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RESuMO

Esta dissertacdo apresenta o desenvolvimento de uma ferramenta de previsdao de consumos de agua

mediante a utilizagdo de inteligéncia artificial, nomeadamente de modelos de redes neuronais artificiais.

Uma adequada previsdo de consumos de dgua a curto, médio e longo prazo possibilita as empresas de
abastecimento e distribuicdo de dgua uma informacdo imprescindivel para estimar a capacidade de
planeamento, atividades de manutenc¢do, melhorias do sistema e otimizacdo da operagdo de sistemas

elevatadrios e de tratamento.

Sdo examinados, para além das redes neuronais artificiais, outros modelos estatistico-matematicos
aplicados a previsdao dos consumos, como o modelo ARIMA, baseado em médias mdveis integradas

autorregressivas.

Em virtude do escasso numero de trabalhos nesta area, considerou-se necessario aprofundar os
conteudos tedricos em matéria de redes neuronais e séries temporais, para depois aplicar uma
metodologia prépria que permitiu implementar o modelo na linguagem Python, sendo também utilizados
outros softwares para explorar a capacidade das redes neuronais artificiais, como o Neural Network

Toolbox para Matlab e o modelo ARIMA.

Como caso de estudo, a metodologia foi aplicada aos registos de consumos do concelho de Arouca, cujo
abastecimento em alta corresponde a Aguas do Douro e Paiva (AdDP), do grupo Aguas de Portugal. Como
dados de base foram considerados os valores de consumo a cada meia hora, bem como dados de

precipitacdo e temperatura.

Os resultados da aplicacdo de redes neuronais foram satisfatérios, uma vez que o modelo aplicado sobre
a série diaria produziu previsdes com uma precisdo proxima de 96%, enquanto o modelo aplicado a série
horaria forneceu precisdes proximas de 87 %. Este rigor nas previsdes demonstra a efetividade da

aplicacdo das redes neuronais na previsdao dos consumos de dgua em varios horizontes de tempo.

Palavras-chave: abastecimento, consumos de dgua, inteligéncia artificial, redes previsdo, otimiza¢ao.






ABSTRACT

This thesis presents the development of a tool for water consumption forecasting through the use of

artificial intelligence, especially of artificial neuron models.

An adequate prediction of water consumption in the short, medium and long term provides essential
information for water supply and distribution companies planning capacity, maintenance activities,

system improvements and optimization of pumping treatment operation.

In addition to the artificial neural networks, other statistical and mathematical models are applied to the
forecast of the time series of consumption, such as the ARIMA model, based on autoregressive integrated

moving averages.

Due to the small number of available works in this area, it was necessary to deepen the theoretical
contents regarding neural networks and time series, for the later development of a specific methodology
and the respective implementation using Python language. Moreover, the capacity of artificial neural

networks and of the ARIMA model were also explored using Neural Network Toolbox for Matlab.

As case study, the methodology was applied to the consumption records for the municipality of Arouca,
whose water supply is delivered by the Aguas do Douro and Paiva (AdDP) company, from Aguas de
Portugal group. The main data used was water consumption, precipitation and temperature records

available for the area.

The results of the application of neural networks were satisfactory, since the model applied over a series
of daily records produced predictions with an accuracy close to 96%, while the model applied to the hourly
series provided accuracies close to 87%. This rigor in predictions demonstrates an effectiveness of the
application of neuronal networks in the face of the problem for water consumption forectasting in various

periods of time.

Keywords: supply, water consumption, artificial intelligence, ANN forecasting, optimization.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

1.1 ENQUADRAMENTO E OBJETIVOS

Num mundo onde a populacdo e as dreas urbanas estdo em constante expansado, um dos primeiros efeitos
corresponde ao aumento das necessidades no que diz respeito ao consumo de dgua. Nas ultimas décadas,
as sociedades tornaram-se cada vez mais conscientes da importancia da boa utilizacdo da agua. O uso
eficiente da dgua tem beneficios, ndo sé no que diz respeito a economia, mas também a nivel ambiental

e de sustentabilidade.

Tendo em conta a gestdo e operacdo de um sistema de abastecimento de dgua e um uso eficiente da dgua
disponivel, é necessaria a capacidade de prever as necessidades de consumos, bem como dos volumes
disponiveis. A modelacdo e a previsdo de consumos de agua urbana sdo particularmente relevantes em
cidades onde os recursos hidricos sdo limitados, mas constituem, igualmente, para os mais diversos
sistemas, uma importante ferramenta para melhor gestao dos custos de operagao e aumento da eficiéncia

dos sistemas.

Um modelo preditivo com base na andlise da série de consumos pode representar uma poderosa
ferramenta para os gestores dos sistemas de abastecimento de dgua, resultando em beneficios, tais como
uma operag¢do mais eficiente que produz uma reducgao de fugas e uma poupanga de energia, entre outros

(Alejandro, Rodriguez e Marco, 2007).

Um método de otimizagdo pode ser definido como um processo matematico que procura maximizar ou
minimizar o valor de uma fungdo e tem em conta as diferentes variaveis que influenciam o objetivo da

funcdo que se deseja otimizar.

Atualmente, estudam-se varias ferramentas para previsdo dos consumos de dgua, mediante o uso de

diferentes modelos matematicos. Alguns destes métodos sdo (Ariza Ramirez, 2013):

= Modelos de tendéncia.

e Modelos de regressdao simples: sdo fungdes matemadticas que tentam modelar

probabilisticamente uma variavel de estudo em relagdo a um ou mais preditores de interesse.
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No método de regressao simples, hd apenas uma varidvel independente e dependente, onde
a variavel independente é Util para prever a varidvel dependente. Uma desvantagem é a ndo
consideracdo de variaveis exégenas (por exemplo, a temperatura do ar). Alguns dos modelos

de regressao simples mais conhecidos sao:
o Método dos minimos quadrados
o Regressao Linear.
o Regressdo exponencial.
o Regressao polinomial.
o Regressao potencial.
o Regressao logaritmica.
o Regressao Logistica.

e Regressdo linear multipla: para além da consideracdo dos valores observados, a regressao

linear multipla também considera os fatores que influenciam a variacao da varidvel de estudo

principal (consumos de agua), isto €, a temperatura, o crescimento da populagao, etc.

= Modelos baseados no estudo das séries temporais: este método requer pouca informacao, pois

a Unica varidvel independente é o tempo. Destacam os seguintes:

e Processo auto-regressivo (AR).

e Média movel (MA).

e Auto-regressivo e média mével (ARMA).

e Modelo ARIMA: a previsdo de valores futuros das séries temporais estudo mediante a

utilizagdo do modelo ARIMA representa o processo estocdstico com base apenas em valores

passados da prdpria série, de modo que é possivel fazer previsdes de curto e médio prazo.

= Redes neuronais artificiais (RNA): as redes neuronais sdo de grande utilidade para aproximar

fungbes ndo-lineares, o que permite modelar fendmenos complexos onde as varidveis ndo estao

correlacionadas.

Entre a variedade de metodologias que existem para a reproducao de padrdes de consumo, destacam-se
as Redes Neuronais Artificiais pela sua capacidade de adaptacdo e de considerar as diversas variaveis
envolvidas. Considera-se que este é um tema de investigacdo promissor, ao proporcionar uma boa base

para o desenvolvimento de um modelo econémico-financeiro de forma que, aplicado conjuntamente com
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os modelos de otimizagdo, como o caso dos Algoritmos Genéticos, seja uma poderosa ferramenta para a

otimizacdo da operacgao de sistemas elevatérios integrados em sistemas de abastecimento.

Assim, das ferramentas matematicas de inteligéncia artificial disponiveis, o trabalho baseia-se
principalmente na utilizagcdo das RNA. No entanto, também sera feita uma andlise do modelo ARIMA, um

dos mais utilizados no estudo dos consumos de agua.

Uma das questdes mais importantes quando se analisam os sistemas de abastecimento de dagua,
corresponde aos custos de operacao, em especial no que diz respeito aos volumes tratados na Estacao de
Tratamento de Aguas e ao recurso a elevacdo para disponibilizacdo dos volumes de dgua necessérios a

pressdo adequada aos clientes finais.

Por tanto, o presente relatério tem como objetivo principal o desenvolvimento de um mddulo de
avaliacdo e reproducdo de padrdes de consumo com recurso as redes neuronais com vista a uma futura
implementagcdo numa ferramenta de otimizagdo especialmente concebida para a gestdo e operacgdo de

sistemas elevatérios integrados em sistemas de abastecimento.

Essa ferramenta, cujo desenvolvimento ja foi iniciado no ambito de outros trabalhos académicos (DIAS
GONCALVES, 2016), toma como base a utilizagdo de Algoritmos Genéticos como método de otimizagao,
o software EPANET como modelo de simulagdo hidraulica. A aplicacdo de Redes Neuronais para a
avaliacdo e reproducdo de padrbes de consumos, poderd complementar as potencialidades da

ferramenta em causa, tendo em vista a possivel previsdao de curto prazo das necessidades de elevacao.
No processo de trabalho existem varios objetivos diferenciados, nomeadamente no que toca a:

i. Avaliagdao das metodologias existentes para avaliagdo e reprodugao de padrdes de consumo, com

especial destaque para o estudo das redes neuronais artificiais.

ii. Desenvolvimento do médulo de criagdo do modelo de redes neuronais, com base na linguagem

python, para futura aplicacdo da ferramenta de otimizacdo em desenvolvimento.
iii. Avaliagdo de um caso de estudo real para teste e validacdao do médulo criado.

Para a realizacdo da presente dissertacao, tornou-se necessario gerir o tempo de realizacdo de cada uma

das tarefas. Para tal foi seguido o seguinte cronograma de tarefas.
O plano de trabalho seguido é apresentado em forma de lista, em correspondéncia com a Tabela 1.1.
1. Revisdo bibliografica.

2. Avaliacdo de modelos de redes neuronais aplicaveis a reproducdo de padrdes de consumo de dgua em

sistemas de abastecimento.
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3. Avaliagdo de outros métodos de inteligéncia artificial aplicaveis e compara¢do com as redes neuronais
artificiais.
4. Avaliacdo de dados de consumo de um caso de estudo real.

5. Desenvolvimento de um mddulo de redes neuronais para incorporacao na ferramenta de otimizacgao.

6. Escrita do relatdrio final.

Tabela 1.1 — Cronograma de trabalhos.

Tarefas | Fevereiro Marco Abril Maio Junho
1

b W N

1.2 ESTRUTURA DO RELATORIO

O presente relatdrio é formado pelos seguintes capitulos:

e Capitulo 1-Introdugdo. Neste capitulo apresentam-se os objetivos do relatério. Também é
definido o enquadramento da situac¢do atual dos sistemas de otimizacdo e especificamente das

RNA, assim como o plano de trabalhos seguido durante a sua realizacao.

e Capitulo 2-Revisdao bibliografica. S3o apresentados os resultados da revisdo bibliografica
realizada. O conteudo de este capitulo é de caracter tedrico e imprescindivel para compreender

a metodologia.

e Capitulo 3- Ferramentas utilizadas. Descri¢cdo breve das principais ferramentas computacionais

utilizadas na elaboragao do estudo.
e Capitulo 4- Caracterizagao e analise do caso de estudo.

e Capitulo 5- Metodologia Aplicada. Descreve-se a metodologia aplicada para a obten¢do dos

padrdes de consumos no diferente software utilizado, a obtengdo e tratamento dos dados, etc.

e Capitulo 6-Anadlise dos resultados. Andlise dos resultados obtidos e a sua comparagao com os

resultados reais.

e Capitulo 7- Conclusdes. Sdo apresentadas as conclusdes retiradas do estudo elaborado e algumas

possiveis sugestdes.
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REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 INTRODUCAO

Qualquer revisao superficial da literatura cientifica confirmard que um esforco consideravel tem sido
gasto na previsdao de consumos de agua desde ha varias décadas. No caso do controlo operacional, o
interesse é limitado a prazos curtos e médios (horarios, didrios e mensais). Por outro lado, o consumo
anual apresenta um maior interesse para o planeamento dos recursos hidricos de longo prazo. (Alvisi,

Franchini e Marinelli, 2007).

Um exemplo de previsdo de consumos a curto prazo é o realizado pela Universidade de Ferrara no
municipio de Castelfranco, situado em Emilia Romagna, Itdlia, entre Modena e Bolonha. (Alvisi et al.,
2007). A populacdo apresenta grandes flutuagdes dos consumos de dgua. O modelo de previsdo é baseado
nos padrdes implicitos na série temporal de consumo de 4gua e, por esse motivo, é referido como o
modelo de Previsdo de consumo de Agua Baseada em Padrdes (Patt_WDF). Considera dois médulos: o
primeiro, cujo objetivo é estimar o consumo didrio médio de dgua no dia (ou dias) coberto por um periodo
de previsdo de 24 h, os padrées sazonais e semanais sdo levados em consideragao, enquanto no segundo
modulo, esses montantes didrios sdo combinados com os padrdes de consumos didrios e a persisténcia a

curto prazo para fornecer previsdes horarias num periodo de 24 h.

Basicamente, o modelo de previsdo de consumos didrios para o dia juliano m é definido como uma soma

de consumos parciais:
QST = Qi + AT + 85 (2.1)

onde:

f,lf — é amédia diaria a longo prazo representando a componente sazonal periddica, modelada

mediante séries de Fourier;

5,‘?1 — é o desvio, representando a componente de persisténcia a medio prazo, definida como o

d,w

ij modelada usando um

desvio padrdo entre o valor médio estimado a partir das componentes Q,‘i’s el

processo autoregressivo AR(1).
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d, , ~ Sy . ,
A; }” — é uma corregdo representando a componente periddica semanal. Matematicamente, é

definida como:
A= Qf - QY (2.2)
Onde:

ng — é o valor médio didrio do consumoobservado no dia i da semana (i =1,2,...,7,22 —

feira ...domingo) e estagdo do ano (j = 1, ... 4, inverno, primavera, verao, outono).

Q}f" — é a média do consumo semanal de dgua na estagdo j.

O médulo de previsdao do consumo hordrio é definido de maneira semelhante, mas com uma componente

de persisténcia:
h, d,
Qkaor = Q" + Az,i,j + &4k (2.3)

Como pode observar-se, a previsdo horaria é fungdo da previsdo diaria. Portanto, quanto melhor for a

previsdo didria, mais acertada serd a previsao horaria, e vice-versa. As outras variaveis sao:

Aﬁ’i‘j — é o desvio horario, definido como:
h _ ph d
Ay = Onij — Qi (2.4)

Onde:

Qrfll,i,j — representa o valor da média horaria do consumo de 4dgua observado na horan (n =

1,2, ...,24) do dia i, na estagdo do ano j.

&4+ — representa a persisténcia horaria, modelada usando regressdo dos erros €;, _1 € &4 k—24-

E definido mediante a express3o:

Et+k = P1E€¢+k-1 T P24Et+k-24 (2.5)

Os coeficientes ¢4 e @4 dependem da horadodiat + k=n=1,2,...,24.

As conclusGes que foram extraidas da aplicagdo do modelo foram determinantes: o modelo forneceu bons
resultados para um determinado dia, mas surgiram dificuldades com a transicdo de um dia a seguir,
especialmente entre dias Uteis e fins de semana. Ao adotar uma abordagem baseada em padrdes, que
contém ciclos sazonais, semanais e didrios, essas dificuldades poderiam ser evitadas. Contudo, a
dependéncia dos padrdes ciclicos também tem suas prdprias falhas, pois entre outras coisas, nenhuma
atencdo é dada as varidveis exdgenas relativas ao clima, que pode influenciar significativamente os
consumos no dia-a-dia. Finalmente, os autores aconselham uma possivel previsdao com utilizacdo de RNA,
gracas a sua alta capacidade de aprendizagem, que poderia resultar mais vantajosa do que os modelos

matematicos.

6
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Outras investigacoes (Adamowski e Adamowski, 2015) consideraram a utilizagdo das RNA para a previsao
de consumos de dgua. Nomeadamente, desenvolveram um modelo rede neuronal dindmica (DAN2) para
a previsdo a curto, médio e longo prazo. No seu trabalho, os investigadores fizeram experiéncias com
varidveis climdticas, mas demonstraram que mediante a utilizacdo de séries temporais da demanda de

agua, o modelo é capaz de produzir resultados excelentes sem necessidade dessas varidveis.

Os investigadores repararam que o consumo de dgua é uma série temporal ndo estacionaria e estocastica,
gue pode incluir uma tendéncia na média, assim como uma variancia ndo constante e descontinuidades.
Outros investigadores também repararam em que existe uma grande semelhanca entre os padrdes de

consumos elétricos e de dgua, portanto o procedimento de modelacdo é semelhante.

Em particular, para prever o consumo de dgua foram utilizados modelos lineares como a regressao linear
multivariante ou ARIMA nas Ultimas décadas. Nos Ultimos anos tém sido utilizadas as RNA no ambito da
previsdao de consumos elétricos, mas poucos autores utilizaram-nas para modelizar e prever consumos e

demandas de dgua (Adamowski e Adamowski, 2015).

Insiste-se na ndo-inclusdo de fatores climaticos ou econdmicos como varidveis exdgenas na previsido de
consumos com o modelo de RNA, pois a sua inclusdo pode ser dificil ao requerer varidveis futuras que nao
sdo conhecidas e seria necessario prever. O resultado da sua inclusdo é uma introducdo de erro no

modelo, que produz previsdes inadequadas.

O caso de demanda modelizado com a DAN2 corresponde a uma empresa privada (SJW) em San Jose
(Califérnia, EUA), e fornece também as populagGes de Campbell, Cupertino, Los Gatos, Monte Sereno e

Saratoga.

A diferenca dos modelos de RNA estaticos, os quais s6 sdo capazes de transformar uma entrada de dados
(linear ou ndo linear) num dado de saida, as RNA dinamicas estabelecem uma relagdo entras as saidas e
as entradas prévias, o qual adiciona uma memdria a estas redes. Matematicamente, esta memaria traduz-

se na aparicdo de equacdes diferenciais que formam parte do modelo.

As conclusdes foram determinantes: o modelo de rede neuronal artificial dinamica atingiu uma
adequacdo aos dados excelente, muito melhor do que os modelos ARIMA que também foram
desenvolvidos para realizar a comparacdo e outros modelos matematicos e/ou estatisticos. Alids, a
inclusdo de varidveis exdgenas apenas melhora numa percentagem insignificante os resultados, que junto

com a complexidade implicita na sua inclusdo no modelo, ndo justificou a sua utilizagdo no mesmo.

O facto de existirem periodicidades sazonais e semanais nos padrdes de consumo didrios, assim como
periodicidades didrias nos padrdes de consumos horarios, para além do cardcter sequencial dos dados,
indica que é necessario tratar os dados de consumos como séries temporais e, portanto, considera-se

necessaria a inclusdo do estudo e caracterizacdao das séries temporais na revisao bibliografica.
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Em vista das conclusdes dos trabalhos no ramo da previsao de consumos de dgua anteriormente expostos
e da necessidade de levar a cabo uma previsdo dos consumos deixando a margem métodos matematicos
que precisam de corre¢Oes para aproximar a realidade, surge a justificacdo da utilizagdo das RNA. Uma

caracterizacdo das RNA ser3, portanto, abordada neste capitulo.

2.2 GENERALIDADES

As Redes Neuronais Artificiais, também simplesmente conhecidas como Redes Neuronais (em inglés,
Neuronal Networks o Artificial Neuronal Networks) sdo um tipo de ferramentas computacionais que
trabalham de forma semelhante aos processos bioldgicos do cérebro. Uma RNA pode ser definida como
uma rede com varias unidades de processamento simples (nds ou neurdnios), os quais tém uma pequena
guantidade de memoria local, interligados por canais de comunicacgdo (liga¢des) que transportam dados
numéricos. Os neurdnios operam apenas com os inputs e os dados locais que recebem através das
ligagOes. As operagcGes matematicas das RNA sdo muito mais simples do que as suas homoélogas, as redes

biolégicas (Srinivasa e Brion, 2005).

Embora a histéria das redes neuronais apenas se tenha iniciado em 1888, quando o cientifico espanhol
Santiago Ramon y Cajal mostrou que o sistema nervoso é composto por uma rede de células individuais
qgue estdo interligados (Daza, 2008), foi em 1943 quando McCulloch e Pitts introduziram os modelos
simples de neurdnios bioldgicos e iniciaram o desenvolvimento das RNA. Mesmo assim, o seu modelo nao
possuia capacidade de aprendizagem. No ano 1949, Hebb descreveu a sua bem conhecida regra da
aprendizagem “Hebbian Learning Rule”. Taylor apresentou em 1956 uma rede de memdria associativa a
partir da regra Hebbiana. Em 1958, Rosenblatt criou o perceptrdo através da utilizagdo de um algoritmo
iterativo de aprendizagem baseado no gradiente descendente fornecido ao neurdnio artificial do
McCulloch e do Pitts. Desde que Taylor demostrou o teorema da convergéncia, foi criada uma grande
excitacdo nos investigadores. Rosenblatt escreveu em 1959 um livro de neurocomputacdo titulado
“Principios de Dindmica neuronal”, traduzido do inglés “Principles of Neurodynamics”(Srinivasa e Brion,

2005).

Logo, em 1960, Widrow e o seu estudante Hoff desenvolveram outro tipo de elemento computacional
chamado ADALINE (ADAptative LINear Element). Muitos investigadores relataram implementac¢des bem-
sucedidas e a aplicagdo da neuro-computacdo. A maior parte dos investigadores fizeram experiéncias

utilizando redes neuronais em vez de com estudos analiticos (Matich, 2001).

Minsky e Papert (1969) demostraram que um perceptrdo de apenas uma camada ndo poderia efetuar
algumas fungdes ldgicas simples como a disjun¢do exclusiva (porta légica XOR). Apesar de ser isto apenas

uma limitagdo para o perceptrdo de uma Unica camada (perceptrdo simples), ndo se conhecia nenhum
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algoritmo para perceptroes interligados em multiplas camadas. Com os argumentos de Minsky e Papert,
a maior parte do financiamento foi revertido para outros campos durante mais de uma década. Apenas
alguns continuaram os seus esforgos neste campo. As RNA sé reapareceram depois de importantes provas
realizadas no inicio da década de 1980; a back-propagation ou propagacao para trds foi um dos mais

importantes (Matich, 2001).

Alguns dos usos mais frequentes das RNA sdo a classificacdo de dados ou grouping e a aproximacgao de
funcbes ou mapping. A maior parte das aplicacbes prdaticas das RNA utilizam aprendizagem
supervisionada. Para aprendizagem supervisionada, os dados de treino tém de incluir ambos os inputs e
os targets (objetivos) ou os resultados esperados. Depois do treino bem-sucedido, dados de entrada ou
inputs podem ser introduzidos sem necessidade de introduzir targets, e a RNA computard os dados de

saida ou outputs (Srinivasa e Brion, 2005).
Exemplos praticos de aplicacdo na drea da engenharia incluem (Samarasinghe, 2006):

e Propriedades do comportamento dos sistemas naturais: como o tempo e a variacao do espaco na

contaminacao dos aquiferos e sistemas atmosféricos.

e Compreender fatores de geracdo de residuos e uma previsdao de longo prazo da producdo de

residuos.
e Previsdo de caudais nos rios e lagos.

e Integracdo de muitos parametros de gestdao para proporcionar uma solucdo eficaz para a gestao

de um sistema.
e Gestdo de Reservatorios.
e Previsdo da demanda elétrica e de agua.
e Previsdes econdmicas.

Uma definicdo mais ampla de uma rede neuronal é a seguinte: é uma cole¢do de neurdnios interligados
gue incrementalmente aprende com seu ambiente (dados) para capturar as tendéncias essenciais lineares

e ndo lineares nos dados, de modo que fornece previsGes confidveis para novas situacoes.

As redes neuronais podem executar uma variedade de tarefas, incluindo a previsdo ou funcdo de
aproximacdo (Figura 2.1), de classificacdo de padrdes (Figura 2.2), agrupamento (Figura 2.3), e previsao,

tal como mostrado na Figura 2.4. Imagens adaptadas de Samarasinghe (2006).
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Function approximation

7
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Figura 2.1 — Aproximacao de fungdes.
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Figura 2.4 — Previsdo ou forecasting: prever os proximos resultados de uma série temporal.

Para atingir os objetivos expostos no presente trabalho, o tipo de tarefa a ser executada serd o forecasting

ou previsdao de consumos, devido a prdpria natureza do problema.
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2.3 RAZzZOES PARA A UTILIZACAO DAS REDES NEURONAIS ARTIFICIAIS

Apesar de existirem diversos métodos para avaliacdo e previsao de consumos, nenhum deles é capaz de
gerar esses padrdes tendo em conta algumas varidveis cujas inter-relacdes ndao sdao conhecidas em
profundidade. Os modelos tradicionais, baseados em métodos estatisticos, além de complexos, nao
atingem um grau de precisdo e generalizacdo desejdvel. Assim, justifica-se a utilizacdo de novas

ferramentas que permitam o estudo integrado e mais eficiente do problema apresentado.

As razbes para o crescimento na utilizacdo das RNA tanto em engenharia como em ciéncias estdo

relacionadas com caracteristicas do cérebro humano, e beneficios sdo os seguintes (Matich, 2001):

e Aprendizagem adaptativa. Capacidade para aprender a realizar tarefas baseadas no treino ou uma

experiéncia inicial.

e Auto-organizacdo. Uma rede neuronal pode criar a sua prépria organizagdo ou representacao da

informacdo que recebe mediante uma etapa de aprendizagem.

e Robustez e tolerdncia a falhas. Se alguns neurdénios falharem, a rede pode ter um bom
desempenho. A destruicdo parcial de uma rede conduz a uma degradacdo da sua estrutura; no

entanto, algumas capacidades da rede podem-se reter, mesmo que sofram algum dano.

e Generalizacdo — Se for introduzido na rede um novo conjunto de dados diferente dos exemplos

conhecidos, é produzido o melhor resultado possivel a partir dos exemplos usados pela rede.

Estes e outros beneficios traduzem-se na pratica no atingimento de boas solu¢gdes mesmo com dados que
tenham falhas, imprecisdo ou sujeitos a ruido. Mesmo assim, é importante ter presente que os outros
métodos também apresentam vantagens, e cada um deles deve ser utilizado preferencialmente na sua

area de aplicacao.

2.4 PARALELISMO DAS REDES NEURONAIS COM O SISTEMA NERVOSO

As redes neuronais sdo outra forma de emular certas caracteristicas préprias dos humanos, tais como a
capacidade de memorizar e associar eventos. Se examinar cuidadosamente os problemas que nao podem
ser expressos através de um algoritmo, nota-se que todos eles tém uma coisa em comum: a experiéncia.

O ser humano é capaz de resolver estas situagGes, através da experiéncia acumulada.

Entdo, parece claro que uma forma de abordar o problema consiste na construcdo de sistemas que sdo
capazes de reproduzir essa caracteristica humana. Em soma, as redes neuronais ndo sdao nada mais do
gue um modelo artificial e simplificado do cérebro humano, que é capaz de adquirir conhecimento através

da experiéncia (Matich, 2001).
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Assim, este modelo inspira-se na estrutura e funcionamento do sistema nervoso, cujo elemento
fundamental é o neurdnio. Cada célula neuronal consiste num corpo de célula, que contém o nucleo
central e uma ou mais estruturas chamadas axdnios e dendrites. Na Figura 2.5 apresenta-se o diagrama
simplificado de um neurdnio.

