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RESUMO

Este projeto final de curso faz um estudo introdutorio sobre Redes Neurais Artificiais
(RNA) como uma ferramenta de previsio de séries temporais aplicada a Astronomia. onde se
analisa o estudo da série temporal Numeros de Manchas Solares. O trabalho é dividido em
seis capitulos principais: o capitulo um introduz ¢ da uma idéia geral do trabalho, o capitulo
dois analisa conceitualmente as redes neurais, o capitulo trés analisa os fundamentos basicos
sobre séries temporais. o capitulo quatro estuda a atividade solar, ¢ os dois capitulos
seguintes, cinco e seis. desenvolvem os procedimentos praticos estatisticos e sobre redes
neurais artificiais.

No estudo sobre RNA analisa-se as partes mais importantes, tais como: fun¢do de
ativagao. arquitetura, treinamento, etc. Para o treinamento das redes optou-se pelo modelo de
retropropagacao do erro, pois demonstrou resultados satisfatorios.

Para o estudo de séries temporais faz-se um levantamento preliminar sobre a suas
componentes principais, os modelos de previsdo e alguns conceitos basicos.

Em relagdo a atividade solar estuda-se as caracteristicas basicas do Sol e Manchas
Soiares.

Para os procedimentos praticos estatisticos e sobre redes neurais artificais estuda-se
passo a passo todas as etapas estatisticas e retira-se todas as informagdes lineares da série para
deixar a série residual adequada para o treinamento da rede. Para os procedimentos praticos
sobre RNA analisa-se os grupos de treinamento, validagéo e teste. a fungio erro - RMS (Root
Mean Square) e MSE (Mean Square Error) e determina - se o nimero 6timo de neurdnios na
camada intermediaria.

Para a avaliagdo de desempenho da rede foram utilizadas os métodos do calculo da

poténcia e do erro RMS.

Yalavras - Chaves: Séries Temporais, Redes Neurais, Nimero de Manchas Solares.



ABSTRACT

| his report investigates the use of Artificiai Neural Networks (ANNs) in time serics
forecasting in Astronomy. The report covers six majors issues: part one introduces and
discusses a general idea of the report. part two introduces the Artificial Neural Networks. part
three discusses the time series technique. part four presents some aspects on the solar activity
and the two following parts presents the development of the statistical analysis and the ANN
applications.

In the ANN chapter we analyse some major subjects: the activation function, the
architecture. training and some others subjects. The results confirm the Backpropagation as
the best training algorithm in this case.

For the application of the ANN procedures, we studied the statistical properties of the
sample in order to let the residual series adequated to the neural network training.

For the practical ANN procedures we used training. verification. and testing groups
and error functions RMS (Root Mean Square) and MSE (Mean Square Error) to obtain the
optimal number of neurons in the hidden level.

The metrics used to evaluate the ANN performance were: Energy and RMS (Root

Mean Square) error.

Key - Words: Time Series. Artificial Neural Networks, Sunspot Number
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Capitulo 1 - Introdu¢ao

Este capitulo tem como fung¢do introduzir de forma rapida a computagdo neural, dar uma

idéia geral do trabalho, e demonstrar como ele esta organizado.

1.1 - Ciéncia da Computa¢io como Ferramenta para Previsio

De certa forma. a Inteligéncia Artificial ¢ a parte da ciéncia da computagdo onde se
desenvolvem sistemas inteligentes. que possuem uma capacidade de execugdo de trabalhos
especificos, em que os sistemas tradicionais nio sdo eficazes. Assim, a computagio neural
tenta copiar o funcionamento do cérebro humano na resolucao de problemas de
reconhecimento de padrdes. pois suas caracteristicas sdo desejaveis em qualquer sistema
artificial tais como: robustez; tolerancia a falhas: flexibilidade; capacidade para lidar com
informagdes probabilisticas, ruidosas ou inconsistentes; processamento paralelo: arquitetura
compacta e com pouca dissipa¢do de energia. Outras caracteristicas. tais como: capacidade de
aprendizado, generalizag@o e associa¢@o, geraram um crescimento no estudo deste tipo de
computagaol1].

No estudo da ciéncia da computagdo destacam-se dois conceitos diferentes quanto aos
tratamentos das fung¢oes cognitivas: simbolista e conexionista.

Conforme citado por Raposo[2]:

“0s sistemas simbolistas sio compostos de simbolos, combinando-se e assim formando as
expressoes e estruturas que operam sobre expressdes. As estruturas sdo capazes de modificar,
destruir. reproduzir ou criar novas expressoes. A concepco simbolista toma as solugdes ou
problemas como um processo essencialmente algoritmico, e tem sido largamente utilizado.
em certas areas, tais como: robotica, sistemas especialistas, etc. Porém, tem encontrado
grandes limitagcoes. pelo seu carater seqiiencial e centralizador em tarefas como percepgao,
controle motor. associagdo e outras atividades, por serem dificeis de algoritmizar de forma
eficiente.”

Em relagdo aos conexionistas Raposo|2]. cita que:

“Us conexionistas se inspiram no sistema neuronal biologico. Paia eles as iiormagocs
inteligentes devem ser processadas tal como no cérebro: de forma paralela por um conjunto de

clementos computacionais simples, ex.: redes neuronais.”



A Rede Neural Artiticial (RNA) ¢ um software contendo elementos processadores (Li°s)
com varias interligac¢des, fazendo processamento em paralelo com o intuito de executar
determinadas tarefas (fig.1.1). Os EPs foram elaborados a partir dos neurdnios bioldgicos,
atuando ¢ organizando-se de forma semelhante aos neurdnios do cérebro. Os EPs tem uma
estrutura muito mais simples do que 0s neurdnios bioldgicos. possuindo apenas um algoritmo
matematico que tem como objetivo processar as informagdes em resposta aos estimulos de

outros EPs que o antecederam.

ENTRADAS

Figura 1.1-Exemplo de uma Rede Meural Attificial Multicamada

As RNAs sdo muito aplicadas na drea de reconhecimento de padrdes, que representam
uma grande classe de problemas do mundo real: processamento de imagens. processamento
de linguagem natural. previsdo e otimizag¢do. ete. Varios dos problemas acima continuam sem
solu¢des razoaveis quando se tenta resolvé-los pelos métodos classicos|1].

Um dos problemas que tem recebido bastante prioridade nos ultimos anos ¢ a previsio de
séries temporais. As RNAs compdem uma poderosa ferramenta na previsdo de séries
temporais.

As RNAs possuem capacidade de estabelecer relagdes ndo lineares complicadas através de
dados de entrada ruidosos. produzindo 6timos resultados, na maioria das vezes superiores aos

obtidos por métodos estatisticos classicos.



1.2 - Objetivo

O objetivo principal deste trabalho ¢é estudar o uso de Redes Neurais Artificiais como
ferramenta para previsdo de séries temporais., usando o modelo de "Retropropagacao” do erro.
Lsic trabaiho aplica a modclagem por RNAs para previsdo de séries de MANCHAS
SOLARES.

No capitulo 1 ¢ fornecido o conhecimento basico sobre a ciéncia da computagdo como
ferramenta de previsdo. Sdo abordados conceitos sobre fungdes cognitivas. caracteristicas do
cérebro importantes para as RNAs e aplicagdes de um modo geral.

No capitulo 2 analisa-se as RNAs. Sao dadas informagdes sobre sua historia, o sistema
nervoso central do ser humano e neuronio artificial. Posteriormente. aborda-se tecnicamente a
funcdo de ativagao. tipos de arquitetura. treinamento ¢ o modelo de retropropagacio do erro.

Ja no capitulo 3 analisam-se os conceitos basicos de séries temporais, informando-se as
principais etapas para modelagem. Conceituam-se também as componentes de uma série
temporal e os procedimentos de previsao. Estuda-se o uso de RNA na previsdo de séries
temporais.

No capitulo 4 fornecemos dados sobre o Sol ¢ as manchas solares. Em relagiao ao Sol sdo
dadas suas caracteristicas basicas, informagdes sobre as manchas solares e a formula para se
calcular o indice R. nimero de manchas solares.

No capitulo 5 faz-se a decomposi¢do ¢ a padronizagdo da série temporal do niimero de
manchas solares por més, com objetivo de melhorar o desempenho da rede.

No capitulo 6 trabalha-se diretamente com a rede para obten¢do dos resultados e analise
dos mesmos.

Por fim. no capitulo 7 s@o tiradas as conclusoes e sio feitas propostas para trabalhos

futuros.



Capitulo 2 — Conceitos sobre Redes Neurais

2.1 - Fundamentos Basicos de Redes Neurais

2.1.1 - Notas Historicas

Podemos dizer que a era moderna das redes neurais iniciou-se em 1943, através do
trabalho pioneiro de McCulloch e Pitts. De acordo com Rall (1990). em 1943 McCulloch e
Pitts mostraram a comunidade internacional seu célebre trabalho sobre modelagem neural.

Outro trabalho importante foi o livro de Weiner, chamado Cybernetics, publicado em
1948. onde ele demonstra conceitos de controle, comunicagdo e processamento de sinal; em
1961, ja na segunda edigio, Weiner adiciona novos materiais sobre aprendizagem e auto
organizagdo. Wiener no seu livro apresenta o alcance do significado fisico da mecanica
estatistica no contexto do assunto. sendo que Hopfield, 30 anos mais tarde, ¢ quem vai fazer a
conexdo entre a mecanica estatistica e o sistema de aprendizagem.

