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RESUMO

A combinacao de modelos de previsao tem sido uma estratégia utilizada na
construcao de sistemas hibridos que realizam previsao em séries temporais nas
mais diversas areas do conhecimento. O presente trabalho teve como objetivo a
implementacdo de um modelo que combina a técnica de previsao linear,
Autorregressivo (AR), a técnica de previsao nao-linear Multilayer Perceptron
(MLP) e o Algoritmo de Enxame de Particulas (PSO), para realizar previsoes em
séries temporais educacionais. Varias estratégias de combinacdao de previsoes
foram testadas visando aumentar a precisdo das previsdes, como: soma das
previsoes lineares e nao-lineares, multiplicacao das previsdes por constantes
lineares e a utilizacdo do algoritmo BackPropagation. Para medir a qualidade
das previsoes geradas, foi utilizado a medida de desempenho de Erro Médio
Quadratico (MSE). O modelo proposto realizou as melhores previsdes em 6 dos
7 conjuntos de dados trabalhados.

Palavras-chave: Previsdo, Séries Temporais Educacionais, Combinacdao de
modelos de previsao.



ABSTRACT

The combination of forecast models has been a strategy used to build hybrid
systems that perform time series forecasting in several areas of knowledge. This
study aimed to implement a model that combines the linear prediction
technique, Autoregressive (AR), the nonlinear prediction technique Multilayer
Perceptron (MLP) and the Particle Swarm algorithm (PSO) to make predictions
in educational time series. Various strategies of combining predictions were
tested to increase forecast accuracy, as sum of linear and nonlinear predictions,
forecasts by multiplying the linear constant and using the backpropagation
algorithm. To measure the quality of the generated predictions, we used the
average error performance measure Quadratic (MSE). The proposed model
made the best forecasts in 6 of 7 sets of raw data.

Keywords: Forecasting, Time Series Educational, Combination forecasting
models.
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1. Introducao

E importante que toda e qualquer instituicio educacional busque avancos para
0 Seu progresso e para isso € necessario sempre repensar o seu papel como
instituicdo sabendo quais metas deseja atingir, atualizando-se e inovando-se
sempre. Muitos sdo os problemas de ambito nacional que permeiam as
instituicoes educacionais, por exemplo, o mau rendimento escolar, repeténcia e
evasdo. Cada instituicdo é responsavel por criar acoes para combater estes
problemas, logo é imprescindivel conhecer estes indices, pois somente assim é
possivel criar acoes de combate a fim de minimiza-los.

A educacdo é uma area de forte influéncia nacional, pois qualquer
mudanca realizada nesse ambito tem o poder de afetar diretamente o
desenvolvimento do nosso pais. Considerar indices educacionais e desenvolver
mecanismos que oferecam suporte nesta area tdo importante é indispensavel,
pois torna viavel o acompanhamento do desenvolvimento social, econémico e
demografico do pais.

E importante analisar e estimar esses indices para saber os motivos deles
surgirem, para que de acordo com as demandas existentes possibilite um maior
controle das fases de manutencio, tendo em vista a reducido e execucao dos
custos para melhora-los, permitindo a ampliacio e aprofundamento das
estratégias de apoio.

A colecdo destes indices observados ao longo de um determinado
intervalo de tempo pode ser considerada uma série temporal que é um conjunto
de dados de uma mesma variavel ou area pesquisada. Segundo Moretin (1987)
uma série temporal “é um conjunto de observacoes ordenadas no tempo, nao
necessariamente igualmente espacadas, que apresentam dependéncia serial,
isto é, dependéncia entre instantes de tempo”.

Conforme Moretin (1987), séries temporais possuem comportamentos
distintos, esses tipos de comportamentos podem ser classificados em quatro
elementos:

1. Tendéncia: onde se verifica o sentido de deslocamento da série no
decorrer de varios anos.

2. Ciclo: a série temporal possui movimento ondulatorio que ao longo de
varios anos tende a ser periodico.

3. Sazonalidade: a série temporal possui movimento ondulatério de curta
duracio, e no geral é inferior a um ano, onde muitas vezes é associado a
mudancas climaticas.

4. Ruido aleatorio ou erro: que compreende a variabilidade dos dados e nao
pode ser modelado.
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No mundo real os dados de uma série temporal quase nunca sao
inteiramente lineares, ou seja, que possuem padroes lineares. De acordo com
Zhang (2001) “séries temporais podem ser consideradas como a composicao de
dois padroes, os lineares e nao-lineares”. Este tipo de formacdo de dados
impede o entendimento e leitura, pois quase sempre nao se sabe a relacao entre
eles, dificultando as tomada de decisoes.

Portanto reconhecer os padroes que as séries temporais possuem torna-
se uma tarefa bastante complexa, pois no mundo real os dados sao estocasticos,
alterando-se com o decorrer do tempo.

Alguns estudos propostos na literatura como o de Yolcu (2012) tem o
objetivo de prever os dados futuros das séries temporais. Para a realizacao desta
tarefa o autor propoe a utilizacao de técnicas de Inteligéncia Artificial (IA) a fim
de utiliza-las para realizar previsoes. No entanto segundo Zhang (2001) nenhum
modelo individual de previsdao é melhor em todas as situagdes. Devido a isso
varios estudos empiricos como o de Oliveira (2014) e Robinson (2001) sugerem
que a combinacao de varios modelos diferentes possam melhorar as previsoes
em relacdo a um modelo tnico e individual.

Na literatura, existem diversas abordagens hibridas, ou seja, sistemas que
fazem uso da combinacdo de modelos de previsdes. Nos métodos propostos
geralmente os autores fazem uso de duas fases de previsdes para lidar com as
séries temporais, dentre estes trabalhos destaca-se o de Adhikari (2015) e Lee
(2012). Na primeira fase os componentes lineares da série sao modelados por
um modelo linear e na segunda fase os residuos deixados pela primeira
modelagem sdo tratados por um método nao-linear, presumindo que nessa fase
sé existam componentes nao-lineares, pois os lineares teriam sidos extraidos
anteriormente.

Seguindo esta organizacdo de fases encontrada na literatura para
modelar as séries temporais, as Redes Neurais Artificiais (RNA) sao utilizadas
neste trabalho com o intuito de fazer as previsdes nao-lineares, pois segundo
Portugal (1996) as RNA tem uma melhor capacidade de prever estes tipos de
dados.

A combinacdo de modelos como o Autorregressivo (AR) que segundo
Zhang (2001) possui capacidade de modelar dados lineares, juntamente com as
Redes Neurais (RNA) pode melhorar a precisao da previsao, devido a cada
técnica desempenhar uma melhor previsao para cada tipo de dados.

Outro fator que influencia a utilizacao destas técnicas é a inicializa¢ao dos
pesos que as técnicas de previsdo irdo utilizar. Para um dado problema,
diferentes inicializacoes dos pesos podem fornecer diferentes resultados. A
escolha destes pesos pode ser feito de modo tentativa erro, porém nao trara um
bom resultado além de consumir muito tempo. Sabendo-se disto esse tipo de
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problema passa a ser de otimizacdo, onde é necessario fazer uma busca pelo
melhor conjunto de pesos em um espaco dimensional encontrando uma solucao
Otima.

Segundo Oliveira (2014) sistemas evolutivos como o algoritmo de enxame
de particulas (PSO), tem como base de inspiracdao o voo das aves. E cada
individuo ou particula representa uma solucao potencial para a otimizacao do
problema, realizando movimentos com base na melhor solucao do enxame, ou
seja, com base na melhor particula. Este método também tem a capacidade de
otimizar os parametros de outras técnicas de previsao, podendo assim otimizar
os pesos da funcdo do AR e RNA para que os mesmos tenham melhores
resultados nas suas previsoes.

