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RESUMO

Este trabalho propde um método computacional para tratamento, identificacao e previsdo de sistemas dinadmicos
naturais aplicado a séries temporais de dados. Para este método computacional é utilizada a técnica estatistica
de suavizagédo exponencial para o tratamento de dados, a técnica Nonlinear Auto Regressive Moving Average
with eXogenous inputs - NARMAX integrada a redes neurais artificiais do tipo feedforward para identificagéo,
simulagéo e previsdo, permitindo que estes procedimentos sejam efetuados de forma automatica, isentando o
tratamento manual de dados e a escolha de modelos analiticos especificos para este tipo de trabalho. Para a
validagdo, o método foi implementado como protétipo e aplicado a um estudo de caso real, tendo por cenarios a
Bacia do Rio Amazonas.
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ABSTRACT
COMTIF: COMPUTATIONAL METHOD TO TREAT, IDENTIFY AND FORECAST
NATURAL DYNAMIC SYSTEMS

This work proposes a computational method to treat, identify and forecast natural dynamic systems applied in
temporal data series. This method uses the exponential smoothing statistic technique on data treatment, the
Nonlinear Auto Regressive Moving Average with eXogenous inputs - NARMAX statistic technique integrated to a
feedforward neural network to identify, simulate and forecast temporal data series without manual treatment or
choice of analitical models. The method was validated as a prototype applied in a real case study in the
Amazonian Basin scenario.
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1 — INTRODUCAO

A maior parte dos eventos climaticos naturais existentes podem ser entendidos como
sistemas dindmicos naturais [1]. Muitos destes sistemas possuem caracteristicas nao-
estacionarias, dificultando sobremaneira a obtencdo de bons resultados de simulagdo e
previsdo [2]. Problemas, tais como defeitos em sensores para coleta de dados, medicdes
humanas incorretas e a complicada escolha de modelos analiticos apropriados para a
simulagdo e previsdo de sistemas dindmicos naturais comprometem a obtengdo de bons
resultados.

As técnicas de Suavizacdo Exponencial - SE sdo capazes de tratar dados com
ruidos, contribuindo para posteriores mapeamentos e processamentos de sistemas
dindmicos naturais [3]. As Redes Neurais Artificiais - RNA estdo, ao longo dos anos,
demonstrando-se promissoras na identificacdo e representacdo de sistemas dinamicos por
serem capazes de aproximar complexos sistemas n&o-lineares [4, 5]. Integrada a uma RNA
para a identificagdo de sistemas dindmicos, a técnica Nonlinear Auto Regressive Moving
Average with eXogenous inputs - NARMAX auxilia a aproximacédo e o mapeamento de uma
ampla classe de sistemas dindmicos ndo-estacionarios [6].
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1.1 — Trabalhos Relacionados

O primeiro trabalho investigado apresenta a utilizagdo da técnica Autoregressive Moving
Average - ARMA e de técnicas de composicao de especialistas locais para simulagao e para
previsdo, aplicando-as a um estudo de caso envolvendo dados reais de cheias na Bacia do
Rio Itajai [7].

Em outro trabalho relacionado, emprega-se a técnica das Ondaletas (Wavelets) para
auxiliar a identificagdo das caracteristicas de sistemas dinamicos nao-estacionarios
integrada a uma RNA para trabalhar na aproximacgéo de func¢des, aplicado um estudo de
caso envolvendo o Rio ltajai-Ac¢u para a validagéo da identificagcdo, simulacao e previsdo de
séries temporais de dados [8].

Ambos os trabalhos relacionado nao fazem tratamento de dados e uso de métodos para
o0 aumento do desempenho da RNA, demonstrando a possibilidade de aplicagédo de outras
formas de solugdo que possam auxiliar o processo.

2 — TECNICAS UTILIZADAS

Para o tratamento de dados ruidoso utilizaram-se as técnicas de suavizacao
exponencial dupla e tripla. A técnica da suavizagao exponencial dupla - SED é utilizada em
séries temporais de dados que apresentam tendéncias e ndo-estacionariedade [9]. Neste
artigo, atua-se somente no primeiro periodo das séries temporais de dados com a SED.
Pode-se expressar a SED pelas seguintes equagdes de suavizagdo e tendéncia,
respectivamente:

St=a*Xt+(1-a)*(St_1+bt_1) (1)
be=y* (St—St1) + (1-Y) " b4 (2)
Onde:
e S;: suavizacao do dado atual;
e t{: tempo;

e q: parametro inicial e constante de suavizagdo, 0 <a < 1;
e X valores originais da série temporal de dados;

e bi: resultado da tendéncia atual; e

e y: parametro inicial e constante de tendéncia, 0 <y < 1.

A técnica da Suavizagao Exponencial Tripla - SET é empregada em séries temporais de
dados nao-estacionarios com tendéncias e sazonalidades [10]. S4o necessarios, no minimo,
dois periodos completos na série temporal de dados para que a caracteristica da
sazonalidade possa exercer efeito de suavizagao na seérie temporal de dados [11].