Em 1949. Hebb publica o livro The Organization of Behavior, em que estabelece pela
primeira vez uma regra de aprendizagem por modifica¢ao sinaptica. Seu trabalho nado recebeu
a devida atenc¢ao da comunidade de engenharia. Deve-se salientar que o conceito de grupo
neural tem maiores implicagdes do que o postulado de aprendizagem de Hebb. O trabalho de
Hebb ¢ fonte para o desenvolvimento de modelos computacionais de "aprendizagem e
sistemas adaptativos".

Em 1956, o trabalho de Rochester, Holland. Habit e Duda foi a primeira tentativa de se
usar simulago computacional para testar o postulado de Hebb para aprendizagem.

Neste mesmo ano, Uttley demonstrou que uma rede neural com sinapses suscetivels a
modificagdo podiam aprender a classificar grupos simples de padrdes binarios dentro das
classes correspondentes.

Lemos em 1954, o trabaiho de doutorado de Minsky que se chamava. " Theory ol
Neural-Analog Reinforcement System and Its Application to the Brain-Model Problem".

Em 1961. Minsky produziu um trabalho sobre inteligéncia artificial que se chamava
"Steps Toward Artificial Intelligence", onde se encontra um capitulo sobre o que nos
chamamos hoje de redes neurais.

Também. em 1954, Gabor propdem a idéia de um "Filtro Adaptativo Nao Linear" e

em 1956 Taylor desenvolve o trabalho sobre “Memoria Associativa™.



No final da década de 50. Rosenblatt (1958) apresenta seu trabalho sobre o
"Perceptron” que trata do problema de reconhecimento de padrao. O entusiasmo de muitos
pesquisadores na arca foi enorme ¢ estes passaram a acreditar que os "perceptrons” seriam
uma base para uma inteligéncia artificial. Mas, em 1969, o livro de Minsky e Papert.
demonstram com uma matematica elegante os limites impostos das redes neurais de uma
nica camada de Rosenblatt.

A década de 70 e inicio da de 80 foi marcada pelo desinteresse nas redes neurais.
Poucos pesquisadores como Amari Grossberg, Anderson. Hopfield, Marr. Kohonen. von der
Malsburg e Copper continuaram trabalhando nessa area. Em 1982, Hopfield introduz a no¢io
de fungao energia e da énfase a no¢do de memorias como atratores dinamicamente estaveis.

Em 1983, Kirkpatrick. Galatt e Vecchi demonstram uma técnica nova, para resolver
problemas de otimizagao. que se chama Simulated Annealing ( Recozimento Simulado). Esta
técnica ¢ basecada em termodinamica estatistica.

Contudo. na década de 80 a idéia de Rasenblatt, através dos "perceptrons” ainda
continua a ter influéncia. ja que através de suas teorias, outros pesquisadores desenvolveram
algoritmos para os ajustes dos pesos das redes neurais multi-camadas, de onde surge o
algoritmo "Backpropagation"(retropropagacdo). Discute-se que Werbus em 1974, na sua tese
de doutorado ja teria proposto o "Backpropagation” e, em 1985, através de trabalhos
independentes, Rumelhart. Hinton e Williams teriam desenvolvido o algoritmo
"Backpropagation" ¢ Parker e Le Cun propuseram algoritmos semelhantes.

Com o advento do "Backpropagation” o interesse em redes neurais torna a crescer
agora com bases mais maduras e conscientes. Hoje, a teoria de redes neurais ¢ aplicada a
varias areas, dai o interesse das companhias na comercializagao desta tecnologia.
Paralelamente a isto as pesquisas tem crescido de forma significativa onde novas areas de
atuagdo de redes neurais tem surgido: compressdo de imagem e voz, reconhecimento de
caracteres manuscrito (correio), em diagnostico médico, na drea de energia elétrica e

previsoes de séries temporais. por exemplo em Astronomia.

2.1.2 - O Sistema Nervoso

() cictema nervoco central do ser humano é formado pelo encéfalo(do aual faz parte o

cérebro) e pela medula espinhal. onde sua fungao basica e as condigdes de comunicacdo sio

feitas através de sinais elétricos entre o cérebro ¢ os outros 6rgaos do ser humano.



O cérebro do ser humano possui células chamadas neuronios (fig. 2.1). Sdo cerca de
10 bilhdes de neurdnios no cérebro.

A estrutura basica de um neurdnio ¢ formada pelo nucleo localizado no corpo celular
também chamado de pericario, mas por norma vamos chamar de soma. Os prolongamentos
que partem do corpo celular. com aparéncias de raizes sdo chamados de dendritos e
estabelecem conexdes com outras células. Existe um unico prolongamento mais longo que
parte do corpo da célula e que se chama axonio. em cuja terminagdo existem ramificagoes e
sub - ramificagoes. Os pontos de conexdo entre os neurdénios estio localizados no final dessas
ramificagdes. estas sdo chamadas de jung¢des sinapticas ou sinapses. As sinapses estabelecem
a conexao de um axoénio com os dendritos ou mesmo com o corpo celular de um outro
neuronio. Tipicamente, um axonio ¢ capaz de estabelecer milhares de sinapses com outras
células nervosas. A idé¢ia corrente ¢ que as sinapses sdo responsaveis pelo conhecimento e

aprendizagem dos seres vivos.

Constituintes da ceélula:

membrana celular
Cilojiiasina

nicleo celular :-:

B wsa—
< | Diferentes partes da célula: B "

axonio

soma (corpo da célula)

dendrito

| 10, jm

Fig. 2.1 - Neuronio Humano

2.1.3 - Neuronio Artificial

Sabe-se que a transmissao do sinal entre células ¢ um processo muito complexo. sendo
liberadas substancias chamadas neurotransmissoras a partir da terminagio pré-sinaptica. Apos
a ligacdo do neurotransmissor com o receptor existente na terminagdo pos-sinaptica produz-se
um efeito no qual o potencial elétrico no corpo da célula receptora pode apresentar um

aumento ou uma queda. O potencial elétrico alcangando um determinado limite de ativagdo. a



célula libera um pulso de tempo fixo que € enviado através do axonio. Nesta condigao
considera-se 0 neurénio ativo.
O neuronio artificia(NA) foi desenvolvido para reproduzir as caracteristicas de um

neurdnio biologico em primeira ordem|[1]. A fig. 2.2 mostra um esquema de um NA.

Wl
-
Wio "’*-«. SOMA A SUTPUT= F (SOMAD
- ad - .
Wi 3 L NEURONIO ARTIFICIAL -

Fig. 2.2 - Neuronio Artificial

De certa forma. os neurdnios artificiais apresentam um conjunto de entradas e assim
também representam a saida de outros neurdnios. Cada entrada ¢ multiplicada por um peso
(Wi;;) onde normalmente varia entre —0.1 ¢ 0.1 inclusive, formando entradas ponderadas,
podendo assumir valores positivos., negativos ou nulos, correspondendo, respectivamente. as
sinapses excitatorias, inibitorias e a auséncia de sinapse.

LLogo a seguir somam-se todas as entradas ponderadas. obtendo-se um valor soma que
sera comparado com o valor limite para ativa¢ao do neuronio (A). Assim. determinamos um

padrao de ativagao.
2.1.4 - Funcao de Ativacgio

A fungdo de ativagdo A ¢ responsavel pelo processamento do sinal soma e produzira a
saida final do neurdnio. no caso chamamos de OUTPUT. A fung¢do A pode ser de varias

formas. podemos ter: uma fungdo linear, uma funga@o limiar (fungdo degrau). Se A for uma

fun¢do linear, o neurdnio tera a seguinte saida:

OUTPUT = C*(soma) L el )

onde C ¢ uma constante. Se for uma fun¢io limiar, a saida do neurdnio sera :

OUTPUT =1 Sesoma=D



OUTPUT =0 Caso contrario (2.2)
onde D ¢ o valor de limiar do neurdnio artificial. A fun¢do de ativagdo com maior uso € a
fungao logistica (fig.2.3), e sua representa¢do matematica ¢ dada por:
F(x)=(1+e™)™".
Para o caso do nosso neurdnio artificial tem-se:

OUTPUT = (1+¢ ™%y (2.3)

Uma outra fun¢do de ativa¢do muito usada ¢ a tangente hiperbolica (fig.2.4) . Tem sua
forma similar a da sigmoide ¢ sua representacao matematica ¢:

F(x)=[exp(x) - exp(-x)]/[exp(x) + exp(-X)].

OUTPUT = tanh(soma) (2.4)
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Fig. 2.3 - Fungdo logistica

Fig. 2.4 - Fungdo tangente hiperbolica



2.1.5 - Tipos de Arquitetura das Redes Neurais Artificiais

Das diversas topologias de redes neurais podemos distinguir basicamente entre duas

classes :

e Nio-recorrente

As RNAs nao recorrentes sdo aquelas onde os neurdnios estdo conectados com os
neurdnios das camadas posteriores, ndo podendo se conectar com os neurdénios da mesma
camada. As RNAs nao-recorrentes podem ser de uma camada (camada tnica) ou mais de uma
camada (multi-camadas). As redes multi-camadas sdo representadas por um conjunto de
neuronios de entrada, uma ou mais camadas intermediarias e uma camada de saida. A camada

de saida ¢ aquela onde os neuronios fornecem a saida da rede(fig.2.5).

CAMADA

CAMADA

%

LS

ENTRADAS Salina

XX

3E Sada

Fig. 2.5 - RNA Nao Recorrente

e Recorrentes

As RNASs recorrentes (fig.2.6) sdo aquelas onde os neurdnios estao conectados aos
neuronios das camadas anteriores. posteriores e da mesma camada, criando interconexoes
complexas.

Com relagdo as suas estruturas podem ou ndo ser organizadas em camadas.