1.1. Motivacao

A previsao de séries temporais é uma area dinamica de pesquisa contendo uma
importancia fundamental em numerosos campos praticos de atuacao. Melhorar
a precisdo das séries temporais é uma tarefa extremamente desafiadora, pois
reconhecer padroes nos dados da vida real em que eles estdo em constante
mudanca requer um grandioso trabalho. Segundo Adhikari (2015) a previsao de
séries temporais vem ganhando atencdo e pesquisa continua em poucas
décadas, devido a necessidade de obter estes dados nos mais diversos
problemas.

Estes dados das séries temporais sao bastante importantes, pois a partir
destes podemos desenvolver um modelo que podera descrever uma relacao
subjacente, ou seja, poderd prever uma série temporal futura. A previsao de
séries temporais ajuda tanto corporacoes educativas como também corporacoes
empresariais. Segundo Oliveira (2014), a previsao de séries temporais “pode ser
beneficiada pelo uso de sistemas evolutivos que melhoram a previsao destes
modelos e causam impacto positivo sobre o processo de tomada de decisoes de
muitas organizacoes”.

O Indice de Desenvolvimento da Educacdo Basica (Ideb) é um indice
muito importante para a educacao no Brasil e é calculado sobre dois conceitos:
fluxo escolar e média de desempenho nas avaliacoes: Inep, Saeb e Prova Brasil.
Gerado anualmente pelo Censo Escolar com a intencdo de comparar
estatisticamente os dados do mesmo ano e de anos diferentes, permitindo assim
tracar metas de qualidade educacional para todos os sistemas envolvidos.

Segundo o Portal Inep, o Ideb trata-se do mais relevante e abrangente
levantamento estatistico sobre a educacao basica do Brasil. Os dados coletados
constituem uma fonte completa de informacoes utilizada pelo Ministério da
Educacao (MEC) para formular politicas e para desenhar programas, bem como
para a definir critérios para a atuacao supletiva do MEC as escolas, aos estados e
aos municipios.
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Varios indices sdao analisados para melhorar a educacao no pais o Ideb ¢
um deles provando a importancia dos indices educacionais para elaboracao de
metas. Portanto prever dados relacionados a educacao tais como reprovacao,
repeténcia e evasao escolar podem fazer com que os mesmos levem discussoes
para os dirigentes, coordenadores de cursos e docentes, a fim de tomar agoes
firmes e efetivas para combaté-los.

Em suma a importancia das séries temporais deve-se ao fato de poder
retratar e acompanhar os problemas que assolam a sociedade como um todo. Na
literatura existem véarios estudos que buscam através dos sistemas hibridos,
prever dados em diferentes tipos de séries temporais, pois como nos exemplos
citados a previsao destes dados afeta diretamente no planejamento das
instituicoes.

Deste modo a importancia das séries temporais é notavel, pois com estas
é possivel fazer um levantamento de todos os fatores que estdao afetando a area
pesquisada, permitindo a criacdo de modelos de previsdes que busquem
oferecer dados confiaveis para a tomada de decisdes de todas as pessoas
envolvidas.

Logo desenvolver acbes em cima dos indices futuros serd mais uma
ferramenta para melhorar a educacdo brasileira, de modo que decisdes
importantes sejam tomadas criando programas de permanéncia de alunos e
métodos que melhorem os indices de repeténcia e reprovacgao.

1.2. Objetivos

Nesta secao os objetivos do trabalho serao descritos.

1.2.1. Objetivo geral

Elaborar um sistema hibrido e evolutivo que combina um conjunto de
técnicas diferentes de IA com o intuito de realizar previsdes mais precisas.
Utilizando o algoritmo de otimizacdo de enxame de particulas (PSO) para
definicao dos parametros da funcdo das RNA para os dados nao-lineares e para
0 AR nos dados lineares.

1.2.2. Objetivos especificos

e Elaborar um estudo comparativo sobre a combina¢ao dos modelos AR e
MLP treinados com métodos de otimizacao PSO em relacao a técnicas
convencionais como o BackPropagation (BP) e AR e MLP, submetidos a
otimizacao.

e Apresentar uma nova metodologia de combinacdo de preditores,
fornecendo assim previsoes mais eficientes.
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e Generalizar a metodologia de forma a tratar séries temporais que
apresentam caracteristicas diversas testando em séries reais encontradas
da literatura.

e Aplicar o algoritmo proposto a séries educacionais realizando previsoes
sobre dados educacionais de reprovacdo, repeténcia e evasiao, com a
intencao de gerar discussoes para os dirigentes.

1.3. Estrutura da Monografia

Este trabalho encontra-se estruturado em 5 capitulos. O capitulo 2 apresenta a
fundamentacao teodrica, o capitulo 3 descreve o Método Proposto. O capitulo 4
os Experimentos realizados, comparacoes entre métodos e resultados, por fim o
capitulo 5 com as conclusoes e trabalhos futuros.
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2. Fundamentacao Teoérica

A revisao da literatura sera feita nesta secao.

2.1. Previsao de séries temporais.

Uma série temporal é um conjunto de valores numéricos que foram observados
e guardados durante determinado tempo, seja com intervalos de horas, dias,
meses, trimestres ou anos. As observacoes existentes nas séries temporais
independem de area, variando em diversos problemas.

A previsao dos dados das séries temporais é imprescindivel, pois com eles
a populacao ou os responsaveis podem se programar. Dependendo do tipo de
dado que esteja sendo trabalhado o planejamento em cima deles pode variar,
pois se uma empresa visa aumentar suas vendas tomarao como base estes dados
para criar meios para ascendé-los, mas se forem dados que prejudiquem a
empresa a inten¢ao é diminui-los.

Como as séries estao em todos os ambitos e areas, podemos citar alguns
tipos de séries como: quantitativo de alunos que concluiram o ensino médio
anualmente; previsao de catastrofes naturais como terremotos; quantidade de
passageiros mensalmente em uma empresa aérea; valores mensais de
temperatura registrados em uma cidade; valores diarios de poluicio em uma
cidade e; indices diarios da bolsa de valores.

Segundo Werner (2006) realizar previsdes de demanda é uma atividade
muito importante, pois pode revelar tendéncias de mercado e contribuir no
planejamento estratégico da empresa. Realizar previsdoes e obter dados do
futuro é de extrema importancia, pois somente assim poderemos criar
estratégias para contornar as situacoes problematicas como também tracar
metas para alcancar casos de sucesso, beneficiando empresas privadas, publicas
e a sociedade em geral.

Segundo Zhang (2001) séries temporais é uma area de pesquisa ativa nas
ultimas décadas devido ao impacto gerado a sociedade envolvida. Entre os
trabalhos encontrados na literatura que estdo relacionados com séries
temporais e a sua previsao destaca-se o de Reyes (2012) que utilizou como
principal motivacao do seu trabalho desenvolver um sistema que fosse capaz de
prever dados de terremotos em quatro areas sismogénicas do Chile, a fim de
permitir que as autoridades planejem politicas preventivas, como desligar
sistemas de estacoes de energia, transporte, telecomunicacoes e também reduzir
o numero de mortes de pessoas. O autor utilizou um algoritmo Feedforward
com trés camadas escondidas na RNA.

Cadenas (2010) teve como motivacao do seu trabalho a necessidade que
empresas eblicas como o Centro de Energia e Controle (CEC) tinham para
fornecer eletricidade a curto e médio prazo. A intermiténcia e aleatoriedade dos
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ventos era o principal problema, para isto o autor utilizou um modelo hibrido
que faz a relacao entre os modelos de previsdo Autorregressivo Integrado de
Movimento Média Movel (ARIMA) e RNA e utilizou como séries temporais as
observacoes dos dados de trés regioes distintas no México.

Faruk (2009) propos uma abordagem de modelagem de séries temporais
para a qualidade de agua do Rio Menderes, pois a economia agricola da bacia do
rio depende da agua para irrigada, cultivo de algodao, milho, figueiras e
oliveiras. A deterioracao da qualidade da agua desse rio resultou em impactos
negativos para peixes, animais selvagens e vida aquética, levando a mortandade
destes e consideracoes desagradaveis para o turismo. O autor utilizou um
modelo ARIMA e RNA como abordagem, e o seu modelo deu previsoes
confiaveis sobre a temperatura da agua, boro e dados de séries temporais de
oxigenio dissolvido.