A B\ -
Dendrites N\

\ ‘ w"-r ¥ |
| \JV J
\_,//j‘-;t)( “ell body Lf

~

) P \. .
r { \& frx% / 2
‘Q\\\ ’_\] s / :: . _,/__/
4 i\ ,‘___/’/ \ f
Synapse i \ Axon
) \
Nucleus

Figura 2.5 — Diagrama de um neurdnio, adaptado de Srinivasa e Brion (2005).

O sinal nervoso é recebido nas dendrites dos neurdnios e percorre ao longo do axdnio. O axénio mantém
o equilibrio quimico aumentando a concentracdo de ides de potdssio e de sddio de dentro para fora.
Quando um sinal é transmitido, a bainha de mielina em torno do axdénio permite a passagem dos varios
ides. Os ides de sddio e potdssio mudam a sua posicdo. Assim, é gerado um sinal elétrico que se desloca
ao longo da membrana. O espaco entre dois neurdnios é chamado fenda sindptica e o processo de
transmissdo de informacao sinapse, em que as vesiculas descarregam neurotransmissores quimicos que
transportam os impulsos nervosos para o neurdnio seguinte e assim por diante, a formacdo de uma vasta
rede de comunicagGes. Esta célula processa internamente a informacdo recebida de outros neurénios, e

envia o resultado para os seguintes neurdnios aos quais esta ligado.

Pode, entdo, ser estabelecida uma analogia entre a atividade sinaptica e as RNA: os sinais que chegam ao
neurdnio através da sinapse sdo as entradas (inputs); estes sdo ponderados (atenuados ou amplificados)
através de um parametro, chamado “peso associado”, com a sinapse correspondente. Estes sinais de
entrada podem excitar o neurénio (sinapse com o peso positivo) ou inibir (peso negativo). O efeito total
é a soma das entradas ponderadas. Os neurdnios tém um limiar de ativa¢do, que é a quantidade de
"entrada" necessaria para ativar o neurdnio, de modo que, se a soma é igual a ou maior do que o limiar
do neurdnio, este é ativado (transmitido), caso contrario, ndo é ativado. Esta é uma situagdo de tudo ou
nada; cada neurdnio é ativado ou ndo ativado, mas ndo ha uma resposta intermédia. Esta capacidade de

ajustar sinais € um mecanismo de aprendizagem (Nielsen, 2015).

Na Figura 2.6 apresenta-se um modelo bioldgico de 3 neurdnios e a sua representagdo como rede

neuronal artificial.
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Figura 2.6 — Modelo bioldgico e a sua representacdao como Rede Neuronal Artificial, adaptado de

Srinivasa e Brion (2005).

Os dendritos sdo as ligacdes entre os inputs ou entradas e os corpos das células, ponderados com pesos.
No corpo da célula, os inputs ponderados ou sinais sdo recebidos, acumulados ou somados (})) e
processados depois [f(D))] para produzir um output ou saida. O axénio transmite o sinal de saida ou

output a outros neurdnios ligados a ele.

2.5 TOPOLOGIA, ARQUITETURA E TIPOS DE REDES NEURONAIS ARTIFICIAIS

A topologia de uma RNA é a organizac¢do dos neurdnios ligados na rede, formando camadas ou grupos de

neurdnios. A este respeito, os parametros principais sdo:
e O numero de camadas.
e O numero de neurdnios por camada.
e O grau de conectividade.
e Otipo de ligagbes entre os neurdnios.

Dependendo do tipo de ligagao, as redes podem ser classificadas como de propagac¢do para a frente ou

para tras.

As redes ndo recorrentes ou feedforward sdo relativamente simples; os neurénios em cada nivel sé
apresentam uma ligagdo com os neurdnios de niveis posteriores e, por tanto, a informagao é propagada
para a frente; os sinais entram pela camada de entrada, atravessam as camadas ocultas e chegam até a
camada de saida. Ndo ha ligacdo com as camadas prévias. Exemplos de redes ndo recorrentes sdo:

perceptrdo simples, Adaline, Madaline, Linear Adaptative Memory ou Drive-Reinforcement.

As redes recorrentes ou feedback sdao aquelas nas quais a informacdo circula tanto para a frente como
para atras. Ao introduzir retroalimentagdo, obtém-se um sistema dinamico, mais complexo, no qual a
resposta da rede serd estabilizada apds um determinado numero de interagdes. Assim, os neurdnios

aceitam qualquer ligagdo; com niveis prévios, do seu proprio nivel (ligagdes laterais, com os neurdnios da
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sua prépria camada) e mesmo consigo proéprias (ligacdo autorecorrente). Todas as ligacGes descrevem-se

de seguida (Daza, 2008):

Ligagdes intracamada ou laterais: sdo estabelecidas entre os neurdnios de uma mesma camada.

LigacOes intercamada: sdo produzidas entre neurdnios de diferentes camadas.
— LigacGes realimentadas: aquelas que tém direcdo oposta a entrada-saida (direita a esquerda).
— LigacGes autorrecorrentes: sdo as ligacdes de realimentacdo de um neurdnio consigo proprio.

A rede autorecorrente é o tipo de rede que sera utilizada ao longo desta dissertacdo. Neste tipo de rede,

as saidas sdo utilizadas como neurdnios de entrada.

De acordo com o modo de treino ou aprendizagem, as RNA podem classificar-se como supervisionadas
ou ndo supervisionadas. Este termo refere-se a necessidade de registos de valores reais. Ou seja, numa
rede de aprendizagem supervisionada, o treino tem de ser feito para cada entrada com os
correspondentes alvos ou targets, e serd capaz de fornecer alvos para qualquer nova entrada apds

informacao suficiente.

Ao contrario, quando apenas se treina uma rede com um conjunto de entradas ou inputs o tipo de
aprendizagem é nao supervisionada, que serd capaz de encontrar a estrutura ou as relacdes entre as
diferentes entradas. A maior parte da aprendizagem ndo supervisionada é utilizada para agrupamento ou

clustering (Samarasinghe, 2006).

No ambito deste trabalho, serdo utilizadas redes supervisionadas, pois sdo introduzidos na rede os

diferentes inputs ou entradas e os seus correspondentes targets ou objetivos, associadas com cada input.

Segundo o numero de camadas, pode distinguir-se entre redes de s6 uma camada (monocamada ou

perceptrdo simples) e as redes de multiplas camadas (perceptrdao multicamada).

As redes monocamada sdo as mais simples, pois apenas hd uma camada de neurdnios, os quais enviam
as entradas a uma camada de saida onde sdo realizados diferentes calculos (sendo esta a Unica que

processa informacdo, pois na camada de entrada nao é realizado qualquer calculo).

Nas redes multicamada existe um conjunto de camadas intermédias (camadas ocultas) entre as camadas
de entrada e saida, as quais estdo interligadas. No ambito deste trabalho serd utilizado o perceptrdo
multicamada, uma vez que o perceptrdo simples apenas é utilizado em tarefas de autoassociagdo, onde
a rede aprende certa informacgdo A4,4 5...A,, de modo que, quando é apresentada uma informagdo de
entrada, a rede realizard uma autocorrela¢do, respondendo com um dos dados armazenados; o mais

parecido com os dados de entrada (Ariza Ramirez, 2013).
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A arquitetura das RNA é formada por unidades de processamento denominadas neurdnios ou nés,
ligacOes entre estes, constantes (bias), fungbes de aptidao (fitness functions) e algoritmos de treino. Uma
vez definida a topologia (niUmero de camadas e distribuicdo de nds e ligagdes), uma matriz de dados (R")
é utilizada para treinar a RNA. A Unica propriedade das ligacdes é o seu peso, o qual é multiplicado pelo

nivel de ativacdo do né a montante para produzir a contribuicdo para o né a jusante.

As operacGes que podem ser realizadas dentro dos nds das RNA sdo 3 (Ariza Ramirez, 2013):

e Funcdo de propagacdo ou entrada (também chamada funcdo de excitacdo), que geralmente
consiste na soma de cada entrada multiplicada pelo peso de interligacdo (valor neto). Se o peso

for positivo, a ligagdo é chamada excitatdria; se for negativo, é chamada de inibidora.

e Funcdo de ativacdo, que modifica o anterior. Modifica o estado de excitagcdo dos nds.

e Funcdo de transferéncia ou saida, que é aplicada ao valor de retorno da funcdo. E usada para

limitar a saida do neurdnio e, geralmente, é dada pela interpretacdo que se deseja dar a essas

saidas.

A representacdo esquematica das fungdes aplicadas num no é ilustrada na Figura 2.7.

Mo

Constante

iIlP'LlI'_‘ dE DULrDs oS C}LLEPLLE P!I!. outros nds

Figura 2.7 — FuncOes aplicadas num neurdnio

2.5.1 Funcgdo de entrada

O nd trata os valores de entrada como se fossem apenas um valor; isto é conhecido como entrada global.
Por tanto, existe o problema de como combinar essas entradas simples dentro da entrada global. Para

resolver este problema, sdo utilizadas as fun¢des de entrada:
input; = (ingg - wig) * (i - wiz) * .. (N * W) (2.6)
Onde:
* — representa o operador apropriado (somatdrio, maximo, etc.);
n — representa o nimero de entradas no neurénio N;;
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w; — é o peso.
As fungbes de entrada mais comuns sdo:

1) Somatdrio das entradas pesadas: é a soma de todos os valores de entrada ao neurdnio,

multiplicados pelos seus pesos correspondentes.
Z(nijwij) (27)
Jj

2) Produto das entradas pesadas é o produto de todos os valores de entrada ao neurdnio,

multiplicados pelos seus pesos correspondentes.

H("UWU’) (2.8)
]

3) Maximo das entradas pesadas: sO se tem em consideracdo o valor da entrada mais forte,

previamente multiplicado pelo seu peso correspondente.
mjax(nijwij) (2.9)

Normalmente, é adotado o somatério das entradas como funcdo de entrada nos nds. Esta consideracao

é feita ao longo desta dissertacao.

2.5.2 Fungdo de ativagao

Um neurdnio bioldgico pode estar ativo (excitado) ou inativo (ndo excitado), por tanto tem um estado de

ativagdo. Os neurdnios artificiais também tém diferentes estados de ativagdo (Matich, 2001).

As fungbes de ativagdo que sao introduzidas nos nés de um PMC tém de ser continuas e diferenciaveis
para que o algoritmo de retropropagacdo possa ser aplicado. Alids, de acordo com Minsky (1969), pelo
menos algumas delas devem ser ndo-lineares, para que a rede seja capaz de aproximar fun¢des ndo-

lineares, (Matos, 2008).

Cada né oculto ou de saida numa rede neuronal recebe valores através de ligagdes com os nds de uma
camada anterior e sdo combinados e agregados num Unico valor. Geralmente, nas redes feed-forward sdo
usadas fung¢Ges que combinam vetores lineares com escalares. Logo da combinacdo, o valor escalar é
passado através da funcdo de transferéncia, também conhecida como fungdo de ativagdo. Esta funcgdo é
a verdadeira responsavel pela introducdo da ndo-linearidade da rede neuronal. A escolha de fungdes de
transferéncia pode influenciar fortemente a complexidade e o desempenho da rede (Srinivasa e Brion,

2005).

Normalmente, a fungdo sigmoidal ou logistica é a mais adotada. Os outputs variam entre intervalos de 0
e 1. Afuncdo linear, também chamada fungdo identidade, ndo pode aproximar muitas fungdes.
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A fun¢do de ativagdo combina a entrada total no j-éssimo neurdnio (Net;) com o estado inicial do
neurénio [a;(t — 1)], para produzir um novo estado de ativagdo consoante com a nova informagdo

recebida [a;(t)] (Ariza Ramirez, 2013).

a;(t) = fla;(t — 1),Net;(t)] (2.10)

Muitos modelos de RNA consideram que o estado atual do neurdnio ndo depende do estado prévio, de

maneira que a expressdo anterior pode expressar-se assim:

N
a;(t) = f[Net;(®)] = f [Z Wij(t) - Xi(t) (2.11)
i=0
De seguida, apresentam-se as func¢des de ativacdo mais utilizadas, apesar de existirem mais.
e alinear, ilustrada na Figura 2.8 e representada pela equacao (2.12);
e asigmoidal ou logistica, ilustrada na Figura 2.9 e representada pela equacédo (2.13);
e atangente hiperbdlica, ilustrada na Figura 2.10 e representada pela equagdo (2.14);
e aarco-tangente, ilustrada na Figura 2.11 e representada pela equacgado (2.15).
f(x)=x (2.12)
! (2.13)
xX)=——— .
f) 1+e™™*
=211 (2.1
X) =2 ——— .
f 1+e™*
(x) = = arctan (- x) (2.15)
x) =—-arctan(—--x .
f T 2

04
06

-1 08 06 04 02 o 0z 04 06 08 1

Figura 2.8 — Func¢do de ativacao linear
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5 4 3 -2 -1 0 1 2 3 4 5

5 4 3 2 -1 0 1 2 3 4 5

5 -4 3 -2 -1 0 1 2 3 4 5

Figura 2.11 — Fungdo de ativagdo arco-tangente

Ndo é necessario que as fungdes de todas as camadas sejam idénticas, mas é habitual que todos os nds
da mesma camada tenham a mesma fung¢do de ativagdao. Normalmente, as camadas ocultas dos PMC
estdo compostas por fungdes de ativagdo ndo lineares, do tipo sigmoidal ou tangente hiperbdlica, sendo
comum adotar a fungdo de ativagdo linear na camada de outputs, devido a ndo convergir

assimptoticamente, sem limitar os possiveis resultados.
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De seguida, apresenta-se, na Tabela 2.1, um resumo das caracteristicas das fun¢des anteriormente

descritas.
Tabela 2.1 — Caracteristicas das principais funcées de ativac¢ao.
Nome Funcao Derivada Intervalos de saida

- dy -

Funcdo linear f(x)=x o 1 Sem limite
X
Funcao logistica ou sigmoidal = ! dy =vy(1 0a1l
f@=1rom | z=va-»
Func¢do Tangente hiperbdlica| f(x) = 2 ! 1 dy =1-—tgh? lal
fo) = 1+e™ dx g )
2 T dy 1
Fung¢do arcotangente =—- - = -lal
¢ g f(x) - arctan (2 x) 1492

Os valores introduzidos na RNA sdo padronizados, por isso ha que voltar a escalar os outputs no final do
treino. E por esta rezdo que, se a normalizacdo dos resultados utilizados para treinar a rede foi de 0 para
o menor dos valores e de 1 para o maior, uma vez que os resultados gerados sdo assimptoticamente
convergentes para 1, a rede neuronal nunca poderd prever valores superiores aos registados no grupo de

treino (Srinivasa e Brion, 2005).

2.5.3 Fungdo de saida

O ultimo componente que um neurdnio necessita é a fungdo de saida. O valor resultante desta fungdo é
a saida do neurdnio. Se a fun¢do de ativagdo estd por abaixo de um limite determinado, nenhuma saida

passa ao neurénio seguinte (Matich, 2001). Os dois tipos de funcbes de saida mais comuns sdo:

e Nenhuma: é o tipo de fungdao mais simples, pois a saida é a mesma que a entrada. Também é

chamada fungdo identidade.

L. (1 ativ; >« e .
e Binaria: { t sendo « o limite estabelecido.

0 no caso contrario’

2.6 MOoDELOS DE REDES NEURONAIS ARTIFICIAIS

De todos os tipos de redes neuronais, o mais importante é o conjunto de redes de aprendizagem
supervisionadas, destacando pela sua generalidade e utilidade para as aplicagGes praticas. Os tipos de
redes de aprendizagem supervisionada mais conhecidas sdo: o Perceptrao Simples, Adeline e Perceptrao
Multicamada. O algoritmo de retropropagacao apenas é aplicado neste ultimo modelo, por ser o mais

usado nas aplicagGes praticas das redes neuronais (Daza, 2008).
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2.6.1 Perceptrao

O modelo do perceptrao simples (ou, simplesmente, perceptrdo), cuja representacdo esquematica é
ilustrada na Figura 2.12) é usado para classificar padroes linearmente separaveis. Foi proposto por
Rosenblatt em 1985. E a forma mais simples; rede feedforward com uma Unica camada, formada por um
sé n6 com pesos e constantes ajustdveis. (Srinivasa e Brion, 2005). Cada input X; é multiplicado pelo peso

da ligacdo ao né de output, Will de maneira a obter-se o valor de output X7:

camada de camada de

inputs outputs
Figura 2.12 — Representacdo esquemadtica do perceptrao

Vi=D WX (2.16)
i=1
X(0) =12, X, (i), X, (0),....., X, ()] 2.17)
W =[b}, W, Wy, ..., W, T '
X=[X(1),X(2),...,X(j)] (2.18)
v, (1) =W X(i) (2.19)

Sempre que as classes sejam linearmente separdveis, existird um conjunto de pesos W como qual v;
A : W(i+1)=W(i)—n@)X[) , .
sera positivo para todos os conjuntos ] ) " X (i) pertencentes a uma das classes
W (i + 1) =W(i)+ (i) X(i)
e negativo no caso contrario.
Se X(i) for corretamente classificado W(i+1)=W!(i), ndo ha altera¢des nos pesos sinapticos. Se o vetor

nao for classificado com sucesso, os pesos sdo atualizados de acordo com a regra:

Wi+1) =W -n10)XG) seWT@{@X({) >0 e X(i) e Classe B

; . N Ny . (2.20)
Wi+1D)=W@@ +10)X0E) seWT(HX{) <0 e X(i) e Classe A
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O algoritmo de Rossenblatt para separagao de classes é o seguinte (Benitez Sanchez, 2001):
Algoritmo de Rosenblatt

1: Iniciar @ aleatoriamente

2: While haja exemplos mal classificados do

3: Selecionar aleatoriamente um exemplo ( x,d)
4: Calcular a saida J e comparar com d

5: Aw=n(d-y)

6: End while

Este algoritmo baseia-se num teorema essencial: O conjunto de dados {(x, d)} é finito e linearmente
separavel. Desta maneira, o algoritmo anterior (Benitez Sanchez, 2001) encontra uma solu¢do em um

tempo finito (converge).

Embora tenha constituido uma importante inovacdo, o perceptrdao simples apresenta limitagcdes devido
ao seu comportamento linear (limitacbes formalizadas por Minsky e Papert, em 1969) e a sua
incapacidade para aplicar o algoritmo de retropropagacao, com as vantagens que tém associadas. Alias,
o objetivo do estudo ndo é realizar uma separacdo linear de classes, mas uma previsdao de séries
temporais, no entanto considera-se essencial a assimilacdo do conceito de perceptrdo simples para ter

nogao do funcionamento do perceptrao multicamada.

2.6.2 Perceptrao multicamada PMC

O Perceptrdao Multicamada (PMC) é baseado no perceptrdo simples, o qual tem uma grande limitacdo:
nao pode fazer classificaces em conjuntos de dados que ndo sejam linearmente separdveis e, portanto,
as tarefas de classificagdo que podem ser executadas sdo limitadas. Para superar esta limita¢do, o
perceptrdo simples é transformado num perceptrdo a varios niveis, através da introducdo de uma camada

oculta (pelo menos uma).

O PMC, cujo esquema é representado na Figura 2.13 , é uma rede maior, mais complexa e de maior poder
computacional do que o perceptrao simples e constitui a rede mais amplamente utilizada. O algoritmo
utilizado para o treino é o conhecido por retropropagac¢do do erro ou backpropagation, e baseia-se na

regra delta (a detalhar adiante).
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o [\b [/ b

camada de camadas camada de
inputs ocultas outputs

Figura 2.13 — Representag¢do esquematica de um PMC com uma camada oculta

Cada neurdnio de uma camada, exceto os neurénios da camada de entrada, recebe entradas dos
neurdnios da camada anterior e envia a sua saida para os neurdnios na camada seguinte sem existirem
ligacGes de realimentacdo para trds nem de tipo lateral na mesma camada. A disposicdo dos neurénios é
realizada por camadas com uma forte restricao sobre a ligacdo é ndo sdo permitidas ligagdes que criem
ciclos. A vantagem da adicdo de camadas ocultas é a expansdo do espaco de hipdteses que a rede é capaz

de representar (Daza, 2008).

Os PMC, por serem aproximadores universais, tém potencial para aproximar qualquer funcdo continua
(com qualquer erro desejado), mas os resultados variam na pratica, pois o nimero necessdrio de nés e

dados de entrada aumenta com a complexidade da fungdo a aproximar (Haykin, 1999).
Seja ¢ (-) uma fungdo ndo constante, estritamente crescente e continua.

Seja Ip,, um hipercubo unitario como m, dimensdes.

O espaco das fun¢des continuas em I, é designado C(Imo).

Entdo, dada qualquer funcdo f 3 C(L,,) e €> 0, existe um inteiro M e conjuntos de constantes reais

aj, bjew;,emquei=1,..,m ej=1,..,my,tais que é possivel definir:

m, Mo
F(xl, ...,xmo) = Z a; ¢ Z wijXj + b; (2.21)
i=1 j=1

Como uma aproximagao da fungdo f(*); ou seja,

|F(x1, ...,xmo) — f(xq, ...,xm0)| <€ (2.22)

Para todos 0s X4, ..., Xp,,, que pertencem ao padrdo de dados.
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2.6.3 Rede NARx

O modelo NARx (Nonlinear AutoRegressive network with eXogenous inputs) é um modelo ndo linear

autoregressivo com entradas externas.

As redes neuronais recorrentes sdo de interesse quando dados passados possuem correlacdo com os
resultados futuros de uma amostra, como no caso das séries temporais. Utiliza-se o conceito de atraso
(delay ou lag); o que na pratica significa que se faz uma referéncia a N posicdes anteriores no conjunto
de saida. A diferenca entre um PMC recorrente e uma rede NARX, é que esta Ultima é limitada a uma Unica
retropropagacdo no seu neurdnio de saida, em vez de realimentar os neurdnios da sua camada oculta

(Lopes, 2015).
Matematicamente, as redes NARX podem ser representadas pelas equacgdes:
y(t) = fu(t —ny), ..., u(t — 1),u(t),y(t — ny) .oyt —1)) (2.23)

yit+1) =fult—my+1),..,ul)ult+ 1)y(t —-ny, + 1) . y() (2.24)

O objetivo é, portanto, prever a série y(t) dados d valores passados de y (t) e outra série de inputs x(t).

Na Figura 2.14 ilustra-se o esquema de uma rede NARX.

A arquitetura é parecida com o PMC multicamada. De facto, o PMC forma parte da rede: existe uma
camada de entrada da fungdo x(t) (sobre a qual é ndo atua a retropropagagdo) e uma camada de entrada
dos targets, y(t), a qual proporciona a retroalimentagdo; camadas ocultas com nds em que sdo aplicadas
funcgdes de somatdrio de pesos sindpticos e funcbes de ativacdo nado lineares (constituindo o PMC), e, por
fim, uma camada de saida Unica retroalimentada pela camada de entrada y(t) e com fungdo de ativacdo
linear. A retropropagacdo nao se produz pelas camadas ocultas, mas da camada de saida para as camadas

de entradas externas (Lopes, 2015).

O funcionamento do modelo NARx baseia-se na criagdo duma janela temporal, definida a partir da
incorporacdo das p — 1 entradas anteriores e das g saidas anteriores. Uma rede NARx com ordem de

entrada p e ordem de saida g, é definida pelas equagdes:

= Jy Z 1+ w” (2.25)
My P ny q
Z Z owlt—k+1] + Z Z W o yilt — K+ W7 (2.26)
Jj=1k=1 j=1k=1

Onde:

n, — é o numero de ndés na camada oculta;
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n, — € o numero de noés na camada de saida;

Wiy, W7 — sdo constantes (bias) aplicadas, respetivamente, sobre as camadas de saida e oculta,

para contribuir a modificacdo do estado de ativacdo do ng;
z;[t], y;[t] — sdo as saidas da camada oculta e os outputs, respetivamente;

iZ]!T(‘k), Wf;z — sdo os pesos sindpticos aplicados sobre os inputs provenientes da camada de entrada,

u, nas ligacdes dela com a camada oculta, e os aplicados sobre os outputs da camada oculta na camada

de saida y.

9y, 9z — sdo fungbes de ativagdo nas camadas de saida e na oculta, respetivamente.

Input
Uy,

-9

l

Uy,

|

Uy_g

PMC

| |

lp.ga1

5

_{

Figura 2.14 — Representac¢do esquematica de uma rede NARx.

2.6.4 Rede LSTM

O modelo de memodrias a curto e longo prazo (em inglés, Long-Short Term Memory ou, abreviadamente,
LSTM), treinado pelo gradiente descendente, é capaz de resolver problemas muito complexos para os

modelos tradicionais (PMC, por exemplo), e supde uma melhora consideravel dos resultados. Os LSTMs
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sdo projetados explicitamente para evitar o problema de dependéncia a longo prazo. Reter a informacdo
por longos periodos de tempo é praticamente o seu comportamento padrdo. Portanto, os LSTM sdo um

tipo de rede 6timo para previsdo em séries temporais (Pérez, 2002).

Em vez de nds, as redes LSTM possuem blocos de memoria ligados através de camadas. Um bloco possui
componentes que o tornam mais inteligente do que um né cldssico e tem memoaria para sequéncias

recentes.

A componente basica do modelo LSTM (criado por Hochreiter e Schmidhuber em 1997) é o bloco de
membdria, o qual contém uma ou mais células de meméria, uma porta de entrada e uma porta de saida.
As portas sdo unidades multiplicativas com ativagdo continua (normalmente, dentro do intervalo [0,1]) e
sdo partilhadas por todas as células que pertencem a um mesmo bloco de memdria. Cada célula contém
uma unidade linear com uma ligacdo recorrente local chamada “carrossel de erro constante” (CEC). A
ativacdo do CEC é conhecida como “estado da célula” (Pérez, 2002).

Na Figura 2.15 apresenta-se um bloco de memdria com duas células partilhando as portas do bloco. A
entrada de cada célula representa-se com Z, a ativa¢do da porta de entrada com @, a ativa¢do da porta

de saida com y, a ativagdo do CEC com x e a ativagdo global da célula com z.

i
Tiy I | Zi1

Figura 2.15 — Representac¢do esquemadtica de um bloco de memaria com duas células, adaptado de

Pérez (2002).

Cada uma das células recebe como entrada uma colegdo de valores (ponderados mediante os pesos
correspondentes) da entrada da rede e das saidas de todas as células do modelo no instante prévio. A
porta de entrada é responsavel por permitir o impedir o acesso destes valores no CEC do interior da célula.
A porta de saida realiza uma a¢do semelhante sobre a saida da célula, permitindo ou atenuando a difusdo

do estado do CEC no resto da rede (Pérez, 2002).
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Sejam ny,ny,ny, Ne 0 numero de nds de entrada, saida, blocos de memdria e células por bloco,
respetivamente. A entrada no tempo t denota-se como u[t] e a saida correspondente como y|[t]. A saida

da j-éssima célula do bloco i-éssimo é representada como z;; [t].