SAIIAS
ENTRADAS *

Fig. 2.6 - RNA Recorrente

2.1.6 — Tipos de Treinamento

A idéia do treinamento € ajustar os pesos das sinapses com a finalidade de otimizar o
desempenho da rede. O treinamento € feito através da apresentag@o em seqiiéncia de um
conjunto de dados de entrada (vetor de entrada) ¢ desta forma os pesos sdo ajustados ¢ assim
convergindo para determinados valores obtendo um conjunto de dados de saida (vetor de

saida).

As regras de aprendizado sdo classificadas em dois tipos:

e Supervisionado

No treinamento supervisionado o sistema ¢ treinado com exemplos. ou seja, com
padroes de entrada juntamente com o vetor de saida ou alvo: aplica-se o vetor de entrada: com
isto a saida da rede ¢ obtida através de calculo e comparada com o vetor alvo. O erro € obtido
e realimentado através da rede e os pesos sdo ajustados de acordo com um algoritmo
determinado. com a finalidade de minimizar o erro. O treinamento ¢ realizado varias vezes até

que os erros para os padroes de entrada atinjam o objetivo final.

e Nao - supervisionado

No treinamento ndo supervisionado ndo ¢ dado nenhum tipo de informagao a ndo ser os
vetores de entrada. O proprio sistema aprende. sem ter conhecimento prévio da saida
desejada. Neste processo de treinamento obtém-se as propriedades estatisticas do conjunto

de treinamento ¢ agrupa-se os vetores similares em classes.
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Com respeito aos algoritmos de treinamento usados. existe uma enorme variedade.
tanto para o treinamento supervisionado. como para o ndo - supervisionado, sendo o mais
usado o algoritmo de retropropagac¢ao do erro ( “Error Backpropagation™ ) que ¢ o utilizado

neste trabalho.

2.2 — Modelo “Error Backpropagation™ ou Retropropagacio do erro

No algoritmo de retropropagagao alteramos 0s pesos da RNA, tentando minimizar o
erro obtido na saida através do aprendizado do vetor de treinamento. Neste caso. o algoritmo
esta baseado no método do gradiente descendente. onde para uma medida de erro E[ W] tenta-
se aprimorar o conjunto de pesos Wj. O método do gradiente descendente tenta mudar os

pesos Wi por uma quantidade A Wj; proporcional ao gradiente de E:
A Wr',_i =-n * ( of/ao Wi_i ) (25)

onde 77>0 (variando entre 0.1 e 0.001 inclusive)é chamado de taxa de aprendizado. i refere-se
ao neuronio 1 da camada posterior ¢ ) ao neuronio j da camada anterior. Calculando-se a

derivada temos. para a camada de saida:

AWi=n * di* X; (2.6) .onde :
Oi=(D-0)*A'(soma) (2.7) e X; é o resultado da fungdo de

ativagao.

Na equagdo (2.7) A’(soma) é a derivada da fun¢do de ativagdo, D é o vetor alvoe O ¢
a saida fornecida pela RNA.

No entanto. para as camadas intermediarias o procedimento € mais complicado.
Demonstra-se que, para se calcular o delta (0 ) deve-se substituir a diferenga entre o vetor
alvo e a saida dada pela RNA, na equacdo (2.7) pelo somatorio dos produtos entre 0s pesos
que ligam o neurdnio analisado com os neurénios da camada de saida ¢ os deltas dos
respectivos neuronios da camada de saida:

o1=( Z{ o) * Wi))* A'(soma) (2.8)



Depois de se calcular o & para o neurdnio i, 0s pesos deste neuronio podem ser
ajustados através da equagdo (2.6) e assim sucessivamente para todos os neuronios da camada
intermediaria. Se existir mais de uma camada intermediaria procede-se da mesma forma, ou
seja. os deltas devem ser calculados e todos os pesos ligados aquela camada devem ser
ajustados. com uma vantagem ja que a camada intermediaria posterior ¢ considerada como
referéncia para o calculo do delta.

A 1ig.(2.7) mostra uma rede multi-camada apropriada para o treinamento com o

algoritmo de retropropagag¢io.

_ Ajuste dos Pesos do vencedor
em diregdc a entrada padrdc

Fig. 2.7 - RNA Multi-Camada com Algoritmo de Retropropagagio
Como procedimento de inicio do treinamento. escolhe-se aleatoriamente valores
pequenos para todos os pesos, desta forma tem-se a certeza de que ndo havera saturagiio da
rede por pesos com valores altos, prevenindo-se assim certos problemas de treinamento.
O procedimento para o treinamento ¢ dado por:

1. Selecionar o conjunto de treinamento.

I

Aplicar o vetor de entrada a rede.

fad

Calcular a saida de rede.

4. Calcular o erro entre a saida da rede e a saida do alvo.

h

Ajustar os pesos da rede de forma a minimizar o erro.

6. Repetir o passo | até o 4 para cada vetor do conjunto de treinamento, até que o

erro se torne baixo o suficiente para o conjunto inteiro.

Apesar de tudo o que tor dito antertormente existem alguns aspectos negativos das
RNAs. tais como a ndo existéncia de um procedimento analitico confiavel para se determinar
0 namero de camadas intermediarias ou o nimero de neurénios na camada intermediaria. Os
resultados obtidos pelas RNAs estdo ligados aos pesos das sinapses o que impossibilita a
unicidade dos resultados. Um outro problema encontrado nas RNAs é quanto a sua nao
convergéncia. em decorréncia da presen¢a de minimos locais. Dai criou-se um fator chamado

termo de momentum. com o objetivo de minimizar este problema.



Capitulo 3 - Conceitos Basicos de Séries Temporais

3.1 — Séries Temporais

[Ima série temporal ¢ um conjunto de observacoes dependentes no tempo. executadas de
forma seqgiiencial. A analise de séries temporais nos dias atuais ¢ muito importante para a
Metodologia Estatistica. ja que fendmenos fisicos (p.e.: Manchas Solares). bioldgicos,
econOomicos, ete. fazem parte desta categoria.

O principal objetivo do estudo de uma série temporal ¢ elaborar um modelo para facilitar
a cotnprecnsao do cotnpurtainicito do fendmeno que originou a série, facilitar o controle,
determinar periodos importantes e fazer previsdes para o futuro.

A importancia da andlise de uma série temporal € tentar reunir suas propriedades e
identificar suas caracteristicas relevantes. Esta analise pode ser feita no dominio do tempo ou da
freqiiéncia de forma complementar. No dominio do tempo devemos analisar a relagdo entre as
observagoes ao longo do tempo em instantes diferentes; ja no dominio da freqiiéncia desejamos
verificar a freqiiéncia de ocorréncia dos eventos ao longo de certos periodos de tempo.

Em relagdo a modelagem deve-se criar um modelo adequado para uma série temporal.

Devem-se destacar trés principais etapas para modelagem:

1. Identificacio do modelo

(§5]

Ajuste do modelo
3. Diagnostico do modelo

Para todos os modelos probabilisticos ou estocasticos construidos para as séries temporais
devemos estar atentos a alguns detalhes, tais como: o principio da parcimonia, a simplicidade do
modelo e de certa forma a facilidade de uso do modelo por outras pessoas com interesse em
manipulé-lo.

Segundo SPEIGEL[4] as séries temporais podem ser classificadas em quatro tipos

principais, que denominamos componentes de uma série temporal:

1. Tendéncia

I~

Ciclica

3. Sazonal

e



4. Erro

As componentes de tendéncia: Sdo alteragdes lentas a longo prazo. Como exemplo, temos
o Produto Interno Bruto.

As componentes ciclicas: Estas componentes relacionam-se com as alteragoes de alta e
baixa ao longo da reta de tendéncia. Normalmente. os ciclos podem apresentar ou ndo periodos .
ou seja. podem acompanhar ou nao os padroes idénticos, apos intervalos de tempos iguais. Como
exemplo, temos os ciclos de negocios.

As componentes sazonais: Sdo componentes com comportamento oscilatorio de alta e
baixa nas séries que apresentam padrdes idénticos em um determinado perfodo, que pode ser
més. ano, semana ou dia.

A componente de erro (ou irregular ou aleatoria): Apresenta alteragdes ascendente e
descendente da série . provocados por eventos de curto periodo. depois do surgimento de um

efeito de tendéncia. ciclico, ou de sazonalidade, tais como: politicos, climaticos, etc.

3.2 — Modelos de Previsiao

Em relagao as técnicas de previsao um dos tipos utilizados ¢ quanto ao niimero de séries
temporais.

As téenicas de previsdo podem ser classificadas em trés tipos[1]:

Modelo Univariado: F aquele modelo que utiliza um tnica série historica.

Modelo de Fungdo de Transferéncia: Este modelo utiliza uma série historica, onde ela ¢
analisada pelo seu historico anterior e também para outras séries temporais que ndo sao
correlacionadas entre si.

Modelo Multivariado: Tipo de modelo que trabalha com duas ou mais séries temporais ao

mesmo tempo e ndo tem necessariamente uma relagao de causalidade entre si.



3.3 — Conceitos Basicos

Uma série temporal € um conjunto de observag¢des de uma variavel. Z., onde esta variavel
¢ observada em intervalos de tempo iguais ou ndo (fig. 3.1). Se uma série tiver n observagoes sera
denotada por Z....... Z, . Deve-se salientar que as observagdes sdo dependentes e o seu estudo
consiste em analisar essa dependéncia. Neste trabalho vamos analisar séries no dominio do tempo

¢ igualmente espagadas.