Extensos trabalhos como Oliveira (2014), Adhikari (2015), Tseng (2000)
e Lee (2012) foram realizados com o intuito de combinar varios modelos de
previsoes de séries temporais com a conclusao geral de que esta pratica melhora
a previsao e exatidao em grande medida. Além disso, sistemas inteligentes que
combinam técnicas de previsdo, frequentemente batem todos os modelos
individuais em termos de precisao de previsao.

Nestes trabalhos destaca-se o de Oliveira (2014) que buscou desenvolver
um sistema hibrido que fosse robusto e eficiente em séries temporais distintas,
utilizando o algoritmo PSO e as técnicas de previsio ARIMA e MAquinas
Vetores de Suporte (SVR). As séries utilizadas foram: Passageiros da empresa
internacional Airlines; Estoque da empresa IBM; Preco da acdo comum anual;
Armadilhas de linces no canada; Demanda mensal por gasolina; Vendas para
impressao e escrita e; Nimero mensal de suinos abatidos.

Zhang (2001) propos utilizar as técnicas ARIMA e RNA para modelagem
linear e nao linear das séries: Manchas solares; Quantidade de linces
canadenses e; Taxa de cambio semanal da libra britanica com o dolar. Os
resultados obtidos sugeriram claramente que o modelo é capaz de realizar uma
boa previsao em cada série adotada.

Yolcu (2012) prop6s um modelo de RNA que modela tanto dados lineares
como nao lineares ao mesmo tempo e por meio do algoritmo PSO otimizou seus
pesos. A aplicacao do seu modelo se destinou a trés séries temporais, a primeira
sobre a quantidade de di6xido de carbono medido mensalmente em Ancara
capital da Turquia, a segunda relacionada ao consumo trimestral de cerveja
australiana, e por ultimo a armadilhas de linces no Rio Mackenzie no Canada.

Adhikari (2014) propos uma abordagem com RNA de previsao
combinada que determina os pesos e reconhece a relacao entre os grupos destes
em amostra. Foi feito um estudo com quatro modelos de previsoes e oito séries
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temporais, tais séries foram: Quantidade anual de linces presos no Canada;
Numero anual de manchas solares observadas; Fluxo mensal do rio Clearwater
em Kamiah, Idaho; Venda mensal de veiculos nos EUA; Valores reais e anuais
do Produto Nacional Bruto dos EUA; Venda mensal de vinho australiano; Linha
aérea contendo o numero mensal de passageiros das companhias aéreas
internacionais e; Observacgoes industriais trimestrais.

Lee (2010) utilizou como motivacdo do seu trabalho a busca por um
sistema hibrido que realizasse previsoes precisas em diferentes tipos de séries
temporais. Foi desenvolvido um sistema que combina a relacdo dos modelos
ARIMA e Programacao Genética (GP), o modelo foi testado nas séries temporais
de linces canadenses; Consumo de energia da China e; Produto interno bruto
trimestral dos EUA.

2.2, Algoritmo de Enxame de Particulas

Segundo Prata (2012), na década de 9o cientistas das areas de computacao e
zoologia passaram a investigar o comportamento psicolégico e social de
determinadas espécies, visando entender como as populacoes destes seres
reagiam com as adversidades do cotidiano, desde procurar por comida a fugir de
predadores.

O estudo do comportamento social destes individuos motivou aos
pesquisadores da época a simular estes por intermédio de computadores
acreditando que esse procedimento ajudaria na solu¢do de problemas
computacionais. Kennedy e Ebehart (1995) fascinados pelo comportamento do
voo dos passaros propuseram uma nova meta-heuristica destinada a resolucao
de problemas irrestritos de otimizagao nao-linear, denominada Particle Swarm
Optimization (PSO).

O PSO possui uma populaciao de individuos denominada de enxame,
onde cada individuo ou particula é caracterizado por sua aptidao, obtida da sua
funcao de avaliacdao. Cada particula representa uma posicao no espaco de busca
e uma velocidade que regula essas posicoes.

Souza (2011) em seu trabalho explica a filosofia basica do algoritmo da
seguinte forma: O PSO inicia seu processo de busca com um enxame aleatério
de particulas. Cada particula representa uma solucdo individual para o
problema a ser resolvido, tendo como as principais etapas do algoritmo:

1. X;, posicio do agente a; no espaco de solugOes, onde cada particula
representa uma solucao individual;

2. V;, velocidade do agente a; indicando a direcdo que a particula deve
assumir no espaco de busca;

3. pBest é a melhor posicao encontrada por cada particula individualmente.
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4. gBest é a melhor posicao global encontrado pelas particulas vizinhas.

Para cada iteracao, as particulas movem-se em um espaco dimensional
de tamanho equivalente a sua quantidade, sendo influenciadas pela sua prépria
experiéncia o pBest, e pela experiéncia da melhor solucao do enxame o gBest. As
particulas mudam de posicao e velocidade de forma continua a cada iteracao,
com o objetivo de alcancar melhores posicoes e melhorar a funcao de avaliacgao.

Alguns trabalhos como o de Oliveira (2014) e Souza (2011), utilizaram a
forca de otimizacdo do PSO para achar a melhor solucdo para os seus
problemas. Oliveira (2014) utilizou o PSO para encontrar o melhor conjunto de
parametros para o ARIMA e SVR, métodos de previsao de séries temporais, com
o intuito de aumentar a capacidade de previsao do sistema.

Souza (2011) investigou o uso do PSO para selecdo de varios objetivos de
Casos de Teste (TC), onde o algoritmo prové para o usuario um conjunto de
solucoes de teste em diferentes valores de cobertura, requisitos contra esforco e
execucao, onde o usuario pode entao escolher a solu¢do que melhor se encaixa
aos seus recursos disponiveis.

2.3. Modelo Autorregressivo

O modelo autorregressivo ou comumente chamado de Box-Jenkins tem esse
nome devido aos seus criadores os estatisticos George Box e Gwilym Jenkins.
Este modelo foi sistematizado em 1976 sendo muito utilizado na modelagem e
previsao de séries temporais.

Segundo Andrade (2011) essa metodologia permite a previsao de valores
futuros de uma série temporal tomando como base a correlagdo temporal dos
valores passados e presentes da série. A estrutura do AR é expressa por:

Zt = 91Zt—1 + 92Zt—2 + ...+ epZt_p (2)

Onde 6; sdao os parametros da estrutura, produzindo um residuo, E; = Z; — Z;'
(3) onde Z,' é a estimativa do componente linear.

O modelo autorregressivo estima os componentes lineares da série
temporal, através de uma funcdo com p observacoes passadas,
Zi1,Zt_9,Z¢_3,...,Zs_p, onde p determina o namero de passos entre as
observacoes passadas e a previsao da proxima observacao.

Para analisar tendéncias de séries temporais Latorre (2001) conta que é
possivel utilizar tanto funcées matematicas como modelos de regressao
polinomial baseados na série inteira ou em determinado ponto da mesma. Mas
o modelo autorregressivos possui uma capacidade maior, na qual tem a
habilidade de fazer essa analise tanto em séries de comportamento de tendéncia
como também sazonalidade.
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Sabendo-se que as séries temporais possuem dados sequenciais coletados
ao longo dos anos o modelo autorregressivo tem como principal objetivo
modelar e captar os padrOes lineares da série temporal, buscando realizar
previsoes futuras.

2.4. Redes Neurais Artificiais

As RNA fazem parte da uma vasta quantidade de técnicas existentes na IA, onde
as mesmas possuem a capacidade de realizar operacoes de aprendizado,
associacao, generalizacdo e abstracao. Essas técnicas foram inspiradas sobre
estudos da estrutura do “cérebro humano para tentar emular sua forma
inteligente de processar informacao”, (Portugal, 1996).

