % Qtd. %
Acertos Acertos Acertos Acertos
1 117 74.52 117 74.52
2 117 74.52 111 70.70
3 107 68.15 104 66.24
4 114 72.61 117 74.52
5 110 70.06 105 66.88
6 108 68.79 110 70.06
7 111 70.70 110 70.06
8 102 64.97 105 66.88
9 107 68.15 106 67.52
10 107 68.15 102 64.97
11 103 65.61 110 70.06
12 104 66.24 110 70.06
13 110 70.06 100 63.69
14 108 68.79 101 64.33
15 102 64.97 104 66.24
16 106 67.52 107 68.15
17 102 64.97 102 64.97
18 102 64.97 101 64.33
19 105 66.88 102 64.97
20 104 66.24 99 63.06

Quadro 43:Ag. 06 — Performance binarizacdo dos dados.

Agéncia 06
MLP Elman
td
neu?ﬁnios Qtd. % Qtd. %
Acertos Acertos Acertos Acertos
1 119 75.80 119 75.80
2 117 74.52 115 73.25
3 110 70.06 114 72.61
4 108 68.79 108 68.79
5 119 75.80 109 69.43
6 104 66.24 106 67.52
7 109 69.43 107 68.15
8 108 68.79 109 69.43
9 109 69.43 113 71.97
10 111 70.70 107 68.15
11 111 70.70 107 68.15
12 107 68.15 109 69.43
13 109 69.43 106 67.52
14 107 68.15 110 70.06
15 108 68.79 109 69.43
16 110 70.06 113 71.97
17 108 68.79 109 69.43
18 108 68.79 111 70.70
19 110 70.06 108 68.79
20 103 65.61 112 71.34
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Quadro 44:Ag. 13 — Performance binariza¢do dos dados.

Agéncia 13
MLP Elman
td
neu?ﬁnios Qtd. % Qtd. %
Acertos Acertos Acertos Acertos
1 68 43.31 69 43.95
2 69 43.95 67 42.68
3 68 43.31 63 40.13
4 66 42.04 70 44.59
5 66 42.04 60 38.22
6 69 43.95 59 37.58
7 64 40.76 59 37.58
8 64 40.76 59 37.58
9 62 39.49 56 35.67
10 60 38.22 64 40.76
11 60 38.22 62 39.49
12 64 40.76 63 40.13
13 66 42.04 61 38.85
14 65 41.40 60 38.22
15 63 40.13 60 38.22
16 56 35.67 61 38.85
17 58 36.94 58 36.94
18 54 34.39 58 36.94
19 59 37.58 57 36.31
20 59 37.58 64 40.76
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13. MODELOS E EXPERIMENTOS REALIZADOS — EXPERIMENTO 11

Quadro 45:Ag. 02 — Performance binarizagao dos dados — experimento 11.
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Agénca 02
Norma 1 Norma 2 Norma 3 Norma 4 Norma 5
Neuro | Neuro | Qtd. Perc. | Qtd. | Perc. | Qtd. Perc. | Qtd. Perc. | Qtd. | Perc.
1 2 Ac. % Ac. % Ac. % Ac. % Ac. %
1 4 89 56,69 90 57,32 89 56,69 87 55,41 64 40,76
2 4 90 57,32 89 56,69 88 56,05 83 52,87 66 42,04
3 4 88 56,05 94 59,87 83 52,87 56 35,67 64 40,76
4 4 68 43,31 91 57,96 89 56,69 83 52,87 69 43,95
5 4 80 50,96 89 56,69 96 61,15 88 56,05 66 42,04
6 4 87 55,41 87 55,41 90 57,32 94 59,87 63 40,13
7 4 77 49,04 74 47,13 93 59,24 87 55,41 68 43,31
8 4 83 52,87 75 47,77 92 58,6 97 61,78 62 39,49
9 4 74 47,13 83 52,87 82 52,23 90 57,32 68 43,31
10 4 85 54,14 81 51,59 67 42,68 96 61,15 68 43,31
11 4 74 47,13 64 40,76 87 55,41 97 61,78 65 41,4
12 4 81 51,59 83 52,87 79 50,32 94 59,87 62 39,49
13 4 74 47,13 71 45,22 82 52,23 93 59,24 53 33,76
14 4 78 49,68 77 49,04 86 54,78 91 57,96 68 43,31
15 4 79 50,32 89 56,69 68 43,31 91 57,96 61 38,85
16 4 77 49,04 67 42,68 84 53,5 92 58,6 58 36,94
17 4 79 50,32 66 42,04 74 47,13 92 58,6 60 38,22
18 4 74 47,13 75 47,77 82 52,23 99 63,06 70 44,59
19 4 82 52,23 71 45,22 74 47,13 94 59,87 78 49,68
20 4 69 43,95 81 51,59 77 49,04 98 62,42 60 38,22
21 4 74 47,13 62 39,49 78 49,68 90 57,32 56 35,67
22 4 82 52,23 79 50,32 77 49,04 96 61,15 52 33,12
23 4 67 42,68 66 42,04 74 47,13 94 59,87 63 40,13
24 4 79 50,32 75 47,77 82 52,23 89 56,69 64 40,76
25 4 77 49,04 72 45,86 83 52,87 93 59,24 48 30,57
26 4 82 52,23 72 45,86 82 52,23 93 59,24 54 34,39
27 4 74 47,13 65 41,4 84 53,5 94 59,87 55 35,03
28 4 73 46,5 71 45,22 77 49,04 | 101 64,33 72 45,86
29 4 77 49,04 64 40,76 89 56,69 96 61,15 76 48,41
30 4 66 42,04 67 42,68 68 43,31 92 58,6 63 40,13