SERIE TEMPORAL
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Fig. 3.1 - Série temporal

Consideragoes a serem feitas.
A variavel Z pode ser:
e Discreta ou continua
e Univariada ou multivariada
O indice T. que neste trabalho ¢ "tempo" pode ser:
o Discreto ou continuo

o Unidimensional ou multidimensional

h



Para este trabalho, Z ¢ o nimero de manchas solares, de natureza discreta, unidimensional
¢ observado em intervalos equiespagados. Desta torma, para cada t, Z; ¢ uma variavel aleatoria.
ou seja, para instantes ty.......t, . teremos uma série temporal qualquer. Z,.......Z, .

Com isto vé-se que a seqiiéncia de variaveis aleatorias acima [Z).....Z,] € conhecida coino
processo estocastico. Em um processo estocastico. cada observagdo ¢ uma variavel aleatoria dada

por leis probabilisticas e estas observagoes evoluem no tempo.
3.3.1 - Coeficiente de correla¢io

O coeficiente de correlagdo (p) € uma quantidade adimensional que varia entre -1 e +1. ¢
mede o grau de dependéncia linear entre duas variaveis. Se p possui valores proximos de + 1 ou -
| temos uma forte relagio linear entre as variaveis. sendo que p proximo de zero significa que
nao existe tal rela¢do, podendo existir outra. Quando as variaveis sdo independentes. o
coeficiente de correla¢do € nulo. mas o fato de termos p igual a zero ndo significa que possamos
afirmar nada quanto a sua dependéncial3].

prs = Corr(Z; .Zs) parat,s=0,1.2..... onde

S Nl . 7 \112 12

Corr(Z, .Zs) = Cov(Z, .Zs)/[Var(Z)Var(Zs)] ™~ = yus (VegYss) - onde

7 e 7 sdo processos estocasticos nos tempos t e s, respectivamente.

Yis = Cov(Z, .Zs) é a covariancia entre Z; e 7 para t, s =0,1,2..... e é dado por:

Cov(Zi .Zs) = E[(Z4 - p) (Zs - ps)] = E(Zy Zs) - ks sendo que:

W =E(Zy) e py = E(Zg) parat. s = 0.1.2..... . onde p, e p, sdo os valores esperados do

processo nos tempos t e s, respectivamente.



Conforme Gonzalez[3]:
A covariancia ¢ uma medida da dependéncia linear entre varidveis aleatorias mas a
correlago, por ser adimensional. € mais facil de ser analisada."
3.3.2 - Fun¢ao de Autocorrelacio
A Funcdo de Autocorrelagio (FAC) mede a linearidade entre as observagdes numa série
temporal dado por um passo k.

A Fun¢do Autocorrelacio ¢ obtida ao plotarmos p(k) contra k (fig. 3.2). Considera-se a

FAC a principal ferramenta para analise de uma série temporal no dominio do tempo.

FUNGCAO AUTOCORRELACAO
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Fig. 3.2 - Fungao Autocorrelagao



3.4 - Redes Neurais Artificiais como Previsoras de Séries Temporais

Ao se fazer uma analise ou previsdo de séries temporais utilizando métodos estatisticos
deve-se trabalhar a série com o intuito de deixa-la nas melhores condigdes possiveis e ainda criar
um modelo matematico para esta série. Ainda hoje, as técnicas tradicionais apresentam
problemas quando se tenta trabalhar com amostras pequenas ¢ nao lineares.

Diante disto. os pesquisadores procuraram desenvolver outros métodos de previsdo. Neste
caso. as RNAs tiveram um grande exito, pois apresentam uma capacidade de generalizagao ¢
aprendizado. possuem uma habilidade de associagdo de padrdes e trabalham em paralelo. Fora

isto. possuem capacidade para tratar dados nao lineares.

3.4.1 - Previsao "Single'" e "Multi-Step"'

As RNAS para previsdao tomam como base a filosofia dos métodos para analise de séries
temporais classicas. analisando as observagdes dos dados da série historica do fendmeno e assim
tentando identificar certas regularidades [1]. Assim sendo. as RNAs podem ser agrupadas em

dois tipos.

e Previsoes "multi-step"

e Previsoes "single-step”



3.4.1.1 - Previsoes ""Multi-Step"'

Fstas previsoes tem como caracteristica utilizar os dados de saida das RNAs para
alimentar as entradas das mesmas. Com este procedimento introduz-se um erro a cada nova

previsio. Este método € capaz de prever alguns passos a frente com um nivel de erro aceitavel.
3.4.1.2 - Previsoes "Single-Step"'
Fstas previsdes tem como caracteristica ndo realimentar as RNAs com os dados de saida

dac mesmas Neste caso. nsam-se os valores anteriores da série para prever um ou poucos passos

a frente.



3.5 - Termos comparativos entre Redes Neurais e Modelos Estatisticos

As redes neurais podem ser usadas como ferramentas para utiliza¢do em Estatistica, sendo

assim segue abaixo a tabela 3.1. comparativa entre termos usados em RNA e Modelos

Estatisticos[9]:

RNA

ESTATISTICA

Entrada da Rede

Variaveis independentes. regressores

Saida da Rede

Valores previstos

Valores de Treinamento. alvos

Variaveis dependentes

Erros

Residuos

R A SR, LIV 3 =
1 lClldiiiciito, apiciaizagin, adaptagao,

organizagao propria

Estimacdoc

Fungao erro. fun¢io custo

Critério de Estimagao

Padroes Observagoes
_ Pesos Estimativas dos parimetros
Neurdnios de alta ordem Interag¢des
Conexoes funcionais Transformacoes

Aprendizado supervisionado

Regressao e analise discriminante

Aprendizado ndo - supervisionado

Reduc¢do dos dados

Aprendizado competitivo

Tabela 3.1 - Termos entre RNA ¢ Modelos Estatisticos
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Capitulo 4 - Estudo da Atividade Solar

4.1 - Atividade Solar

4.1.1 - Sol

Para este trabalho. o estudo do Sol se faz necessario, pois 0 mesmo ¢ a fonte geradora das
manchas solares. O Sol produz sua propria energia através de dois processos:
I. Cadeia proton-proton

2. Ciclo de CNO

Através destes dois processos obtemos um resultado liquido no qual a fusao de quatro nicleos
de H torna-se *He.

Yara a cadeia proton-proton ser consumada ¢ necessaria um temperatura proxima de 15x10°
K. O ciclo de carbono requer temperaturas maiores. No Sol, 91% da energia ¢ produzida pela
cadera proton - proton cabendo ao ciclo de carbono a produgao do restante de energia. As rcagocs
nucleares nos ntcleos estelares produzem fotons de alta-energia (raios gama) que interagem com
clétrons livres e perdem energia quando deslocam-se em dire¢do a superficie devido a continuas
absor¢des e reemissoes.

O nucleo do Sol possui um raio de 170.000 Km (24% do raio solar). uma temperatura de
15x10° K e densidade de 160g/cm’. Acima do nucleo temos a camada radiativa (entre 170.000 a
590.000 Km ou 60% do raio solar). Sua fungdo ¢ transferir energia pelos fotons. Acima desta
camada existe a camada convectiva ( entre 590.000 a 695.500 Km ou 15% do raio solar). As
camadas anteriormente citadas consistem de aproximadamente 72% de H. 26% de He e 2% de
elementos pesados (por massa).

A densidade média é de 1.4g/cm’. O Sol é mantido pela pressdo dos fotons no nicleo
tentando alcangar a superficie.

A camada superficial do Sol que emite a luz que nos vemos ¢ a fotosfera e tem 450 Km de
espessura e sua temperatura varia de 8.000 K no seu ponto inferior ¢ 4000 K na superficie (média

5.770 K). A densidade ¢ aproximadamente 10°g/em’.
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A sunerficie da fotosfera solar é altamente turbulenta, com granulacdes que se formam e
desaparecem em poucos minutos. Os graos estdo acima das colunas de gases quentes . 500 -
5.000 Km de espessura. com velocidade de 2 - 3 Km/s, com bordas mais finas entre eles, onde os
gases afundam para o nucleo.

Na fotosfera temos as manchas solares. que sdo regides de 50.000 Km de diametro ou matis.
Sua aparéncia ¢ escura porque sua temperatura ¢ 1500 “C menor que seu contorno. As manchas
solares sao mantidas por fortes campos magnéticos. 1.000 a 4.000 Gauss.

Acima da fotosfera encontra-se a cromosfera, com 2.500 Km de espessura e possui gases
rarcfeitos. Sua densidade tem um gradiente de 10™ até 107" ga’cm". A superficie da cromosfera
exibe espiculas, que sdo jatos de gases quentes, com 1.000 Km de espessura langado a uma altura
acima de 10.000 Km, com velocidades entre 20-30 Km/s.

A corona ¢ a camada externa do Sol. diminuindo lentamente para dentro do espago exterior.
Na corona aparecem proeminéncias, laminas de gases ionizados que movem como cortina atraves
da mesma. Elas seguem a dire¢do do campo magnético solar € podem alcangar uma altitude de
10° Km acima da fotosfera. Explosdes solares sdio luminescéncias efémeras na cromosfera
superior - corona inferior causadas por explosoes repentinas de energia. Estas explosoes liberam
particulas para o espago na forma de vento solar. As particulas que sio principalmente protons e
elétrons. viajam a uma velocidade média de 500 Km/s, e na vizinhanga da Terra sdo defletidas
pelo campo magnético da Terra em dire¢do as areas polares, onde ionizam gases atmosféricos a
altitudes de 100 - 200 Km provocando as auroras borealis em altas latitudes do hemisfério norte e
as aurora australis em altas latitudes do hemistério sul.