Segundo Fernandes (1995) as RNA funcionam conceitualmente de forma
similar ao cérebro humano, tentando reconhecer regularidade entre padroes de
dados, sendo capazes de aprender com a experiéncia e fazer generalizacoes
baseadas no seu conhecimento previamente acumulado.

As RNA possuem como caracteristicas alguns elementos que dao suporte
a sua estrutura, tais elementos sao os neuronios artificiais. Os neurdnios estao
interconectados e efetuam operagoes simples, transmitindo seus resultados aos
neuronios vizinhos, tendo a habilidade de realizar mapeamentos nao-lineares
entre suas entradas e saidas tornando esta estrutura Otima para o
reconhecimento de padroes.

A Figura 1 representa o neurdnio artificial proposto pelo psiquiatra e
neurofisiologista McCulocch e o matemético Pitts, possuindo as seguintes
caracteristicas:

Funciao de Soma

X0

Entradas X! Saida;

Funcio de Transferéncia

Figura 1. Neuronio Artificial de McCulloch e Pitts.

Cada componente do neuro6nio artificial corresponde a um elemento do
neurdnio biolégico para simular os comportamentos reais. Onde Xo, X1 e X2
representam as entradas que equivalem aos dendritos, a saida equivalendo ao
ax6nio e para simular a sinapse cada conexao do neur6nio possui um peso
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sendo Wjo, Wj1 e Wj2. Esses pesos contribuem para o resultado de saida do
neurdnio determinando com que intensidade o sinal chegara. O corpo celular do
neurénio biologico é simulado pela soma dos valores do produto de suas
entradas pelos seus respectivos pesos, sendo representado pela funcao soma Y,
sua ativacao e o seu limiar (threshold) é definido pela funcao de transferéncia T
ou funcao de ativacao.

Essa ativacdo do neurdnio artificial tem como finalidade restringir a
intensidade de saida do neur6nio, tendo seu valores normalizados no intervalo
de (0, 1) ou (-1, 1).

Na literatura, encontram-se muitos tipos de redes neurais com as mais
diversas arquiteturas e algoritmos de aprendizado. Ainda que existam diversas
quantidades de arquiteturas, uma das mais utilizadas e a estrutura multicamada
(MLP). Esta estrutura é uma das mais utilizadas devido a sua capacidade de
aproximacao universal.

Um algoritmo de aprendizado muito utilizado é o Backpropagation (BP)
que tem como caracteristicas utilizar um conjunto de entradas e saidas para
realizar o treinamento das estruturas para efetuar o aprendizado
supervisionado. A partir do conjunto de treinamento a rede realiza o seu
processamento obtendo uma saida. Esta saida é comparada com uma saida
esperada, no intuito de gerar um conjunto de erros. A partir destes erros o
processo de ajustes de pesos é aplicado, buscando minimizar estes conjuntos.

Segundo Fernandes (1995) RNA tem se mostrado extremamente ttil nos
mais diversos problemas, pois elas possuem uma a capacidade de fazer
aproximacoes universais, tanto em reconhecimento de padroes, classificagoes e
previsoes.

Como o processo de previsao de séries temporais esta diretamente ligado
aos dados e eventos passados e no reconhecimento do comportamentos das
séries temporais as RNA podem trabalhar bem neste tipo de problema
possuindo a capacidade de aprender com os dados passados e por fim realizar
previsoes.
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3. Elaboracao do método proposto

O método proposto tem como finalidade realizar previsdoes em séries temporais
com as mais diversas arquiteturas e tendéncias, possuindo robustez suficiente
para mudanca dos dados.

Para concebermos a estrutura do método proposto é necessario entender
que segundo Zhang (2001) série temporal é uma composicao de diferentes tipos
de dados tendo uma estrutura de autocorrelacao linear e de componentes nao
lineares, sendo expresso por,

Ye = L+ N; (1)

Onde L, indica os componentes lineares da série e N; indica os componentes
nao-lineares. Muitos autores na literatura, como Oliveira (2014) fazem a
combinacao de diferentes modelos de previsdes como estratégia para conseguir
lidar com essa composicao das séries temporais.

Nos métodos propostos as abordagens geralmente consistem em duas
fases, onde na primeira é utilizado uma técnica de modelagem linear e na
segunda uma técnica de modelagem nao-linear para modelar os residuos
deixados da primeira fase. Nessas estratégias de duas fases presume-se que na
primeira fase s6 existam componentes lineares e na segunda uma estrutura nao-
linear.

Existem diversos modelos de previsao de séries temporais, tanto lineares
como também nao-lineares, Ribeiro (2011) aponta alguns desses modelos, entre
os modelos lineares é possivel destacar os seguintes: AR, ARIMA, Média Movel
(MA) e Autorregressivo Condicional de Heteroscedasticidade (ARCH). Como
modelos de previsao nao-lineares as RNA e SVR.

Este trabalho propoe uma abordagem hibrida de duas fases que consiste
em combinar dois modelos de previsdes de séries temporais o AR para mapear
os dados lineares e as RNA para fazer os mapeamentos nao-lineares. Os pesos
utilizados nas duas técnicas sao encontrados por meio de otimizacao realizados
pelo algoritmo PSO. Ao final s3o utilizadas trés abordagens distintas para
combinar e achar relacoes entre as previsoes dos dois modelos.

O primeiro passo do método proposto consiste em estimar os
componentes lineares através do modelo AR. Esse modelo tem como
caracteristica utilizar uma funcdo com p de observacoes passadas da série
temporal, como: Z;_4,Z;_5,Z;_3, ..., Z;_p, onde p € o numero de passos entre as
observacoes passadas e a previsao da proxima observacao, sendo calculado
como a equacgao 2:

Zt = let_l + 92Zt—2 + ...+ QpZt_P (2)
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0, sao os parametros da estrutura. Essa computacdo tem como finalidade
produzir um residuo, E; = Z, — Z,' (3) onde Z," é a estimativa do componente
linear.

Como a maioria das séries temporais quase sempre contem padroes nao-
lineares, somente modelos lineares nao podem produzir resultados satisfatorios
quando tais séries temporais sao analisadas. Para prever este tipo de dados nas
abordagens de duas fases, modelos nao-lineares sao alimentados com os
residuos. Segundo Yolcu (2011) RNA tem sido muito utilizado na literatura. No
entanto, modelos nao-lineares nao sao suficientes por si s6 nas previsoes.

Na segunda fase da abordagem, utilizamos a investida de fase tinica das
RNA para modelar os residuos do AR, utilizando a arquitetura MLP. Segundo
Barros (2005) as redes MLP nao foram concebidas para tratar problemas de
séries temporais, devido a isto o método janela de tempo foi desenvolvido para
criar uma adaptacao da rede MLP para o processamento dinamico.

Quando utilizamos redes MLP para previsao de séries temporais,
definimos como entrada um conjunto de valores passados ordenados no tempo
e como saida o valor que precede a esta sequéncia. Espera-se que com os
padroes de entrada no treinamento consiga-se achar uma relacado com a saida
esperada.

Para tanto é necessario realizar um processamento na série original, que
é feito através da equacao:

E,(t) = f(Et—1 ;Et_z 'Et—3 . Et—p) (4)

Onde E(;) € o ponto da série correspondente ao tempo t, p é o tamanho da janela
de tempo e E'(;) é a nova série gerada. Devido a essa adaptacdo a série gerada
terd pontos a menos que a série original, mas nenhum valor é omitido.

Para entendermos melhor como se comporta a janela de tempo, tomemos
como base a série E(1), E2), E@3), E(a), E(s), ---» E(n), com a janela variando de 1 a
n. Tomando como exemplo a série gerada com ordem igual a 3, utilizaremos os
trés elementos iniciais da série para serem nossos padroes de entrada, e por
conseguinte a saida desejada seria o valor que o procede, ou seja, as entradas
seriam E(yy, E(;), E(3) e a saida esperada E ).