Quadro 46:Ag. 06 — Performance binarizagéo dos dados — experimento 11.
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Agéncia 06
Norma 1 Norma 2 Norma 3 Norma 4 Norma 5
Neuro | Neuro | Qtd. Perc. | Qtd. | Perc. | Qtd. Perc. | Qtd. Perc. | Qtd. | Perc.
1 2 Ac. % Ac. % Ac. % Ac. % Ac. %
1 4 89 56,69 88 56,05 87 55,41 89 56,69 62 39,49
2 4 90 57,32 87 55,41 88 56,05 84 53,5 82 52,23
3 4 87 55,41 87 55,41 87 55,41 87 55,41 82 52,23
4 4 81 51,59 78 49,68 87 55,41 88 56,05 84 53,5
5 4 93 59,24 93 59,24 86 54,78 89 56,69 93 59,24
6 4 86 54,78 84 53,5 86 54,78 83 52,87 76 48,41
7 4 85 54,14 84 53,5 87 55,41 87 55,41 86 54,78
8 4 83 52,87 75 47,77 85 54,14 90 57,32 53 33,76
9 4 83 52,87 75 47,77 91 57,96 85 54,14 75 47,77
10 4 85 54,14 76 48,41 84 53,5 88 56,05 96 61,15
11 4 89 56,69 75 47,77 91 57,96 91 57,96 82 52,23
12 4 82 52,23 77 49,04 84 53,5 83 52,87 89 56,69
13 4 86 54,78 85 54,14 80 50,96 85 54,14 61 38,85
14 4 89 56,69 84 53,5 86 54,78 87 55,41 84 53,5
15 4 77 49,04 81 51,59 81 51,59 88 56,05 59 37,58
16 4 79 50,32 79 50,32 86 54,78 91 57,96 76 48,41
17 4 73 46,5 88 56,05 84 53,5 86 54,78 67 42,68
18 4 85 54,14 85 54,14 88 56,05 86 54,78 92 58,6
19 4 87 55,41 81 51,59 85 54,14 91 57,96 80 50,96
20 4 93 59,24 78 49,68 82 52,23 84 53,5 82 52,23
21 4 82 52,23 79 50,32 84 53,5 91 57,96 79 50,32
22 4 74 47,13 87 55,41 82 52,23 86 54,78 91 57,96
23 4 78 49,68 74 47,13 83 52,87 85 54,14 69 43,95
24 4 80 50,96 85 54,14 85 54,14 86 54,78 87 55,41
25 4 76 48,41 75 47,77 83 52,87 90 57,32 86 54,78
26 4 85 54,14 82 52,23 85 54,14 84 53,5 85 54,14
27 4 72 45,86 78 49,68 88 56,05 87 55,41 74 47,13
28 4 75 47,77 76 48,41 83 52,87 84 53,5 81 51,59
29 4 82 52,23 76 48,41 81 51,59 85 54,14 78 49,68
30 4 87 55,41 77 49,04 82 52,23 90 57,32 73 46,5