A fotosfera, cromosfera e corona tem aproximadamente a mesma composigao: 78.4% de H,
19.8% de He e 1.8% de elementos pesados (principalmente C. O, N, Ne, Mg. Si. Fe e S). em
percentagens de massa. Em termos de numeros de atomos, a percentagem de hidrogénio ¢ 93.9%.
hélio 5.9% e elementos pesados 0.2%. Esta composi¢o € similar a composigdo das camadas
radiativas e convectivas.

As camadas externas do Sol exibem uma rotagéo diferencial, ou seja. na superficie do Sol o
equador rotaciona uma vez a cada 25.4 dias. nas proximidades dos polos a cada 36 dias. Este
comportamento singular ¢ devido ao fato do Sol ndo ser um corpo solido como a Terra. Este
efeito se alonga consideravelmente para dentro do Sol, sendo que no nucleo seu comportamento

se da como um corpo solido.
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Alguns dados extras sobre o Sol:
e No ntcleo do Sol sua pressao € de aproximadamente de 250 bilhdes de atmosfera.
e No centro do seu nucleo sua densidade ¢ muito mais que 150 vezes a da agua.
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3.86x10™ erg ou 386 bilhdes MW.

gerada pelas reagdes de fusdo nuclear ¢ da ordem 2

e

e A cada segundo 700.000.000 ton de hidrogénio sdao convertidos em aproximadamente
695.000.000 ton de hélio e 5.000.000 ton (aproximadamente 3.86x1 o ergs) de energia na
forma de raios gamas.

e O campo magnético do Sol € muito forte se comparado aos padrdes da Terra, ¢ muito
complicado. Sua magnetostera, mais conhecida como heliosfera, tem sua extensio bem

além de Plutao.
4.1.2 - Manchas Solares
4.1.2.1 - Introduc¢ao

Hoje ¢ muito importante que tenhamos condi¢des de prever os niveis de disttrbios
magnéticos. pois os mesmos afetam o dia-a-dia do ser humano, seja através de interrupg¢ao das
transmissoes de satélites. em apagdes em centrais elétricas e também pelo seu efeito no clima da
Terra.

Eistas previsdes podem ser feitas por modelos solares-terrestres e para que estas previsdes
sejam bem sucedidas ¢ necessario obter indices solares e geomagnéticos para que possamos
especificar niveis de distarbios magnéticos. Estes indices (manchas solares, fluxo de radio solar.
aa — anti-podal, etc) sdo parametros monitorados continuamente. Assim, os registros dos dados
desde longas datas sdo necessarios para previsdes confiaveis destes indices para o futuro.

Neste trabalho vamos nos deter somente na série temporal referente ao numero de

manchas solares. A seguir sera dada uma visdo geral sobre a mesma.
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4.1.2.2 - Visao Geral sobre Manchas Solares

Ao falarmos de Manchas Solares vem logo em nossa mente o nome Wolf, mas a primeira
pessoa que sugeriu publicamente a existéncia do ciclo de manchas solares foi Samuel Heinrich
Schwabe. um astronomo amador alemao que cuidadosamente observou o Sol por mais de quatro
decadas entre 1826 ¢ 1868, em Dessau, Alemanha. Schwabe informou seus estudos no
Astronomiche Nachrich, deserevendo que os nimeros de manchas solares variam com um
periodo de 1lanos aproximadamente. Apesar dos créditos a Schwabe sobre os ciclos de manchas
solares. Hoyt e Schatten mostraram que as bases para o ciclo de manchas solares existiam
claramente nos registros de observagoes feitas por Christian Horrebow et al, entre 1761 ¢ 1777.

Seguindo a descoberta de Schwabe, Johann Rudolph Wolf. um astronomo suigo partiu
para estabelecer a validade da conclusao de Schwabe. O indice. nimero de manchas solares é
freqlientemente chamado de nimero de Wolf. em sua homenagem. pois este o introduziu em
1848. Outra denominagdo para este indice ¢ o nimero de manchas solares de Zurique, Rz. A
partir de 1981. o indice nimero de manchas solares passa a ser chamado de nimero de manchas
solares internacional, Ri. Este indice ¢ obtido no Centro Mundial de Dados C para manchas
solares. em Brussels. Bélgica. Os indices Rz ¢ Ri sdo calculados como a média ponderada de
manchas individuais e grupos de manchas registrados por uma rede mundial de observatérios
solares. A Associagdo Americana de Observadores de Estrelas Variaveis possui seu indice para o
numero de manchas solares, denominado. Ra. Sabe-se que o numero de manchas solares anuais
esta disponivel desde a criagio do telescopio em 1610, sendo que sdo dados ndo muito confiaveis
em vista das condi¢oes de monitoramento daquela época.

Fala-se sobre o indice R. nimero de manchas solares, mas o que ¢ isto? I a medida da
area da superficie solar coberta por manchas. Quando ocorre o aumento de manchas solares e sua
complexidade cresce, notadamente as manchas tornam-se fontes de grandes erupgoes de energia
conhecidas como flares solares.

Um dado importante € o que se chama Minimo de Maunder que vem a ser um grande
periodo no qual o nimero de manchas solares foi muito baixo e ¢ datado da ultima metade do
século XVII.

Analizando os longos registros de observagdes. tem-se encontrado que o tempo do ciclo

varia de 10 a 12 anos com uma média de 11 anos.



Ao se falar em ciclo. vemos que o tempo médio de um ciclo de minimo para maximo ¢ de
4.3 anos e de um maximo para um minimo ¢ de 6.6 anos. Os ciclos, de minimo para maximo, sao
numerados cronologicamente. onde o ciclo atual é o de numero 23.

Um fato interessante recai sobre a polaridade magnética do Sol que reverte durante o
maximo de manchas solares, tal que o ciclo magnético solar tem uma periodicidade de 22 anos.
Este fato pode ser demonstrado pelo Modelo Dinamo, o que ndo faremos aqui, pois foge ao
escopo deste trabalho.

Uma ferramenta que fornece dados importantes € o diagrama borboleta (fig. 4.1). que foi
aplicado primeiramente para manchas solares por E. W. Maunder, em 1904. Com este diagrama
node e ohter medidas e posicdes de manchas solares

Abaixo segue a formula para o indice R. nimero de manchas solares:

R =Kk( 10g + s) , onde:

¢ = namero de grupos de manchas solares

s = nuamero de manchas solares individuais

k = fator de escala (menor que 1) que depende do observador, do local. do telescopio: tem como
objetivo padronizar as diferentes opinides constituintes dos grupos ou mesmo manchas solares.

O namero 10 vem do fato que a maioria dos grupos possuem em média 10 manchas.

90N
30N
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303 :
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Fig. 4.1 - Diagrama Borboleta
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Capitulo 5 - Procedimentos Praticos Estatisticos

5.1 - Procedimentos Praticos

Neste capitulo abordam-se os procedimentos praticos para o pré-processamento dos dados
que irdo ser usados para o treinamento das redes neurais.

Na etapa de pré-processamento executa-se a regularizagdo dos dados (retirada da meédia,
diferenciagao. magnitude, etc) com o objetivo de melhorar o desempenho da rede neural. Nesta
etapa a parte estatistica vinculada a melhora do desempenho da rede esta relacionada com a

retirada de tendéncia. dependéncia linear e ciclos.

11 . Pré-Processamento

Seguindo o determinado acima nesta se¢ido preparamos os dados para o treinamento da
rede. Para isto se faz necessario padronizar os dados objetivando melhorar o desempenho da rede.
(Cada etapa do pré-processamento sera descrito conceitualmente a seguir junto com o

resultado grafico e a analise relativa dos resultados quando necessiario.

1" Passo - Plotar a série temporal

Plota-se o grafico da série propriamente dita para primeira avaliagdo geral, com isto
verifica-se 0 comportamento da mesma, fig.5.1. Neste trabalho a analise da série temporal
numero de manchas solares serd entre 01/01/1947 até 31/12/1997, com periodicidade mensal.
Este intervalo foi definido para que nos trabalhos futuros possam ser usados outras séries

temporais indices geomagnéticos para ajudar na RNA.



Série Numero de Manchas Solares
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Fig.5.1 - Namero de Manchas Solares

2" Passo - Retirada da Média

Conforme dito anteriormente este ¢ um passo da regularizagdo. Sabe-se que nas séries

importantes informag0des encontram-se em variagdes minimas agregadas a um valor de

compensaco alto. Se este valor de compensacdo ndo é valioso para a série pode-se retird-lo.

assim o treinamento tende a melhorar. Para executar este procedimento basta retirar de cada

componente dos vetores da série sua média, fig.5.2.

vetor ' = vetor s - vetor §'

(5.1). onde vetor s = os valores da série temporal

vetor ' = média dos valores da série temporal

vetor s" = nova série temporal sem a meédia



Série Temporal retirada a média
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Fig.5.2 - Série retirada a média

3" Passo - Retirada da Tendéncia

A tendéncia sdo aqueles pontos seqiiénciais da série que variam a longo prazo. Uma das
forimas de se obter @ iendéneia ¢ através da iregiessao linear. Neste caso a estiiiiativa € feita pelo
Método dos Minimos Quadrados, ajustando o melhor polindmio de 17 grau, ou seja, uma reta.
Para uma analise mais detalhada, ver[4].

A formula para obter a regressdo linear:
Min Yo o (Yi- Y5 (5.2), onde
Yi=aX;+b (5.3),sendo quea=-0,054eb=16.447
Assim, veé-se que os parametros a e b sao alterados de forma a minimizar o valor da soma
quadratica das distancias entre a ordenada do ponto e a ordenada da reta de regressao.

A partir do momento que a reta de regressdo ¢ ajustada. pega-se cada ordenada e subtrai-

se do valor ajustado. fig.5.3.