Todas as saidas da série sao analisadas por meio de varias iteragoes
sempre seguindo essa mesma ordem, na segunda iteracao deste exemplo as
entradas seriam E(y), E(3), E(4) € a salda desejada E(sy e assim sucessivamente
para o restante dos pontos da série, como exemplo na Tabela 1.
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Entradas Saidas
Eqy, Eo), E@) E'w
Ew), E@), Ew E's)
Es), Ew, E) E')
Ew, Ei), Ee) E'7)
Emn-3), En-2), Em-1) E'tm)

Tabela 1. Entradas e saidas desejadas do MLP com ordem trés.

A estrutura do MLP utilizado neste trabalho é ilustrada na Figura 1, e a
funcao utilizada é a func¢ao sigmoide onde f; é dada por:

_ 1 (5)
filx) = 1+tex

Como pode ser visto na Figura 1 foi utilizada somente uma camada de
neurdnios escondidos, w; é um vetor que inclui os pesos entre as entradas e os
neurdnios escondidos, w, inclui os pesos entre a camada escondida e a saida
esperada. Como pode ser analisado na Figura 2, na saida nao utilizamos a
funcdo sigmoide, pois nosso problema é direcionado para previsdao de séries
temporais e nao para classificacoes de dados.

\

Entradas

Neuronios Escondidos Camada de saida

Figura 2. Estrutura do MLP.

Para obter as saidas esperadas o processo do MLP ¢é dado por dois
estagios:
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Estagio 1: E calculado a saida do neurénio da camada escondida a partir da sua
entrada correspondente. O valor de ativacdo para cada neurdonio é obtido
através dos net,, dada da seguinte formula:

netn = [Z;il leEt—j + bl] (6)

Onde wy; (j = 1, 2, 3, ..., m) sdo elementos de w, e b; € o bias. A funcéo de
ativacao utilizado no neurénio é f; dada na Equacao 5. De modo que o valor de
saida o, é calculado desse modo:

Oon = fl(netln) (7)

Estagio 2: Apo6s o calculo de todas as funcoes dos neuronios escondidos, o valor
do neurdnio de saida € calculado:

net, = [XL wyjnetyj + ... Wopnetyy, ..+ byl (8)

Neste estudo os pesos sdo treinados usando o algoritmo PSO tradicional
devido a sua grande capacidade de busca no espaco dimensional. A busca no
espaco é limitada por valores minimo e maximo atribuidos para os parametros.

Nas posicoes do PSO todas as particulas contém tanto os pesos do AR
como do MLP e a quantidade de posicoes que cada particula tera é determinada
pela seguinte formula:

D=p+1+ (p*N)+@2*N)+1 (9)

Onde p é a ordem utilizada no AR e N é a quantidade de neur6nios que sao
utilizados no MLP. A estrutura de uma particula é ilustrada na Figura 3.

p+1 + (pxN)+ N + N+1

\ ) \

90 01 92 en W11 Wqo| ... Win Waon W3y - Wi b1 W3q| .. Won

| | |

Entradas do AR Pesos da camada escondida Pesos da camada de saida

Figura 3. Estrutura da particula.

O PSO realiza a pesquisa no espaco dimensional referente ao tamanho da
formula (9) no qual é dado antecipadamente. O fluxo geral de execucao do
algoritmo deste trabalho é mostrado na Figura 4.
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Z4 E;| PSO

Z 2 Z,- 7y E 2 Incorporando Janela de Tempo

Z3 | AR(D) E; E'y = [f (Be-1), (Er=2), ., (Ee—p)]

Zp E, C,
A L MLP(p, N) CZ
A, C3
. Modelo de
A n Combinacao Cn

Figura 4. Estrutura geral do sistema hibrido.

Para analisar a qualidade das previsoes, a série temporal é dividida em
dois conjuntos, o conjunto de treinamento onde fara a execucao com o intuito
de achar os melhores pesos e o conjunto de teste para verificar se a solucao
obteve bons resultados no conjunto que nao foi treinado.

Este trabalho propoe 3 abordagens de combinacao distintas ao final das
duas previsOes iniciais, com a finalidade de achar uma relacdo entre as
previsoes. Cada abordagem possui suas respectivas particularidades, sendo elas:

3.1. Soma das Previsoes

Nesta abordagem presume-se que na primeira fase das modelagens o AR
capturou todos os modelos lineares existentes na série temporal. Logo todos os
resquicios de dados nao-lineares ficaram armazenados no vetor de erro gerado
pela Equacao 3.

Na segunda fase das modelagens o MLP tem a intencdo de modelar os
dados nao-lineares que sobraram da fase 1. Logo como as séries temporais sao
baseadas na Equacdo 1. Entendemos que uma série temporal é a soma dos
dados lineares com os dados nao-lineares.

Portanto nesta abordagem cada elemento da previsao do AR é somado com o
seu correspondente da previsio do MLP como representado na tabela 2,
gerando uma nova série temporal que contém todas as previsoes finais como
segue na Figura 5.

Previsao AR Previsao MLP Previsao Final
E, C, A =E, +C,
E, C, A, = E, + C,
E, Cs As = Es + Cy
E, C, A, =E, +C,

28



ES C5 AS = E5 + CS

E, C, A, =E, +C,

Tabela 2. Soma dos elementos das previsoes do AR e MLP.

A avaliacao da aptidao do algoritmo PSO baseia-se no Erro Quadréatico
Médio (MSE) da previsao final do sistema. O MSE foi utilizado para avaliar a
qualidade da previsao final. Sua respectiva formula é dada na Equacao 10.

1 (10)
MSE = EZ(Saidat _ Alvo,)?

t=1

Saida, seria a saida esperada e Alvo, seria o elemento da previsao final
que corresponde a saida desejada.

Z4 E;| PSO
Z 2 7,-7, E 2 Incorporando Janela de Tempo
Z3 ] AR®D) E; E'y = [f (Be-1), (Be—2), ., (Be—p)]
S — MLP(p, N) C
2
Al El + Cl C
AZ E2 + CZ 3
As Ey+Cs
. Cn
A, E,+C,

Figura 5. Estrutura do algoritmo com a soma das previsoes.

3.2. Constantes de Linearidade

Nas abordagens de duas fases presumimos que todos os dados tenham sido
capturados obtendo assim uma previsao 6tima. Porém como as previsoes estao
ligadas diretamente aos pesos encontrados, nem sempre em todas as execucoes
do algoritmo geral se tera a melhor solucao possivel, desse modo nao podemos
afirmar que todos os dados foram capturados com éxito.

Nesta abordagem subtende-se que as duas previsoes iniciais possuem
uma relacao linear, e essa relacado pode melhorar as previsdes. Na construcao
das particulas do PSO foram adicionadas duas constantes, uma para cada
previsao como segue na Figura 6. Essas constantes serao multiplicadas por cada
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elemento das duas previsoes para obtermos uma previsao final, como segue a
Tabela 3.

p+1 + (pxN)+ N + N+1 + 2
) \ ) L\
( | | |
90 91 92 B?’l W11 W12 WlT WZT W3T Wm bl W21 WZT Ocl 0(2
\ \ ) LY J
| | |
Entradas do AR Pesos da camada escondida Pesos da camada de saida  Constantes

Figura 6. Estrutura da particula com as constantes.

A avaliacdo de aptidao do algoritmo PSO nesta abordagem também
utilizou o MSE descrito na Equacdo 10, para avaliar a qualidade da previsao
final.

Previsao AR Previsao MLP Previsao Final
E; E' Ay = (Ey <) + (C) %)
E, E', Ay = (E; %) + G %3)
E; E' Az = (E5 %) + (G5 %3)
Ey E'y Ay = (Ey %4) + Cy 3)
Es E's As = (Es %) + Cs %3)
En E,n Ap = (En %)+ Gy ;)

Tabela 3. Multiplicacdo das constantes nas previsoes do AR e MLP.