Os superindices indicam o célculo em que estd envolvido o peso: 0 “¢, z” en W?Z indica que o peso é
usado para calcular a ativagdo de uma porta de entrada (¢) a partir da ativagdo da célula (z); o “y” em
WYindica que a constante (bias) é usada para calcular a ativacdo de uma porta de saida. Os subindices

indicam as unidades particulares afetadas pelo peso.
Calculo da fungdo de saida

A ativacdo da porta de entrada (¢) do bloco de meméria i é calculada como:

O 7t W u(e] + WP (2.27)
lekz ]k '] Z
0[t] = gc(@4ltD (2.28)

Onde
Jc — é afungdo de ativagdo de todas as portas da rede (rede sigmoidal, normalmente).

A ativagdo da porta de saida (y) do bloco de memdria i é calculada como:

ny nc

= Z Z WYz [t Z W [e] + Wy (2.29)
j=1k=1
vilt] = gc (it (2.30)

O estado interno da célula de memdria é calculado mediante a soma da entrada modificada pela porta

correspondente com o estado no instante anterior t — 1:
xi;[t] = x;[t — 1] + @;[t] gz (Z;[t]) (2.31)
Onde

gz — € uma funcdo de ativagdo (normalmente, sigmoidal) e:

ny nc

ZZWU wr Zilt Z%kuk + W3 (2.32)

Com x;;[0] = 0 para todo ij. A saida da célula é calculada ajustando o estado do CEC através duma nova

fungdo de ativagdo gy e multiplicando o resultado pela ativagdo da comporta de saida:

Z;[t] = yiltlga (xi;[t]) (2.33)
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Caso seja permitida uma ligacdo direta da entrada e os neurdnios de saida, a saida global da rede é

calculada como:

ny nc
zz ik e Zjx [t +ZWW t]+w?> (2.34)
j=1k=1

yi;lt] = gy (Yi[t]) (2.35)

Onde
gy — € uma funcdo de ativacdo adequada (por exemplo, sigmoidal).

Os pesos que incidem nas portas de entrada e saida frequentemente sdo iniciados de forma que @; [0] e
y; [0] estajam pertos de 0; assim, os blocos de meméria estdo desativados no inicio, e o treino é focado
nas ligagOes diretas entre a entrada e os neurdnios de saida. De esta maneira, o protagonismo dos blocos

de memdria vai aumentando consoante ao algoritmo de aprendizagem realizar as suas iteragoes.
O numero de pesos a ajustar numa rede LSTM é: (nyn¢ + ny + 1)(ny + nyn¢ + 2ny).

Na Figura 2.16 ilustra-se o funcionamento de uma rede LSTM com dois blocos de memaéria de duas células

cada um.

ult]

Figura 2.16 — Representagdo esquematica do funcionamento duma rede LSTM, adaptado de (Pérez,

2002).
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2.7 TREINO DAS RNA

2.7.1 Introducao

Neste ponto realiza-se a andlise do treino das RNA em pormenor; apresenta-se o algoritmo de

retropropagacao e a sua formulagao, abordam-se os conceitos de generaliza¢do e da validagao cruzada.

2.7.2 Aretropropagacao

O algoritmo de retropropagacdo é utilizado para atualizar pesos sindpticos no interior das RNA. E similar
ao método dos minimos quadrados, mas com a inovacao de ter capacidade de generalizar em redes multi-
camada. O seu nome deriva da propagacao de erros para tras a partir da camada de saida em direcdo a
camada de entrada, através de camadas ocultas intermédias e pesos sinapticos, de modo a reduzir o erro

(Daza, 2008).

Este algoritmo calcula as derivadas do erro de treino com base nos pesos definidos através da regra da

cadeia e a otimizacdo do gradiente descendente para ajustar os pesos e assim minimizar o erro.

O objetivo de levar a cabo o treino da rede é ajustar os pesos sindpticos de maneira que a rede gere as
saidas ou outputs desejados em resposta aos padrdes de entrada. O algoritmo de retropropagacao é um
algoritmo de aprendizagem supervisionado, o qual implica que, para cada input ou entrada hd um output
ou saida correspondente, o qual atua como objetivo. Durante o treino, qualquer diferenga entre o output
e o objetivo é tratada como um erro, o qual tem de ser minimizado. Os aspetos que influem na

retropropagacao sao os seguintes (Daza, 2008):

— NuUmero de camadas e nds. Ndo existem métodos definitivos para escolher o nimero 6timo de

camadas e/ou neurdnios nas RNA. Normalmente, sdo determinados experimentalmente.

— Conjunto de treino. Novamente, a experiéncia é imprescindivel para determinar esta
caracteristica. A Unica afirmacdo certa é que para uma boa aprendizagem do problema, ou uma

boa generalizagao dos exemplos, o conjunto deve abarcar todo o espectro do dominio.

— Preparacgao dos dados. Geralmente, é realizado um processamento prévio para adaptar os dados
reais de forma que o treino tenha um custo computacional menor e o erro quadratico médio

possa ser calculado de forma mais exata.

— Velocidade de convergéncia. O algoritmo de propagacdo é relativamente lento em relagcdo a

outros algoritmos de treino.

— Minimos locais. No método do gradiente descendente (variagdo do algoritmo de

retropropagacao), os cdlculos podem ficar “presos” num minimo local, do qual ndo pode sair e,
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entdo, a aprendizagem ndo é processada de forma 6tima. Para evitar este problema, é realizada
uma aprendizagem varias vezes, partindo de pesos diferentes a cada vez e escolhendo a melhor

solucdo ao problema.

— Sobretreino. Pode ocorrer quando a rede ndo é capaz de produzir boas respostas ao apresentar
vetores de entrada diferentes ao conjunto de treino, ndo generalizando para o total de casos

possiveis. Os pormenores do sobretreino serdo expostos nas seguintes subsecgdes.

— Estabilidade e robustez. Refere-se a variages nos pesos e/ou nas entradas. Existem medidas de
estabilidade estatistica, mas no ambito deste trabalho serdo utilizados métodos integrados no

proprio processo de treino da rede.

A Regra delta

Quando um vetor de entrada é apresentado a rede, o erro de saida pode ser calculado como o erro
quadratico médio ou EQM. O erro quadrdtico médio é calculado como a soma dos quadrados das

diferencas entre os valores-alvo e valores de saida (Zarza Cano, 2012).
1 L
E=§Z(y, -2z) (2.36)
=1

Onde

L — é o comprimento total do vetor da amostra de dados;

| — é o indice de cada dado de L.

Desta expressdo, normalizada para a totalidade do grupo de treino, define-se o erro quadratico médio,

em que N é o numero total de padrdes de teste.
1 N
E e :_ZE(’) (2.37)
N i=1

Se 0 modo de treino for estocastico, o erro a considerar sera E.caso contrario, se o modo de treino for

deterministico, o erro a considerar sera £, .

O algoritmo de retropropacdo é um algoritmo que funciona em duas fases.

1. O padrao é apresentado a rede e propaga-se para jusante, sendo o erro calculado no fim deste

processo.

2. A rede é atualizada; o gradiente local dos nds de saida é calculado e sdo adaptados os pesos
sindpticos das ligagOes. Logo, sdo calculados os gradientes locais e os pesos sinapticos para

montante sdo atualizados até atingir a camada de input.
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Uma vez que acaba o processo de adaptacdo, um novo padrdo é apresentado a rede, até que o erro atinja
o valor desejado ou se interrompa o treino. Em vez de se efetuar a retropropagacao entre padrdes, apenas

se fazem alteragdes aos pesos sinapticos entre épocas (Zarza Cano, 2012).

Para reduzir o erro na rede, é preciso uma mudanca dos pesos de forma que o erro tenda a zero. Isto é
conhecido como minimizacdo do erro mediante gradiente descendente, como foi mencionado

anteriormente. Vem definido por:

OF
o, @ ,0,,0°)

]

0 (2.38)

Onde

| 0 ~ ,
@;,W; — sdo os pesos de entrada e saida;

/ 0 ~ . .
Hj 6° — s30 as bias ou constantes de entrada e saida;

Para levar a cabo esta minimizagao, é preciso utilizar métodos matematicos de convergéncia. O algoritmo
original baseava-se no método do gradiente. Ndo obstante, é possivel modificar o método para criar

outros métodos mais sofisticados. Alguns deles sao:
— Levenberg-Marquardt.
— Adam.
— Adadelta.
— RMSprop.

O método de Levenberg-Marquard produz resultados geralmente bons em redes de pequeno e médio
tamanho tanto para o EQM como para os tempos de treino, utilizando a segunda derivada. O método de
Adam também produz resultados bons em tempos de treino aceitaveis. Ambos serdo utilizados para o

treino das redes.

Adam é um algoritmo de otimizacdo de primeira ordem baseado, como ja foi indicado, no gradiente de
funcdes objetivo estocasticas, com base em estimativas de adapta¢do dos momentos de ordem inferior.
O método é simples de implementar, é computacionalmente eficiente, tem requisitos de memoria
pequenos, é invariante para reescalonamento dos gradientes diagonais, e é bem adequado para os
problemas com elevado nimero de dados. O método é também adequado para problemas nao-
estaciondrios (séries temporais) com muito ruido. Os resultados empiricos demonstram que Adam

funciona bem na pratica e se compara favoravelmente com outros métodos de otimizacdo estocastica.
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2.7.3 Generalizagao

Haykin, (1999) afirmava que os PMC generalizam bem quando o mapeamento de inputs e outputs
realizado é correto ou praticamente correto para dados de teste, nunca usados na criacdo ou treino da

rede.

Por tanto, a capacidade de generalizacdo de uma RNA se refere ao seu desempenho ao prever padroes
de teste que nao foram utilizados durante o treino. A incapacidade de generalizacdo de uma RNA pode

ser outorgada aos seguintes fatores:
e 0 sobre-ajuste (overfitting)
e o sobre-treino (overtraining).

Os PMC podem armazenar informacdo nos nds, sempre que haja um nimero elevado. No entanto, se o
numero de nds ndo se adaptar ao numero de padrdes e a complexidade da funcdo, existe o risco de
ocorréncia de sobre-ajuste ou overfitting. Ha dois problemas que surgem se a RNA gerar espacos de

decisdo mais complexos do que o requerido pelo problema em questdo (Matos, 2008):

1. Se a topologia da rede for mais complexa que o necessario, havera desperdicio de esforco

computacional. Isto é conhecido como custo computacional.

2. Menor poder de generalizacdo. A complexidade do espaco de decisdo de uma RNA é proporcional
ao numero de graus de liberdade que esta tem (isto &, o nimero de pardmetros utilizados). A RNA
tende a se adaptar aos valores especificos dos dados durante o treino, o qual pode produzir uma
diminuicdo na fiabilidade da rede para fazer predicGes. Para evitar o overfitting, é preferivel que
a arquitetura seja o mais simples possivel, de modo que seja atribuida mais relevancia as maiores
regularidades nos dados e as irregularidades serdo ignoradas, pois podem ser fruto de ruidos.
Também se pode reduzir este problema por meio de um aumento no nimero de dados ou
padrdes de treino, mas isto ndo reduzird o custo computacional. Segundo Haykin, (1999), os

fatores dos que depende a capacidade de generalizagao sdo:
a. A complexidade do problema (fun¢do a aproximar).
b. 0O tamanho e representatividade do grupo de treino.
c. Aarquitetura da rede.

Uma vez que o primeiro e segundo pontos ndo variam para este problema (consideram-se fixos
para o periodo de estudo), s6 cabe atuar sobre a arquitetura da rede (nimero de nés e a sua

distribuicdo).
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Na Figura 2.17 llustra-se diferentes fun¢des de ajuste para uns dados dispersos. No primeiro caso, a
esquerda, a fungdo utilizada (linear) ndo se ajusta bem aos pontos (existe “sub-ajuste” ou underfitting).
De seguida, a funcdo exponencial parece denotar um bom ajuste para todos os pontos de dispersdo
representados e para outros possiveis pontos que poderiam aparecer. Por ultimo, no grafico a direita,
exibe-se um ajuste polindmico de grau 6, o qual integra praticamente todos os pontos de dispersdo, mas
ndo seria valido para otros pontos da série, apesar de ter um alto coeficiente de correlacdo, pois ao
interpolar ndo se atingiriam valores verdadeiros. Neste caso, a funcao utilizada ndo esta a generalizar para

outros valores, sendo muito especifico para os valores do grafico, mas incapaz de prever novos valores

(overfitting).
Underfitting Bom ajuste Overfitting
R* =0,8766 v v # = 06785 Q G R*=0,9885 ‘:f Q
v
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Figura 2.17 — Utilizac3o de diferentes funcdes de ajuste para uns pontos dispersos.

O Sobre-treino ou overtraining apresenta uma caracteristica em comum com o overfitting: ambos sdo
originados pela adaptacdo da RNA as singularidades do conjunto de treino (dados de treino), mas com a
diferencga principal de que, no overtraining, o problema ocorre quando a rede neuronal é treinada com
um conjunto muito grande de exemplos de padrdes com muitas iteragdes (nUmero de épocas de treino).
O resultado é uma capacidade de generalizagdo reduzida. Uma maneira de evitar overtraining é
determinar qual é o nimero adequado de épocas de treino. Para determind-lo, pode ser criado um grafico
como o da Figura 2.18 e identificar o ponto minimo da curva de EQM do conjunto de testes, pois quando

a curva cresce, estda a produzir-se overtraining (Campos, 2000).
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N® épocas de mreing

Figura 2.18 — Curvas de treino e teste nas que se produz overtraining. Adaptada de .Theodoris e

Koutroumbas (2003).

Em relacdo a aproximacao de fungdes, o PMC pode aproximar qualquer tipo de funcdo, sempre que seja
continua (teorema do aproximador universal). Mesmo assim, o nimero de nés e de padrées
disponiveis para treino necessdarios nao é facil de definir. Entdo, a arquitetura da rede tem de

confrontar dois aspetos opostos:

e Poruma parte, hd de existir um nimero minimo de nés para que a fungdo possa ser devidamente

aproximada.
e Poroutra parte, um grande nimero de nés pode degradar a capacidade de generalizagdo da rede.

Na pratica, é frequente realizar experiéncias com varias redes, levando a cabo uma analise da capacidade
de generalizagdao, com a finalidade de selecionar a melhor arquitetura mediante um método conhecido
como validagdo cruzada. Outra op¢dao complementaria é iniciar o treino com uma arquitetura complexa,
eliminando a posteriori as ligagdes que armazenam mais ruido, isto é, aquelas que contam com os pesos

sindpticos mais “fracos” (Campos, 2000).

2.7.4 Validagao cruzada

Validar um modelo é obter um grau de confianca nele para o propdsito para o qual estd previsto. Ndo ha
uma “demonstracdo” da validade do modelo, mas uns resultados positivos num conjunto de teste que
fornece essa confianca. A validade de um modelo pode arruinar-se por causa de apenas um teste negativo

(Matos, 2008).
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A validagdo cruzada ou cross-validation é uma técnica utilizada para treinar e avaliar a capacidade de
generalizacdo de uma rede neuronal: o conjunto de dados é dividido em trés subconjuntos,

nomeadamente:
— Conjunto de treino.
— Conjunto de validagao.
— Conjunto de teste.

Assim, o conjunto de treino é usado para determinar os pesos sindpticos, parametros livres da rede,
enquanto o grupo de validacdo é utilizado para conhecer a capacidade de generalizacdo da rede, sem
intervir de forma direta no treino, sendo possivel escolher a melhor arquitetura da rede. Em relagdo ao
grupo de teste, a sua missdo é garantir que a rede adotada ndo ficou com sobretreino para os padrdes do

grupo de validacao.

Existe uma variante da validacdo cruzada conhecida como paragem antecipada (em inglés, early
stopping), na qual é adotado um processo pelo qual o treino é interrompido quando a capacidade de
generalizacdo comeca a degradar-se. Na paragem antecipada, ao contrario do que sucede na validagdo
cruzada, o erro também é estimado para o subconjunto de valida¢do, de forma que o processo de treino
finaliza quando o erro comegar a crescer. O subconjunto de teste serve, novamente, para garantir os

resultados atingidos (Ariza Ramirez, 2013).

Varios autores, como Brownlee,(2016) mencionam a percentagem do conjunto de dados a adotar como
conjunto de validagdo, mas ndo é uma tarefa facil. Habitualmente, aconselha-se adotar um conjunto de
validacdo em relagdo a complexidade da funcdo que se deseja aproximar e o numero de padrdes
disponivel. H3 distintos métodos para calcular essa percentagem para o caso da paragem antecipada. Os

mais conhecidos s3o:

e Validacdo cruzada k-fold: é o método estreia. Fornece uma estimativa robusta do
desempenho de um modelo, dividindo o conjunto de dados de treino em k subconjuntos
e alternando em modelos de treino em todos os subconjuntos, exceto um que é mantido
para fora, e avalia o desempenho do modelo no conjunto de dados de validacdo. O
processo é repetido até que todos os subconjuntos tenham uma oportunidade de ser o
conjunto de validacdo retido. A média de desempenho é entdo média em todos os

modelos que sdo criados.

e Validacdo cruzada leave one out: método muito parecido com o anterior; nele, apenas
um padrdo é deixado a parte em cada treino, isto é, K é igual ao nimero de padrdes de

dados.
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No entanto, o método k fold muitas vezes ndo é utilizado para avaliar modelos de RNA por causa do maior
custo computacional. Por exemplo, para k=5, devem ser construidos e avaliados 5 modelos, aumentando
excessivamente o tempo de avalia¢cdo. No entanto, quando o problema é pequeno ou se houver recursos
computacionais suficientes, a validacao k-fold pode fornecer uma estimativa menos tendenciosa do

desempenho de um modelo.

2.8 ANALISE DAS SERIES TEMPORAIS

Uma série temporal é o resultado de uma sequéncia de dados, observacdes ou valores compreendidos
em determinados intervalos de tempo e estdo dispostas por ordem cronoldgica. Normalmente, estes
intervalos de observacdo sdo geralmente regulares, isto é, hora a hora, diariamente, mensalmente, etc.

(Samarasinghe, 2006).

Seja qual for o intervalo de observagdo, uma caracteristica fundamental das séries temporais é a relacdo
de dependéncia entre observagGes sucessivas. Isto implica que a analise de séries temporais deve ser

realizada em conformidade com a ordem temporal em que foram feitas as observacdes.

Segundo o tipo de observacGes realizadas, as séries temporais podem ser discretas ou continuas. Uma
série temporal é deterministica quando é possivel prever com precisdao os valores, enquanto que se o
futuro ndo pode ser totalmente previsto por observacdes passadas, a série temporal é estocastica. A
evolucdo do consumo de agua é uma série temporal do ultimo tipo, porque, embora seja possivel obter
valores muito préximos aos valores reais previstos, os varios fatores que o influenciam tornam

praticamente impossivel saber os valores futuros com precisdo (Ariza Ramirez, 2013).

Um processo estocdstico é um conjunto de varidveis aleatdrias, ocupando uma posi¢ao dentro de um
conjunto de observagdes. Assim, uma série temporal na qual ndo podem ser conhecidos com precisdo os
valores futuros é uma realizacdo parcial de um processo estocastico. Diz-se parcial porque um processo
totalmente estocastico segue um caminho com infinitos elementos, enquanto que o numero de

elementos de uma série temporal é limitado.

Para caracterizar completamente um processo estocdstico, é necessario definir tanto a distribuicdo de
probabilidade conjunta como a marginal de todas as varidveis aleatérias de um conjunto de observacdes.
De um modo geral, para se obter a distribuicao conjunta do processo requer a observacao de um grande
numero de dados. Em muitos casos (como o caso de estudo) isso ndo é possivel. Neste tipo de situages,

para caracterizar o processo estocastico sdo utilizadas (Fernandez Jiménez, 2016):
e Afuncdo de médias:

Elye] = u(t) (2.39)
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e A funcdo de variancias:

Var(y,) = o%(t) (2.40)
o A fungdo de covariancias:

COV(}’t:}’Hj) = E[()’t - .“(t)) (Yt+j —u(t +]))] (2.41)

Muitos eventos que acontecem na vida quotidiana podem ser explicados total ou parcialmente mediante
séries temporais, pois podem justificar o comportamento passado de uma varidvel ao longo do tempo e
permitir a identificacdo de certa inércia no comportamento do mesmo, a fim de antecipar

desenvolvimentos futuros. Atualmente é um dos principais focos de estudo da comunidade cientifica.

2.8.1 Classificagao das séries temporais
As séries temporais podem ser classificadas segundo diferentes aspetos (Ariza Ramirez, 2013).

e Em funcdo do numero de respostas ou varidveis que evoluem no periodo de tempo de

observacao.

— Séries univariantes. Apenas existe uma varidvel de estudo e em cada periodo de
observacdo sé é recolhido o valor que adota essa variavel. Por exemplo, o estudo da

temperatura ambiente didria ao longo de um ano, representado na Figura 2.19.

w
o

20

10

Temperatura (2C)

o

tempo (dias)

Figura 2.19 — Variagdo da temperatura do ar numa determinada localizagao.

— Séries multivariantes: apresentam mais do que uma variavel de estudo e em cada periodo
de observagao é recolhido o valor de cada uma delas. Um exemplo é a evolugdo o
consumo de combustivel e o nimero de vendas de veiculos ou a evolugdo do consumo

diario médio de dgua em relagao a temperatura média didria do ar, como mostrado na

Figura 2.20.
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Figura 2.20 — Varia¢do dos consumos didrios de dgua versus temperatura do ar

Em fungao da sua estacionariedade:

Séries estaciondrias na média: os valores oscilam em torno de uma média constante com
uma variabilidade que também se mantém constante com respeito de dita média ao
longo do tempo. Sdo séries estaveis, sem aumentos ou diminui¢gdes dos seus valores.

Normalmente sao utilizadas para a modelagem de processos fisicos.

Séries ndo estacionarias na média: sdo séries com médias que mudam ao longo do tempo.
As mudancas na média mostram uma tendéncia para crescer ou diminuir a longo prazo
e, por tanto, a série ndo oscila em torno de um valor constante. Normalmente sdo

utilizadas em estudos socioecondmicos.

Séries estaciondrias na variancia: a maior parte dos valores situam-se a mesma distancia

respeito da média, isto é, apresentam um grau de dispersao constante no tempo.

Séries ndo estaciondrias na variancia: os valores ndo se encontram a mesma distancia em
relagdo a média ao longo do tempo. Ao representar graficamente os valores, podem-se
observar zonas nas quais se produz um estreitamento ou um alargamento desses valores

em torno da média.

Em fungdo da sua sazonalidade:

Séries sazonais: uma série tem um comportamento sazonal se apresentar uma tendéncia
que é repetida cada certo periodo de tempo (horario, diario, mensal...) aproximadamente
com a mesma intensidade. Geralmente, este tipo de comportamento aparece em

variaveis climaticas, econémicas ou sociais.

Séries ndo sazonais: sdo séries que ndo apresentam um padrdo reconhecivel e repetitivo
ao longo do tempo. O seu comportamento nao é influenciado por nenhuma componente

estacional.
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2.8.2 Analise univariante das séries temporais

As séries temporais univariantes podem ser decompostas em trés componentes basicas que explicam a

sua variacdo (Fernandez Jiménez, 2016):
Vi =T, + S + I, (2.42)
Estas componentes sdo:

e Tendéncia (T;): refere-se as mudangas produzidas a longo prazo em relagdo a média da série ou,
também, a mudanca da média nesse periodo temporal. Induz um movimento suave da série a

longo prazo.

e Sazonalidade (S;): induz um padrdo na série o qual é repetido a cada periodo de tempo. O efeito
da sazonalidade pode ser medido explicitamente e pode mesmo ser eliminado da série (série
“desazonalizada”). Um exemplo de como a sazonalidade influi numa série é o aumento do

consumo de agua nos meses de verdo devido as altas temperaturas.

e Componente aleatdria (I;): apds a remogdo da tendéncia e a sazonalidade da série, sdo obtidos

valores aleatérios.

Uma vez que as componentes bdsicas de uma série univariante sdo conhecidas, é possivel agrupar as

mesmas:
Vi =f(Yoq, Y0 ) +a (2.43)
V=Y +a (2.44)
onde:
Y; — corresponde a série observada.
Y," — é a componente previsivel da série.

a; — é a parte aleatéria ou ndo previsivel da série. Esta componente é independente do seu

passado e deve ser um processo de ruido branco. Um processo de ruido branco é caracterizado

por:
Ela,] =0, t=12.. (2.45)
Var[a,] = o2(t), t=12.. (2.46)
Covla;, a;—_x] =0, k=+1,+2 (2.47)

As séries de tempo univariantes resultam de grande interesse para a analise e previsdo dos consumos de

agua independentemente do horizonte de tempo utilizado. Em qualquer caso, os modelos que serdo
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implementados nesta dissertacao exigem que, para além da série ser univariante, ser estacionaria. Por

tanto, é conveniente aprofundar o conceito de estacionariedade.

O conceito de estacionariedade estabelece que a distribuicdo conjunta de um grupo qualquer de variaveis
ndo é modificado se forem deslocadas no tempo. Desta forma, a estacionariedade pode ser expressa

como:

Fi byt D0 Y20 00 Vi) = Feownstyrh, oty V1 Yo 00 Vi) (2.48)

A estacionariedade constitui uma condicdo muito restritiva, pois exige a disponibilidade das funcdes de
distribuicdo conjunta para qualquer grupo de varidveis do processo estocdstico, o qual ndo sempre é
possivel. Para estas situacdes surge o conceito de estacionariedade fraca, a qual é caracterizada pelos

aspetos seguintes (Fernandez Jiménez, 2016):
= Estabilidade na média. A esperancga da varidvel aleatdria Y; tem de ser independente do tempo:

= Estabilidade na variancia. A variancia da varidvel Y; tem de ser constante e finita ao longo do

tempo:
Var[ Y] =Var[ Y ql # 0 Vd (2.50)

= Estabilidade na estrutura das covariancias. A covaridncia entre dois varidveis sé depende da

separagdo entre as mesmas.
Cov|Y,Ys] = Cov[Yirq, Yeral V d (2.51)

Por conseguinte, daqui por diante, as séries estacionarias verificardo, pelo menos, as caracteristicas acima
descritas. As séries temporais univariantes nao-estacionarias, a priori, ndo podem ser usadas no modelo,
mas podem ser realizadas determinadas transformagdes, a fim de obter a sua estacionariedade. Para os
casos em que a série tem um valor médio que muda a longo prazo pode ser aplicado diferenciagdes entre
os varios termos da série enquanto que se a variancia da série ndo é estdvel ao longo do tempo,

normalmente sao aplicadas transformagdes logaritmicas ou exponenciais.