Série temporal retirada a tendéncia

200 - = s — Y1 S AP g ey e ==

| |

o MY |

0] |

Numero de Manchas de Solares

| .
| | '
o| ' \ | *l |
|
. l I .
-40 U M I
/ W
1
-80‘ M W |
120 e R et
Lo Rl Tplest o dTpter Lol Tolestdloley Lodloler bonleley i ToTer Lo Te Tay oo, Bl ToTe B Te Tay Bul 1o Yol
slslslslslalslslsslslslslslslelslalslslslslelelslslelslelslslslelslslelelels]
S B DD BB DD DD D B OB~ N e e B B HH R B BB B BDD
T v T T T T T A o o o P A T A A P = e T Y T T T T

ANO-MES

Fig.5.3 - Série retirada a tendéncia

4" Passo - Retirada de Ciclos

Nesta parte da dissertagdo ¢ feita a retirada de ciclos. Neste trabalho, ciclo tem como
significado: repetigdo de todos os padrdes em periodos determinados. sendo inteiros ou
fracionarios. Como se sabe, as séries temporais podem ser representadas no dominio do tempo (o
que se faz nesta etapa) ou da freqiiéncia. A ferramenta usada é a FF'T (Fast Fourier Transform) ou
transformada rapida de Fourier.

Desta forma. tem-se a seguinte idéia de ciclo que sera utilizada nesta etapa: As oscilagoes
sazonais em freqiicncias significativas sdo os ciclos ¢ abrangendo o espectro de frequiéncia inteiro
ou metade deste espectro.

Assim, na Analise de Fourier cada freqiiéncia ou periodo observado, informa a densidade
espectral. tanto no dominio do tempo como no dominio da freqiiéncia. A partir do momento em
que se identificam os periodos com maior densidade espectral. remove-se da série. subtraindo a

componente deste periodo.



A formula para se retirar esta componente ( C ):
C(t) = a*sin(2nt/p) + b*cos(2nt/p) (5.4)

onde a ¢ componente do seno do perido
b ¢ componente do cosseno do perido
p € o periodo que se deseja retirar
t ¢ o numero do ponto da série no qual se calcula a componente. sendo a mesma
ordem que se executa a analise de Fourier.
Para se verificar se o procedimento esta correto. deve-se subtrair os valores da
componente calculada dos valores da série sem tendéncia. e neste caso a soma quadratica dos
residuos deve ser menor que a série original.

Demonstragao do procedimento acima:

D= 2 Z S% onde S ¢ a série da soma quadratica média das componentes da
i=l..n

série retirada a tendéncia.

I 5 ] s .
S =8 = onde S’ ¢ a série sem a componente ( C )
51 %3 ~2 i T =
=1 Z (SH) onde S” é a soma quadratica média da série sem a componente
i=l,.n

desta forma S*< S. logo implica que o procedimento esta correto. Isto também ¢ conhecido como
energia ou poténcia.

Na seqiiéncia foram retirados trés periodos significativos: 122.4 meses (fig. 5.5 ¢ 5.6):
306 meses (fig. 5.7 ¢ 5.8) ¢ 68 meses (fig. 5.9 ¢ 5.10): abaixo encontram-se as respectivas
densidades espectrais, no dominio do tempo ¢ da freqtiéncia.

Na fig. 5.4 verifica-se a densidade espectral da série sem tendéncia que ¢ a série que deu
origem a analise acima.

Todos procedimentos de retirada das componentes foram executados no Excel através do

Solver por procedimento de otimizagdo linear.



Spectral analysis: Série Temporal retirada a tendéncia
Verifica-se um ponto proeminente no periodo de 122 4
Parzen weights:0,000 1667 6667 ,1667 0,000
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Fig. 5.4 - Densidade Espectral indicando um ciclo de 122.4 meses

Ap0s a retirada deste ciclo sazonal temos:

Spectral analysis: Retirado o ponto 122 4
Observa-se outro ponto 306 que deve ser retirado
Parzen weights:0,000 1667 .6667 ,1667 0,000
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Fig. 5.5 - Ciclo 122.4 meses retirado no dominio do tempo
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Spectral analysis: Retirado o ponto 122 4
Parzen weights:0,000 (1667 6667 ,1667 0,000
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Fig. 5.6 - Ciclo 122.4 meses retirado no dominio da freqtiéncia

O proximo ciclo retirado foi 306 meses.

Spectral analysis: Retirado o ponto 306
Observa-se outro ponto: 68
Parzen weights:0,000 1667 6667 (1667 0.000
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Fig. 5.7 - Ciclo 306 meses retirado no dominio do tempo
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Spectral Density
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Spectral analysis: Retirado o ponto 306
Parzen weights:0,000 1667 6667 1667 0,000
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Fig. 5.8 - Ciclo 306 meses retirado no dominio da freqiiéncia

Por ultimo retira-se o0 ponto 68 meses.

Spectral Density
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Spectral analysis: Retirado o ponto 68
Parzen weights:0,000 ,1667 ,6667 ,1667 0,000
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Fig. 5.9 - Ciclo 68 meses retirado no dominio do tempo
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Spectral analysis: Retirado o ponto 68
Parzen weights:0,000 ,1667 6667 1667 0,000
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Fig. 5.10 - Ciclo 68 meses retirado no dominio da freqiiéncia

A idéia de se retirarem estes periodos ou freqiiéncias senoidais significativas vem do fato
que ao analisarmos a fung¢do de autocorrelagio, que indicara a quantidade de entradas atrasadas
da rede. implicara em muitas entradas complicando o treinamento da RNA.

Fm relagdo aos procedimentos de retiradas das componentes das freqiiéncias
significativas param no ciclo 68 porque a densidade espectral no dominio da fregiiéncia
demonstra que todas as freqiiéncias tem a mesma magnitude deixando de ter uma frequiéncia

dominante e assemelha-se a um espectro de ruido ndo correlato.

5% Passo - Analise da Fungdo de Autocorrelagdo (FAC)

Neste passo ao observarmos a FAC, fig. 5.11 encontra-se uma dependéncia temporal na
série. No grafico os pontos pontilhados indicam dois desvios padrdo da correlagdo de uma série
estocastica. isto significa que a correlag¢do acima deste ponto tem uma significancia maior que
05% para a hipotese de correlagdo. Para retirarmos esta dependéncia temporal faz-se a
regularizagdo da série pela diferenciagdo e depois divide-se esta série pela raiz quadrada da

regularizagdo da magnitude. o que sera visto mais adiante.



FUNCAO DE AUTOCORRELAGAO

Lag Corr. Q =]
1 +,388 92,41 0000
4 107,86 , 0000
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Fig. 5.11 - Fun¢do de Autocorrelagio da série residual

6" Passo - Diferenciag@o

A padroniza¢ao chamada diferenciagdo. fig.5.12 tem sua utilidade a partir do momento
que se observa valores com alteragdes absolutas minimas, desta forma a informag¢ao principal
localiza-se na variacao percentual dos valores. Estas variagdes minimas em valores absolutos
encobre informagoes significativas prejudicando o desempenho da rede. Para cada componente

executa-se:

vetor D = [vetor(t) - vetor(t-1)]/At (5.5)
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Serie Diferenciada
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Fig. 5.12 - Série residual diferenciada de ordem 1

7" Passo - Retirada da Magnitude

A retirada da magnitude, fig. 5.13 tem como objetivo retirar grandes oscilagdes das
componentes da série. isto para ndo prejudicar no treinamento da rede. Um dos métodos para isto
¢ retirar a raiz quadrada da série retirada a média, tendéncia e ciclos sazonais (SMTC) para cada

componente do vetor da série temporal dada pela diferenciagdo.

vetor M = vetor D/vetor v SMTC (5.6) onde SMTC = componente da média +

componente da tendéncia + componente dos ciclos sazonais



Retirada da magnitude

Valores da magnitude
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Fig. 5.13 - Série retirada a magnitude

Apos executada esta etapa a FAC, fig. 5.14 se apresenta como abaixo, onde apenas se
verifica dependéncia linear nos dois primeiros defasamentos. Outra analise ¢ que a série se torna

quase estacionaria. ou seja, média igual a zero e variancia igual a constante, fig. 5.13.

Autocorrelation Function
Série retirada a sazonalidade
(Standard errors are white-noise estimates)
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Fig. 5.14 - Série retirada a dependéncia linear
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Com a retirada da magnitude a série final. que a partir de agora chamaremos de série
residual apresenta suas respectivas densidades especirais no dominio do tempo, fig. 5.15 ¢ uo
dominio da freqiiéncia, fig. 5.16, onde se observam grandes freqiiéncias ou baixos periodos

indicando que a RNA s6 podera prever curtos periodos de tempo (meses).

Spectral analysis: Retirada da magnitude
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Fig. 5.15 - Série retirada a magnitude no dominio do tempo

Spectral analysis: Ketirada da magnitude
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Fig. 5.16 - Série retirada a magnitude no dominio da freqiiéncia
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Capitulo 6 - Procedimentos Praticos sobre Redes Neurais Artificiais

Neste capitulo analisam-se os procedimentos praticos para a propria RNA onde se
determina os pardmetros da rede, tais como: fungdo de ativagao, fungdo erro, nimero 6timo de
neurdnios na camada intermedidria, etc.

Nos problemas resolvidos através das RNAs. deve-se observar trés propriedades
importantes: convergéncia, generalizagdo e escalabilidade.

Ao se falar em convergéncia pretende-se avaliar o desempenho das RNAs quanto a
capacidade da mesma em aprender certos conjuntos de dados de treinamento.

