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Previsdes de séries temporais com
diferentes bases de dados usando rede MLP

Time-series forecasts with different databases using MLP network

Cristiellen Heuko da Silva*,
Victor Cesar Simdes de Oliveira’, Hugo Valadares Siqueira*

RESUMO

A medida que a inteligéncia artificial evoluiu no decorrer dos anos, as redes neurais surgiram como uma
ferramenta poderosa, capaz de aprender e tomar decisdes, assim como o cérebro humano, analisando questdes
complexas e solucionando problemas do mundo real. Dessa maneira, utilizou-se a rede neural Perceptron de
Multiplas Camadas (MLP), e buscando analisar sua adaptabilidade e generalizagao, testou-se duas bases de
dados com a mesma estrutura de rede, observando quéo precisas as previsdes seriam. Variou-se a quantidade
de neur6nios para cada base, buscando qual valor obteria melhor resultado. A previsdo de séries temporais foi
satisfatdria, chegando em erros EQMs normalizados de 0.0017 e 0.1854 para base de dados do pre¢o do Euro
e de producéo de energia solar, respectivamente.

PALAVRAS-CHAVE: redes neurais; séries temporais; previsoes.
ABSTRACT

As artificial intelligence evolved over the years, neural networks emerged as a powerful tool capable of learning
and making decisions, much like the human brain, by analyzing complex issues and solving real-world problems.
In this context, the Multilayer Perceptron (MLP) neural network was used and to explore its adaptability and
generalization, two datasets with the same network structure were tested to evaluate the accuracy of predictions.
The number of neurons for each dataset was varied to determine the optimal configuration. The time series
forecasting data generated satisfactory results, with MSE errors of 0.0017 and 0.1854 for the Euro price and
solar energy production datasets, respectively.

KEYWORDS: neural network; time series; forecasts.

INTRODUGAO

Define-se uma Rede Neural Artificial, como um modelo matematico que tem como
inspiracao a formacao estrutural e fungdes do sistema nervoso de organismos superiores,
além do proprio neurénio. Diante da enorme capacidade do cérebro humano de processar
informagdes rapidamente, pode-se dizer que uma Rede Neural € um sistema designado
para modelar a performance cerebral na realizagao de tarefas e assim como o cérebro, ela é
formada por células computacionais interconectadas conhecidas como neurdnios artificiais
(HAYKIN, 2009).

Os neurdnios podem mudar morfologicamente conforme suas atribui¢des, entretanto,
pode-se dizer que todo neurdnio é formado por trés partes basicas: axbnio, dendritos e corpo
celular. Paralelamente, apesar de nao ser estruturalmente formado pelos mesmos elementos,
o neurdnio artificial possui partes responsaveis por processar as informagdes, integra-las
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as demais e fornecer um sinal de saida, assim como o biolégico (DA SILVA; D.; FLAUZINO,
2010). E a partir dessas etapas que a Rede Neural exercita suas importantes caracteristicas
de generalizacao e adaptabilidade, ou seja, € a partir do aprendizado adquirido que ha a
otimizag&o dos parametros na solugéo dos problemas (HAYKIN, 2009).

Este relatério apresenta previsdes de séries temporais em de duas grandes areas:
economia e engenharia elétrica (COLAS, 2019), (FINACE, 2023). No que diz respeito a
economia, realizou-se a previsdo de um série relacionada aos valores do Euro, uma importante
moeda no cendrio mundial. Adquiriu-se os dados do periodo de 01/04/2010 a 12/30/2022
que contém a variagéo dos valores do Euro (em reais) ao longo do tempo. Prever a cotagao
de uma moeda € de grande relevancia para aqueles que buscam viajar com mais economia,
além de ser um fator de seguranga para empresas que buscam realizar transagdes de compra
e venda naquela moeda, podendo significar aumento ou economia de gastos (FELIX; NUNES,
s.d.).

Reid et.al (REID; HUSSAIN; TAWFIK, 2014) atingiram um erro quadratico médio
normalizado de 0.1220 ao realizar a previsao do prec¢o do ddlar em euros. Nesse trabalho
houve o teste de outras redes, além da tradicional MLP.