2.8.3 Processos autorregressivos AR(p)

A dependéncia dos valores passados numa série temporal produz a aparicdo de uma determinada inércia
na mesma ao longo do tempo. Os modelos mais simples para representar essa inércia sdo os
autorregressivos, os quais aplicam a ideia de regressdao simples com a finalidade de representar a
dependéncia linear em um instante de tempo t entre uma varidvel aleatéria Y; e a mesma variavel em um
momento anterior Y;_;. De forma geral, para referir-se a um processo autorregressivo, utiliza-se a

notacdo AR(p), onde p refere-se a ordem do mesmo (Fernandez Jiménez, 2016).
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Caso a série temporal Y; seja explicada por um processo autorregressivo de primeira ordem ou AR (1), a
sua expressdao matematica poderia ser escrita como:

Yl‘f = ®Yt—1 + at (252)
onde:

@ — é uma variavel que ha de ser determinada, sendo -1 < @ < 1

a; — é um processo de ruido branco com variancia sigma ao quadrado. E chamada “inovac3o” e

representa a nova informacao adicionada ao processo em cada instante.
Entdo, para o caso do modelo geral AR(p):
YL’ = ®1YL’—1 + -+ ®le’—p + at (253)

Caso a ordem do modelo AR(p) seja muito elevada, escrever a expressdao matematica anterior pode ser
entediante. E por isso que existe uma forma mais compacta de expressar a equagdo de um AR(p),
utilizando o operador “atraso” B, definido como um operador linear que, aplicado sobre uma funcao
temporal, proporciona essa mesma func¢do, mas retardada um determinado periodo de tempo. Outro

operador é o operador diferenca, V: relaciona-se com o operador atraso mediante a seguinte expressao:
V=(1-B) (2.54)

A série temporal pode expressar-se, entdo, da seguinte maneira para cada instante t — n:

Bzy = z;_4 (2.55)
B%z, = z,_, (2.56)
BPz =z, (2.57)
V,=0=B)z; =2 — 7;_4 (2.58)

Uma vez que a série temporal é definida de forma mais compacta, a expressao geral sera:

1-¢,B—0,B*—--.—0,BP)z, = a, (2.59)
14

2.8.4 Processos de média mével MA(q)

Os processos autorregressivos da se¢do anterior sdo de meméria de longo prazo (long-term memory), isto
é, o valor de uma variavel no instante t é correlacionado com o valor dessa varidvel num conjunto alargado
de instantes anteriores. O problema dos processos AR é a incapacidade para representar séries de muito
curto prazo (short-term memory), isto é, séries onde o valor atual tem correlagdo com um numero
reduzido de valores prévios. Para este caso, sdo utilizados processos de média mdével ou MA (Fernandez

Jiménez, 2016).
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Num processo de média mével o valor da varidvel Y; para qualquer instante de tempo t é uma fungdo da
ultima inovagdo conhecida e um processo de ruido branco. Geralmente, para se referir a um processo de

média movel, é utilizada a notacdo MA (g), em que q se refere a ordem do mesmo.

Uma série temporal Y; explicada por um processo de média mdvel de ordem um, pode expressar-se como

(Dannecker, 2006):
Ye=ar —0a;_4 (2.60)
A expressao geral para um processo de média mével de ordem g, pode ser expressa como:
Ye=a;r—01a; 1 — - —0ga,4 (2.61)
Ou, alternativamente, utilizando o operador atraso:

ye =(1-6,B—6,B*—--—6,B%)a, (2.62)

2.8.5 Processos autorregressivos de média mével ARMA (p,q)

Um processo ARMA (p,q) é uma combina¢do de um processo AR (p) e um processo MA(q), de modo a
obter as vantagens de cada um deles. Permitem a representagdo, com poucos parametros, de processos
cujos primeiros q coeficientes, sdo arbitrarios, enquanto que os p seguintes diminuem com a distancia

temporal segundo leis simples (Fernandez Jiménez, 2016).

Em um processo autorregressivo de média mdvel o valor da varidvel y, para um instante de tempo t
depende principalmente de trés fatores: o valor da variavel y; para determinados instantes prévios , o

valor das inovacGes acontecidas nesses instantes prévios e um processo de ruido branco (UNED, 2015).

Assim, se uma varidvel y; estiver representada por um processo ARMA de ordem 1, ARMA (1,1), poderia

escrever-se a expressao matematica seguinte:

Vi =0.Y_1+a;—61a:4 (2.63)
Entdo, a expressao geral pode ser escrita como:

Ye=01Y 1+ +0,Yp ta—01a,q — - — 0404 (2.64)
Ou, de forma mais compacta utilizando o operador atraso:

(1-¢,B—-.—0,BP)Y,=(1-6,B—-—6,8)a, (2.65)

2.8.6 Processos integrados I(d)

Os processos ARMA sé podem ser utilizados para modelar séries temporais estacionarias, o qual limita o
seu campo de aplicagdo, pois a maioria das séries reais ndo sdo estacionarias e a sua média muda ao longo
do tempo, seguindo uma tendéncia crescente ou decrescente. No entanto, por vezes, as diferencas
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relativas sdo estaciondrias. Estes processos nao estaciondrios com a propriedade de que ao serem
diferenciados se obtém processos estacionarios sdo chamados processos integrados (Fernandez Jiménez,

2016).

Estes processos sdo descritos por I(d), sendo d o nimero de diferengas necessdrias para obter um
processo estaciondrio a partir de um processo ndo estaciondrio. Uma propriedade importante é a forma
em que desaparece a dependéncia com o tempo (isto é refletido nas fun¢des de autocorrelacdo e
autocorrelagdo parcial, as quais serdo definidas proximamente). Ao contradrio do que acontece nos
processos ARMA, onde as autocorrela¢gdes diminuem geometricamente até chegar a zero apés um
numero reduzido de atrasos. Neste caso, as autocorrelagées diminuem linearmente com o tempo e
podem encontrar-se coeficientes de autocorrelacdo diferentes de zero apds um numero elevado de

atrasos (UNED, 2015).

Se uma série necessitar apenas uma diferenca, entdo é um processo estacionario de ordem um, (1), e a

sua expressdao matematica sera:
we =V(z) = 2, — 2,4 (2.66)

Da mesma forma que nos outros modelos, é possivel deduzir a expressdo geral a partir do exemplo

anterior, sendo definido como:

w, = V4(z,) (2.67)

2.8.7 Processos autorregressivos integrados de média mével ARIMA (p,d,q)

Os modelos ARIMA (p, d, q) sdo uma combinagdo de todos os processos estudados previamente. A letra
p corresponde a ordem da parte autorregressiva estacionaria, enquanto que a letra d representa a ordem
de integracdo do processo e a letra g a ordem da parte média mével. Por tanto, os processos ARIMA

podem ser caracterizados mediante a seguinte expressao:
(1-¢,B—-.-0,B?)1-B)*y,=c+(1—6,B—--—6,B9) (2.68)
Ou, de maneira mais compacta, utilizando o operador diferenca:

(1-9¢,B—-.-0,BP)V¢y, =c+(1—6,B—-—6,B")a, (2.69)

2.8.8 Processos ARIMA sazonais

No estudo de processos ndo estaciondrios ha um caso de falta de estacionariedade na média, que é
repetido frequentemente; o comportamento sazonal. Como consequéncia, a média dos valores
observados ndo é constante, mas a evolugdo da série é previsivel e segue um padrao ciclico (Dannecker,

2006).
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Uma série tem uma sazonalidade de periodo s quando o seu valor esperado varia ao longo do tempo com

um padrdo que é repetido cada vez que é completado um intervalo de tempo s. Isto é:

E(e) = EWess) (2.70)

O periodo de tempo s determina o nimero de observacdes que compoenen o ciclo sazonal. Por exemplo,
s=6 sera uma série semestral (no caso de séries de variacdo mensal, s varia em func¢do dos dias de cada

més, com valores de 30,31 ou mesmo 28).

Uma das formas mais simples de modelar a sazonalidade é considera-la aditiva, isto €, como um efeito

constante somado aos valores da série, em concordancia com a expressao seguinte:

ye =S +n, (2.71)

Da equacdo anterior pode deduzir-se que nao é estacionaria pois, com a componente sazonal a assumir

diferentes valores, a média ndo serd constante no tempo.
Usualmente, sdo admitidas trés hipdteses para explicar o comportamento da componente sazonal:

i S: € um processo determinista e, portanto, € uma fungao de valor constante para um mesmo més
ao longo de diferentes anos, para um mesmo dia ao longo de diferentes meses, etc. Este

comportamento é descrito por:

©_¢®
SO =58 k=+1,42,.. (2.72)

. S . ~ . \ .o .

ii. St( ) depende de uma constante que varia em funcdo do dia, mes, ano...e a qual se adiciona um
processo estaciondrio de média zero para ter em conta o efeito da variagdao na sazonalidade
(mesmo que os fatores sazonais ndo sejam constantes, estes evoluem segundo um processo

estacionario). Matematicamente, se expressa como:
SO = u® 4y, (2.73)

iii. Considerar que a componente sazonal varia ao longo do tempo sem oscilar em torno de um valor

L1 g ~ . ~ s) . .
médio fixo (ndo segue um processo estaciondrio). Supde-se que S, evolui segundo um caminho

aleatério, em concordancia com a expressao a seguir:
) _ c®
§;7 =852+ (2.74)
Onde:
V: — é um processo estaciondrio de média zero.

Seja qual for a hipdtese utilizada, é possivel transformar uma série estacional em estacionaria através da

aplicagdo de uma diferenca sazonal. Por exemplo, partindo da ultima hipétese:
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SO =58 +v, (2.75)

Ve =Vgy? (2.76)

Sendo V o operador diferenga sazonal de periodo s, relacionado com o operador atraso:

Vi=1-BS (2.77)

Entdo, aplicando os operadores obtém-se:

Veye = ViS& + Vin, (2.78)

Como conclusdo, o operador V, transforma um processo sazonal em estacionario.

2.8.9 Modelo ARIMA sazonal

E possivel converter uma série y,n3o estaciondria na sua média e com comportamento sazonal noutra

série z; estaciondria, mediante a transformacdo (Dannecker, 2006):

z = VEViy, (2.79)

Quando existe sazonalidade, D=1. Pelo contrario, quando ndo ha sazonalidade, D=0.

As séries sazonais podem ser representadas por meio de duas aproximacgdes:
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Por um lado, uma solugdo é somar a dependéncia sazonal a regular, adicionando aos operadores
AR ou MA no operador B términos BS. O problema principal é o excessivo comprimento dos

polinémios.

Por outro lado, é mais simples considerar separadamente a dependéncia sazonal e a regular de
forma multiplicativa. Entdo, o modelo é chamado ARIMA estacional multiplicativo, e pode definir-

se segundo a equagdo matemadtica subsequente:

B, (B*)D, (B)VEVez, = 6,(B) Oy (B)a, (2.80)
Onde:
0,(B*) = (1—@,B° — - — (Z)pBSP) — € o operador AR sazonal de ordem P;
0,(B) =(1—0B—-— Q)pBP) — é o operador AR regular de ordem P;

V2= (1 — B5)? — indica as diferengas sazonais;
V= (1 — B)? — indica as diferengas regulares;

6,B) = (1 —6,B—--— 6,87 — é o operador média mével regular de ordem g;

@Q B)=(01- ®1BS — = @QBSQ — é o0 operador média mével sazonal de ordem Q;
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a,~N(0,02) — representa um processo de ruido branco.

O modelo ARIMA sazonal pode expressar-se, de forma mais compacta, como

ARIMA(P,D,Q)s x (p,d, q).

2.8.10 Ferramentas para a criacao do modelo ARIMA

Ha varias ferramentas muito Uteis para a elaboragdo do modelo ARIMA. As mais importantes (e que serao

utilizadas para a determinac¢do dos parametros do modelo) sdo (UNED, 2015):

e Grafico da série temporal. A observagdo da evolugdo da série ao longo do tempo permite
identificar algumas caracteristicas. Por exemplo, tendéncias que produzem mudancas no valor
médio da série, maximos e minimos, etc. E ideal para uma analise preliminar da série para obter
as caracteristicas basicas para depois aplicar uma andlise em profundidade daqueles aspetos de

interesse.

e Func¢do de autocorrelagdo completa (FAC). Mede a relacdo de uma varidvel com as suas
observacdes prévias. Esta relacdo pode produzir uma inércia ao longo do tempo. Uma forma de
estabelecer o tipo de dependéncia linear entre varidveis de uma série temporal estacionaria
separadas k intervalos de tempo é a utilizacdo da funcdo de covaridncias, mas tem o
inconveniente de ndo ser adimensional. Para evitar este inconveniente, sdo utilizadas
autocorrelagdes em vez de autocovariancias. A informacdo é a mesma, mas com a vantagem de

ser adimensional. Matematicamente, a correlacdo entre observacgées separadas k periodos é:

_ cov(z¢, Ze—)
Pl = \/var(zt)var(zt_k) (2:81)

A FAC é a representacdo grafica da funcdo de autocorrelagdo, e permite observar o valor dos
atrasos em relagdo ao coeficiente de autocorrelagdo. A complexidade da sua representagdo

(subidas e descidas) tem a desvantagem de dificultar a determinagdo da ordem do modelo.

e Funcdo de autocorrelagdo parcial (FAP). E a representacdo grafica do valor que adota cada atraso
em funcdo do coeficiente de autocorrelagdo parcial. Permite identificar a ordem do modelo a
aplicar. Mede a correlacdo entre observacGes separadas k intervalos uma vez eliminada da
relacio de dependéncia entre ambas varidaveis a parte devida aos valores das observacgdes

intermédias da relagdo de dependéncia entre ambas varidveis.

Na Tabela 2.2 resumem-se as caracteristicas dos processos AR(p), Ma(q) e ARMA (p,q) em relagdo as

ferramentas FAC e FAP.
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Tabela 2.2 — Resumo das caracteristicas principais das FAC e das FAP para os modelos AR(p), MA(q) e

ARMA (p,q).
FAC FAP
AR(p) Elevado nimero de coeficientes ndao | Todos os coeficientes sao nulos exceto os
P nulos primeiros
MA(q) Apenas sdo nao nulos os primeiros q [ Alto numero de coeficientes diferentes de
9 coeficientes zero
El numero de coeficientes nao , - ~
ARMA (p,q) evado nd nulos Ic! Elevado nimero de coeficientes nao nulos
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FERRAMENTAS UTILIZADAS

O desenvolvimento do trabalho baseia-se na utilizacdo de varias linguagens de programacao para a
criacado, treino e validacao de redes neuronais artificiais, sendo a principal a linguagem Python, mediante

o editor de cddigo PyCharm, desenvolvido pela JetBrains.

3.1 PYCHARM

A linguagem Python é uma linguagem de cddigo aberto, sem fins lucrativos e, por tanto, pode ser usada

por qualquer tipo de utilizador.

O PyCharm nao é apenas um editor de cédigo, mas também um compilador e interpretador do mesmo.
Proporciona ao utilizador a utilizacdo dos packages ou mdédulos do Python, sendo relativamente facil a
instalacdo e desinstalacdo dos mesmos. Para a criacdo, treino e validacao das RNA é utilizado o mddulo

Keras.

O Keras é uma APl de redes neuronais de alto nivel, escrita em Python, e capaz de funcionar em
TensorFlow ou Theano. A vantagem principal do Python é o facto de ser um software livre. Além disso,
permite criar e treinar qualquer tipo de rede e combinagdes entre elas, sendo, por tanto, muito flexivel e
personalizdvel, permitindo variar o adicionar qualquer tipo de parametro e, por conseguinte, obter
resultados diversos. A sua principal desvantagem é a dificuldade de escrever o cddigo, ao ndo ter qualquer

interface grafica como outros softwares.

Outros médulos sdo necessarios para o desenvolvimento da ferramenta, cada um deles com diversos fins.

Os seguintes sdo imprescindiveis para o funcionamento do Keras:

e SciPy é um ambiente que inclui diversos packages para realizar opera¢des matematicas e outras

funcgoes cientificas. O package inclui:

=  NumPy, para implementar cdlculo matricial no python. Para além do calculo matricial,
inclui funcionalidades de algebra linear, transformada de Fourier e gera¢cdo de nimeros

aleatérios.
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=  Matplotlib, para criacdo de graficos e outras representac¢des visuais em 2D (histogramas,

graficos de correlagdo, etc.).
= Sympy, para utilizacao de simbologia matematica.

= SciPy library. Proporciona rotinas numéricas eficientes, como as rotinas de integragdo

numérica e otimizacao.

= [Python. E um kernel para o notebook Jupyter.

=  Pandas, para trabalhar com estruturas de dados e a sua andlise. Soluciona o problema
de analise de dados no Python. E limitado a funcionalidades lineares.

Scikit-learn, imprescindivel para realizar a andlise ndo linear de dados. Realiza tarefas de
classificacdo, regressdo, clustering ou agrupamento, reducao de dimensionalidade, selecdo de

modelos e pré-processamento, imprescindiveis para implementar uma RNA.

Statsmodels, um mddulo para Python que proporciona funcgdes e classes para a estimativa de

varios modelos estatisticos, para além de testes estatisticos.

TensorFlow é uma biblioteca de cédigo aberto para aprendizagem automatica, desenvolvido pelo
Google para satisfazer as suas necessidades de sistemas capazes de construir e treinar RNA para
detetar padrdes e correlacdes, semelhantes ao razoamento e aprendizagem humanos. E,
portanto, imprescindivel para que o Keras possa funcionar, pois define a aprendizagem, enquanto
este Ultimo implementa a estrutura da RNA e as fung¢des sdo baseadas no Tensorflow. Também é
fundamental para definir, otimizar e avaliar expressGes matematicas que incluem vetores e
matrizes de dados multidimensionais e tensores. Outra alternativa a Tensorflow é o Theano,

desenvolvido pelo departamento de machine learning da Universidade de Montreal.

3.2 NEURAL NETWORK TOOLBOX

Por outro lado, também é utilizada a Neuronal Network Toolbox para Matlab™, a qual fornece algoritmos,

modelos pré-treinados e aplicativos para criar, treinar, visualizar e simular redes neuronais. Podem-se

executar as tarefas de classificagdo, regressao, agrupamento, redu¢do de dimensionalidade, previsao de

séries temporais e modelagem e controle de sistemas dinamicos. A sua vantagem principal é que ndo é

necessario programar ao ter uma interface gréfica, de maneira a ser possivel obter resultados em pouco

tempo. A sua maior desvantagem é o facto de ter uma menor flexibilidade a hora de definir as RNA ao

estarem a maior parte dos parametros definidos. Alias, este software ndo é de uso livre, ao ser uma

toolbox de Matlab.
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3.3 OUTROS SOFTWARES

Outro dos softwares utilizados é o Microsoft Excel. E utilizado para diversas tarefas, entre as quais
destacam a gestdo de dados e a analise dos mesmos. Estas tarefas tornaram-se mais simples através da

programacao na linguagem Visual Basic (VB).

Para o calculo dos parametros dos diferentes modelos ARIMA implementados, foi utilizado o programa
Gretl, assim como para a criacdo das funcdes de autocorrelacdo e autocorrelacdo parcial. No entanto, as
FAC e FAP também foram criadas na linguagem Python. O Gret/ é orientado a andlise econométrica, mas

é uma ferramenta muito potente para qualquer estudo estatistico. E um software de livre distribuicdo.

Como apoio estatistico, também foi utilizado o programa STATGRAPHICS, uma potente ferramenta de
anadlise de dados que combina uma ampla gama de procedimentos analiticos com gréficos interativos e
fungdes analiticas avancadas que permite um rapido cdlculo de parametros estatisticos, utilizados para

verificar que os mesmos parametros obtidos no Python sdo corretos.

3.4 HARDWARE UTILIZADO

Considera-se importante definir as caracteristicas principais do hardware no qual é realizada a presente
dissertacdo, pois algumas limitacdes, como a falta de memadria RAM ou os tempos computacionais,

dependem delas.
=  Fabricante: ASUSTeK Computer Inc.
=  Processador: Intel (R) Core (TM) i5-2450M CPU @2.5 GHz.
=  Memodria RAM: 8.00 GB (6.66 GB utilizaveis).
= Tipo de sistema: Sistema operativo de 64 bits.

=  Sistema Operativo: Windows 7 Home Premium.
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CARACTERIZAGAO E ANALISE DO CASO DE ESTUDO

4.1 CASO DE ESTUDO

O estudo foca-se na estimativa do consumo de agua no concelho de Arouca, pertencente a Area
Metropolitana do Porto e da Regido Norte de Portugal. Estd integrado no distrito de Aveiro. O concelho
estd subdividido em 16 freguesias e a sua sede é a vila de Arouca, situada na Unido das Freguesias de

Arouca e Burgo.

De seguida, apresenta-se um esquema das freguesias que compdem o concelho, na Figura 4.1, e a

percentagem territorial ocupada por cada freguesia, na Figura 4.2.
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Figura 4.1 — Localiza¢do do concelho de Arouca e a sua divisdao em freguesias

51



CAPITULO 4

Na elaboracdo dos mapas cartograficos, foram utilizados dados do CAOP (Carta Administrativa Oficial de
Portugal), disponibilizados de DGTerritdrio (2017) para o seu tratamento nos Sistemas de Informacgado

Geografica (SIG).

Superficie do concelho de Arouca
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Figura 4.2 — Grafico de barras representativo da superficie das diferentes freguesias que formam

parte do concelho de Arouca

Nos ultimos anos, a populagdo de Arouca tem sofrido uma diminuicdo da populagdo até ficar, na
atualidade, com um numero préximo de 22.000 habitantes. Isto é um dos indicadores da reduc¢do do
consumo de agua, para além das politicas de consumo responsavel, baseadas na Diretiva Quadro da agua,
e a melhora dos sistemas da rede de abastecimento. Esta evolugdao negativa da populagdo evidencia-se

na Figura 4.3, para dados disponiveis até 2011.
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Figura 4.3 — Evolugdo da populacédo no concelho de Arouca.
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O concelho de Arouca apresenta uns precos pela utilizacdo de dgua elevados: 246,30 € para 120 m3
anuais. Dai a necessidade de uma otimizacao energética na operagao dos sistemas elevatorios. A Tabela
4.1 apresenta o montante de precos anuais para um consumo de 120 m3 e 180 m3em Arouca, tendo em
conta os precos anuais de saneamento e RSU (residuos sdlidos urbanos), abastecimento e saneamento.

(Deco Proteste, 2016)

Tabela 4.1 — Simulacdo de consumos para 120 e 180 m? para o municipio de Arouca

Abastecimento de a’guaHSaneamentoHResiduos sélidos urbanos| Total

Volume anual (m3)

Preco (€)
120 129,81 74,49 42,00 246,30
180 185,82 106,73 52,50 345,04

O tarifario no municipio de Arouca tem sido acrescentado desde o ano 2014. O Unico preco que se
mantém é o correspondente aos RSU. Na Figura 4.4 apresenta-se um grafico com a evolucdo dos precos

da dgua em Arouca (ERSAR, 2016).
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Figura 4.4 — Evolugdo do tarifario de dgua em Arouca
As empresas que gerem essas diferentes operagdes da dgua em Arouca, sao:
e Entidade de Abastecimento de agua (AA): Aguas do Douro e Paiva, S.A.
e Entidade de Saneamento (SAN): SIMDOURO, S.A.
e Entidade de Residuos sélidos urbanos (RSU): Camara Municipal (CM) de Arouca.

No concelho de Arouca, Aguas do Douro e Paiva é a encarregada do abastecimento, e na Figura 4.5

apresenta-se o mapa da sua rede de abastecimento.
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Figura 4.5 — Mapa da rede de abastecimento da Aguas do Douro e Paiva , adaptado de Aguas de

Douro e Paiva S.A,, (2017).
Como pode observar-se, no concelho de Arouca ha:
e 6 pontos de entrega (PE)
e 2reservatdrios

e 2 reservatorios + estagdo elevatodria

4.1.1 Dados disponibilizados

Os dados de consumos disponibilizados sdo os correspondentes aos pontos de entrega. Estes pontos de

entrega sdo: Albelheira, Provizende, Souto Redondo-Arouca, Ameixieira, Forcada e Moldes.

Por outra parte, os consumos que serao analisados no concelho de Arouca correspondem aos seguintes

periodos temporais:
=  Consumos didrios do periodo 2007-2017.
=  Consumos num intervalo de meia hora do periodo 2015-2016.

Estes dados de consumos foram obtidos da base de dados da AdDP disponivel online.
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Por outro lado, os dados relativos a temperatura e precipitacdo, foram obtidos do(SNIRH :: Sistema
Nacional de Informacgdo de Recursos Hidricos, 2017). Devido a falta de grande parte dos dados no concelho
de Arouca, serdo utilizados os dados correspondentes a estacdo meteoroldgica mais proxima que conta

com toda a informacdo necessaria (Castelo de Burgdes), tal como apresentada na Figura 4.6.
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Figura 4.6 — Mapa localizagao da estacdao meteorolégica de Castelo de Burgades, adaptado do SNIRH :

Sistema Nacional de Informagdo de Recursos Hidricos (2017).

Os dados de temperatura e precipita¢dao diarias podem ser introduzidos junto aos consumos didrios de
forma direta. Pelo contrario, os dados horarios devem ser transformados em dados num intervalo de meia

hora para serem coerentes com os dados de consumos.

4.2 SELECAO E TRATAMENTO DE INFORMACAO

Apesar da capacidade dos PMC para aproximar qualquer fungdo continua, o processo de preparagao dos
dados é crucial para o sucesso da sua aplicagdo. Por esta razdo, a primeira fase da metodologia dedica-se

a uma analise pormenorizada dos dados disponiveis.

Assim, deverad ser analisada a adequacdo das RNA ao problema, em fun¢do dos dados disponiveis. Caso
as RNA tenham vantagens sobre outros métodos, ha de escolher-se o PMC com a arquitetura que
melhores resultados produza. Ndo é aconselhdvel uma abordagem baseada na experimentagdo de

diversas redes sem uma anadlise prévia.
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Por outro lado, a escolha das varidveis mais importantes para descrever o problema deve tomar em
consideracdo que, se o numero de varidveis crescer e as suas relacées se tornarem mais complexas, a RNA

precisard de uma maior quantidade de dados para ser eficientemente treinada.

4.2.1 Escolha inicial das variaveis

A primeira tarefa consiste na escolha das varidveis que serdo consideradas no treino. Isto constitui uma
fase muito importante, pois quanto maior seja a relagao entre as varidveis, melhor serao os resultados, e
pelo contrdrio, umas varidveis pouco correlacionadas produzirdo resultados péssimos. Esta etapa é
particular para cada tipo de problema, pois cada varidvel de estudo é afetada por diferentes fatores em
funcdo da sua natureza. Os principais fatores que influenciam o consumo de agua (Martinez, 2014) sdo

ilustrados na Figura 4.7.
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Figura 4.7 — Fatores que podem afetar ao consumo de agua.