Em relagdo a generalizagdo ¢ a capacidade das RNAs em reconhecer padrdes que niao
sejam do grupo de treinamento e de certa forma ¢ a mais importante propriedade de uma RNA.

Quanto a escalabilidade, que esta intimamente relacionada a convergéncia ¢ a
generalizagao. ¢ uma propriedade que envolve os ajustes dos parametros da RNA, obtendo-se boa
convergeéncia e generalizagdo. Para as RNAs o seu desempenho esta ligada ao fato da rede nao ter
um tamanho extremamente grande para aprender os padrdes. isto €, convergir. ¢ o menor possivel

para generalizar bem os padrdes.

6.1 - Grupos de Treinamento, Validacao e Teste

Ao tentar resolver problemas com RNAs deve-se introduzir pares entrada-saida
conhecidos visando a treinar a rede.

Por i5to o5 conjuntos de treinamento irdo fazer o treinamento da rede. Em outra etapa
apresenta-se outro grupo de dados, denominados dados de validagéo, estes dados sao diferentes
dos dados de treinamento e sua fungio é determinar quando a rede deve parar seu aprendizado.
ApoOs esta etapa. apresentam-se os dados de teste para verificar a performance da rede.

Um fator importante quanto ao treinamento da rede por longos periodos € que 0 mesmo

ndo acarrete o chamado overtraining, onde a rede acaba se tornando superespecializada ¢ tamb¢ém

perde sua capacidade de generalizagdo.



6.2 - Funciao Erro

Esta func¢io tem sua aplicagio relacionada com o nivel de convergéncia da RNA. A
fungdo erro dira o quanto a rede esta aprendendo os padrdes inseridos pelo grupo de treinamento.
dado pelo algoritmo de aprendizagem Backpropagation. A fun¢do erro pode ser de varias formas:
Erro Médio Quadratico (EMQ). Desvio Médio Absoluto (DMA) ou Raiz Média Quadratica (Root

Mean Sauare - RMS) que sera a utilizada neste trabalho:

RMS = [1/nZ-" (alvo; - sal'dai')l]“2 (6.1)

6.3 - Taxa de Aprendizado

[:sta taxa funciona como um controlador do desempenho do aprendizado no algoritmo de
retropropagacio. principalmente no controle do gradiente descendente, onde influenciara no
tempo de treinamento. Esta area de influéncia esta relacionada com a magnitude das alteragoes
dos pesos sinapticos. Uma andlise sobre o tamanho da taxa de aprendizado ¢ importante, visto
que. taxa pequena significa pequenas variagdes. mesmo se for necessario grandes variagoes. dai o
treinamento ser lento e suas chances de encontrar minimos locais sao grandes. No caso contrario.
grande taxa implica em grandes variagdes nos pesos, desta forma o tempo de treinamento é
menor ¢ 0os minimos locais ndo ocorrerem. Outro problema que pode ocorrer com altas taxas ¢ a
saturacdo da rede. inviabilizando o aprendizado. Para este trabalho foi escolhido uma taxa de
aprendizado 0.001 para evitar problemas de convergéncia e minimos locais. para 0 momentum

trabalha-se com um valor igual a zero pelo mesmo motivo.

6.4 - Procedimentos Praticos para viabilizar a Rede Neural Artificial

Esta é a etapa no qual se toma as decisdes necessarias para construir as RNAs e que dara
condigdes da mesma fazer sua previsdo corretamente, independentemente dos resultados obtidos.

Assim, inicialmente selecionam-se os padroes que irdo ser apresentados a rede neural.
Neste trabalho dividiram-se os 611 pontos em 4 grupos: 400 pontos para treinamento. 100 pontos

para validagdo ¢ 100 pontos para teste e os 11 pontos restantes para verificar o desempenho da
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RNA quanto sua capacidade de previsdo. Porém, antes de comegar o treinamento. deve-se
reescalar os padroes para valores proximos do unitario que serdo apresentados a rede neural
atraveés da divisao da série residual por 26. ou 2 desvios padroes. ficando a série dentro dos
limites entre -1 ¢ 1.

Os procedimentos serdo por etapas como no capitulo 5.

1" Passo - Seleg¢do das Fungdes de Ativagdo

Para entrada da rede serd usada a fun¢do linear, para camada intermediaria a fungo

tangente hiperbolica e para camada de saida fun¢ao linear.

2" Passo - Sele¢ao dos Padrdes para Treinamento, Validagio ¢ Teste

Como dito anteriormente os grupos de treinamento . validagdo e teste foram sorteados
aleatoriamente. Esta etapa procura manter os dados no mesmo nivel de média ¢ desvio padrdo

dando a rede condi¢oes de aprender os padroes de forma homogénea.

3" Passo - Selecdo dos neurdnios na entrada e saida da rede

Conforme analisado na FAC. no capitulo 5. verifica-se que os dois primeiros lags sdo os
mais correlacionados com os dados da série. isto indica que. teremos dois neurdnios na entrada da
rede. Como o trabalho € prever a propria série e s existe uma unica variavel (nimero de Wolf).

na camada de saida tem-se um Unico neurdnio.

4" Passo - Sele¢io do niumero de neuronios na camada intermedidria

Lste passo ¢ mais complicado. pois necessita de testar varias arquiteturas de redes. Nesse
projeto para a camada intermediaria obteve-se redes de 1 a 15 neurdnios. Depois plota-se o
grafico RMS x Numero de neurdénio na camada intermedidria para o grupo de treinamento ¢ de
validagdo (ou teste de parada). Assim. procura-se determinar o menor resultado. ou o nimero de
neurdnio 0timo na camada intermedidaria. fig. 6.1. A partir desta etapa todos os procedimentos sao

executados no software Redes Neurais Statistica.
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RMS x NUM. NEURONIO NA CAMADA INTERMEDIARIA
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Fig A1 - RMS Treinamento/Validacio x N neurdnio na camada intermediaria

Na fig. 6.2. o grafico RMS x Numero de neurdnio para o grupo de validagido demonstra
que a rede 2:2:1 ¢ a que possui 0 menor erro. Quando se fala em rede 2:2:1 a informagio dada é:
2 neuronios na entrada da rede, 2 neuronios na camada intermediaria e 1 neuronio na saida da

rede.
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5" Passo - Analise grafica do Grupo de Treinamento e Validagdo x Epoca

Quando se efetua esta etapa procura-se verificar se ocorre overtraining ¢ determina-se o
erro minimo em fungio do nimero de épocas. fig. 6.3. Epoca aqui ¢ quantidade de vezes em que
os dados de treinamento e valida¢do sio apresentados a rede. Neste trabalho foram usados 10.000
¢pocas. O erro minimo ¢ calculado através do método do erro soma quadrada (ESQ) para o grupo
de treinamento e validacdo. O método do erro soma quadrada ¢ a soma da diferenga quadrada
entre o alvo e o valor de saida da rede. Alvo ¢ o valor que serve como parametro da rede para o

aprendizado e valor de saida ¢ o valor encontrado pelo algoritmo de treinamento.

ESQ =Y (alvo; - previsloi}2 (6.1)
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Fig. 6.3 - Erro Treinamento/Validagio x Epoca

Abaixo segue uma seqiiéncia de graficos referentes aos valores da saida da rede e dos
alvos para alguns intervalos dos grupos de treinamento. verificagdo ¢ teste para observarmos que

a rede aprendeu os padroes apresentados.

=
lad



Line Flot (RNAZZTUNUVU . sta 4v'e11c)
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Fig. 6.4 — Valores do Alvo ¢ da Saida da Rede para o intervalo entre os cases 3 ¢ 20
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Line Plot (RNA221DNOVO sta 4v*611c)
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Fig. 6.6 — Valores do Alvo e da Saida da Rede para o intervalo entre os cases 420 ¢ 437
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Fig. 6.7 — Valores do Alvo e da Saida da Rede para o intervalo entre os cases 510 ¢ 527

Observamos que a rede aprende os padroes apresentados e isto € confirmado através do

calculo da Poténcia para os valores do Alvo e a Poténcia do erro entre os valores da Saida da rede



¢ do Alvo para todos os 598 pontos da série. Segue abaixo a formula para o calculo da poténcia e

0s resultados.

Poténciaavo = 1/N(2i=1_ N (alvo-.}2 (6.2),
onde Poténciaag v = 0,245
Poténciagrro = 1/N(2i-1 ~ (alvo; — saida da 1'cdci)2 (6.3),

onde Poténciappro = 0.205

Istes valores indicam que a rede aprendeu os padrdes apresentados no treinamento ¢

verificacdo e quando menor a Poténciagrro melhor o grau de aprendizado da rede.

6.5 - Desempenho da Rede Neural Artificial

Depois de determinada a arquitetura da rede e executado o treinamento faz-se uso da
mesma para prever os 11 pontos restantes da scrie para verificar como esta o desempenho da
mesma. Como mencionado na terceira etapa da se¢do 6.4, os 2 lags mais correlacinados indicam
que a rede so pode prever um passo a frente e no maximo dois passos a frente: passo aqui indica
mes.

O¢ resultados encontrados pela rede para im passo a frente e dois passos a frente
encontram-se nas tabelas 5.1 e 5.2 e nas f12.6.8 e 6.9.respectivamente: onde informam os valores

previstos e valores a serem atingidos.