A estrutura do algoritmo com a abordagem de constantes de linearidade
esta expressa na Figura 7.

Z4 E;| PSO
Z 2 7,-7, E 2 Incorporando Janela de Tempo
Z3 — AR (p) E3 E’(t) = [f(Et-1), (Et=2), -"f(Et—p)]
Zp En C1
L\L MLP(p, N) C
2
Aq (Ey o¢p) + (€1 «3) C3
Ay (Ez o¢1) + (€3 3)
Az (Ez 1) + (€7 3) C
n
An (En ocl) + (Cn OCZ)

Figura 7. Estrutura do algoritmo com as constantes de linearidade.
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3.3. Algoritmo de Retropropagacao

Nesta abordagem presumimos que as previsoes do AR e do MLP tenham uma
relacdo nao-linear e para descobrirmos essa relacao utilizamos o algoritmo de
Retropropagacao ou BP que Segundo Barros (2011) esse nome é dado pelo fato
do erro ser retropropagado durante o seu treinamento.

O BP é um algoritmo estatico supervisionado por que suas entradas sao
conhecidas como também a saida esperada. A aprendizagem ocorre pela
correcao dos erros através dos ajustes de pesos. Essa aprendizagem ocorre em
duas fases:

1. Fase Forward ou de propagacao e;
2. Fase Backward ou de Retropropagacao.

Segundo Barros (2011) na fase 1 um conjunto de sinais é submetido a
camada de entrada e o seu efeito é propagado através da rede passando por
todas as camadas até chegar na saida onde o resultado ¢é fornecido.

Na fase 2 é onde o aprendizado ocorre por meio do ajuste de pesos. Para
corrigir o erro obtido na fase 1 este erro é calculado pela subtracao do resultado
fornecido com a esperada como na Equacao 3, propagando o erro para tras.

Nessa abordagem utilizamos somente uma camada escondida, a taxa de
aprendizado e quantidade de neuronios foram feitas de modo empirico. A
estrutura do  algoritmo  utilizado é  ilustrado na  Figura 8

Propagacao

Entradas AR

Entradas MLP

Neuronios Escondidos Camada de saida

N

Retropropagacao

Figura 8. Estrutura do algoritmo BP.
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A estrutura do BP recebe como entrada as previsoes do AR e MLP. Cada
elemento correspondente é colocado como entrada a fim de encontrar uma
relacao entre as previsoes e a saida esperada. O processo de treinamento é feito
para todos os elementos das previsoes.

A aptidao do algoritmo PSO nesta abordagem ¢ feita de modo diferente
das demais abordagens descritas nesse trabalho. Para cada conjunto de
previsoes tanto do AR como MLP é calculado o MSE com a Equacao 10. Depois
de calculado o MSE das duas previsoes, a aptidao do PSO é dada pela seguinte
formula:

Aptidio = MSEAR + MSEMLP (11)

Na aptidao do PSO o erro quadratico do AR é somado com o erro
quadratico do MLP no intuito de achar o melhor conjunto de solucées para as
duas abordagens. Diferente das outras abordagens que executavam toda a sua
computacao na aptidao do PSO, nesta o algoritmo BP s6 sera executado ao final
da otimizacdo como mostra a Figura 9 que ilustra a execucdo completa do
algoritmo.

7, E,| PSO
Z 2 7,-7, E 2 Incorporando Janela de Tempo
Zs Es= Ew =) ) (Eey)]
Zp E, L C,
MLP(p, N) c,
Cs
Cn
Aq
A, BP(N)
Az
Ay

Figura 9. Estrutura do algoritmo geral com o algoritmo BP.

Para que isto ocorra sao criados duas matrizes, uma matriz de entrada
que junta todas as previsoes do conjunto de treinamento e teste do PSO, e na
segunda matriz junta-se todas as saidas referentes ao conjunto de saida do
treinamento e teste, a figura 10 ilustra essa situacdo. Essas duas matrizes serao
a entrada e saida do algoritmo BP.
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A série temporal é divida em trés partes no algoritmo BP:

1. Conjunto de treinamento, responsavel em treinar os dados a fim de
encontrar o melhor conjugado de pesos por meio da Retropropagacao;

2. Conjunto de validacido que é executado simultaneamente com o
treinamento, porém nesse processo o algoritmo BP s6 executa a fase

Forward, e;
. . . o1e .
3. Conjunto de teste que ira utilizar os pesos treinados pela rede para gerar
o MSE.
Treinamento entrada Teste entrada Base de entrada do BP
Prev. AR Ey |Ey|Es| o | En Ens1|Ensz| | Enim £ Ep E; En | Ens 1| Entz| o | Entm
+ HEAERR Yo |Yusel¥, Y,
Prev.MLp | V1|2 |Ba| | Tn Vot Ynrz| o | Voem ! 2 L L el Bl I R
Treinamento saida Teste saida Base de saida do BP
Saida esperada Z'y| 25| 25| |2 + Zuwr | Bz | | Z e = Zy | 2y | 2y v | 20 | Z 1 | 2t 2| o | Znam

Figura 10. Base de entrada e saida do algoritmo BP.

3.4. Vantagens e Desvantagens

Técnicas de IA sao amplamente utilizadas na literatura para realizar
previsoes de séries temporais, mas em muitos trabalhos somente um tipo de
técnica de inteligéncia artificial é utilizado como os trabalhos de Yadav (2006) e
Yi (2011). Yadav utiliza um modelo de neur6nio com arquitetura polinomial que
€ uma variacdo das RNA e Yi utiliza um modelo beta autorregressivo para
previsao de indicadores educacionais no brasil.

Ambos os trabalhos conseguem realizar as previsdes para os seus
determinados problemas, mas Robinson (2011) afirma que a combinacao de
varios modelos diferentes de previsao podem melhorar a precisao das previsoes
em relacdo aos modelos individuais, além disso, o sistema que combina técnicas
distintas torna-se mais robusto e eficaz em problemas que a alteracio na
estrutura dos dados ocorre, ou seja, se primeiramente a série temporal possuia
mais elementos lineares do que nao lineares um modelo de previsao linear seria
eficiente nesse caso, mas se ocorrer uma alteracdo nos dados esse mesmo
modelo nao conseguira fazer uma boa previsao como antes.

Uma das vantagens do sistema descrito nesse trabalho esta relacionada a
combinacao de técnicas distintas de previsao. Como descrito na fundamentacao
teorica alguns dos adjetivos das técnicas utilizadas é que o AR possui a
capacidade de modelar elementos lineares e o MLP possui a capacidade de fazer
aproximacoes universais em dados nao-lineares.

Como a composicao das séries temporais é dada por elementos nao
lineares e lineares como segue na Equacao 1. A combinacao destas duas técnicas
de previsao possibilita uma maior chance de modelar mais dados em relacao aos
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modelos individuais o tornando também robusto a alteracées dos dados. Por
conseguinte independente de tendéncia, ciclo, sazonalidade ou ruido das séries
temporais a combinacao destes modelos realizara bem o seu mapeamento.

Mesmo o sistema possuindo uma boa combinacao de técnicas de previsao
nao se pode afirmar que as mesmas realizarao previsoes Otimas, pois as
previsbes de ambos os modelos estao diretamente ligadas com os seus
parametros, pois sao estes os responsaveis em fazer com que o sistema faca o
mapeamento correto das séries temporais.

O sistema pode possuir técnicas de previsao amplamente utilizadas da
literatura, mas se nenhuma estratégia para a busca dos parametros for tomada,
nao podemos garantir que o sistema tera uma boa previsao. Desse modo se a
escolha dos parametros for feita de modo tentativa erro as chances de o sistema
realizar uma ma previsao sera alta e também consumira muito tempo.