Alguns de estes fatores sdo controlaveis, por exemplo a gestdo e administracdo dos sistemas de agua ou
o controlo de perdas no sistema, enquanto outros, como a temperatura, ndo o sdo. Estes fatores sdo

descritos de seguida:

e Temperatura. Quanto maior for a temperatura, maior o consumo de dgua. Por exemplo, nos
meses de verdo a populacdo bebe mais dgua, toma banho de maneira mais regular e utiliza
grandes quantidades de dgua para enchimento de piscinas, para além da rega de jardins e hortas

e combate a incéndios.

e Qualidade da agua. Por razdes légicas, o consumo de dgua sera maior na medida em que as

pessoas tém a seguranga de uma boa qualidade na agua fornecida pelo sistema.
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e Caracteristicas sociais e econédmicas. O consumo de dgua também depende muito do nivel de
educacao e nivel de rendimento da populacdo. Por esta razao, em cidades maiores, como nas

capitais, o consumo de agua é maior do que em pequenas cidades ou vilas.

e Redes de esgoto. A disponibilidade de uma rede de esgotos aumenta grandemente o consumo
de agua. Nos casos extremos, o volume de dgua consumida pode variar de 300 L/hab.dia para
grandes cidades até 40 I/hab.dia para cidades sem servicos de esgoto. Em Portugal a inexisténcia
de redes de esgoto é mais frequente em habitac¢des isoladas e/ou rurais nas que o abastecimento
de agua é feito mediante pocos de agua alimentados por aquiferos, nas quais as dguas residuais

sdo evacuadas através de fossas sépticas.

e Pressao na rede de distribuicio de agua. Se existir uma alta pressdo na rede, havera maior
desperdicio no consumo doméstico quando abrir as torneiras e outros elementos. Do mesmo
modo, pode haver um maior nimero de ruturas nas tubagens nos domicilios ou na prépria rede

de distribuicdo, aumentando assim o volume de agua.

e Gestdao. Uma gestdo eficaz controlard o consumo de dgua e de residuos, mediante a reducdo de
perdas e o controlo de ligacBes ilegais. Para realizar o trabalho sdo necessdrios equipamentos
especializados, tais como amplificadores de som eletrénicos ou tracadores radioativos fracos e de
curta duracdo, os quais tém um preco elevado e ndo podem ser adquiridos por todos os

municipios.

e Tarifario. Os precos no consumo de dgua causam um impacto psicolégico sobre os utilizadores,
de modo que o consumo diminui se os precos aumentarem. E preciso implementar um sistema

tarifario equilibrado para racionalizar o consumo de agua.

e Perdas no sistema. Evidentemente, quanto maior seja a quantidade de perdas numa rede de
abastecimento, maior serd o volume de agua que é preciso fornecer, mesmo que nao seja

consumido pelos utilizadores da rede ao perder-se pelo caminho.

Devido a grande quantidade de varidveis que influenciam o consumo de dgua e a falta de disponibilidade
destes dados ao serem restritos a propria empresa (AdDP), apenas sdo tidos em conta os seguintes

fatores:
e Temperatura média (didria e horaria, dependendo do caso).

e Precipitacdo (diaria e horaria, mesmo que ndo forme parte da listagem acima, podera ter alguma

relacdo com o consumo).

Foram considerados os valores médios de temperatura devido a falta de informacdo sobre temperaturas

maximas didrias nas diferentes estacGes climaticas do SNIRH.
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A seguir, deve ser analisado se, para o caso especifico do concelho de Arouca, as varidveis escolhidas estdo
mesmo relacionadas com o consumo nessa populacdo. Para este efeito, é realizada uma analise da

correlagdo FAC e FAP entre essas variaveis, além de uma analise estatistica.

4.2.2 Analise multivariavel das variaveis escolhidas

Uma vez pré-selecionadas as varidveis (ou features, em termos de rede neuronal), é preciso analisa-las.
Para tal fim, a analise vai ser feita em dois niveis: didrio (periodo 2007-2017 e horario 2015-2016). A
primeira fase para selecionar as variaveis e determinar a sua relagdo com o consumo de 4gua. Para tal, é
utilizado o coeficiente de correlagdo de Pearson (US, 2013), o qual mede o grau da correlagdo (e a diregao
dessa correlagdo - se positiva ou negativa) entre duas varidveis. No seu calculo intervém a covariancia

entre ambas as varidveis e a variancia de cada uma de elas. Assume apenas valores entre-1e 1.

_ cov(X,Y)
p= (4.1)

Jvar(X)var(Y)

= p = 1->Significa uma correlagdo perfeita positiva entre as variaveis.

= p = —1->Implica uma correlagdo negativa perfeita entre as duas variaveis — (Se uma aumenta, a

outra sempre diminui).

= p = 0->Significa que as duas varidveis ndo dependem linearmente uma da outra. No entanto,

pode existir uma dependéncia nao linear.

Na Figura 4.8 mostra-se o grafico de correlacdo entre as diferentes variaveis (analise multivaridvel) para

analise didria. Na Tabela 4.2 recolhem-se os valores de p para cada caso.

Consumo

. Temperatura

Figura 4.8 — Analise multivariavel em relacdo aos consumos didrios.
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Tabela 4.2 — Valores.do coeficiente p entre as distintas varidveis didrias.

Consumo |Precipitacao|Temperatura
Consumo 1 -0,01443 0,4005
Precipitacao | -0,01443 1 -0,1764
Temperatura| 0,4005 -0,1764 1

A partir do anterior, podem ser feitas as interpretacdes a seguir:

= Relagao consumo-precipitagdo. A relacdo linear que existe entre o consumo de dgua e a
precipitagdo é muito fraca (existe, mas é praticamente insignificante, ao ter um valor de p —
0.01443, muito proximo de zero). O sinal negativo implica que a correlagdo é negativa por tanto,
quer dizer que, caso chova, teoricamente o consumo deve diminuir fracamente. O gréfico
praticamente apresenta uma forma vertical (ou horizontal, se mudar os eixos), em concordéancia

com o anteriormente dito.

= Relagdao precipitagdo-temperatura. A relacdo entre a precipitacio e a temperatura é
relativamente fraca em quanto é préxima de zero, mas muito mais significativa do que a relacao
consumo-precipitacdo (p = —0.1764). Seja como for, esta correlagdo ndo é muito interessante,

pois ndo intervém o consumo.

* Relagdo consumo-temperatura. E a maior das correlagdes existentes, com um valor de p =
0.4005, ainda que ndo suponha uma correlagdo muito forte. O grafico mostra uma distribuicdo
dos pontos com certa tendéncia diagonal (muito diferente do resto de distribui¢cdes, nas que

predomina a verticalidade ou a horizontalidade).

A partir desta analise, chega-se a conclusdo de que pode resultar mais proveitoso a retirada da
precipitacdo da previsdo dos consumos, enquanto a sua considera¢do pode tornar-se negativa (importa
lembrar-se que, se o nimero de varidveis crescer e as suas relagdes se tornarem mais complexas, a RNA
precisard de mais dados para ser devidamente treinada, ao ndo mostrar uma correlacdo forte com os
consumos). Por outra parte, a temperatura pde de manifesto uma correlagdo importante e, por tanto,

deve ser, sob todos os efeitos, considerada.

Para o caso dos consumos horarios, esta avaliagao é feita da mesma forma. Na Figura 4.9 apresentam-se

os graficos de correlacdo de esta andlise, sintetizados na Tabela 4.3.
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Figura 4.9 — Analise multivariavel em relagao aos consumos horarios.

Tabela 4.3 — Valores.do coeficiente p entre as distintas varidveis hordrias.

Consumo |Precipitagao|Temperatura
Consumo 1 -0,0099 0,0801
Precipitagao | -0,0099 1 -0,0627
Temperatura| 0,0801 -0,0627 1

Procedendo de forma semelhante ao caso dos consumos diarios, pode concluir-se a partir desta andlise,
gue ndo convém a inclusdo da temperatura e a precipitacdo na previsdo dos consumos com RNA,
enquanto que as suas correlagdes sdo mesmo fracas, facto refletido nos graficos (nos quais a distribuicdo

da correlagdo é praticamente vertical ou horizontal para todos os casos).

Uma vez feita a escolha definitiva das varidveis, é preciso analisa-las para caracteriza-las tanto para o seu

conhecimento e a posterior comparag¢ao com os resultados como para o tratamento dos dados.

No Anexo | recolhem-se todos os parametros estatisticos obtidos em forma de tabelas e graficos,
enquanto que nesta sec¢do apenas sdao mostrados os mais importantes e o desenvolvimento da andlise a

partir desses dados.
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Analise diaria dos consumos

= Consumo de 4dgua

CONSUMOS DIARIOS EM AROUCA

)
E
o
£
=]
7]
c
o
o
1500 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
Q D Y Q N " > ™ » ©
) N N » ) % % Y > »
%\"’Q %\W’Q %\q’g %\'\’Q %\'19 %\q’g ‘b\’@ %\"’Q fb\'& %\q’g
© © © © © © © © © ©
N I\ N\ N\ N N\ N\ N ¥ N\
Data (dias)
Consumo didrio e |_ineal (Consumo diario) e 30 per. media moévil (Consumo didrio)

Figura 4.10 — Série temporal didria do consumo de 4dgua do periodo 2012-2014

A partir do grafico da série de consumos diarios, apresentado na Figura 4.10, podem estabelecer-se as

seguintes consideragdes:

=  Existe uma tendéncia linear crescente. Isto é, hd um aumento geral no consumo de dgua médio

com o passo dos anos. Esse incremento linear vem dado em fungdo do dia ao longo da série:
V = 0,3147 - dia + 3312 (4.2)

= Existem grandes aumentos no consumo nos meses de verdo, o qual é o primeiro indicador de uma
possivel relagdo entre o consumo de dgua e a temperatura. Alids, os valores sdo mais dispersos
nesses meses, Nos quais acontecem picos de consumo pontuais que introduzem os maiores

desvios padrdes (estdo mais longe da média).

= Nos meses de inverno os consumos sdo muito mais regulares, pois ndo apresentam tanta variagdo

respeito da média.
= Existe uma clara tendéncia ciclica ao longo do ano. Isto é, ha presenca de sazonalidade.

= A série possui muito ruido, por tanto, isto vai influir negativamente nos resultados, através da
introducdo de muita dispersdo, o que fara com que o EQM va crescer muito tendo essas grandes

diferengas entre os valores reais e as previsoes.
A partir da analise estatistica, sdo obtidas algumas conclusdes:

= A partir do ano 2013 produz-se um aumento considerdvel na média dos consumos por qualquer

razdo (por exemplo, perdas no sistema ou a criagdo de nova industria).
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Adicionalmente, sdo estudadas as variacées do consumo em cada més, para cada um dos anos. Desta

informacao conclui-se:

= Como ja foi refletido no grafico da série temporal, nos meses de verdao os consumos crescem,
enquanto que no inverno sdo menores. Agosto é o més no qual sempre é verificado o maior
consumo (com uma média de 4566,68 m?3), seguido pelo més de setembro (4472,49 m3) e julho

(4347,32 m3).

= Ao final da primavera e ao comeco do outono, experimenta-se um aumento (tanto maior quando
mais préximo do verdo) e uma descida (com os valores mais elevados nos meses proximos ao
verdo, como outubro, e vice-versa). A média dos consumos nestes casos oscila entre os 3500-

4200 m3.

= Nos messes nos quais sdo verificados os menores consumos sdo janeiro, fevereiro, margo e abril.

Neste periodo, dificilmente s3o ultrapassados os 3500 m?3.

De novo s3o analisados os consumos de dgua, mas desta vez focando a andlise no periodo semanal. Da

sua andlise concluem-se os seguintes aspetos:
= O dia de maior consumo da semana é atingido no fim de semana, nomeadamente no sdbado.
= O menor consumo é atingido na segunda-feira.
= De segunda-feira a sexta-feira, os consumos aumentam levemente cada dia.

Andlise horaria dos consumos

Consumos horarios

160

110

60 -

Consumo (m3)

10

———"Consumo horario" —— 48 per. media movil ("Consumo horario")

Figura 4.11 — Série temporal hordria do consumo de agua do periodo 2015-2016

A partir do grafico dos consumos hordrios, apresentado na Figura 4.11, podem ser feitas as seguintes

apreciagoes:

= Atendéncia permanece pouco variavel ao longo do inverno.
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= A partir da primavera, em especial do més de abril, o consumo volta a crescer (nomeadamente

no més de abril).

= De maneira geral, os consumos médios s3o da ordem de 83 m3 e separados dessa média 19 m3

por acima e por abaixo.

Novamente sdo analisados os consumos de agua, mas desta vez no periodo semanal. Da sua analise

concluem-se os seguintes aspetos:

= (Os maiores consumos sao claramente produzidos no fim de semana. O dia de maior consumo

semanal é o sabado, com uma média de 86,74 m3.

= QOdianoqua

é verificado o menor consumo médio é segunda-feira (81,43 m3).

= Desde segunda-feira a sexta-feira, se produz um aumento (fraco) continuado dos consumos

médios.

= O padrdo de consumos horario tem caracter ciclico (sazonal). Isto é, ao longo dum dia, existem

variagOes que sao verificadas (diariamente, em este caso).

= O padrdo de consumos ndo é igual nos dias da semana e no fim de semana, devido aos habitos

de vida diferentes em ambos periodos.

O

Dias da semana. Ao inicio do dia (00Oh0Omin) o consumo é préximo da média (83 m3). Ao
longo da noite desce até atingir o minimo absoluto do dia (aprox. 65 m?), por volta das
4.30 da manha. Com o inicio das atividades humanas, o consumo cresce até atngir o
maximo absoluto (aprox. 98 m3) entre o méio-dia éa uma da tarde, em concordancia com
a hora da refeicao (almogo) em Portugal. A partir de aqui o consumo de agua diminui até
as 18.00-18.30 da tarde, quando é atingido o minimo local (aproximadamente,
corresponde com o consumo médio horario). A maior parte da popula¢do acaba a sua
jornada de trabalho nesse intervalo e dirigem-se aos seus domicilios. O maximo local
(aprox. 95 m3) é atingido a hora da refeicdo (jantar) em Portugal, por volta das 20.00

horas. Apartir de aqui, o consumo diminui.

Fim de semana. N3o ha grandes variagdes ao longo do dia; este come¢a de maneira
semelhante ao caso do dia da semana, mas neste caso se produz um aumento acentuado
a partir de 530 da manh3 (aproximadamente 65 m3), o qual se estabiliza
aproximadamente as 11.30 da manh3 (98 m?), e apresenta flutuagdes leves ao longo da
tarde, permanecendo quase invaridvel, mas geralmente com um pequeno
aumentoatingindo o maximo absoluto (aproximadamente 100 m3) por volta das 20 horas

(hora da refeicdo em Portugal). Logo, os consumos diminuem até ficar perto da média.
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Analise didria da temperatura
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Figura 4.12 — Temperatura didria média do periodo 2007-2017.

Da série completa de temperaturas apresentada na Figura 4.12, podem deduzir-se as seguintes

particularidades:
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A temperatura média didria é um processo completamente sazonal, pois varia em fungdo das

estacbes do ano.

A temperatura média diaria aumenta ano apds ano. Linearmente, esta relacdo pode ser expressa

como:
T2(°C) = 0,0004 - dia + 13,801 (4.3)

A temperatura média nos meses de verdo é, aproximadamente, de 20 °C, enquanto que nos

meses mais frios (inverno) as temperaturas médias sdo proximas de 9 °C.

No que toca aos consumos mensais, as conclusdes da andlise estatistica sdo as seguintes:

A temperatura maxima é verificada nos meses de verdo (julho ou agosto, segundo o ano), em
consonancia com os consumos, e correspondem as formas convexas do grafico. Os valores

maximos sdo proximos de 20 °C.

A temperatura minima habitualmente é verificada nos meses de janeiro e fevereiro. Oscilam

perto dos 9 °C.Corresponde as formas céncavas do grafico.

A temperatura aumenta nos meses de primavera e diminui nos meses de outono.



CAPITULO 5

METODOLOGIA APLICADA

5.1 INTRODUCAO

A previsdao de consumos de agua ndo é uma tarefa facil. A maior parte das dificuldades foram encontradas
no dmbito do conjunto dos dados de base. A primeira complicacdo é a disponibilidade dos dados, pois
estes sdo muito limitados e ndo se dispGe de uma continuidade total no intervalo de tempo estudado. O
segundo obstdculo tem sido a abundante quantidade de falhas e erros nesses dados e a necessidade da

sua correcdo e adequacdo a realidade.

A seguinte metodologia proposta tem intuito de ultrapassar as dificuldades apontadas mediante a
aplicagcdo das RNA e o modelo ARIMA para o caso dos consumos de dgua, mas também pode ser aplicada
para problemas andlogos que tenham por base uma série temporal e cujo objetivo seja a obtencdo de um
padrdo de consumo, isto é, a sua evolugdo no tempo, como por exemplo a previsdo do consumo elétrico,
de modelos econométricos, etc. Para conhecer mais sobre a previsdao de consumos elétricos, recomenda-

se a leitura de (Ariza Ramirez, 2013) e (Fernandez Jiménez, 2016).

5.1.1 Consideragées prévias

Escolher a rede mais adequada para o problema em questdo pode tornar-se um desafio. Face a esta
adversidade, alguns utilizadores consideram um amplo grupo de redes e algoritmos de treino e realizam
uma comparac¢do dos mesmos, escolhendo o melhor. Outra forma frequente de lidar com este problema

é basear-se em trabalhos precedentes.

Embora a segunda abordagem seja mais utilizada, os resultados obtidos por esse método ndo sdo
especificos para o problema em questdo. Por vezes, diferentes autores propdem a utilizacdo de medidas

distintas e eventualmente contraditérias, por causa do anterior.

Devido a este motivo, considera-se que é frutifero levar a cabo uma comparagdo de solugbes

fundamentada, mesmo que demore certo tempo.

Os modelos que serdo criados para prever os consumos sao aqueles que foram definidos no capitulo 2

(Revisdo Bibliografica). Recomenda-se a analise das subsecg¢des correspondentes a cada modelo.
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e Perceptrdao multicamada PMC.
e Rede NARx.
e Rede LSTM.

A definicdo dos trés modelos é diferente, pois cada um deles tem as suas particularidades. Os modelos de
PMC e rede NARx foram definidos na toolbox de Matlab, a qual permite criar as redes mediante o ajuste

de varios parametros.

1. PMCnao recorrente:
e Numero de camadas ocultas.
e Numero de nés na camada oculta.
e Dimensdo dos subconjuntos de dados (treino, validacao e teste).
e Algoritmo de treino.

2. Rede NARX:
e NuUmero de nds na camada oculta (Unica).
e Numero de atrasos ou delays.
e Dimensdo dos subconjuntos de dados (treino, validacao e teste).
e Algoritmo de treino.

Por outro lado, a rede LSTM foi definida na linguagem Python, como tentativa de ver o comportamento e
a resposta deste modelo em relagao ao resto, e com a intengao de criar uma ferramenta completa capaz
de integrar algoritmos de correcdo, diferencia¢do, treino, previsdo e validagao e andlise da série temporal

dos consumos, com a capacidade de apresentar graficos interativos.
3. As possibilidades que oferece o Keras enquanto a definicdo da rede LSTM sao:
e Numero de delays ou atrasos.
e Numero de neurdnios por camada.
e Numero de camadas ocultas.

e Tipo de camada oculta (podem ser misturadas camadas LSTM com camadas tipo PMC ou

outro tipo de camadas, mas ndo serdo utilizadas no ambito de aproximacdo de fungdes).
e Numero de épocas de treino.

e Possibilidade de adicionar métodos de regulagdo (para evitar a presencga de overfitting).
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e Algoritmo de treino.

Portanto, o procedimento para a definicdo da rede LSTM é muito mais complexo do que nos outros
modelos, estes ultimos criados basicamente mediante a variacdo dos pardmetros anteriormente
definidos. Por esta razdo, é apresentado um fluxograma do procedimento mais complexo, relativo a rede

LSTM na Figura 5.1.
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Figura 5.1 — Fluxograma da metodologia proposta.

5.1.2 Preparagao dos dados

Os dados que serdo utilizados numa RNA devem ser preparados antes de serem introduzidos nela. Em

seguida, sdo descritos os passos de atuagdo seguidos no processo de preparacdo de dados.
1. Correcgdo de falhas e dados presumivelmente errados.
2. Diferenciacdo da série.
3. Conversdo do problema atual em problema supervisionado (s6 no caso do modelo LSTM).

4. Padronizagdo dos dados para o seu futuro treino
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A distribuicdo dos dados é armazenada num arquivo com formato *.csv (valores separados por virgulas

ou comma separated values).

Os dados de consumos diarios disponibilizados sdo armazenados diariamente em folhas de calculo
separadas. Por tanto, é preciso uni-las todas manualmente e, uma vez arrumados, unir os consumos de
todos os PE para ter o total de consumos hordrios no concelho de Arouca. Este passo é realizado através
de programacdo na linguagem Visual Basic (VB), aplicada as folhas de calculo. A partir destes dados,

calculam-se os consumos diarios.

Uma vez selecionados e estruturados, é preciso adaptar os dados de entrada aos consumos. Isto é, caso
0s consumos sejam diarios, ndo é necessdrio adapta-los, pois os dados de temperatura disponiveis
também sdo didrios. Pelo contrario, os consumos horarios disponiveis estdo separados por um intervalo
temporal de meia hora, enquanto os dados de temperatura obtidos do Sistema Nacional de Informagdo
de Recursos Hidricos, sao representados cada hora. Por tanto, para que o intervalo de dados corresponda
ao intervalo de observagbes de consumo de agua, é feita a média de duas horas consecutivas, de maneira
a obter 24 valores adicionais correspondentes as meias horas, além dos 24 disponiveis na série, de forma

a ter 48 dados diarios.

Seguidamente, é necessario identificar falhas na leitura de dados e corrigi-los. Esta tarefa torna-se ardua,
como no caso de dias nos que apenas se tém dados até uma determinada hora do dia e o resto é composto
de valores nulos ou também, em casos extremos, dias em que ndo se tem qualquer informacdo. Nestes
casos, a solugdo levada a cabo foi o preenchimento de dados em falta mediante um programa
desenvolvido na linguagem VB, e preencher esses vazios com dados similares aos dias prévios e

posteriores.

Uma vez preparados os arquivos de dados didrios e horarios, estes sdo, ainda, corrigidos.com um

algoritmo desenvolvido em linguagem Python que segue estas fases:

1) Identificar outliers ou valores anémalos na série temporal, considerando como tal aqueles que
estejam a uma distancia da média mével maior de duas vezes o desvio padrdo da série. Desta
forma, ao ndo ser a série estaciondria da sua média, a remocao dos valores anédmalos também
nao é, devido a utilizacdo da média mdvel. O cédigo mostra ao utilizador uma imagem com a série
original, com a representa¢do da média mdvel e a identificagdo dos potenciais outliers. A média
movel ideal é aquela que é representativa da tendéncia e também apresenta pouco ruido. Apds
varios testes, considera-se apropriada a utilizagdo de uma média mdvel de 30 periodos
(equivalente a um més) para o caso da série didria e de 48 (equivalente a um dia) para o caso da
série hordria. A identificacdo de valores anémalos para o caso dos consumos diarios e horarios é

representada na Figura 5.2 e na Figura 5.3, respetivamente.
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Figura 5.2 — Identificagdao de outliers na série didria com média mdvel de periodo 30 dias.
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Figura 5.3 — Série diaria corrigida com média mdvel de periodo 30 dias.

No caso de ser outlier, o valor é corrigido como a diferenga entre a média mével nesse ponto e
duas vezes o desvio padrao, no caso dos dados serem didrios. Caso sejam horarios, o valor
andmalo substitui-se pelo valor imediatamente anterior. A corregao da série temporal diaria é
apresentada na Figura 5.4 enquanto a corregao da série temporal hordria é apresentada na Figura

5.5.
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Figura 5.4 — Identificacdo de outliers na série hordria com média mével de periodo 24 horas.
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Figura 5.5 — Série horaria corrigida com média mével de periodo 24 horas.

Para conseguir uma maior qualidade nos resultados, no caso da rede LSTM, considera-se Util realizar uma
diferenciacdo da série temporal, de maneira que seja estaciondria, através da diferenga x; — x;_4 ao
longo da mesma. O resultado da série didria diferenciada é ilustrado na Figura 5.6, enquanto a série

horaria diferenciada é apresentada na Figura 5.7.
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Figura 5.6 — Série diaria diferenciada apds corregao.
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Figura 5.7 — Série horaria diferenciada apés corregao.

Sé no caso da rede LSTM, é necessario transformar a série temporal num problema supervisionado (no
resto de modelos ja tém implementado um algoritmo para converter a série temporal num problema

supervisionado).

Uma série temporal é uma sequéncia de nimeros ordenados por um indice de tempo. Um problema de
aprendizagem supervisionada é composto por padrées de entrada (x) e padrées de saida (Y), de maneira

que um algoritmo possa aprender como prever os das saidas a partir das entradas.

Tecnicamente, na previsdo de séries temporais sdo utilizados o tempo atual (t) e tempos futuros (t +
1,t + n) como tempos de previsdo, e as observagdes passadas (t — 1,t — n) sdo utilizadas para realizar

as previsdes. Isto ndo s6 permite a previsdo classica XY, mas também XY onde ambos sdo sequéncias.

Dito de outra forma, é uma maneira de indicar aos algoritmos do Tensorflow qual é o valor (ou valores)
prévio (t —1,t — 2,...,t — n), qual é o atual (t) e quais as sequéncias ou valores a utilizar como targets

t+1,t+2,..,t+n).

71



CAPITULO 5

Para transformar uma série temporal numa série com estrutura supervisionada é necessdrio estruturar

os dados em tantas colunas como:

ncol = nvar + nlag (t —1,t — 2 ... )x nvar + nseq (t + 1,t + 2 ... )x nvar (5.1)
Onde
ncol - é o numero de colunas final;
nvar - é o nimero de variadveis, incluida a varidvel a prever;
nseq - € o numero de sequéncias ou valores futuros;
nlag - é o nimero de sequéncias ou valores prévios.
Portanto:

ncol =nvarx [1+nlag(t—1,t—2..) + nseq (t+1,t +2..)] (5.2)

Um exemplo de caso multivaridvel (2 varidveis) transformado em aprendizagem supervisionada é

mostrado na Figura 5.8.

varl(t-1) wvar2(t-1) varl(t) wvar2(t) wvarl(t+l) var2(t+l)
0.0 90.0 1 91 8.0 98.0
1.0 91.0 8 98 6.0 96.0
8.0 98.0 6 96 8.0 98.0
6.0 96.0 8 98 9.0 99.0
8.0 98.0 9 99 6.0 96.0
9.0 99.0 6 96 7.0 97.0
6.0 96.0 7 97 8.0 98.0
7.0 97.0 8 98 9.0 99.0
Figura 5.8 — Caso multivariante (2 varidveis) transformado a aprendizagem supervisionada.

Para finalizar, estes sdo importados nas diferentes ferramentas de computagdo, e sdo normalizados (por
tanto, os dados armazenados no arquivo .csv ndo sofrem qualquer modificagdo fora dos softwares). A
normalizagdo, habitualmente é feita para valores no intervalo [0,1] ou [-1,1], para que o computador
possa trabalhar de uma maneira mais eficiente e muito mais rapida, com menor consumo de memoria Ha
muitas formas de normalizar os valores, por exemplo, seguindo uma distribuigdo normal. Neste caso é

feito da seguinte forma:

(5.3)

Onde:
X; — é cada valor de um input ou target;
Xmax — € o valor maximo desse input ou target.