Na outra vertente, no que concerne a engenharia elétrica, novas tendéncias mundiais
de produgéo de energia mais limpa e de sustentabilidade, proporcionaram um crescimento
exponencial da utilizagéo energia solar, essencialmente nas residéncias. Por ter uma instala-
¢ao mais simples que outras formas de geracao, a energia solar tém se tornado protagonista
e provido eletricidade a comunidades mais afastadas e aqueles que buscam economizar
na sua conta. Assim, realizar tal previsdo em um determinado local pode, indubitavelmente,
melhorar etapas de planejamento da operagao, além de buscar ampliar locais produtores
em potencial (PEREIRA; OLIVEIRA, 2011). Os dados de energia solar foram obtidos pela
Administracao Oceanografica e Atmosférica Nacional e os arquivos de dados de producao
de energia (saida) do parque solar Urbana-Champaign em kilowatt-hora, do periodo de
02/01/2016 a 29/10/2017.

De maneira analoga, Sharadga et al. (SHARADGA; HAJIMIRZA; BALOG, 2020) com-
parou diversas redes para a tarefa de previsdo de dados de poténcia fotovoltaica (MW),
datados de 13/01/2010 a 29/10/2010, com base em uma coleta localizada em uma usina
fotovoltaica conectada a rede localizada no sul da China. A rede MLP conseguiu um bom
desempenho com erro RMSE (root mean squared-error) de 1.365, ficando atras apenas da
LSTM (Long Short Term Memory) com RMSE de 1.102.

PERCEPTRON DE MULTIPLAS CAMADAS (MLP)

O Perceptron é considerado a forma mais simples de representacdo de uma rede
neural, visto que é formado exclusivamente por um neurénio e usa a atualizagdo dos seus
pesos sinapticos e bias, como forma de resolver problemas linearmente separaveis.

Uma rede Perceptron de Mdltiplas Camadas (MLP- Multilayer Perceptron) tem como
caracteristica, possuir pelo menos uma camada intermediaria, também conhecida como
camada escondida, entre as camadas de entrada e saida. Diferentemente do Perceptron,
as MLPs atuam nas mais diversas aplicagées por ndo possuirem a linearidade como uma
limitacdo, contando ainda com uma alta versatilidade (DA SILVA; D.; FLAUZINO, 2010).

No que tange a estrutura da rede MLP, além da sua camada intermediaria tipica, ela
possui uma fungdo de ativagcdo, quase sempre, ndo-linear e diferenciavel. Outro atributo
desta rede ¢é a arquitetura Feedforward, ou seja, a propagacao € unidirecional da entrada

seisicite.com.br


seisicite.com.br

SEI-SICITE
2023

para a saida (DA SILVA; D.; FLAUZINO, 2010).

Em relagdo ao aprendizado, afirma-se que esse é realizado de maneira supervisi-
onada, ou seja, ha uma relacdo de entrada e saida com base em valores ja conhecidos
(FONTANA, 2020). No treinamento, ha atualizacdo de pesos sindpticos até que se atinja o
melhor valor referente ao que é desejado ou que o critério de parada seja atingido. Para
isso, é imprescindivel que seja feito uma analise de erro, com base na Eq. (3) mostrada mais
adiante (BELOTTI et al., 2020).

MATERIAL E METODOS

Para realizar as previsdes de séries temporais, o primeiro passo foi a organizacdo das
bases de dados utilizadas, visto que essas possuiam dados faltantes e valores nulos. Com
estas ja estruturadas corretamente, separou-se o conjunto em treinamento, validagao e teste,
sendo que a porcentagem foi de 70% de treinamento e 15% para validacdo e 15% teste. Na
validag&o, utilizou-se o tipo hold-out.

No que diz respeito a fungao de ativagao utilizada, leva-se em conta a necessidade
de uma fungao diferenciavel. Dito isso, optou-se pelo uso da Tangente Hiperbdlica (Eq. (1))
e da Sigmoide (Eq. (2)), buscando qual apresentaria um melhor desempenho. Apds testes
preliminares, verificou-se que a primeira obteve melhor desempenho.

tanh(x) = Zz ; z: (1)
S0 = @

Ainda sobre a fungdo de ativagdo, vale ressaltar que para Tangente Hiperbdlica,
€ necessario que a normalizagcao dos dados seja entre -1 e 1, visto que esse intervalo
compreende valores ndo-lineares. Ja em relagéo a fungao Sigmoide, o normalizacéo foi feita
entre os valores 0 e 1.