Quadro 47:Ag. 13 — Performance binarizagao dos dados — experimento 11.
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Agéncia 13
Norma 1 Norma 2 Norma 3 Norma 4 Norma 5
Neuro | Neuro | Qtd. | Perc. | Qtd. | Perc. | Qtd. | Perc. | Qtd. | Perc. | Qtd. | Perc.
1 2 Ac. % Ac. % Ac. % Ac. % Ac. %
1 4 68 43,31 76 48,41 75 47,77 73 46,5 62 39,49
2 4 70 44,59 70 44,59 76 48,41 62 39,49 62 39,49
3 4 70 44,59 72 45,86 73 46,5 74 47,13 60 38,22
4 4 72 45,86 71 45,22 76 48,41 71 45,22 65 41,4
5 4 70 44,59 70 44,59 64 40,76 77 49,04 63 40,13
6 4 70 44,59 77 49,04 77 49,04 72 45,86 59 37,58
7 4 62 39,49 76 48,41 74 47,13 81 51,59 63 40,13
8 4 67 42,68 70 44,59 64 40,76 69 43,95 56 35,67
9 4 57 36,31 70 44,59 63 40,13 67 42,68 61 38,85
10 4 61 38,85 73 46,5 60 38,22 65 41,4 59 37,58
11 4 69 43,95 69 43,95 62 39,49 70 44,59 56 35,67
12 4 65 41,4 61 38,85 65 41,4 69 43,95 62 39,49
13 4 65 41,4 62 39,49 67 42,68 68 43,31 61 38,85
14 4 71 45,22 65 41,4 68 43,31 68 43,31 56 35,67
15 4 59 37,58 59 37,58 72 45,86 70 44,59 55 35,03
16 4 61 38,85 71 45,22 65 41,4 70 44,59 54 34,39
17 4 68 43,31 56 35,67 70 44,59 69 43,95 49 31,21
18 4 66 42,04 67 42,68 69 43,95 67 42,68 58 36,94
19 4 60 38,22 57 36,31 68 43,31 70 44,59 50 31,85
20 4 64 40,76 64 40,76 64 40,76 65 41,4 64 40,76
21 4 65 41,4 67 42,68 67 42,68 66 42,04 56 35,67
22 4 61 38,85 66 42,04 67 42,68 66 42,04 65 41,4
23 4 62 39,49 66 42,04 67 42,68 65 41,4 56 35,67
24 4 61 38,85 58 36,94 72 45,86 67 42,68 54 34,39
25 4 61 38,85 76 48,41 71 45,22 63 40,13 57 36,31
26 4 62 39,49 68 43,31 63 40,13 68 43,31 63 40,13
27 4 63 40,13 71 45,22 62 39,49 63 40,13 56 35,67
28 4 69 43,95 61 38,85 70 44,59 65 41,4 65 41,4
29 4 60 38,22 60 38,22 63 40,13 64 40,76 52 33,12
30 4 61 38,85 71 45,22 66 42,04 61 38,85 52 33,12




14. MODELOS E EXPERIMENTOS REALIZADOS — EXPERIMENTO 12

Quadro 48:Agéncia 02 — Performance utilizando média mdvel — experimento 12.

238

Agéncia 02
MM 05 MM 10 MM 15 MM 20 Sem MM
Acertos | Perc. % | Acertos | Perc. % | Acertos | Perc. % | Acertos | Perc. % | Acertos | Perc. %
2 0,65 19 6,19 21 6,84 0 0 22 7,17
I 2,28 3 0,98 2 0,65 0 0 27 8,79
15 4,89 1 0,33 2 0,65 1 0,33 13 4,23
7 2,28 3 0,98 0 0 0 0 19 6,19
5 1,63 4 1,3 0 0 0 0 20 6,51
5 1,63 4 1,3 5 1,63 1 0,33 13 4,23
3 0,98 14 4,56 1 0,33 0 0 11 3,58
2 0,65 1 0,33 1 0,33 3 0,98 31 10,1
4 1,3 1 0,33 5 1,63 2 0,65 22 7,17
2 0,65 12 3,91 35 11,4 2 0,65 31 10,1
Quadro 49:Agéncia 06 — Performance utilizando média mével — experimento 12.
Agéncia 06
MM 05 MM 10 MM 15 MM 20 Sem MM
Acertos | Perc. % | Acertos | Perc. % | Acertos | Perc. % | Acertos | Perc. % | Acertos | Perc. %
52 16,94 38 12,38 45 14,66 37 12,05 23 7,49
41 13,36 45 14,66 43 14,01 31 10,1 20 6,51
53 17,26 47 15,31 44 14,33 30 9,77 25 8,14
54 17,59 46 14,98 36 11,73 35 11,4 31 10,1
54 17,59 42 13,68 37 12,05 34 11,07 22 7,17
50 16,29 37 12,05 36 11,73 43 14,01 25 8,14
47 15,31 55 17,92 45 14,66 36 11,73 31 10,1
55 17,92 52 16,94 30 9,77 32 10,42 18 5,86
55 17,92 43 14,01 43 14,01 30 9,77 21 6,84
49 15,96 39 12,7 38 12,38 36 11,73 21 6,84
Quadro 50:Agéncia 13 — Performance utilizando média mével — experimento 12.
Agéncia 13
MM 05 MM 10 MM 15 MM 20 Sem MM
Acertos | Perc. % | Acertos | Perc. % | Acertos | Perc. % | Acertos | Perc. % | Acertos | Perc. %
19 6,19 13 4,23 16 5,21 15 4,89 18 5,86
18 5,86 20 6,51 21 6,84 19 6,19 23 7,49
20 6,561 16 521 19 6,19 14 4,56 22 7,17
19 6,19 19 6,19 15 4,89 19 6,19 19 6,19
15 4,89 21 6,84 12 3,91 20 6,51 14 4,56
15 4,89 25 8,14 14 4,56 18 5,86 21 6,84
16 521 17 5,54 18 5,86 17 5,54 18 5,86
15 4,89 20 6,561 17 5,54 20 6,51 17 5,54
19 6,19 14 4,56 16 521 16 521 21 6,84
18 5,86 20 6,51 15 4,89 15 4,89 25 8,14