Cada input é normalizado com o maximo valor cada coluna (para cada feature), ndo para o maior valor de
todos os inputs. Noutras palavras; por exemplo, para a feature “temperatura”, cada valor de temperatura

é normalizado com o maximo valor de temperatura, ndo com o maximo valor de todos os inputs.
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5.2 PROCEDIMENTO DE MODELAGCAO DA RNA

5.2.1 Escolha do modelo

O procedimento para escolher o modelo 6timo de RNA é o seguinte: diferentes tipos de redes neuronais
suscetiveis de serem aplicaveis a uma série temporal serdo definidos usando o médulo de Matlab,
Neuronal Network Toolbox, devido a sua facilidade e rapidez ao definir e treinar uma RNA. Além da
vantagem de possuir uma interface grafica, dispde do algoritmo de Levenberg—Marquardt, o qual
converge muito rapidamente e sem a necessidade de definir o nUmero de épocas (a Neural Network
Toolbox utiliza paragem antecipada). Depois que sejam obtidos os resultados para cada modelo de RNA,
sera escolhido aquele que seja melhor, isto é, aquele que produza o EQM menor. Além do EQM, serd tido
em conta o custo computacional, pois tempos computacionais muito elevados ndo sdo desejaveis, assim

como a correlacdo entre os valores reais (targets) e as saidas (outputs).

Uma vez que o melhor modelo seja encontrado no Neuronal Network Toolbox, sera definido o modelo
LSTM na linguagem Python e serdo comparados os resultados obtidos entre os diferentes modelos, sendo

o modelo 6timo aquele que apresente um EQM menor com um tempo computacional aceitavel.

Consumos horarios

1. Rede ndo recorrente.

Em problemas de ajuste, deseja—se que uma rede neuronal mapeie um conjunto de dados de entradas
numéricas —inputs- e um conjunto de objetivos —targets-. Exemplos deste tipo de problema incluem
estimativa dos niveis de emissdo dos motores com base nas medi¢cdes de consumo de combustivel e

velocidade; ou prever o nivel de gordura corporal de um paciente com base em medidas corporais.

Uma rede feed-forward com uma camada oculta, e fung¢des de ativagao sigmoidais e uma camada de saida
com uma fungdo de ativagdo linear, pode ajustar problemas de mapeamento multidimensional

arbitrariamente bem, tendo dados consistentes e nés suficientes na sua camada oculta.

Neste caso, o Unico fator que se pode mudar e faz variar o resultado é o nimero de nés na camada oculta.
Os inputs e os targets sdo treinados como um conjunto; na camada oculta sdo aplicados uns pesos
sindpticos e é aplicada uma fun¢do de transferéncia (soma dos pesos), e uma fung¢do de ativagdo
(sigmoidal). Sobre o resultado anterior voltam a ser aplicados novos pesos sinapticos na camada de saida
e novamente uma fungao de transferéncia (soma dos pesos) e uma fungao de ativacdo linear com vista a
reducdo do EQM.

2. Rede autorecorrente
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A previsdo é um tipo de filtragem dinamica, na qual valores passados de uma ou mais séries temporais
sdo usados para prever valores futuros. As redes neuronais dinamicas, que incluem linhas de atraso

encaminhadas, sdo usadas para filtragem e predi¢do ndo-lineares.

Os pesos sinapticos sao diferentes para os outputs e os inputs, independentes, mas ambos sdo somados
na camada oculta. A funcao de ativacdo aplicada na camada oculta é sigmoidal, e uma vez obtida a soma
dos pesos e transformada sigmoidalmente, na camada de saida sdo aplicados novos pesos sinapticos, mas
neste caso ja ndao chegam a ela dois pesos independentes por causa do anterior. Novamente, a funcdo de
transferéncia aplicada é a soma dos pesos sindpticos, enquanto que a funcdo de ativacdo de a camada de

saida é linear. Neste caso, os parametros que serdao modificados sdo:
O procedimento a seguir é o seguinte:
1. Estabelecer varios nimeros de nds para a camada oculta.
2. Fixar o delay ou atraso. Para determinar qual é o delay a utilizar, sdo utilizadas a FAC e a FAP.

No que toca a escolha de delays, estes devem estar em concordancia com aqueles valores da FAC que
sejam representativos. Mesmo assim, devem ser tidos em consideracdo alguns critérios que limitam a sua

escolha, nomeadamente:

i.  Conforme mais longe esteja um valor de outro, a correlagdo serda menor, podendo estar perto dos

limites aceitdveis do 95% e ndo aportando uma melhora a rede.

ii.  Quanto maior seja o numero de lags utilizados, mais lento serd o treino e mais memaria sera

consumida no processo, sem aportar uma grande melhora aos resultados.

Os intervalos de confian¢a sdao desenhados como um cone. Por defeito, isso é definido como um intervalo
de confianga de 95%, sugerindo que os valores de correlagdo fora destes limites estdao correlacionados.
Caso haja uma diminuicao progressiva das correlagdes e, subitamente, um aumento para um determinado

lag, que é repetido cada x atrasos, entdo existe uma clara correlacdo de tipo sazonal cada x /ag.

Na Figura 5.9 ilustra-se a FAP para o caso dos consumos didrios, enquanto na Figura 5.10 é apresentada a
FAP para o caso dos consumos hordrios, as quais sdo representativas da sazonalidade da série: a funcdo
de autocorrelagdo mostra flutuacdes na correlagdo ao longo do tempo. Dai podem ser extraidas varias

conclusoes:

Série didria
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1. Efetivamente, a partir de um numero elevado de lags (valores passados da série), a

autocorrelagdo diminui, como era suposto. Os valores cada vez ficam mais préximos de zero.

2. Asazonalidade é refletida: aproximadamente, cada 100 dias a correlacdo deixa de ser relevante.
100 dias corresponde aproximadamente a um periodo de trés meses e meio, e essa é a duracao

aproximada de uma estacdo do ano. Portanto, cada trimestre se produz uma mudanca sazonal.

3. Cada 7 dias existe um aumento da autocorrelacdo respeito dos 6 dias anteriores.
Consequentemente, € um bom indicador de que existe uma tendéncia semanal e poderia, a priori,

ser utilizado como delay no caso dos consumos didrios.

A autocorrelagdo parcial no lag k é a correlacdo que resulta apds a remocdo do efeito de quaisquer

correlages devido aos desfasamentos em lags mais préximos.

A resposta da FAP determina a existéncia de uma boa correlacdo do periodo k com os k — 7 lags
ininterruptamente. A partir desse valor, existem valores cuja autocorrelagdo com o periodo k é nulo ou
quase nulo (por exemplo, k = 8). Existem alguns valores que apresentam correlagdo, mas nesses casos é
fraca e existem valores ndo representativos entre eles. Desse modo se estaria incorrendo na introducdo
nas predi¢Oes de valores que removem parte da autocorrelacao entre inputs e targets. Alids, alguns desses
valores apresentam uma autocorrelacdo negativa (poderiam considerar-se até 19 valores, mas a sua

distancia em relagdo ao periodo k é muto grande).

Tendo em conta os resultados da FAC e FAP e todas as consideracdes prévias, parece uma boa alternativa

a escolha de um numero de delays de 7 (neste caso, 7 dias ou uma semana).

Partial Autocorrelation
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Figura 5.9 — FAP dos primeiros 50 /ags dos consumos diarios.

Série horaria
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A FAC apresenta, novamente, a mudanca sazonal. O mais relevante é a variagdo que existe ao longo de
um dia. A priori, poderia ser estabelecido um nimero de lags de varios dias, mas devem ser tidas em
conta as limitagdes de tempo computacional e consumo de memaria. Neste caso, pode resultar mais util

recorrer diretamente a FAP.

A FAP manifesta uma autocorrelacdo com os 48 valores anteriores. A partir dai, as correlacdes ndo sao
significativas (por ser a série expressada em intervalos de meia hora, 48 valores equivalem a 24 horas, isto
é, um dia). Observando o gréafico pode-se detetar uma correlagdo relativamente fraca (os valores de
autocorrelacdo flutuam entre 0,27 e 0,013, mas os limites de confianca sao préximos de 0,01, portanto
ndo sdo tdo fracos como cabia pensar). Tendo em consideracdo este resultado, o qual parece légico,

considera-se uma boa op¢do a escolha de um delay de 48 intervalos de tempo.

Partial Autocorrelation
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Figura 5.10 — FAP dos primeiros 50 /lags dos consumos horarios.

5.2.2 Defini¢dao da arquitetura da rede
Escolha das fungGes de ativagao

Para que o PMC seja capaz de aproximar fun¢des nao lineares (como é o caso de estudo) é necessario que
as funcOes de ativagdo nas camadas ocultas também sejam ndo lineares. Sendo que é possivel utilizar
qualquer fungao diferencidvel e monotonamente crescente, podem ser utilizadas as fun¢des descritas no

capitulo de revisao bibliografica (funcdo tangente hiperbdlica, arcotangente e sigmoidal).

e Devido ao conforto que supde trabalhar com saidas positivas, optou-se por utilizar a fun¢do

sigmoidal (por ser estritamente positiva, limitada ao intervalo [0,1]) nas camadas ocultas.

e Na camada de output é frequente a utilizacdo de fungdes lineares, e por esta razdo é o tipo de

fungao utilizada na camada de saida.

Escolha da dimensao dos grupos de validagao e teste
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Como ja referido no capitulo 2, a dimens3do a adotar para os subconjuntos de validagdo e teste varia com

relacdao a complexidade da fungdo que se deseja aproximar e o nimero total de padrdes.

O tamanho dos grupos de validacdo e teste ndo tem grande influéncia no resultado final apds dado
numero de padrdes de treino, sendo que 20% é uma percentagem que resulta num amplo conjunto de

casos (Brownlee, 2016).

Desta forma, se houver bastantes dados disponiveis (e devem havé-los para que a RNA tenha bom
desempenho) — o mais adequado seria a utilizacdo de subconjuntos de validacdo e teste com

aproximadamente 30% do total de dados disponiveis.

Serdo utilizadas as percentagens seguintes relativas a percentagem do conjunto total dos dados,

consoante as recomendacdes recompiladas da literatura (Brownlee, 2016).
— Conjunto de treino: 55%.
— Conjunto de teste: 30%.
— Conjunto de validagdo: 15%.
Defini¢ao da dimensdo da camada de input
No PMC existe uma Unica camada de input, a qual possui um nimero de nds igual a:
N2nés = N features + 1 (5.4)

Sendo que o nimero de features é coincidente com o niumero de colunas do conjunto de dados, aos quais
é adicionado mais um neurénio associado a constante o bias. Muitos autores, como Heaton (2005), ndo

consideram necessario adicionar mais um no

A rede NARx possui duas camadas de entrada; a primeira, para uma fungdo de inputs x(t), e a segunda
para os targets, y(t). Cada uma delas possui um nimero de nés definido de igual forma que no caso do

PMC.

O nlimero de camadas de entrada na rede LSTM é Unico, porém a dimens3ao da camada de entrada é mais

complexa; a estrutura de entrada deve ser definida da forma [samples, time steps, features].

Na Tabela 5.1 sdo apresentadas as arquiteturas das camadas de entrada para cada modelo de rede

utilizado.
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Tabela 5.1 — Arquitetura das camadas de entrada para cada modelo de RNA.

Modelo de N¢ camadas de Dimensdo camada/s de entrada Dimensdo camada/s de
RNA entrada caso diario entrada caso horério
PMC 1 3 nods 2 nés

2 nés na camada
NARX 2 x(t) >temperatura 2 nos*

2 nds na camada y(t) 2 consumo

LSTM 1 [1962,1,14] ** [19298,1,48] **

* Neste caso, ao ndo existirem inputs exdgenos, a rede passa a ser NAR, com um funcionamento similar
a NARx (a retropropagacdo é transmitida desde a camada de output diretamente a entrada y (t), sem

passar pelas camadas ocultas, a diferenca do PMC recorrente).

**Devido ao facto da rede ser supervisionada, o nimero de timesteps é fixado em 1, de maneira que o

numero de features passa a ser n® de features x n° de delays ou lags.

No caso da série diaria: 2 features (temperatura e o proprio consumo de agua)x 7 delays = 14.
No caso da série horaria: 1 feature ( consumo de agua)x 48 delays = 48.

Definigao da dimensao da camada de output

A previsdao de consumos ou qualquer variavel numérica é um problema de regressdao. Neste tipo de
problemas, ao contrario dos problemas de classificacdo, apenas é utilizado um né na camada de saida

(também Unica).
Todos os tipos de rede definidos apresentam esta caracteristica, incluido o modelo LSTM.
Definicdo da dimensdo e nimero de camadas ocultas

A definicdo da dimensdo da camada(s) oculta(s) é, possivelmente, a parte mais importante e complexa no
que diz respeito a definicdo da arquitetura dos diferentes modelos de RNA. Poucos nés podem originar
resultados deficientes devido a simplicidade da aproximacgdo, enquanto a eleicdo de muitos nés pode dar

numa aproximagao 6tima no treino, mas aproximagdes completamente inapropriadas na validagao.

Existe um consenso para estabelecer o nimero de camadas ocultas: aquelas situa¢cdes em que a
performance ou desempenho da rede neuronal melhore com uma segunda (ou terceira, quarta...) camada
oculta sdo muito escassas. Uma camada escondida é suficiente para a maior parte dos problemas. Por
vezes, a inclusdo de mais do que uma camada oculta produz resultados similares ao caso de uma Unica

camada oculta, mas com tempos computacionais superiores (Heaton, 2005).
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Relativamente ao niumero de nds, existem algumas regras empiricas para a sua escolha. A mais utilizada

é “a dimensdo 6tima da camada oculta encontra-se entre a dimensdo das camadas de output e input”.

Em conclusdo, na maior parte dos problemas, uma camada oculta podia produzir resultados decentes,

estabelecendo a configuracdo da camada oculta usando duas regras (Heaton, 2005):
i O numero de camadas ocultas é igual a um.
ii. O numero de nds nessa camada é a média dos nds de input e output.

Apesar destas indicacOes, decidiu-se experimentar com um amplo intervalo de nimero de nds por

camada, e com uma e duas camadas ocultas.

A escolha do melhor resultado baseia-se na configuracdo com a qual seja obtido o menor EQM num tempo

razoavel. A informacdo mais relevante dos diferentes treinos pode ser consultada no Anexo Il

Em seguida, sdo apresentados graficos com a relacdo do EQM o de teste de cada tipo de modelo de rede

neuronal e o nimero de nds na camada oculta, tanto para a série didria de consumos como para a horaria.
Série didria

e PMC nao autorregressivo: Figura 5.11.

e Rede NARx: Figura 5.12.

e Rede LSTM: Figura 5.13.

450,000.00

400,000.00 //\ —
2 350,000.00
2 /

300,000.00

250,000.00

10 20 50 80 100

N2 nés na camada oculta

—@— 1 camada oculta 2 camadas ocultas

Figura 5.11 — EQM médio apds validacdo cruzada para PMC nao recorrente de uma e duas camadas

ocultas, caso diario.
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Figura 5.12 — EQM médio apés validacdo cruzada para rede NARx de uma camada, caso diario.
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Figura 5.13 — EQM médio apds validacao cruzada para rede LSTM, com correcées baseadas em

média mével de 7 e 30 periodos (1 e 2 camadas), caso diario.

A partir deste procedimento, conclui-se:

80

O PMC nao recorrente produz um EQM de teste muito elevado. Aqui se reflete a particularidade
das séries temporais: é necessario ter presentes os tempos prévios para a obtengao duma boa
aproximacgdo. Alids, a inclusdo de duas camadas ocultas ndo produz uma melhora significativa
respeito a utilizacgdo de uma Unica camada oculta. Outro fator em contra é a presenca de

overfitting que se produz.

A utilizacdo do modelo NARx produz resultados muito melhores do que no caso do PMC ndo
recorrente, com tempos computacionais muito baixos (os mais baixos de todos os modelos,
devido a utilizagdo do algoritmo de treino de Levenberg-Marquardt, combinado com early-
stopping, portanto, o nimero de épocas ndo é escolhido pelo utilizador, mas o algoritmo para
quando o EQM de validagdo comega a crescer). Uma caracteristica contra este modelo é o alto
consumo de memdria computacional consumida no processo de treino, o que, por vezes, fazcom
gue este fosse muito lento e o programa acabe por ter um conflito e terminar. Em principio, a
rede foi testada num intervalo de [10-100], com um incremento de 10 nds cada vez, mas ao ver

um claro aumento a partir da utilizacdo de 20 nés, experimentou-se com um valor intermédio de
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15 nds na camada oculta, resultando ser o valor 6timo, que produz um menor EQM. Nem sempre
utilizar um numero de nés elevado garante um melhor resultado, pois é necessario um maior
tempo e memdéria computacional e mesmo assim produzir piores resultados do que um baixo

numero de nos.

A rede LSTM resulta ser o melhor modelo para o treino da série temporal didria, com bastante
diferenca com as anteriores. Contrariamente a isso, a rede LSTM precisa de tempos
computacionais mais elevados. Por efeito desta limitacdo, o nimero de épocas a escolher
depende do tempo computacional a considerar como aceitdvel. Experimentando com varias

épocas, conclui-se que:

e 100 épocas produzem tempos computacionais de entre 19-25 minutos. Os resultados de

EQM sdo muito semelhantes aos produzidos com 50 épocas.
e 50 épocas implicam tempos computacionais entre 9-14 minutos.

e 70 épocas (valor intermédio) produzem tempos computacionais num intervalo de 16-21

minutos, com resultados similares (ou até piores) a utilizacdo de 50 épocas.

e Menos de 50 épocas produzem resultados de EQM que, por vezes, podem resultar pouco

satisfatdrios, porém os tempos computacionais sdo menores.
Dai que o numero de épocas selecionado seja 50.

De outro lado, decidiu-se ver como afeta a utilizacdo das diferentes correcGes ja referidas
anteriormente, sendo que a corre¢do baseada na média movel de 30 periodos (um més) produz
uns resultados mais satisfatdrios, como ja foi dito. Isto é feito para observar a diferenga de
resultados que existe quando adotar uma ou outra considera¢do. O melhor resultado é obtido
para um numero de blocos por camada de 40, e 0 EQM 25% menor (EQM de 63000 face 83000)
que na dimensdo 6tima da rede com corre¢do com um periodo de 7 dias (20 néds). A utilizagdo de
duas camadas ocultas (com uma corre¢do de média mével de 30 periodos) produz resultados
bons, semelhantes aos melhores valores obtidos com uma Unica camada oculta, mas com um

tempo computacional duas vezes superior ao requerido com uma Unica camada oculta.

Por conseguinte, a rede LSTM resulta ser a mais vantajosa para o caso dos consumos diarios.

Série horaria

PMC ndo autorregressivo: Figura 5.14.
Rede NARXx: Figura 5.15.

Rede LSTM: Figura 5.16.
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Figura 5.14 — EQM médio ap6s validagao cruzada para PMC nao recorrente de uma camada e duas

camadas, caso horario.
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Figura 5.15 — EQM médio apds validagao cruzada para rede NARx de uma camada oculta, caso

horério.
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Figura 5.16 — EQM médio apds validagdo cruzada para rede LSTM de uma e duas camadas ocultas,

caso horario.
Destes graficos pode tirar-se esta informacao:

e O PMC ndo recorrente parece apresentar uns resultados excelentes. Porém, a tabela do Anexo Il
verifica a presencga de overfitting para todas as configura¢des, o qual invalida os resultados e
demonstra, mais uma vez, a ineficdcia do modelo de PMC ndo recorrente para a aproximacao de
séries temporais. Isto é verificado tanto para a utilizagdo de uma camada oculta como para duas.
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e 0O modelo NARx apresenta resultados adequados quanto menor for o nimero de nds utilizado.
Seria conveniente a utilizacdo de uma camada oculta com 10 nés, produzindo assim um EQM de
teste de aproximadamente 169. O pioramento dos resultados parece ter certa parecenca com
uma lei exponencial, conforme o nimero de nés aumentar. O modelo NARx apresenta uma
grande vantagem sobre o modelo LSTM: os tempos computacionais sdo muito menores. Contudo,

a correlagdo entre outputs e targets resultante é baixa.

e Por ultimo, o modelo LSTM apresenta mais estabilidade com a utilizacdo de uma Unica camada
oculta. O niumero de nés ideal poderia ser 30 ou 50 (produzindo um EQM de teste proximo de
167). A utilizacdo de duas camadas ocultas ndo é conveniente, em virtude a relacdao tempo
computacional —resultados, pois é necessario aproximadamente o dobro de tempo para produzir

resultados similares aos obtidos com uma Unica camada oculta.

Em conclusdo, poderia dizer-se que tanto o modelo NARx como o LSTM poderiam ser utilizados por
produzirem os melhores resultados em termos de EQM. N3o obstante, o modelo LSTM apresenta algumas

vantagens, como s3do:
e O EQM de teste é ligeiramente menor (167 face 169).

e Existe uma (muita) maior correlacdo entre os targets e os outputs (R = 0,7443 no caso da rede

NARx face R = 0.9255 no caso da rede LSTM).
Portanto, para o caso da série horaria, conclui-se que o modelo mais adequado é, de novo, o LSTM.

Relativamente ao nimero de épocas utilizado, a escolha foi feita de maneira semelhante ao caso dos
consumos didrios. Apenas foi usado um numero de épocas igual a 10, devido a produzir tempos
computacionais de 10 a 13 minutos, enquanto um numero de épocas igual a 50 produz tempos
computacionais de horas (01h10min:25 como valor de referéncia), ndo existindo uma melhora
consideravel, e até eventualmente piores (EQM=179.22 para uma rede de 50 blocos de memdria e 50
épocas). Ndo se considera apropriada a inclusdo de outra camada oculta, pois os resultados manifestam

tempos computacionais de aproximadamente 30 minutos, para produzir os resultados do grafico.

5.2.3 Valida¢dao do modelo

Série didria

Para validar o modelo, decide-se comecar pelos modelos com menor EQM da escolha realizada
previamente. Se o primeiro deles ndo verificar a validacdo, o préximo que produza um EQM

imediatamente superior, é submetido a validagdo, e assim por diante. Para tal, é preciso utilizar os

resultados dos dados do conjunto validagdo, mas sobretudo, a analise grafica.
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Os resultados de validagdo das configuracGes da rede LSTM duma camada oculta que apresentaram o

EQM mais baixo sdo apresentados na Tabela 5.2.

Tabela 5.2 — Caracteristicas Uteis para a validacdo do modelo LSTM da série didria.

ARQUITECTURA REQM (m3) OVERFITTING | Correlagao outputs-targets
1 CO/40 nés 249,56 Nao 0,9834
1 CO/100 nds 251,32 Nao 0,9821
1 CO/80 nés 253,68 Nao 0,9888
0010 — treino — lreino
validacéo 0.0085 A validacéo
0.009 4 0.0080
0.0075
0.008 4
0.0070
0.0071 0.0065
0.006 000601
0.0055 —
(I) lll) 2ID 3IU 4IU 5|D 0 ]_60 200 300 400 560
a) EQM 50 épocas. b) EQM 500 épocas.

Figura 5.17 — EQM médio de validacdo e treino (padronizados) para a rede LSTM de uma camada
oculta com 40 blocos de memdria. Série diaria.

Na Figura 5.17 é apresentado, a esquerda, um grafico com o EQM de validacgdo e teste face ao niumero de
épocas para a melhor configuracdo (uma camada oculta com 40 blocos de meméria). Observa-se que
existe uma tendéncia assintdtica no EQM de validagdo a partir das 20 épocas. De facto, para um maior
numero de épocas (préximo as 60 épocas) existe um alto risco de apari¢do de overfitting, tal como

mostrado no grafico situado a direita.

A correlagdo que existe entre os valores de saida (previsdo de teste) e a fun¢do objetivo é muito elevada
(R=0,9834), o qual indica uma boa relagdo linear entre ambos. Evidentemente, a relagdo é positiva, como
ilustra a Figura 5.18. A elevada correlacdo ndo so é verificada para a configuracdo de 40 blocos de

memaria, mas também para o resto de configuracoes.
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Correlagao outputs-targets
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Figura 5.18 — Diagrama de correlacao entre targets e saidas da rede LSTM com uma camada oculta e

40 blocos de meméria, caso didrio.

No que diz respeito aos residuos, estes foram definidos como a diferenca entre os valores reais ou de
referéncia e os valores obtidos mediante a aproximacdo com a RNA. A ordem definida é importante, pois
a partir dela, pode ser determinado se as previsdes sdo sobrestimadas ou subestimadas, sempre referido

ao total dos residuos.

Na Figura 5.19 apresenta-se o histograma dos residuos e a sua aproximagcdo com uma funcdo de
distribuicdo. Na Tabela 5.3 é apresentado um resumo estatistico dos residuos, obtidos correndo 5 vezes

o modelo e calculando a média.
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Figura 5.19 — Histograma e funcdo de densidade dos residuos, caso diario.
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Tabela 5.3 — Resumo estatistico dos residuos do modelo LSTM da série diaria.

Média -28,72
Desvio padrao || 105,959
min -882,87
25 -60,72
50 -18,62
75% 24,25
max 240,23

Unidades em m3

Com base nestas estatisticas, pode afirmar-se que o modelo tende a sobrestimar os resultados (média
negativa). No que diz respeito ao valor minimo de -882.87, este é apenas um valor pontual devido a
dificuldade da rede para estimar os primeiros valores, tal e como pode observar-se no grafico de

autocorrelacdo.

Um REQM de 249,56 m3 supe um erro sobre a média dos consumos (3873,97 m?3) do 6,44%, ou, visto

desde outra perspectiva, um acerto do 93,56%. Como consequéncia de todo o anterior, o modelo é vélido.
Série horaria

Para avaliar o modelo de consumos horarios, é seguido o mesmo procedimento utilizado no caso da série
diaria. Se o primeiro deles ndo verificar a validacdo, o préximo que produza um EQM imediatamente

superior, é submetido a validacdo, e assim por diante.

Os resultados de validagdo das configuracGes da rede LSTM duma camada oculta que apresentaram o

EQM mais baixo sdo apresentados na Tabela 5.4.

Tabela 5.4 — Caracteristicas Uteis para a validacdo do modelo LSTM da série horaria.

ARQUITECTURA || REQM (m?3) | OVERFITTING | Correlagdo outputs-targets

1 CO/30 nds 12,91 Nao 0,9255
1 CO/70 nés 12,97 Nao 0,9371
1 CO/80 nds 12,99 Nao 0,9335
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Figura 5.20 — EQM médio de validacdo e treino (padronizados) para a rede LSTM de 30 blocos de

memoaria para um nimero de épocas igual a 10 (esquerda) e 20 (direita). Série horaria.

Na Figura 5.20 é apresentado um grafico com o EQM de validacdo e teste face ao nimero de épocas para

a melhor configuracdo (uma camada oculta com 30 blocos de meméria). A esquerda, observa-se que

existe um aumento local no EQM de validacdo. Isto ndo indica presenca de overfitting, pois para um maior

numero de épocas, o EQM continua estavel (direita).