A utilizacao de um algoritmo de otimizacao como o PSO, que segundo
Oliveira (2014) é uma possivel estratégia para a definicdo do melhor conjunto
parametros de técnicas de previsdao. Como Prata (2012) afirma que o PSO é
amplamente utilizado e aceito na literatura, devido a sua flexibilidade e robustez
em problemas de otimizacdo, isso garante que tanto o AR como o MLP irao
obter 6timos pesos obtendo assim uma boa previsio para o problema
trabalhado.

Portanto a otimizacdo passa a ser outra vantagem do sistema descrito
neste trabalho, pois com a combinacdo de todas essas técnicas a precisao das
previsoes tende a aumentar de forma ascendente independente do tipo de
comportamento da série temporal utilizada, pois o sistema sera robusto
suficiente para lidar com essa problematica.

A desvantagem do sistema deste trabalho estd relacionada com a
complexidade computacional ao executar o algoritmo, acarretando em um
maior tempo para a execucao do mesmo. Mas essa desvantagem nao afeta a
importancia e o desempenho do sistema.
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4. Experimentos

Neste capitulo sao apresentadas as séries temporais que foram utilizadas para
os experimentos e suas caracteristicas, como foram conduzidos os
experimentos, os resultados e analise dos resultados.

4.1. Bases Utilizadas

Os experimentos foram realizados em 7 conjuntos de dados, 4 destes conjuntos
sao de séries temporais educacionais, 3 dessas bases sao do United States
Census Bureau, que sao: Pessoas que completaram o ensino fundamental em 4
anos ou menos; Pessoas que completaram o ensino fundamental entre 5 a 8
anos e; Porcentagem de pessoas de 25 anos ou mais que concluiram a
graduacdo. A outra base vem do Department of Educaction and Training —
Australian Government que é a quantidade de estudantes que conseguiram
concluir o ensino superior.

Para afirmar o desempenho do sistema hibrido descrito neste trabalho
foram escolhidas 3 bases da biblioteca Time Series Data Library, amplamente
utilizada na literatura. As bases escolhidas foram: Quantidade de passageiros de
companhias aéreas; Numero de manchas solares e; Quantidade de veiculos e
pecas produzidos no Canada.

4.1.1. Séries educacionais do United States Census Bureau.

Os dados de todas as séries educacionais advindas do United States Census
Bureau foram coletadas anualmente de 1940 até 2014, possuindo um tamanho
de 59 pontos devido a alguns anos nao terem sido coletados. A Figura 11
representa respectivamente a quantidade de pessoas latino-americanas que
completaram o ensino fundamental em 4 anos ou menos. A Figura 12
representa a quantidade de pessoas latino-americanas que completaram o
ensino fundamental entre 5 a 8 anos. A Figura 13 demonstra a porcentagem de
pessoas latino-americanas de 25 anos ou mais que concluiram a graduacao.
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Figura 11. Pessoas latino-americanas que completaram o ensino fundamental em 4 anos ou menos.
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Figura 12. Pessoas latino-americanas que completaram o ensino fundamental entre 5 a 8 anos.
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Figura 13. Porcentagem de pessoas latino-americanas de 25 anos ou mais que concluiram a graduagdo.

4.1.2. Quantidade de estudantes que conseguiram concluir o
ensino superior.

Esta série educacional apresenta estatisticas sobre estudantes de instituicoes de
ensino superior da Australia. Foram coletadas anualmente a quantidade de
estudantes que conseguiram concluir o ensino superior a partir de 1949 até
2000, possuindo um tamanho de 51 pontos como demonstra a Figura 14.
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Figura 14. Quantidade de concluintes de ensino superior na Australia.
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4.1.3. Quantidade de passageiros de companhias aéreas.

Esta série temporal é referente a quantidade de passageiros das companhias
aéreas internacionais. As observacoes foram coletadas mensalmente desde
janeiro de 1949 a dezembro de 1960, possuindo 144 pontos como demonstra a
Figura 15.
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Figura 15. Quantidade de passageiros das companhias aéreas internacionais.

4.1.4. Numero de manchas solares.

Os dados das manchas solares considera um numero anual de 1700 a 1987
contendo um total de 288 pontos. Segundo Zhang (2001) o estudo da
importancia das manchas solares tem grande importancia para geofisicos,
cientistas e climatologistas. O enredo desta série temporal sugere que existe um
ciclo médio de cerca de 11 anos. A Figura 16 ilustra essa série temporal.
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Figura 16. Nimero de manchas solares entre 1700 a 1987.

4.1.5.

Quantidade de veiculos e pecas produzidos no Canada.

Esta série esta relacionada com a quantidade de vendas de veiculos, motores e
pecas no Canada. Os dados desta série temporal foram coletadas mensalmente
no Canada desde janeiro de 1976 a agosto de 1991, contendo um tamanho de
188 pontos, como demonstra na Figura 17.
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Figura 17. Quantidade de veiculos e pecas vendidos no Canadé.

4.1.6.

Tabelas com abreviacoes das séries temporais.

Para melhor entendimento do processo de experimentos e andlise dos
resultados, a Tabela 4 resume algumas caracteristicas dos conjuntos de dados

utilizados:
Nome Descricao Pontos
Séries Educacionais

Conclusao 4 Quantidade de pessoas latino-americanas que 59
anos completaram o ensino fundamental em 4 anos

ou menos. Dados coletados entre 1940 e 2014
Conclusao 5~8 Quantidade de pessoas latino-americanas que 59
anos completaram o ensino fundamental entre 5 e 8.

Dados coletados entre 1940 e 2014
Concluintes Porcentagem de pessoas latino-americanas de 59
Graduacao 25 anos ou mais que concluiram a graduacao.

Dados coletados entre 1940 e 2014
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Concluintes
Australia

Aéreas

Manchas

Veiculos

Quantidade de concluintes de ensino superior na
Australia. Dados coletados entre 1949 e 2000.

Séries de Areas Diversas

Quantidade de passageiros das companhias
aéreas internacionais. @ Dados  coletados
mensalmente entre janeiro de 1949 a dezembro
de 1960.

Quantidade de manchas solares coletadas
mensalmente entre o 1700 a 1987.

Quantidade de vendas de veiculos, motores e
pecas no Canada. Dados coletados mensalmente
no Canada desde janeiro de 1976 a agosto de

1991.

51

144

288

188

Tabela 4. Resumo das caracteristicas das séries temporais utilizadas.

4.2. Configuracao de experimentos

O sistema hibrido deste trabalho é comparado com outros métodos, tais como o
MLP tradicional utilizando o algoritmo BackPropagation, PSO-AR, PSO-MLP,
PSO-AR-MLP, PSO-AR-MLP-Linear e PSO-AR-MLP-BP. Para todas as
abordagens a implementacao foi realizada na linguagem de programacao Java.
Os conjuntos de dados foram repartidos usando 60% para treinamento, 20%
para validacao e 20% para teste. A Figura 18 demonstra como foi particionado a

série temporal.

Conjunto de Treinamento | | Conjunto de Validacao Conjunto de Teste

Sistema Hibrido

Melhor modelo de previsao |-

Previsao

Figura 18. Fluxo do experimento.

No método MLP com o algoritmo BackPropagation o algoritmo foi
executado por 1000 iteracoes, utilizando para a execucao do experimento 10
neurdnios na sua camada escondida, e como taxa de aprendizado uma constante
com valor igual a 0,02.
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Para os métodos que fazem uso do PSO, o algoritmo é responsavel em
realizar uma busca estocastica buscando o melhor conjunto de parametros para
cada técnica de previsao, e para isto foi definido um valor padrao. O algoritmo €
executado por 1000 iteracoes, tendo o seu enxame com 30 particulas, peso de
inércia 0.5 e usando seus fatores de aprendizagem com c,= 2, e ¢,= 2.

Os métodos que utilizam o modelo de previsao AR a ordem do modelo foi
definida com 5 observagoes passadas e para os métodos que utilizam a
arquitetura do MLP foi usado 10 neur6nios para sua camada escondida e taxa
de aprendizado igual a 0,02.