46



VALOR PREVISTO
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Tabela 5.1 - Valores Previstos pela RNA e Valores Alvos para 1 passo a frente

PREVISAO 1 PASSO A FRENTE
CASE PREVISTO ALVO POTENCIA ALVO POTENCIA ERRO

600 -0,20511718 -0,51 0.2601 0,092953534
601 0161939378 0,106881 0,011423527 0,003031436
602 0,012224978 0,04606 0,002121524 0,001144809
603 -0,07534375 0,398194 0,158558063 0.224237531
604 0,002663859 0,145732 0,021237874 0,02046855
605 -0,04335931 -0,3961 0,15689521 0,124425993
606 0.026620629 -0,1878 0,03526884 0,045976206
607 0,053095844 0,728275 0,530384621 0,455867027
608 -0,03094939 1,392988 1,940415568 2,027597696
609 -0,10950164 -1,555995 2,42112044 2,092343049
610 -0,08548434 0,735333 0,540714768 0,673741265
611 0.313273437 0,02647 0,000700661 0,082256212

0,506578425 0,487003609

PREVISAO 2 PASSOS A FRENTE
CASE PREVISTO ALVO POTENCIA ALVO POTENCIA ERRO

600 -0,20511718 -0,51 0.2601 0,092953534
601 0,288617239 0,106881 0,011423527 0,033028097
602 -0,01886921 0,04606 0,002121524 0,004215802
603 -0,09549607 0,398194 0,158558063 0,243729396
604 -0,00180846 0,145732 0,021237874 0,021768246
605 0.006554625 -0,3961 0,15689521 0,162130747
606 0.061886821 -0,1878 0,03526884 0,062343509
607 0,031341984 0,728275 0,530384621 0,485715769
608 -0,06332968 1,392988 1,940415568 2120861178
609 -0,04632918 -1,555995 242112044 2,279090892
610 0,108954324 0,735333 0,540714768 0,392350371
611 0,243250693 0.02647 0,000700661 0.046993869

0,506578425 0,495431784

Tabela 5.2 - Valores Previstos pela RNA e Valores Alvos para 2 passos a frente

Relembrando que o cdlculo das poténcias acima ¢ dado pelas formulas 6.2 ¢ 6.3. sendo
que agora calculamos as poténcias para os pontos da previsdo que vai de 600 a 611. Também
_— - 2
deve-se ressaltar gue neste caso a Poténciagkro = 1/N(Ci=1.N (alvo; — previsio da rede;)” tanto

serve para a previsdo de um passo a frente como dois passos a frente. Os resultados para as

previsdes um passo a frente e dois passos a frente ¢ dado a seguir:
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Previsdo um passo a frente:

PUlC‘HCiE!_.“ VO — 0.507

Poténciaprro = 0.487

Novamente observamos que a rede consegue melhorar a previsao (nada significativo).

pois o valor da Poténciaprrp € menor do que a Poténciax vo.
Previsao dois passos a frente:

Poténcias vo = 0.507

Poténciaprro = 0.495

Novamente observamos que a rede consegue melhorar a previsio (nada significativo),
puis o valor da Poténciagggy ¢ menor do que a Poténciay vo, Observamos que a previsdio pars um

passo a frente ¢ melhor do que para dois passos a frente.

Como foi visto no capitulo 5 as etapas dos procedimentos estatisticos incluem a retirada
da média, tendéncia . ciclos sazonais, diferenciagio e retirada da magnitude. No capitulo 6 no
inicio fizemos a normalizagdo. Agora com os valores previstos pela rede devemos recompor a
série, que nada mais ¢ do que multiplicar a série por 2c., depois multiplicar por v SMTC' .
recompor a diferencia¢do ¢ somar os ciclos sazonais retirados. a tendéncia ¢ a média. Desta forma
com os valores encontrados vamos comparar com os valores da série original referente a cada
observagio. Os resultados encontrados pela rede para um passo a frente e dois passos a frente
encontram-se nas tabelas 5.3 e 5.4 e nas fig.6.10 e 6.11, respectivamente: onde informam os

valores previstos e valores observados.
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PREVISAO UM PASSO A
FRENTE
TEMPO S PREVISTA |S. OBSERVADA POTENCIA OBERVADA POTENCIA ERRO
1996 12 )
1997 01 10,3 57 32,5 C 215
1997 02 8.4 76 57,8 07
1997 03 82 87 75,7 03
1997 04 8,0 15,5 2403 55,9
1997 05 16,2 18,5 3423 53
1997 06 18,6 127 1613 343
1997 07 141 10.4 108 2 13,5
1997 08 12,4 244 595 4 143 8
1997 09 250 513 26317 689,7
1997 10 50,6 228 519,8 770.3
1997 11 226 39 1521.0 2692
5714 182,2
RMS 13,5

Tab. 5.3 - Valores Previstos pela RNA ¢ Valores Observados para 1 passo a frente

PREVISAO DOIS PASSOS A FRENTE
TEMPO S PREVISTA S. OBSERVADA POTENCIA OBERVADA POTENCIA ERRO
1996 12 13,3
1997 01 5,7
1997 02 10,4 7.6 57.8 L
1997 03 7 87 75,7 1.0
1997 04 7.7 15,5 2403 60,8
1997 05 16,1 18,5 3423 57
1997 Go 15,4 12,7 161.3 44,8
1997 07 14,7 104 108,2 183
1997 08 12,0 244 5954 153,3
1997 09 24 4 51,3 26317 7214
1997 10 51,8 228 519.8 839,0
1997 11 26,5 39 158210 156.8
6253 2009
RMS 14,2

Tab. 5.4 - Valores Previstos pela RNA e Valores Observados para 2 passos a frente

Como proximo passo devemos analisar os resultados para as previsdes um passo a frente ¢

dois passos a frente. Segue abaixo os resultados obtidos:



Previsdo um passo a frente

Poténciaopsprvapa = 571.4

Poténciaprro = 182.2

RMS =13.5

Em relagdo a séries temporal prevista (recomposta) pela RNA mostra que para a previsao

um passo a frente o resultado melhora significativamente, mas o erro RMS é muito alto.

Previsao dois passos a frente

Poténciaopsrrvapa = 625.3

Poténciappro = 200.9

RMS = 14.2

Para a série dois passo a frente o resultado obtido melhora significativamente € o seu erro
RMS também ¢ muito alto. Em relag¢do as duas séries discutidas a de um passo a frente apresenta
resultados melhores.

Outra observacdo a ser feita ¢ que para as respectivas previsdoes ocorrem um “atraso”
(delay) de um més entre as séries previstas e as observadas. e como conseqiiéncia destes atrasos
geram altos erros RMS. O fendémeno de delay ja foi encontrado em trabalhos anteriores relativo a
previsao da série numero de manchas solares. Conforme Conway[7]. este efeito pode estar
relacionado a dependéncia do uso do erro RMS como critério de sucesso para o algoritmo de
treinamento backpropagation € uma solugdo encontrada pelo autor para este problema de delay ¢
utilizar um algoritmo de treinamento hibrido entre backpropagation e algoritmo genético. Neste
trabalho ndo foi executado esta etapa porque foge ao escopo do mesmo. Para mais detalhes sobre

este assunto ver as referéncias [3]. [6]. [7] e [8].
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Yara confirmar que o efeito de delay esta influenciando nos resultados da previsao vamos
atrasar de um mes a série relativa a previsao dois passos a frente, pois € a tinica que tem previsao
para um passo a frente e dois passos a frente e assim obtemos valores previstos pela RNA. Segue

abaixo o grifico da série atrasada. fig.6.12 e os respectivos valores na tabela 5.5.
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Fig. 6.12 — Série Prevista atrasada 1 més x Série Observada

S ATRASADA 1 MES
S.OBSERVADA S PREVISTA POTENCIA OBSERVADA POTENCIA ERRO
13.3
BT 10.4 325 221
76 77 57.8 0,01
87 7.7 75,7 1,0
15,5 16,1 2403 0.4
18,5 194 3423 0.8
i2,7 4.7 161.3 4.0
10.4 12,0 108.2 26
24 4 244 5854 0,002
51,3 518 26317 03
228 26,5 519,8 13,7
39
476.5 4.5
RMS 2,1

Tabela 5.5 — Resultados das Poténcias e erro RMS da série atrasada

n
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Conforme dito anteriormente os resultados da tabela 5.5 mostram que o valor da
Poténciaprro = 4.5 ¢ menor que o valor da Poténciappsrrvapa =476.5 e que o erro RMS = 2.1 ¢
coerente com os resultados encontrados por RNAs para previsao de séries temporais. Vemos

também que se ndo ocorresse o efeito de delay a RNA forneceria uma previsao excelente.

7 - Conclusao e Proposta para outros Trabalhos

O estudo de Inteligéncia Artificial (IA) que neste caso trata-se de Redes Neurais
Artificiais mostrou que ¢ um campo fértil para varias pesquisas. mas de certa forma trouxe outras
guestdes que até entdo ndo imaginava, como por exemplo: as limitagdes das RN As em
determinadas pesquisas.

Fm relacao aos resultados obtidos neste trabalho. eles ndo foram bons quanto desejado.
nao melhoraram a previsdo da parte ndo-linear da série temporal de forma significativa em
decorréncia do fenomeno de delay e os valores encontrados sdo obtidos pelas partes lineares das
séries. Confirmando o delay. uma melhora significativa € obtida.

Uma proposta para continuar este trabalho. seria desenvolver um modelo classico de
previsdo para comparacdo, resolver o problema de delay e também utilizar outras séries
temporais (Fluxo Solar em 10.7 cm. indice geomagnético K. indice aa etc) como uma série
auxiliar para ajudar a RNA a prever melhor a série temporal nimero de manchas solares.

Como dito anteriormente as RNAs tem aplicagdes em varias atividades na Astronomia.
Além de previsores em séries temporais, podem também ser utilizadas para resolver problemas
de identificagao entre estrela e galaxia. ou mesmo, tratar problemas de compressao de imagens,

cntre outros.
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