A correlacdo que existe entre os valores de saida (previsdo de teste) e a fungdo objetivo é aceitavel

(R=0,9255), o qual indica uma boa relacdo linear entre ambos, mesmo que seja uma das menores

correlagBes obtidas. Evidentemente, a relagdo é positiva, como ilustra a Figura 5.21.

160

140 4

120 A

60+

40 4

204

Correlagdo outputs-targets

T T T T T
20 40 60 80 100

T T
120 140

T
160

Figura 5.21 — Diagrama de correlagdo entre targets e saidas da rede LSTM com uma camada oculta e

30 blocos de memdria, caso horario.

No que toca aos residuos, estes foram definidos de maneira semelhante ao caso diario, tal como mostrado

na Figura 5.22 e na Tabela 5.5.
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Figura 5.22 — Histograma e fungdo de densidade dos residuos, caso horario.

Tabela 5.5 — Resumo estatistico dos residuos do modelo LSTM da série diaria.

Média 0,63
Desvio padrao 8,22
min -34,24
25 -4,31
50 1,50
75% 6,509727
max 20,615

Unidades em m3

Com base nestes estatisticos, pode afirmar-se que o modelo é muito préximo da distribuicdo normal, pois
a média é aproximadamente zero. Os valores maximo e minimo ndo sdao muito elevados, pelo que as
predi¢des estdo bastante delimitadas, sem previsdes andmalas. O facto da média ser positiva indica que

as previsoes estdo a subestimar vagamente os valores de referéncia.

5.3 PROCEDIMENTO DE MODELAGAO DO MODELO ARIMA

O procedimento para identificar o modelo ARIMA idéneo é baseado na analise da série temporal, ja
realizada em seccBes prévias, e na observacgdo das funcdes de autocorrelacdo (FAC) e autocorrelacdo

parcial (FAP), as quais também foram estudadas previamente.

Na Figura 5.23 é apresentado um fluxograma com o procedimento completo a seguir para a determinacédo

do modelo ARIMA.

Com base na analise horaria, o primeiro passo —conhecer se a série é ou nao estacionaria- ja foi respondido

anteriormente: nenhuma das séries, didria e horaria, é estacionadria, pois existe sazonalidade, o que faz
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com que a média seja diferente ao longo do tempo. Outra forma de sabé-lo é mediante a FAC: se os
valores diminuem muito rapidamente para cada atraso, entdo a série é estaciondria. Porém, a série

diminui muito devagar (consultar Anexo |); consequentemente, a série é claramente nao estacionaria.

SERIE E ESTACIONARIA SIM

NaD

INTRODUZIR ESTACIONARIDADE

b
h

IDENTIFICACAD

h 4

ESTIMACAD

v

NG — VALIDACED

SIM
v

TORMAR A SERIE MNAOD ESTACIOMNARIA
NOVAMENTE

h 4

NED L PREVISAQ ADEQUADA

¥ EIM

ACEPTACAO DO MODELO

Figura 5.23 — Fluxograma do procedimento para a determinacdo de modelos ARIMA.

A metodologia ARIMA assume que a forma de conseguir séries estacionarias consiste em diferenciar
regular e/ou sazonalmente (UNED, 2015). Uma série é integrada de ordem zero caso seja estacionaria
[1(0)] e integrada de ordem um [I(1)] se for necessaria uma primeira diferenca regular para consegui-
lo, e assim continuadamente. Caso sejam consideradas ambas a parte regular e sazonal conjuntamente,
entdo uma série, por exemplo I(1,1) é aquela que se faz estacionaria, ou integrada de ordem zero [ (0)],

realizando uma primeira diferencga regular [d(Zt) = Zt- Zt — 1] e outra sazonal [ds(Zt) = Zt-Zt — s].
Série didria

A diferenciacdo ja foi feita para os modelos de RNA. Portanto, procede-se ao estudo da série diferenciada.
A FAC da série didria com a componente regular diferenciada (Figura 5.24) ndo apresenta nao-
estacionariedade regular, mas continua a ter nao estacionariedade sazonal, pois cada 7 dias existe uma
componente estacional forte (para os atrasos 7,14,21,28,35...), isto &, a série ndo é integrada de ordem

I[(1)]. Portanto, é necessario diferenciar sazonalmente para saber se a série é integrado de ordem um

sazonal I1(0,1)].
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Figura 5.24 — FAC e FAP da série didria apds diferenciagao regular.

E necessario conhecer a série diferenciada sazonalmente. Neste caso, a série apresenta a FAC ilustrada

na Figura 5.25.

FAC de sd_wv1
T T T T "
o L +- 1.96/T~0.5
0.2 -
| 1 . 2
D_I-Ii_i ™ -_=_ maw R o= R o oo wek= o
-0.2 | | b
-0.4 | .
1 I 1 I I
0] 10 20 30 40 50
retardo
FACP de sd_w1
I I I |196.-"T"\05
0.4 b +- 1. .
0.2 I E
L e 1 11 .
(V=) E YL TR AR E P ETT P TSI SR L P SR AR AR L IR E A
I l|| I [ | i i [ |
-0.2 | b
0.4 .
1 I 1 I I
0] 10 20 30 40 50

Figura 5.25 — FAC e FAP da série didria apds diferenciagdo sazonal.

A funcdo de autocorrelagdo total (FAC) diminui rapidamente. Consequentemente, o consumo de agua é

(aproximadamente) estacionario sazonalmente. Portanto, a série é integrada de ordem um sazonal

[1(0,1)].

Mesmo assim, pode ser corroborado que a série ndo é integrada de ordem um regular e sazonal [1(1,1)]

calculando uma diferenga sazonal apartir da série diferenciada regularmente. A respetiva FAC é

apresentada na Figura 5.26.
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FAC de sd_d_v1
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Figura 5.26 — FAC e FAP da série didria apds diferenciacdo sazonal sobre diferenciacdo regular.

Efetivamente, a FAC ndo diminui lentamente. Por conseguinte, verifica-se que a série ndo é [/(1,1)], mas
[1(0,1)].

Para conhecer o resto de parametros da série ARIMA, é necessario comparar a forma das FAC e FAP com

os seus homdnimos do Anexo Ill.
Em vista da comparativa de correlogramas (ou FAC e FAP), estima-se que a parte regular corresponde:
e Ao modelo AR(2).
e Ao modelo MA(1).
De outra parte, conjetura-se que a parte sazonal corresponde:
e Ao modelo AR(0).
e Ao modelo MA(1).

Por conseguinte, o modelo ARIMA estimado é da forma: ARIMA (2,0,1)(0,1,1),. Portanto, conclui a parte
de identificagdo do modelo. Porém, os parametros AR e MA foram estimados em relagdo a uma
aproximacdo grafica, e por causa disso podem existir erros. Por esta razdo, experimenta-se com outras

alternativas possiveis

De seguida, procede-se a obtencdo dos parametros ARIMA com o programa Gretl, os quais sdo

apresentados na Tabela 5.6.
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Tabela 5.6 — Parametros ARIMA da série diaria.

Parametro | Estimacao

AR(1) 1,5231

AR(2) -0,5261

MA(1) 0,8934

Constante | 0,007936

Onde:
AR(1) —éotermoay;
AR(2) — é otermo ay;
MA(1) — é o termo by;

Uma vez identificado o modelo pré-definido, é realizada a validacdo dos resultados. Para tal, é Gtil recorrer

as FAC dos residuos (Ruido Branco, RB). A sua representacdo é mostrada na Figura 5.27.

Autocorrelacbes residuais

007 7 T T T T T T Ty
0.04 |- -
| 1 ]
g 001} D o
> 0. e wid Onll HHHHH 0 D:D H ol DDDDH U o L
1 SR R I B N1
S 002 _
2
0.05 | | -
-0.08 |, ‘ . . . ‘ =
2 8 18 28 38 48 58
lag

Figura 5.27 — FAC dos residuos didrios apds aproximagao mediante modelo ARIMA.

A validagdo do(s) modelo(s) é efetuada recorrendo a analise das correlagées dos residuos (FAC e FAP
residual), isto é, determinar se os residuos sdo ou ndo ruido branco (RB). Um ruido branco é uma série de
dados que se caracteriza por ter distribuicdo normal, média e covariancia nulas e variancia constante
(UNED, 2015). A hipdétese de um modelo ser valido vai ser definida por um ou varios estatisticos. No

ambito deste trabalho, utiliza-se o estatistico de Box-Pierce (Qy).

Estabelece-se, portanto, um procedimento para validar o modelo:

92



METODOLOGIA APLICADA

e Representar as FAC e FAP para os residuos. Se os residuos estimados fossem ruido branco, ndo
deve aparecer (quase) nenhum valor significativo, isto é, que ndo ultrapassem os limites de

confianga (bandas assintdticas do 95% de confianga), definidos por:

(—1,96 1,96) (5.5)

VT VT
Onde T é o nimero de valores da série X;.

e Teste de Box-Pierce. E um estatistico que indica se os residuos s3o RB. Segue uma distribuicdo x?2,
sendon o numero de observagdes. Caso cada valor 1, seja préoximo de zero,Qjserd muito
pequeno. De outro modo, se alguns 13, sdo grandes (negativa ou positivamente) Q. serd muito

grande (Quesada P., 2011).

M:

Qr=n rkz (5.6)

k=1
Uma vez calculado o estatistico de Box-Pierce, compara-se com as tabelas de )(2, onde h
corresponde a v. Se o p-valor de @, é maior do que o p-valor 0,05, entdo os residuos possuim um

comportamento de RB é o modelo pode ser validado.
Se o comportamento é de RB, podem ser considerados aleatérios.
A FAC so apresenta um valor significativo, por acima dos limites, no atraso 4( -0,04622).

As autocorrelagGes serdo ndo significativas (ruido branco) se o P-valor é menor do que 0,05 (isto &, a; é

aleatério).

O valor de Qj, tendo em consideragdo 50 valores. O resultado do teste é apresentado na Tabela 5.7.

Tabela 5.7 — Teste de RB de Box-Pierce da série diaria.

Teste de Box-Pierce para 50 autocorrelagées

Estatistica de teste da amostra | 36,5022

P-valor 0,84065 > 0,05

Portanto, os residuos podem ser considerados RB, e o modelo é assim validado.

Apds a validacdo do modelo, a série é novamente transformada a ndo-estacionaria.

Uma vez definido e validado o modelo ARIMA, ele pode ser escrito analiticamente como:
(1-BYA—-B"W,=Z;= a1Z;_1—1 + a,Zs_, —2 + bV,_, + V, (5.7)

Cuja forma compacta é:
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(1—-a,B —a,B*)Z, = (1 + bB")V, (5.8)
Portanto, a equagdo analitica do modelo ARIMA(2,0,1)x(0,1,1), é:

Zy = 0,007936 + 1,5231Z;_4 — 0,5261Z;_, + 0,8943V;_, (5.9)
Entdo:

(1-B)(1 —B")W, = 0,00794 + 1,523Z,_; — 0,526Z;_, + 0,894V,_, + V, (5.10)
Operando na parte esquerda da equacao, obtém-se:

(1-B7 — B+ B®)W, =0,00794 + 1,523Z;_; — 0,526Z;_, + 0,894V,_, + V; (5.11)

Wy —=We_g —We_q + We_g =0,00794 4+ 1,523Z;_; — 0,526Z;_, + 0,894V;_, + V; (5.12)

O consumo a partir de Z; é definido pela Equagdo (120). Un exemplo das primeiras previsdes é mostrado

na Tabela 5.8.
Wy =2y +Wi_qg —We_q + W,_g (5.13)
onde:
W, — é o valor de consumo para o tempo atual;
W;_; — é o valor de consumo correspondente a i lags.

Na Tabela 5.8 sdo calculadas as primeiras aproximacdes a partir da expressao anterior.

Tabela 5.8 — Primeiros valores da aproximacao mediante método ARIMA, série didria.

Periodo (W, (m?) Previsdo (m3) Valor Residual (m?3)

01/08/07; 2791,42
02/08/07; 2987,32
03/08/07; 3145,54

04/08/07; 3023,4

05/08/07} 2955,79

06/08/07; 2970,95

07/08/07| 2946,35

08/08/07; 3114,08 2939,33 174,745
09/08/07; 2996,63 3041,7 -45,0652
10/08/07| 3166,94 3080,65 86,2936

Uma vez realizado esse passo, é calculado o EQM para a estimacgdo inicial e as outras possiveis alternativas

tal como na Tabela 5.9. Isto é possivel gragas a introdugdo do modelo(s) definido(s) no programa Gretl.
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Tabela 5.9 — EQM dos modelos ARIMA da série diaria.

Modelo ARIMA REQM (m?3) || EQM (m®)
ARIMA(2,0,1)x(0,1,1), || 265,445 | 70461,0480
ARIMA(2,0,1)x(0,1,2), || 265,514 | 70497,6842
ARIMA(2,0,1)x(2,1,1), | 265,508 || 70494,4981
ARIMA(2,0,2)x(1,1,1), || 265,605 | 70546,0160
ARIMA(2,0,2)x(1,1,2), || 265,504 | 70492,3740

Efetivamente, tinha-se feita uma boa escolha do modelo, por ser o que menor EQM produz. No entanto,

os outros modelos apenas variam umas décimas respeito dele.
Consequentemente, o modelo ARIMA(2,0,1)x(0,1,1), pode ser aceite.
Série hordria

O procedimento a seguir é exatamente o mesmo. Eis um resumo com a informagdo necessdria para

entender a escolha do modelo ARIMA horiario:
e FAC e FAP apds diferenciagdo regular. Figura 5.28. 2AR(2), I[(1)] (ndo sazonalidade), MA(1).
e FAC e FAP apds diferenciagdo sazonal. Figura 5.29. 2 AR(0), I[(0)] (sazonalidade), MA(2).

e FAC e FAP de diferenciacdo sazonal sobre diferenciacdo regular. Figura 5.30. = confirmac3o de

ordem I[(1,0)].

FAC de d_w1
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Figura 5.28 — FAC e FAP da série horaria ap6s diferenciacdo regular.
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Novamente, a fun¢do de autocorrelagao sdo comparadas com os graficos do Anexo lll.

FAC de =d_v1
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Figura 5.29 — FAC e FAP da série horaria apés diferenciagdo sazonal.
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Figura 5.30 — FAC e FAP da série horaria apds diferenciacdo sazonal sobre diferenciacdo regular.

Assim, o modelo pré-definido é 0o ARIMA(2,1,1)x(0,0,2) 4.

Os parametros do modelo ARIMA estimado sao calculados e apresentados na Tabela 5.10:
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Tabela 5.10 — Parametros ARIMA da série horaria.

Parametro | Estimacao

0,38916

0,245961

0,992145

-0.0241438

0.0109784

*A letra “S” de SMA faz referéncia ao termo sazonal. Um modelo ARIMA (p,q,d)(P,Q,D) &, realmente, um

SARIMA.

Onde:
AR(1) —éotermoay;
AR(2) —éotermoay;
MA(1) — éotermo by;
SMA(1) — é otermo by;
SMA(2) — é o termo bs.

Em seguida, é realizada a validacdo dos resultados. Para tal fim, recorre-se a FAC dos residuos (Ruido

Branco, RB). A sua representa¢do é mostrada na Figura 5.31.
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Figura 5.31 — FAC dos residuos horarios apds aproxima¢dao mediante modelo ARIMA.

Observando a FAC dos residuos, parece ébvio que existem muitos /ags significativos ao ultrapassarem os
limites de confianga. Dai que se possa pensar na rejei¢cao do presente modelo. Contudo, é indispensavel

realizar o teste de Box-Pierce, cujo resultado é apresentado na Tabela 5.11:
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Tabela 5.11 — Teste de Box-Pierce da série horaria.

Teste de Box-Pierce para 120 autocorrelagées

Estatistica de teste da amostra 2800,68

P-valor 0,0<0,05

Sendo o p-valor menor do que 0,05 (intervalo de confianga), efetivamente ratifica-se que os residuos sdo

muito importantes, e dai que o modelo ndo possa ser considerado valido.

Em concordancia com o fluxograma inicial, haveria que voltar ao inicio e experimentar com outros
modelos ARIMA que verificassem que os residuos sdo ruido branco. A seguir, expde-se, na Tabela 5.12,
um resumo com os diferentes modelos testados e o seu EQM, para além da verificacdo mediante o

método de Box-Pierce.

Tabela 5.12 - EQM dos modelos ARIMA da série horaria.

Modelo ARIMA REQM (m3) || EQM (m®) | Supera teste de Box-Pierce
ARIMA(2,0,1)x(0,1,1),5 || 12,5998 | 1587542 N3o
ARIMA(2,1,1)x(2,0,0),5 | 12,5600 | 157,7536 N3o
ARIMA(2,1,1)x(0,0,2)45 | 12,5997 || 158,7575 N3o
ARIMA(2,1,1)x(2,01)4s | 12,6004 | 1587701 N3o

Nenhum dos modelos supera o teste de Box-Pierce. Dai que o modelo ndo possa ser validado para o caso

dos consumos horarios.

Em conclusdo: os consumos hordrios ndo podem ser adequadamente estimados através da metodologia
ARIMA, ainda que o EQM seja mais baixo do que na aplicagdo das RNA. Doutro lado, os consumos didrios

respondem corretamente ante um modelo ARIMA.

5.4 CONSIDERAGOES FINAIS

Posto que o modelo de RNA demonstrou ser mais competente para prever os consumos do caso de
estudo, apenas serdo analisados os modelos LSTM diario e hordrio entendendo-os como os modelos mais

adequados ao produzirem um EQM mais baixo.
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ANALISE DE RESULTADOS

Neste capitulo serdo apresentados os resultados relativos aos modelos de RNA relativos ao modelo LSTM
de uma camada oculta com 40 blocos de memdria (caso diario) e ao modelo LSTM de uma camada oculta
com 30 blocos de memdria por produzirem o EQM mais baixo, através da comparacao estatistica da

previsao correspondente aos dados de teste com os valores da série real, apoiada por informacao grafica.
Série didria
Ap0s a validacdo do modelo, obtiveram-se os seguintes resultados em relagdo aos:

e Consumos anuais. Tabela 6.1 e Figura 6.1

e Consumos mensais. Tabela 6.2 e Figura 6.2.

e Consumos semanais. Tabela 6.3 Figura 6.3 e Figura 6.4.

Tabela 6.1 — Consumos didrios médios anuais previstos face aos consumos de referéncia.

PERIODO

REFERENCIA | PREVISAO | REFERENCIA | PREVISAO | REFERENCIA | PREVISAO | REFERENCIA | PREVISAO

2014 2014 2015 2015 2016 2016 2017 2017

Média 4562,59 |4572,84| 4549,09 |4565,16 | 4219,42 |4234,33| 3760,11 | 3775,50

Desvio padrao | 356,05 |379,254| 457,64 | 469,00 | 654,11 658,20 | 320,84 |3122,48

Minimo 3495,12 | 3508,80 | 3527,25 |3552,71| 2964,88 |2988,74 | 2888,04 | 2949,55
25% 4332,19 |4333,20| 4243,50 |4246,18| 3737,10 |3736,66 | 3582,65 |3628,58
50% 4488,06 | 45,07 | 4438,25 |4470,25| 3972,50 |3979,66 | 3793,35 |3803,62
75% 4741,00 | 47,66 | 4948,13 |4938,43 | 4732,25 |4682,23 | 3909,97 |3910,21
Maximo 5601,37 |5735,09 | 5726,63 |5853,07| 5876,88 |5998,97 | 4593,78 |4709,75

3

Unidades em m
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Figura 6.1 — Consumos diarios médios anuais previstos face aos consumos de referéncia.

A andlise estatistica da Tabela 6.1 pde de manifesto uma boa semelhanga dos valores previstos face aos
valores de referéncia para cada ano. Tanto a média anual como o desvio padrdo apresentam valores muito
préximos, sendo que a média de um ano para outro apenas varia entre 10-20 m?2, o qual supde um erro
aproximado do 0,35% no célculo de consumos médios anuais (suposto um erro medio de 15 m3 e
consumos para um ano completo de aproximadamente 4300 m3, valor situado entre as médias de 2015
e 2016). Portanto, os resultados de previsdo sdo muito favoraveis a escala. Mesmo assim, caberia dizer
qgue os resultados de teste sdo sempre um pouco superiores aos dados de referéncia, tal como foi
constatado na validagdo dos resultados. Na Figura 6.1 pode observar-se o paralelismo entre os valores
correspondentes as médias de consumo didrio anual, praticamente afins. O ano 2017 apresenta uma
média menor porque a previsao apenas foi aplicada sobre os 4 primeiros meses do ano, correspondentes
ao inverno e a primavera, razdo pela qual se produz uma descida repentina (é nos meses de verdo quando
se produz um aumento da média. Pelo contrario, no ano 2014 apenas foram previstos 6 meses, desde
julho a dezembro, portanto os meses mais quentes (julho-outubro) elevam a média em relagdo aos 2

meses mais frios desse periodo (novembro-dezembro).
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Tabela 6.2 — Consumos mensais previstos face aos consumos de referéncia.

REFERENCIA

2014 | 2015 | 2016 | 2017
JAN 4276,49 | 3829,84 | 3830,17 4262,50|3781,36 | 3823,63
FEV 4305,97 | 3692,00 | 3807,81 4306,98 | 3683,71 | 3800,97
MAR 4284,23|3723,12 | 3456,07 4255,49 | 3718,56 | 3411,54
ABR 4286,03 | 3674,03 | 3986,42 4293,32|3667,81 | 4016,53
MAI 4613,27 | 3840,46 4629,97 | 3832,30
JUN 5069,79 | 4238,24 5035,36 | 4269,03
JUL |4612,40|4859,60|5083,73 4647,75 | 4846,79 | 5086,51
AGO | 4986,10 | 5102,71{5372,63 4965,16 | 5097,55 | 5333,40
SET |4808,80 |5050,24 | 4950,64 4744,57 | 5044,47 | 4936,00
OUT | 4632,06 | 4642,90 | 4548,06 4626,62 | 4577,34 | 4501,66
NOV | 4383,90|4390,29 | 3841,69 4366,11 | 4347,75 | 3802,79
DEC | 4295,85|3892,65|3949,78 4288,94 | 3885,08 | 3953,75

Unidades em m3

6000.00
5000.00
__ 4000.00
o
£
Y 2015 previsdo
€ 3000.00
3 2015 real
c
S 2016 real

2000.00
2016 previsao

1000.00

0.00

JAN FEV MAR ABR MAI JUN JUL AGO SET OUT NOV DEC
Més

Figura 6.2 — Média dos consumos didrios médios mensais previstos face aos consumos de referéncia.

No caso dos consumos cada més, sucede algo da mesma indole; na Tabela 6.2 pode ser verificado como
os valores de previsdo sdo um bocado maiores que os dados de referéncia. Mesmo assim, da observagao

do gréfico de barras da Figura 6.2 pode ser verificado que as barras para um mesmo ano alcangam
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praticamente valores andlogos, portanto a previsdo é adequada. Alias, as tendéncias (subidas e descidas)

ao longo do ano sdo aprendidas pela RNA de maneira apropriada, como pode ser constatado no grafico.

Tabela 6.3 — Consumo diario médio semanal previsto face ao consumo de referéncia. Caso diario.

REFERENCIA PREVISAO

2014 2015 2016 2017 2014 2015 2016 2017

SEGUNDA-FEIRA | 4545,03 | 4477,45 | 4199,33 | 3796,11 | 4517,65 | 4504,48 | 4230,53 | 3835,00

TERCA-FEIRA 4592,96 | 4540,92 | 4217,78 | 3708,53 | 4491,04 | 4500,09 | 4172,66 | 3631,35

QUARTA-FEIRA | 4574,91|4535,21|4211,30|3687,80 | 4543,74 | 4553,52 | 4245,06 | 3756,20

QUINTA-FEIRA | 4601,29|4528,08 | 4158,86 | 3708,91 | 4585,71 | 4585,00 | 4171,70 | 3706,16

SEXTA-FEIRA 4601,86 | 4541,22 | 4192,66 | 3748,36 | 4582,71 | 4549,31 | 4200,78 | 3776,71

SABADO 4724,62 | 4688,30 | 4360,95 | 3960,18 | 4715,75 | 4707,49 | 4385,27 | 3977,71

DOMINGO 4610,69 | 4532,86 |4177,91|3713,63|4576,97 | 4555,89|4216,99 | 3746,95

Unidades em m3

= SEGUNDA-FEIRA
®m TERGA-FEIRA

= QUARTA-FEIRA
= QUINTA-FEIRA

B SEXTA-FEIRA
m SABADO
~ DOMINGO

Figura 6.3 — Diagrama circular representativo do consumo didrio médio semanal da série de referéncia.
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m SEGUNDA-FEIRA
® TERGA-FEIRA

= QUARTA-FEIRA
» QUINTA-FEIRA
® SEXTA-FEIRA

= SABADO

= DOMINGO

Figura 6.4 — Diagrama circular representativo do consumo didrio médio semanal previsto.

Os valores de consumo didrio médio semanal também sao verificados com umas diferengas que oscilam
entre os 30-40 m3, o qual n3o é considerado um erro significativo para os volumes que estdo a ser
estimados (3500-4500 m3). O valor de consumo médio que é verificado cada dia da semana é verificado
mediante a comparacdo dos graficos circulares da Figura 6.3 e da Figura 6.4 os consumos para qualquer
dia da semana representam aproximadamente 14 % do consumo semanal, mas no sdbado sdo verificados
sempre 0s consumos mais elevados da semana, ainda que seja com um valor pouco superior: 15% do total

semanal.

Por fim, é apresentada, na Figura 6.5, a série real completa e a previsdo correspondente ao conjunto de
teste. Uma vista mais detalhada é apresentada na Figura 6.6, onde pode notar-se a previsdao

correspondente a um periodo de tempo de varios dias.
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Figura 6.5 — Série temporal didria de referéncia e previsao aplicada ao conjunto de teste.
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Figura 6.6 — Zoom da série temporal dos consumos didrios de referéncia e previsao aplicada ao conjunto
de teste.
Série hordria

A série horaria apresenta uma maior dificuldade em relagdo a capacidade de previsdo de consumos, o
qual ja foi inferido na validagdo, ao presentar um coeficiente de correlagdo menor do que no caso da série
de consumos diarios (o qual nao significa que seja uma fraca correlagdo). A série completa e as previsdes

sdo apresentadas na Figura 6.7, e um aumento da mesma é mostrado na Figura 6.8.
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Figura 6.7 — Série temporal horaria de referéncia e previsdo aplicada ao conjunto de teste.
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Figura 6.8 — Zoom da série temporal horaria de referéncia e previsdo aplicada ao conjunto de teste.

Por causa da grande quantidade de informacdo (48 dados por cada dia), considera-se melhor comentar
os graficos de consumo médio horario de referéncia e previsdo para cada dia da semana, nomeadamente
no periodo de estudo (ultimo 30% da série, isto €, os ultimos 2019 dias) em lugar de apresentar as

extensas tabelas. Tal é representado na Figura 6.9.
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Figura 6.9 — Previsdo da média hordria dos consumos para cada dia da semana em comparagao com a

série de referéncia.