Para a escolha do numero de neurénios da camada intermediaria foi utilizada uma
metologia empirica, na qual, executou-se a rede variando a quantidade de neurdnios de
5 até 105, dando um salto de 5 em 5. Com essa variagao, fica evidente que aumentar a
quantidade de neurdnios, nem sempre significa melhorar o desempenho da rede (SIQUEIRA
et al., 2018).

O método utilizado para a escolha do melhor modelo, deu-se com base no Erro Qua-
dratico Médio (Mean squarred error, MSE) descrito na Eq. (3), esse analisado no treinamento
e validacao.

n

MSE =~ 3 (x - 30 @
n=1

Testou-se também a quantidade de atrasos (lags) para a previsao, colocando dois,
quatro ou oito. Para estas mudancgas, observou-se alguma diferenga nos resultados, optando
assim pela permanéncia de dois em ambas as bases de dados.

Em relag&o as épocas e as rodadas manteve-se a quantidade de 100 épocas e 30
rodadas independentes para o conjunto de dados do preco do Euro, visto que o aumento de
épocas nao demonstrou mudanga significativa no erro, tendo esse ja estabilizado. Ja nos
dados de energia solar, fez-se necessaria a realizacao de 1000 épocas e 30 rodadas.

A escolha de realizagéo de 30 rodadas, deu-se pela possibilidade de chegar a bacias
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de atracdo diferentes, o que pode reduzir ou aumentar o erro, buscando sempre chegar a
minimos locais.

RESULTADOS E DISCUSSAO

Como mencionado, para aplicar os conhecimentos e entender o funcionamento de
uma rede neural na pratica, optou-se por analisar as duas bases de dados: previséo de
energia solar e previsao do pre¢o do euro. Para tanto, foi considerada uma previsao de 1
passo a frente.

Em relagdo a previsdo de energia, obteve-se os seguintes resultados graficos nas
Fig. 2 e Fig. 1:
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Figura 1 — Grafico da previsado da rede MLP
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Figura 2 — Curva do erro da previsao

Na figura 2, pode-se notar que o erro ficou na faixa de 0.19, sendo que o melhor
numero de neurdnios foi de 20, proporcionando assim um bom resultado da rede na previsao.
Na figura 1, em vermelho, tem-se os dados previstos pela rede MLP, datada entre maio e
outubro de 2017. Em preto, por outro lado, encontram-se os dados reais que deveriam ter
sido obtidos pela MLP.

seisicite.com.br 4

UNIVERSIDADE TECNOLOGICA FEDERAL DO PARANA


seisicite.com.br

SEI-SICITE
2023

previsdo de dados do teste
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Figura 3 — Grafico de previsao do euro usando MLP
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Figura 4 — Curva do erro da previsao

Ja na previséo do preco do euro, os graficos obtidos tiveram este comportamento nas
Fig. 4 e Fig. 3:

Na imagem 4, pode-se observar que o erro ficou na faixa de 0.0015, sendo que o
melhor numero de neurdnios foi 80, que geraram os pesos capazes de realizar uma etapa de
teste satisfatéria. Na figura 3, fica patente o poder de aproximagéo da referida rede neural.

Outra questao que vale ser ressaltada € o fato da base do euro, possuir mais de 3 mil
dados, enquanto a base de energia solar, possuir apenas 600, apresentando caracteristicas
estatisticas distintas.

CONCLUSOES

Este artigo apresentou a aplicagao da rede Perceptron de Multiplas Camadas (MLP),
para classificagdo de duas bases de dados distintas, uma de previsao do preco do euro e a
outra, previsao de energia solar.

Os resultados obtidos mostraram que a rede MLP tem uma alta capacidade de realizar
previsdes, com EQMs normalizados de 0.0017 e 0.1854 para o teste. Isso mostra o potencial
de aplicacédo da MLP e justifica sua popularidade dentre as demais redes.

No que tange a trabalhos futuros sobre o tema, hd uma gama de outras configuragdes
de rede que podem ser aplicadas para resolver as previsdes, além de utilizar outras bases
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de dados para estudo.
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