O SET pode ser apresentado nos formatos aditivo ou multiplicativo [3]. No formato

multiplicativo a série temporal de dados possui tendéncia crescente, ndo sendo possivel
determinar o limite maximo amplitudinal da série. Na forma aditiva a tendéncia da série
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temporal de dados permanece dentro de um minimo e de um maximo aproximadamente
constante.

Neste trabalho é utilizado o formato aditivo devido as caracteristicas de tendéncia
existentes na série temporal de dados do estudo de caso. A técnica SET é representada
pelas seguintes equacdes de suavizagdo, tendéncia e sazonalidade, respectivamente:

St=a* (Xe— i)+ (1-0) " (St1 + bry) 3)
be=y* (St—St1) + (1-Y) * b4 (4)
It=B*(Xt'St)+(1'a)*IM (5)

Onde as variaveis adicionadas a técnica SED anteriormente citada sao:
¢ |i: resultado da tendéncia atual;
e [3: parametro inicial e constante de sazonalidade, 0 < <1;e
e L:tamanho do periodo.

Valores proximos a um para os parametros a, y € B no SED e no SET dao maior
importancia aos dados mais recentes numa série temporal. Ocorre o inverso em valores
proximos a zero [3].

As RNA do tipo feedforward sao redes sem ciclos [12]. Uma RNA multicamadas (Multi-
Layer Perceptron — MLP) do tipo feedforward sdo aproximadores universais de fun¢des [13].
Cybenko [14] afirma que uma rede multicamadas com apenas uma camada intermediaria
aproxima qualquer fungao continua suave. Em RNA do tipo feedforward pode-se utilizar o
algoritmo de aprendizado de retropropagacéo para a execugao do gradiente descendente no
treinamento neural [15].

A técnica NARMAX integrada a uma RNA pode realizar a identificacdo nao-linear de
entradas atrasadas para a saida atual [16]. E uma opgéo de integracdo interessante para a
redugcdo do custo computacional e do aumento da precisdo na modelagem de sistemas
dindmicos naturais [17]. O NARMAX ¢é descrito pela equagéo (6) e o significado de suas
variaveis exposto na Tabela 1 [18]:

——
Yo = F " (Yie-1) Yie-2)r - Yie-n) Ugt-d)y Ug=d-1) -+
Ut—d-nu+1) €t-1) €(t-2) -+ Et-ne) T €1) (6)

TABELA 1 — Varidveis do NARMAX

Variavel Significado
F Fungao Nao-linear.
Ya), Ug and eg Saida, entrada e ruido do sistema,
respectivamente.
ny, Ny and ne Atraso maximo de saida, entrada e ruido.
d Atraso do sistema.
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3 - MECTIP

O Método Computacional para Tratamento, ldentificacdo e Previsdo de Sistemas
Dindmicos Naturais - MECTIP é uma nova proposta de integracdo de técnicas
computacionais apresentada neste trabalho. Permite tratar séries temporais de dados
contendo ruidos, efetuar a identificagdo de sistemas dinamicos desconhecidos
analiticamente, realizar simulacbes destas séries e previsbes para pequenos periodos de
tempo. O MECTIP é representado por seis etapas, ilustradas na Figura 1.
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Figura 1 — MECTIP com suas seis etapas

3.1 — As Seis Etapas do Método Proposto

o FEtapa 1: consiste no fornecimento de uma ou mais séries temporais de dados para a
inicializagao do método;

e FEtapas 2 e 3: a técnica SED é aplicada na suavizagao do primeiro periodo da série
temporal. A partir do segundo periodo, é executado o SET na forma sazonal aditiva,
onde cada série temporal de dados é processada de forma individualizada;

e Etapa 4: inicialmente é efetuada a normalizagdo dos dados entre zero e um, para
que nao haja problemas no processamento neural. Na sequéncia efetua-se o arranjo
dos dados de entrada e saidas desejadas na técnica NARMAX. Uma vez organizado
os dados pela técnica NARMAX, passa-se ao treinamento da RNA tendo por meta o
progressivo decaimento do gradiente descendente e a generalizagdo do aprendizado
no treinamento;

o FEtapa 5: esta etapa ocorre apds os resultados obtidos no treinamento neural. A
simulacgao é feita no formato de série temporal de dados até o presente e, a partir do
ultimo dado simulado, faz-se a previsao de dados até um periodo determinado no
futuro. A previsao ¢ iniciada pelo ultimo valor simulado X, e projetado um passo
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adiante X,+1. Na sequéncia, projeta-se mais um passo adiante X,.,, tendo por
referéncia o valor de X,.4, até atingir o limite "m" em X,m.

o [Etapa 6: nesta etapa é feita a desnormalizagao dos dados para a comparacgao dos
resultados obtidos. Neste trabalho, optou-se pelo uso do erro quadratico médio
(mean square error - MSE) para efetuar uma medida de desempenho dos dados
desnormalizados obtidos da simulacéo e previsido resultante comparando-o aos
dados originais, verificacdo assim do desempenho do MECTIP.