Neste caso, acontece o contrario do caso diario; a série esta sensivelmente subestimada. Para o periodo
de estudo nao se verificam os padrdes horarios do anexo |, mas as tendéncias sao respeitadas de uma
forma bastante apropriada. Pelo contrario, a média dos consumos previstos é préxima dos 92 m3,
enquanto nos consumos horarios registado, a média é aproximadamente de 95 m3. Este pequeno desvio

na média nao é considerado como uma grande falha do sistema de previsdo, o qual é bastante acertado.
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CAPITULO 7

CONSIDERACOES FINAIS

Neste ultimo capitulo da presente dissertacao serdo expostas as conclusoes retiradas da analise realizada,
assim como serdo referidos possiveis desenvolvimentos futuros propostos para dar continuidade ao

trabalho atual.

7.1 CoNCLUSOES

No presente trabalho, foi desenvolvida uma metodologia para a criacdo de modelos que aproximem os
consumos reais numa determinada popula¢do, mas tal metodologia tem caracter universal, na medida
em que pode ser aplicada sobre quaisquer populacGes, desde a correcdo do modelo até a analise de
resultados, sempre que o utilizador ajuste os parametros ao caso particular, isto é, ajustar os parametros
da arquitetura da RNA e seja feita uma boa escolha dos pardmetros dos diferentes modelos ARIMA, tal e

como esclarecido na prépria metodologia.

Em trabalhos anteriores (Adamowski e Adamowski, 2015) foram reportados resultados satisfatérios
mediante a utilizagdo de RNA face a utilizacdo de métodos matematicos mas tradicionais (Alvisi et al.,
2007). Um dos objetivos do estudo atual é verificar se os métodos mais tradicionais sdo, efetivamente,
menos adequados frente ao problema de previsdo de séries temporais, face aos modelos de RNA. Assim,
este trabalho procurou explorar algumas potencialidades singulares das RNA e, contribuir para o

desenvolvimento desta matéria em Portugal no ambito da engenharia civil.

Entende-se, deste modo, que o utilizador possui uma poderosa ferramenta para correcao, criacdo, ajuste,
previsdo e avaliagdo do modelo, assim como analise estatistica da série original de consumos e a

consequente previsdo.

Em vista dos resultados obtidos tanto com os modelos ARIMA como com os diferentes modelos de RNA,
podem ser descritas algumas conclusdes e comparagdes entre ambos tipos de modelo, destacando-se os

seguintes aspetos:

= 0O modelo ARIMA produziu uns resultados bons para o caso didrio, até melhor que em modelos

mais classicos (ndo autorregressivos, como o PMC ndo recorrente), o qual indica que tem um
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funcionamento adequado para a previsao didria de consumos. Em contrapartida, os resultados
obtidos para o caso dos consumos hordrios ndo foram aceitaveis, pois estes ficavam muito

proximos da média, ndo tendo sido bem reproduzidos os maximos e minimos.

O modelo LSTM produziu uns resultados espléndidos para o caso didrio e bastante bons para o
caso hordrio, existindo neste Ultimo caso uma diferenca consideravel em relacdo ao modelo
ARIMA. Por tanto, um modelo de RNA bem definido resulta mais poderoso do que um modelo
ARIMA, pois o modelo ARIMA aplica uma equacao matematica aproximada, enquanto que a rede
neuronal artificial realmente segue um processo de aprendizagem, com o qual aprende
tendéncias sazonais, regulares, ciclicas, etc., sem necessidade de estudar em profundidade as
relagBes de regressao da série, a excecao da definicdo de delays (mesmo assim, a diferenciacdo

da série melhorou os resultados, pois € uma “ajuda extra” para a rede).

Uma desvantagem dos modelos de RNA face aos modelos ARIMA é a grande quantidade de dados
necessarios e os tempos computacionais requeridos. Isto foi um fator muito limitador, pois para
fazer qualquer tipo de modificagdo na arquitetura da RNA, foram necessdrias esperas de entre 10
e 20 minutos de média, e até de horas para realizar algumas experiéncias. Isto fez com que o
numero de épocas, por exemplo no caso horario, fosse limitado a 10, de forma que os resultados
poderiam ter sido ainda melhores se o tempo computacional ndo fosse tdo elevado. Isto também
limitou o numero de nds por camada e nimero de camadas, entendendo que poderiam existir
arquiteturas que melhorassem ainda mais os resultados, mas que requereriam muito mais tempo
para ser ensaiadas e testadas. E por isso que o treino de uma RNA necessita de alguma experiéncia
por parte de quem o executa. Por outro lado, computadores com uma maior memoria podem

realizar as mesmas tarefas em tempos mais reduzidos.

Os modelos baseados em RNA sdo mais orientados a obter resultados do que a contribuir para a
compreensdo dos fendmenos, ao contrario do que acontece com os modelos estatisticos ou
matematicos. Alias, a capacidade de generalizacdo é limitada e resulta necessario um importante

trabalho de analise dos resultados.

No que concerne as diferencas entre os softwares, é conveniente assinalar as vantagens e
desvantagens entre eles; a Neural Network Toolbox de Matlab possui um funcionamento simples
ao ter uma interface grafica e intuitiva. E relativamente rapido treinar as redes neuronais ao
contar com algoritmos de treino que incorporam paragem antecipada, a diferenca da rede
definida na linguagem Python. Mas este facto limita, por acaso, os resultados, pois existem
maximos locais no EQM de validagao, o qual faz com que o treino pare. Nao obstante, o EQM de
validagdo poderia continuar a descer apds esse minimo local, com o qual se estaria a perder

possibilidade de melhora do EQM. Isto ndo acontece no cddigo Python, onde o utilizador define
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o numero de épocas e observa onde se produz o minimo absoluto. Outro aspeto negativo da
Neural Network Toolbox corresponde as limitadas possibilidades de modificar a arquitetura da
rede: apenas podem ser modificados os delays e o nimero de nds por camada, enquanto no
PyCharm podem ser definidos muitos mais fatores, como a possibilidade de incluir regularizacao
para evitar overfitting, uma ampla escolha de algoritmos de treino (na ferramenta do Matlab esta
escolha é limitada a 3 algoritmos), a escolha do medidor de error no sistema (EQM, REQM, erro
médio absoluto, erro quadratico médio logaritmico, etc.), as funcbGes de ativacdo, e outros

parametros que definem a RNA.

A regressao realizada com o modelo definido é aplicada para o caso dos consumos de agua, mas
também poderia ser aplicada a qualquer tipo de predicdo de séries temporais sejam ou nao

semelhantes.

A qualidade dos dados disponibilizados ndo é muito boa, pois estes se encontravam cheios de
falhas e valores andmalos devidos a erros no sistema de medicdo. Dai surgiu a necessidade de
corrigi-los, mas a proépria correcdo introduziu valores que ndo sdo reais e modificaram a
aprendizagem da rede, reduzindo assim a possibilidade de realizar uma 6tima estimativa. Poderia
esperar-se, em consequéncia, que a aplicacdo da ferramenta de previsdo sobre dados mais

congruentes fosse capaz de produzir resultados ainda mais certos.

Um dos maiores problemas que surgiram foi a necessidade de uma grande quantidade de dados
para poder treinar a rede de maneira eficiente e que esta possa generalizar. A maior quantidade
de dados, mais apropriados serdo os resultados. Isto é uma das desvantagens das RNA face aos

métodos estatisticos, que ndao precisam de um extenso nimero de dados.

7.2 DESENVOLVIMENTOS FUTUROS

Entende-se que ha vdérios aspetos futuros que poderiam ser desenvolvidos em relagdo ao presente

trabalho:

Ligar a presente ferramenta de previsdo de consumos com o software EPANET mediante o
package para python EPANETTOOLS, de maneira a introduzir as previsdes realizadas num sistema
hidraulico definido previamente no EPANET. Para além disso, a ferramenta poderia ser
implementada junto com outra ferramenta existente, precedente a este trabalho (DIAS
GONCALVES, 2016), na qual sdo definidos algoritmos genéticos para a otimizacdo da paragem e
funcionamento de bombas de dgua. Ambas ferramentas unidas podem constituir uma poderosa

ferramenta de otimizacdo dos consumos de energia.
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Existe uma interessante possibilidade de realizar previsdes de consumo em tempo real, a qual
poderia ser implementada mediante a obtencdo, obviamente também em tempo real, das
variaveis climaticas e dos préprios consumos. Esta tarefa tornar-se-ia mais facil no caso de ter
acesso direto aos dados duma empresa de abastecimento de aguas ou mediante sistemas de

medicdo préprios.

Exploragao de outros modelos de RNA dinamicos, para além dos estudados nesta dissertagao, e

realizar experiéncias com outras configuracdes para além das exploradas neste trabalho.

Implementacdo da validagdo k-fold para selecionar uma possivel melhor definicdo dos conjuntos

de treino, teste e validagao.

Considerar uma constante o bias para a correcdo das previsdes. Normalmente, essa correcdo é
realizada em base a média dos residuos, a qual é somada as previsdes para corrigi-las, de maneira
gue quando voltar a calcular a média residual, esta seja préxima de zero e, por tanto, a funcdo de
densidade seja aproximadamente uma funcdo normal (centrada no zero), o qual indica uma

distribuicdo aleatoéria.
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ANEXO | — ANALISE ESTATISTICA DOS DADOS

CONSUMOS DIARIOS 2007-2017

CONSUMOS DIARIOS EM AROUCA
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T
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Figura A.1 — Série temporal do consumo de dgua didrio do periodo 2007-2017
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Tabela A.1 — Resumo dos principais parametros estatisticos da série temporal de consumos didrios.

PERIODO
Unidadesemm?| 2007 | 2008 | 2009 | 2010 | 2011 | 2012 | 2013 | 2014 | 2015 | 2016 | 2017 |Série completa
Média 2788,08 | 3381,03 | 3832,05 | 3998,66 | 3583,06 | 3671,19 | 3805,19 | 4325,73 | 4549,09 | 4219,42 | 3764,52|  3873,97
Desvio padrdo | 190,83 | 440,06 | 479,57 | 461,43 | 442,67 | 528,78 | 620,27 | 441,83 | 457,64 | 654,11 | 313,58 643,46
Minimo 2134,22 | 1594,86 | 2603,72 | 2435,69 | 1989,38 | 1843,56 | 2392,10 | 3419,81 | 3527,25 | 2964,88 | 2888,04|  1594,86
25% 2679,83 | 3066,88 | 3512,72 | 3670,50 | 3319,31 | 3296,63 | 3264,93 | 3912,18 | 4243,50 | 3737,10|3611,30|  3459,50
50% 2791,42 | 3479,00 | 3849,00 | 3951,56 | 3548,81 | 3650,50 | 3792,56 | 4324,87 | 4438,25|3972,50 | 3787,72|  3838,35
75% 2915,23 | 3723,84 | 4210,78 | 4299,50 | 3931,50 | 4001,87 | 4311,00 | 4592,38 | 4948,13 | 4732,25 | 3910,02|  4302,91
Maximo 3345,97 |4179,09 | 5109,22 | 5329,81 | 4567,50 | 5042,07 | 5823,62 | 5601,37 | 5726,63 | 5876,88 | 4593,78|  5876,38
Unidades em m3
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Figura A.2 — Consumo diario médio mensal.
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Tabela A.2 — Consumos didrios médios mensais para cada ano.

CONSUMO DIARIO MEDIO MENSAL DE CADA ANO DA SERIE (m?3)

2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 Série 2008-2017
JAN - 2826,56 | 3421,22 | 3901,95 | 3488,13 | 3260,63 | 3297,03 | 3950,07 | 4262,50 | 3781,36 | 3823,63 3576,60
FEV - 3110,34 | 3077,62 | 3911,38 | 3292,03 | 3133,31 | 3206,09 | 3829,29 | 4306,98 | 3683,71 | 3800,97 3503,33
MAR - 3083,86 | 3485,15 | 3678,30 | 3011,99 | 3227,97 | 3064,10 | 3861,82 | 4255,49 | 3718,56 | 3411,54 3487,47
ABR - 3018,59 | 3463,53 | 3643,59 | 3481,04 | 3141,22 | 3210,58 | 3930,26 | 4293,32 | 3667,81 | 4016,53 3538,88
MAI - 2932,01 | 3892,95 | 3825,65 | 3404,41 | 3304,25 | 3424,30 | 4361,32 | 4629,97 | 3832,30 | 3840,05 3734,13
JUN - 3459,37 | 3658,07 | 3973,14 | 3770,81 | 3563,13 | 3788,66 | 4289,69 | 5035,36 | 4269,03 - 3978,58
JUL - 3487,74 | 4001,14 | 4429,68 | 4069,90 | 4065,19 | 4491,21 | 4647,75 | 4846,79 | 5086,51 - 4347,32
AGO 2842,942581 | 3600,17 | 4372,08 | 4640,48 | 3953,32 | 4384,70 | 4753,24 | 4965,16 | 5097,55 | 5333,40 - 4566,68
SET 2690,633 3744,56 | 4439,75 | 4498,83 | 3948,63 | 4324,14 | 4571,51 | 4744,57 | 5044,47 | 4936,00 4472,49
ouT 2686,976452 | 3861,64 | 4116,24 | 4240,27 | 3976,35 | 3986,31 | 4061,01 | 4626,62 | 4577,34 | 4501,66 - 4216,38
NOV 2857,142 3677,47 | 4123,27 | 3665,40 | 3284,79 | 3865,20 | 3862,17 | 4366,11 | 4347,75 | 3802,79 - 3888,33
DEC 2861,788065 | 3745,19 | 3872,02 | 3559,88 | 3292,08 | 3750,05 | 3881,30 | 4288,94 | 3885,08 | 3953,75 - 3803,14
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Figura A.4 — Consumo didrio médio para cada dia da semana no periodo 2007-2017

Tabela A.3 — Consumo diario médio para cada dia da semana.

PERIODO

2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017

SEGUNDA-FEIRA | 2735,87|3376,74 | 3788,45 | 3936,82 | 3579,24 | 3595,14 | 3733,49 | 4267,36 | 4477,45|4199,33 | 3795,64

TERCA-FEIRA 2742,73|3370,40|3781,12 | 3998,54 | 3494,12 | 3649,03 | 3790,55 |4302,90 | 4540,92 | 4217,78 | 3710,60

QUARTA-FEIRA | 2717,67|3355,70|3832,46 | 4008,90 | 3535,29 | 3650,11 | 3757,19 | 4299,44 | 4535,21 |4211,30| 3709,12

QUINTA-FEIRA | 2777,86|3350,80 | 3803,69 | 4009,12 | 3541,60 | 3688,79 | 3791,50 | 4310,90 | 4528,08 | 4158,86 | 3722,33

SEXTA-FEIRA 2799,79|3327,93|3834,03 |3981,94 | 3613,50 | 3700,23 | 3770,47 | 4331,39|4541,22 | 4192,66 | 3752,82

SABADO 2939,64|3491,85|3977,17 | 4094,96 | 3752,73 | 3812,45 | 3994,83 | 4451,88 | 4688,30 | 4360,95 | 3946,26

DOMINGO 2800,94 | 3382,85|3807,94 | 3960,64 | 3561,68 | 3593,47 | 3798,61 | 4316,73 | 4532,86 |4177,91|3717,47

Unidades em m3

119



ANExo |

Tabela A.4 — Resumo estatistico dos consumos didrios para cada dia da semana.

DIA DA SEMANA Média Desvio padrao Minimo 25% 50% 75% | Maximo
Segunda-Feira |3830,482734| 643,1562865 1594,86 3460,38 | 3801,75 | 4251,16 | 5755,75
Terga-Feira 3848,93376 | 646,073688 1843,56 3448,69 | 3826,25 | 4278,22 | 5830,88
Quarta-Feira 3850,703978 | 641,4552625 1963,88 |3424,6075| 3841,45 |4286,453|5672,25
Quinta-Feira 3854,863779 | 623,7865526 |2254,637166 |3440,2225|3822,375| 4271,28 | 5746,25
Sexta-Feira 3867,797468 | 639,7802528 1603,84 3469,55 |3827,775|4297,875 | 5785,88
Sabado 4016,323607 | 636,3293147 |2263,862166| 3605,78 |3962,235 |4424,068 | 5876,88
Domingo 3848,520602 | 657,9286811 1606,89 3412,82 | 3800,42 | 4298,03 |5726,63

Unidades em m3
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Figura A.5 — Temperatura didria média do periodo 2012-2014.
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Figura A.6 — Temperatura didria mensal

Tabela A.5 — Temperatura didria média mensal.

Ano N2 dados | Média | Desvio padrao | Minimo | 25% | 50% | 75% | Maximo
2007 153 15,5 52 54 |10,7(15,9|18,8| 27,6
2008 366 13,8 4,5 2,0 |10,5(13,1|17,2| 27,0
2009 365 14,5 52 1,2 |10,5|14,8|18,6| 26,5
2010 365 14,5 6,0 1,2 |10,1|14,1|18,7| 31,2
2011 365 15,0 5,2 3,8 |10,7(15,3|18,8| 27,3
2012 366 13,8 51 2,9 9,6 |13,5(17,7| 28,5
2013 365 14,3 57 4,1 9,6 |13,4(18,2| 30,7
2014 365 14,6 51 2,9 1]10,0(15,3|18,4| 28,2
2015 365 14,9 4,9 2,9 1]10,8(15,1|18,5| 28,2
2016 366 14,6 5,6 3,7 |10,0(13,9|18,3| 29,9
2017 127 11,8 4,1 2,7 9,3 (11,4|14,2| 21,1

Série completa| 3568 14,4 5,3 1,2 |10,2|14,2|18,1| 31,22

Unidades em °C
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Quadro A.6 — Temperatura didria média mensal.

Més/ano | 2007 | 2008 | 2009 | 2010 | 2011 | 2012 | 2013 | 2014 | 2015 | 2016 | 2017 | Série completa
JAN 105|179 |83 |90 |86 (93| 71| 79|97 8.2 8,6
FEV 122|196 | 86 | 96 | 7,7 | 80 |10,5| 7,6 | 7,8 | 10,7 9,2
MAR 10,2 | 13,8 |10,5|11,2|13,3|10,1|13,5|11,3| 9,3 | 11,7 11,5
ABR 13,6 | 10,3 | 14,5|17,2|10,0| 12,2 | 14,9 | 14,7 | 11,9 | 15,8 13,5
MAI 13,3|159|15,1|17,8|15,5|13,1|18,9|17,4| 15,4 | 14,7 15,8
JUN 18,4 | 18,8 | 18,6 |18,2|17,5|17,9|20,0|19,5| 18,1 18,5
JUL 19,0 |18,0|22,3|19,1|18,4|21,0|19,7|19,9 | 23,2 20,1
AGO 20,0 | 18,4 (20,4 (22,7 19,4 |18,6 |21,4|17,4|19,9| 21,6 20,0
SET 20,2 (17,4 |19,7 18,7 186 (20,1 |21,1|16,8|17,3|19,2 18,9
ouT 16,0 |14,5|17,4| 14,8 | 18,6 | 149 | 17,0 | 16,5| 16,0 | 16,2 16,2
NOV 12,1| 9,4 |12,2(10,3|11,9|10,5|10,7 | 11,1 | 13,4 | 11,5 11,3
DEC 9018197949198 92|82 |129|10,8 9,6
Unidades em °C
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Figura A.7 — Temperatura média diaria mensal.
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Figura A.9 Evolugdo conjunta da temperatura e o consumo de 4gua diario.



ANEXO Il — RESULTADOS DOS TESTES EFETUADOS PARA A ESCOLHA DO

MODELO DE RNA

Tabela A.7 — Resultados do treino do PMC ndo recorrente da série diaria.

Numero de camadas Numero de nés na , . TEMPO PRESENCA DE
ocultas camada oculta N2DEEPOCAS EQM MEDIO DETESTE R COMPUTACIONAL OVERFITTING
10 13 289.034,06 0,4439 0:01 NAO
20 14 290.610,87 0,4585 0:01 NAO
1 50 10 284.350,85 0,4922 0:02 NAO
80 12 437.357,54 0,3166 0:02 NAO
100 12 405.500,19 0,3916 0:02 NAO
10 19 271.943,21 0,5032 0:05 NAO
20 17 299.712,34 0,4604 0:05 NAO
2 50 16 274.321,68 0,4976 0:06 SIM
80 14 411.789,43 0,3537 0:06 SIM
100 14 415.778,32 0,3508 0:09 SIM
Tabela A.8 — Resultados do treino da rede NARx da série diaria.
Numero de delays Numerodendsna |\ o pe epoeag EQM MEDIO DE TESTE R TEMPO PRESENCA DE
camada oculta COMPUTACIONAL | OVERFITTING
10 15 143.649,63 0,8422 0:01 NAO
20 12 128.126,01 0,8509 0:01 NAO
30 11 187.847,42 0,7851 0:02 NAO
7 50 17 192.751,81 0,7761 0:12 NAO
80 20 197.273,25 0,7503 0:19 NAO
100 9 208.326,03 0,6751 0:28 SIM
15 13 126.844,12 0,821 0:01 NAO
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Tabela A.9 — Resultados do treino da rede LSTM da série diaria.

ANEXoO Il

, Numerlo de penbd,o% N2 de camadas Ndmer? 4de blocos de . EQM MEDIO DE TEMPO PRESENCA DE
Numero de delays paraocalct{lo da média ocultas memr')rla(ca,da um |N2DE EPOCAS TESTE R COMPUTACIONAL OVEREITTING
moével comtém 2 células)
10 50 66.904,27 0,9879 10:58 NAO
20 50 66.217,17 0,9821 10:22 NAO
30 50 68.120,87 0,9895 11:04 NAO
40 50 62.280,65 0,9834 10:55 NAO
1 50 50 66.038,99 0,9893 10:46 NAO
60 50 65.695,06 0,9883 12:06 NAO
70 50 83.165,75 0,9998 12:27 NAO
80 50 64.357,58 0,9888 11:51 NAO
90 50 81.597,42 0,9997 11:31 NAO
100 50 63.166,49 0,9821 10:28 NAO
30 Camada 1 Camada 2
10 5 50 63886,01 0,9811 9:21 NAO
20 10 50 68732,9 0,9797 9:23 NAO
30 15 50 69279,28 0,9858 10:42 NAO
40 20 50 63149,82 0,9813 12:26 NAO
7 2 50 25 50 65744,5 0,9897 17:19 NAO
60 30 50 63791,54 0,9821 22:25 NAO
70 35 50 62855,91 0,9837 14:35 NAO
80 40 50 62795,84 0,9845 10:45 NAO
90 45 50 67724,87 0,9901 12:40 NAO
100 50 50 63436,24 0,9839 12:26 NAO
10 50 89.948,16 0,9939 9:35 NAO
20 50 83.009,13 0,9896 9:53 NAO
30 50 85.147,91 0,9852 9:13 NAO
40 50 87.192,31 0,9866 9:21 NAO
1 50 50 100.397,52 0,9985 10:21 NAO
60 50 86.085,60 0,9871 9:43 NAO
70 50 85.443,48 0,9896 9:49 NAO
80 50 97.577,24 0,9925 10:03 NAO
90 50 85.620,37 0,9901 10:11 NAO
100 50 87.446,12 0,9925 10:21 NAO
Teste n2 de épocas 30 1 50 100 91.341,19 0,9884 19:13* NAO
Tabela A.10 — Resultados do treino do PMC ndo recorrente da série hordria.
Numero de camadas Numero de nds na N DE EPOCAS EQM MEDIO DE TESTE R TEMPO PRESENCA DE
ocultas camada oculta COMPUTACIONAL OVERFITTING
10 1000 5,73 0,9926 0:10 SIM
100 19 2,47E-03 0,9999 0:02 SIM
1 500 10 54,56 0,9319 0:24 SIM
1000 24 61,14 0,9204 3:45 SIM
1300 12 109,06 0,8641 3:01 SIM
1500 11 5,78 0,9918 3:52 SIM
10 978 6,32 0,9904 0:25 SIM
100 28 0,0543 0,9997 0:09 SIM
5 500 13 21,76 0,9632 0:35 SIM
1000 19 89,54 0,8832 5:32 SIM
1300 16 120,54 0,8317 5:35 SIM
1500 15 5,43 0,9943 5:56 SIM
Tabela A.11 — Resultados do treino da rede NARx da série horaria.
; Numero de nds na p . TEMPO PRESENCA DE
Numero de delays N2 DE EPOCAS EQM MEDIO DE TESTE R
camada oculta COMPUTACIONAL OVERFITTING
10 22 155,68 0,7443 0:31 NAO
7 20 17 171,44 0,7218 3:00 NAO
50 16 203,39 0,6776 17:38 NAO
100 12 248,03 0,6347 52:40:00 SIM
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Tabela A.12 — Resultados do treino da rede LSTM da série horaria.

3 Numero de blocos de
; Numero de camadas L. j Ne DE . TEMPO PRESENCA DE
Numero de delays memoria (cada um comtém 2| . EQM MEDIO DE TESTE R
ocultas , EPOCAS COMPUTACIONAL | OVERFITTING
células)
10 10 203,11 0,9004 13:31 NAO
20 10 173,82 0,9509 13:33 NAO
30 10 166,76 0,9255 13:17 NAO
40 10 181,47 0,9537 13:00 NAO
1 50 10 172,93 0,9197 12:18 NAO
60 10 171,45 0,9019 12:34 NAO
70 10 168,45 0,9371 12:58 NAO
80 10 168,75 0,9335 14:14 NAO
90 10 178,33 0,9167 15:42 NAO
100 10 174,91 0,9259 15:47 NAO
10.-5 10 170,19 0,9273 19:02 NAO
20.-10 10 191,47 0,9041 16:25 NAO
30-15 10 168,24 0,9422 19:14 NAO
48
40-20 10 174 0,9355 16:58 NAO
50-25 10 167,33 0,9319 19:57 NAO
2 60-30 10 188,71 0,9546 18:27 NAO
70-35 10 202,53 0,9072 48:00:00 NAO
80-40 10 173,19 0,9354 19:59 NAO
90-45 10 177,78 0,9355 21:09 NAO
100-50 10 167,63 0,9242 23:33 NAO
Teste n2 de épocas 1 10 100 179,22 0,9282 01:10:25* NAO
Unidades:
. EQM: 6
QM: m
= REQM:m3

= Tempo computacional: h:min:s
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ANEXO Il — FORMA DA FACE DA FAP PARA A IDENTIFICACAO DE MODELOS

ARIMA

FAP

FAT

Figura A.10 — Graficos representativos dos processos AR.

O modelo AR(1) ou ARMAp,0) apresenta uma FAC que diminui rapidamente a zero, de forma regular,

sinusoidal ou alternando valores positivos e negativos, junto com uma fungao de autocorrelagao parcial

com tantos valores distintos de zero como ordem do autorregressivo.

Um modelo ARMAQO,q) apresenta uma FAP que diminui rapidamente até cero, de forma regular, sinusoidal

ou alternando valores positivos e negativos, junto com una fun¢do de autocorrelagdo com tantos

valores distintos de zero como ordem da média movel.

Imagenes adaptadas de (UNED, 2015).

127



ANEXo Il

128

AR1

AR2

FAT

FAP FAT

FAP

Figura A.11 — Graficos representativos dos processos MA ou média mével.
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Figura A.12 — Graficos representativos dos processos ARMA.