15. MODELO NEBULOSO

Quadro 51: Ag. 02 — Resultados da aplica¢do dos modelos fuzzy

Tipo Teste

L Atraso Acertos

Fuzzificacdo (309 reg) %
1 1 20 6,49
1 2 25 8,14
1 3 25 8,17
1 4 23 7,54
1 5 14 461
1 6 9 2,97
1 7 8 2,65
1 8 5 1,66
1 9 6 2,00
1 10 6 2,01
2 1 27 8,77
2 2 35 11,40
2 3 21 6,86
2 4 10 3,28
2 5 8 2,63
2 6 17 5,61
2 7 22 7,28
2 8 20 6,64
2 9 21 7,00
2 10 18 6,02
3 1 6 1,95
3 2 9 2,93
3 3 14 4,58
3 4 11 3,61
3 5 16 5,26
3 6 16 5,28
3 7 13 4,30
3 8 11 3,65
3 9 13 4,33
3 10 12 4,01
4 1 22 7,14
4 2 20 6,51
4 3 12 3,92
4 4 12 3,93
4 5 10 3,29
4 6 10 3,30
4 7 7 2,32
4 8 4 1,33
4 9 6 2,00
4 10 7 2,34
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Quadro 52: Ag. 06 — Resultados da aplica¢do dos modelos fuzzy

. Teste
Tipo Atraso Acertos
I 0
Fuzzificacao (309 req) %

1 1 20 6,49
1 2 18 5,86
1 3 19 6,21
1 4 11 3,61
1 5 16 5,26
1 6 5 1,65
1 I 5 1,66
1 8 14 4,65
1 9 19 6,33
1 10 20 6,69
2 1 22 7,14
2 2 23 7,49
2 3 9 2,94
2 4 9 2,95
2 5 12 3,95
2 6 22 7,26
2 7 18 5,96
2 8 16 5,32
2 9 23 7,67
2 10 24 8,03
3 1 16 5,19
3 2 19 6,19
3 3 20 6,54
3 4 13 4,26
3 5 20 6,58
3 6 27 8,91
3 7 20 6,62
3 8 25 8,31
3 9 19 6,33
3 10 17 5,69
4 1 19 6,17
4 2 18 5,86
4 3 19 6,21
4 4 15 492
4 5 14 4,61
4 6 8 2,64
4 7 16 5,30
4 8 17 5,65
4 9 16 5,33
4 10 16 5,35
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Quadro 53: Ag. 13 — Resultados da aplicacao dos modelos fuzzy

- Teste
 1po ~ Atraso Acertos
Fuzzificacdo (309 reg) %
1 1 34 11,04
1 2 31 10,10
1 3 21 6,86
1 4 20 6,56
1 5 12 3,95
1 6 8 2,64
1 7 3 0,99
1 8 7 2,33
1 9 8 2,67
1 10 8 2,68
2 1 23 7,47
2 2 13 4,23
2 3 8 2,61
2 4 7 2,30
2 5 16 5,26
2 6 18 5,94
2 7 19 6,29
2 8 20 6,64
2 9 23 7,67
2 10 13 4,35
3 1 11 3,57
3 2 7 2,28
3 3 11 3,59
3 4 14 4,59
3 5 8 2,63
3 6 9 2,97
3 7 11 3,64
3 8 15 4,98
3 9 16 5,33
3 10 13 4,35
4 1 14 4,55
4 2 12 3,91
4 3 8 2,61
4 4 9 2,95
4 5 4 1,32
4 6 4 1,32
4 7 5 1,66
4 8 7 2,33
4 9 5 1,67
4 10 7 2,34
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