4 — APLICACAO PRATICA

Tendo por objetivo validar o MECTIP esta secéo apresenta um estudo de caso com
dados reais tendo por cenario, com caracteristicas do tipo vazdo-vazao, a Bacia Hidrografica
Amazobnica. O protétipo do MECTIP foi implementado por meio do Matrix Laboratory —
MATLAB, versao 7.6. Foram utilizados dados reais obtidos na Bacia do Rio Amazonas em
quatro estacodes fluviométricas: Canutama, localizada no Rio Purus; Porto Velho, localizado
no Rio Madeira; Tabatinga, localizada no Rio Javari; e Manacapuru, localizado no Rio
Amazonas. Ressalta-se que as cheias no Rio Madeira podem represar o Rio Amazonas.

Cada estagao fluviométrica é representada por uma série temporal composta por 744
dados, completando um periodo de dois anos (01/jan/2003 a 31/dez/2004). Mais 9 dados
diarios foram coletados para a estacao fluviométrica de Manacapuru (Manaus) no periodo
de 01/jan/2005 a 09/jan/2005, para que a previsao feita pelo MECTIP possa ser comparado
a série temporal original. Todos os dados mencionados foram obtidos no banco de dados da
Agéncia Nacional de Aguas - ANA, no sitio Hidroweb [19].

As séries temporais de dados dos rios sofreram tratamento de dados de SED e de
SET, respeitando as suas caracteristicas de tendéncia e sazonalidade. As estagoes
fluviométricas dos rios e os respectivos parametros de suavizagado de dados, escolhidos de
forma empirica, sdo apresentados na Tabela 2:

TABELA 2 — Parametros de SED e SET

FIuI\E/iSctJ%;St?ica Suavizagdo | Tendéncia | Sazonalidade
Canutama 0,1 0,08 0,05
Porto Velho 0,08 0,05 0,05
Tabatinga 0,08 0,06 0,02
Manacapuru 0,2 0,04 0,05

Todos os dados aplicados neste experimento possuem vazdo de amplitude minina
em zero. A vazdo de amplitude maxima varia de estagdo fluviométrica para estacao
fluviométrica. As séries temporais de dados de vazao originais dos rios e o tratamento de
dados efetuado em relagdo aos dados originais de vazdo podem ser visualizados na
ilustragdo da Figura 2:
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Figura 2 — Bacia do Rio Amazonas e suas Quatro Estacdes Fluviométricas

Apos o tratamento das séries temporais de dados efetuados pelo uso do SED e SET,
pode-se utilizar a representagdo do sistema dindmico natural. Para tanto, torna-se
necessaria a configuragcao empirica da RNA apresentada na Tabela Il

TABELA 3 — Configuragdo empirica da RNA

Variavel Parametro
Quantidade maxima de épocas 10.000.000
Taxa de aprendizado 0,1
Constante de momentum 0,9
Gradiente minimo a ser atingido 1,00 * 10"
Neurdnios nas camadas de entrada, oculta e de saida 4,20, 4
Funcgéao de ativagao Tangente Hiperbolica (tansig)
Saida de dados da RNA Puramente linear

Os resultados obtidos no treinamento da RNA foram os seguintes:
e Erro quadratico médio da RNA: 7,97 * 105
e Gradiente atingido: 6,72 * 10°®.
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Observa-se que os resultados de simulacdo apresentados pelo MECTIP foram muito
bons, devido principalmente as caracteristicas de tendéncia e sazonalidade bem definidas
nas séries temporais de dados da Bacia do Rio Amazonas. Constata-se o efeito positivo do
tratamento de dados feito pelo SED e pelo SET para o posterior processamento neural. Os
resultados das vazdes simuladas podem ser visualizados na Figura 3.
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Figura 3 — Simulacéo dos Resultados da Vazédo das Quatro Estacdes com o MECTIP

Apods a simulagao, é feita a previsdo para o periodo de nove dias (01/jan/2005 a
09/jan/2005), conforme ilustra a Figura 4.
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Figura 4 — Previsdo da Série Temporal de Dados na Estagdo Fluv. de Manacapuru
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Observa-se que a previsdo, que se encontra desnormalizada, conseguiu
acompanhar a tendéncia da série temporal de dados original em nove dias adiante na
estacdo fluviométrica de Manacapuru, porém sem a mesma amplitude. Isto ocorre pela
baixa variacdo da vazdo em pequenos periodos de tempo na estacdo fluviométrica de
Manacapuru, como o utilizado no estudo de caso. O erro quadratico médio entre a previsao
e os dados observados foi de 4,48 * 10°.

4 — CONCLUSAO

O método computacional apresentou bons resultados de simulacdo e previsao,
demonstrando a viabilidade do MECTIP como uma nova solugdo para tratamento,
identificagdo e previsdo de séries temporais naturais.

O MECTIP torna-se uma boa alternativa quando ndo ha modelo analitico especifico
para uso ou desconhecimento do tipo de série temporal natural a ser analisado e previsto,
pois ndo exige o seu conhecimento prévio.
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