Para todos os conjuntos de dados utilizados no experimento, inicialmente
realizou-se a normalizacao dos seus elementos no intervalo de (0 e 1), com o
objetivo de coloca-los em um dominio pré-determinado. Para esta normalizacao
a seguinte equacao foi utilizada:

XO_Xmin

X, = ) (12)

Xmax—Xmin
Onde X,,representa o valor resultante da série, X, representa o primeiro valor da
série, X i, 0 valor minimo e X,,,, 0 valor maximo.

Para todas as abordagens os experimentos foram executados por 30
iteracoes, a média MSE foi realizada e pode ser analisada na Figura 20.

4.3. Analise de resultados

As previsoes foram realizadas um passo a frente, buscando saber qual o
proximo valor que possivelmente seguird a série temporal. Os experimentos
foram aplicados a 7 séries temporais, sendo 4 séries educacionais e 3 séries de
areas diversas, utilizando 5 métodos distintos de previsdao, com o objetivo de
verificar o modelo que apresentasse o melhor desempenho.

A Figura 20 mostra a média do erro em relacio a quantidade de
execucoes de cada técnica, o erro é calculado a partir do conjunto de testes
produzido. Os valores de erros mais baixos estdo em destaque na Tabela 5.

Método Conclusi | Conclu | Conclui | Conclui | Aéreas | Manchas Veiculos
0 4 anos sao 5~8 | ntes ntes
anos Graduac¢ | Australi
ao a
MLP 0.0026 0.0027 0.01049 0.2718 0.0667 0.04743 0.0399
PSO_AR 6.2059E-4 | 5.7192E- | 3.5651E- | 0.0024 0.01166 | 0.0083 0.02707
4 5
PSO_MLP 0.0059 0.0016 0.0025 0.0728 0.0228 0.01167 0.02523
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PSO_AR_MLP 0.0041 0.0042 0.0024 0.0012 5.4254E | 1.4840E-4 3.3370E-

-4 4
PSO_AR_MLP_ 1.7204E- | 6.8768 3.8141E-4 | 4.9183E- | 1.5488 9.0574E-4 | 3.6045E-4
LINEAR 4 E-5 4 E-4
PSO_AR_MLP_ 0.05962 0.0881 0.08654 0.0469 0.0941 0.0224 0.3060
BP

Tabela 5. Tabela de Experimentos.

De acordo com os experimentos gerados 3 das 5 técnicas se destacaram, o
PSO_AR obteve melhor desempenho na base Concluintes Graduaciao, o
PSO_AR_MLP também obteve melhor desempenho na base Veiculos e o
PSO_AR_MLP_LINEAR obteve melhor desempenho em 5 dos conjuntos de
dados (Conclusao 4 anos, Conclusao 5~8 anos, Concluintes Australia, Aéreas,
Manchas).

Ao analisar os erros obtidos pode-se observar que as técnicas nao-
lineares como o MLP, PSO_MLP, PSO_AR_MLP_BP conseguiram mapear os
padroes dos dados, porém nao obtiveram resultados tao satisfatérios quanto aos
métodos lineares como o PSO_AR, PSO_AR_MLP e PSO_AR_MLP_LINEAR.
Por conseguinte para as bases de dados utilizadas neste trabalho as técnicas
lineares conseguiram realizar previsdes mais precisas.

Mesmo o modelo sugerido neste trabalho (PSO_AR_MLP_LINEAR) nao
obtendo as melhores previsdes em todas as séries a analise do erro mostra que
as previsOes chegam tdo proximas quanto as técnicas que obtiveram os
melhores resultados, demonstrando que a técnica proposta consegue mapear
todos os padroes em todos os conjuntos de dados afirmando a sua robustez
sobre qualquer tipo de dados.

As seguintes imagens ilustram o conjunto de treinamento e teste das
previsoes geradas pelo PSO_AR_MLP_LINEAR. As previsoes sdo comparadas
com as séries originais:

Treinamento Teste

Original
Previsio e

Figura 19. Previsao do modelo proposto em comparacdo com a série Conclusao 4 anos.
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Treinamento ‘ Original Teste
Previsdo
™\
Figura 20. Previsdo do modelo proposto em comparacgao com a série Conclusao 5 a 8 anos.
Treinamento Teste

L Original

Previsao
Figura 21. Previsdo do modelo proposto em comparacao com a série Conclusdo Graduacao.

Treinamento Original Teste
Previsdo

Figura 22. Previsao do modelo proposto em comparac¢ao com a série Conclusao Australia.
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Treinamento Original Teste

Previsio e

oA

Figura 23. Previsao do modelo proposto em comparacgdo com a série Aéreas.

Treinamento [Origina] se— : Teste

Previsio e E

Figura 24. Previsao do modelo proposto em comparacao com a série Manchas.

Treinamento Teste

. i Origi"nal
\ ! Previsio

Figura 25. Previsdo do modelo proposto em comparagao com a série Veiculos.

Portanto, com a analise dos dados podemos afirmar que a combinac¢ao

de

modelos que possuem forcas distintas de previsdes conseguem ser mais

eficientes comparado a modelos Gnicos e simples.
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5. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste capitulo sdo apresentadas as consideracoes finais e a sugestdo de
trabalhos futuros.

5.1. Conclusoes

Este trabalho teve por objetivo o desenvolvimento de um sistema hibrido capaz
de gerar previsdes em séries temporais educacionais. Espera-se que essas
previsoes desperte interesse aos gestores da educacdo, para que dessa forma
eles possam tracar metas, planos e estratégias para a criacao de acoes de
combate as taxas futuras.

O sistema é composto por um modelo autorregressivo para a previsao de
dados lineares, um modelo de previsao nao-linear a técnica MLP e um algoritmo
de otimizacao por enxame de particulas, para encontrar o melhor conjunto de
parametros para ambos os métodos.

O sistema teve como vantagens a combinacdo de modelos distintos e a
otimizacdo em busca de melhores parametros, aumentando a capacidade de
previsao do sistema, bem como a sua robustez a mudanca de dados.

Para treinar e testar a eficiéncia do modelo proposto um conjunto de 7
séries temporais foram utilizadas, sendo 4 bases de séries temporais
educacionais e 3 séries de areas diversas. As séries temporais educacionais
compreendem a quantidade de pessoas que completaram o ensino fundamental
em 4 anos ou menos, quantidade de pessoas que completaram o ensino
fundamental entre 5 a 8 anos, porcentagem de pessoas de 25 anos ou mais que
concluiram a graduacao e a quantidade de estudantes que conseguiram concluir
0 ensino superior.

As séries temporais de areas diversas utilizadas para afirmar o modelo
compreendem a quantidade de passageiros de companhias aéreas
internacionais, nimero de manchas solares e quantidade de veiculos e pecas
produzidos no Canada.

Para analise do desempenho da técnica foi utilizado um conjunto de 5
técnicas distintas de previsdao a fim de afirmar a sua eficiéncia em relacao aos
demais modelos. O método proposto e a sua variacio obteve os melhores
resultados em 6 dos 7 conjuntos de dados utilizados para a experimentacao,
demonstrando resultados promissores. A analise dos dados mostrou que para o
conjunto de dados utilizados neste trabalho as técnicas lineares obtiveram
melhores resultados.
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5.2. Trabalhos Futuros

O sistema hibrido utilizado neste trabalho é capaz de realizar previsoes em
qualquer série temporal estatica, na qual os dados utilizados no modelo nao se
alteram. Os resultados dessa pesquisa sao bastantes satisfatorios, porém para
tornar esta metodologia eficiente em diversos tipos de ambientes de dados
sugerimos a implementacido de adaptagdes para ambientes dinamicos que
possuem mudanca de conceito.

Vislumbra-se o desenvolvimento de um modelo de previsdo que seja
capaz de lidar com o fluxo de dados dinamicos, onde os dados chegam de
pedaco em pedago e também com mudanca de conceito (Concept Drift), onde os
dados se alteram ao longo do tempo (CAVALCANTE, 2015).
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