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Resumo

De acordo com os objectivos e o caso de estudo deste trabalho, foram colhidos dados
correspondentes a sangue infectado pelo virus de HIV-SIDA no Banco de Sangue (BS) do
Hospital Central de Maputo (HCM).

Os dados que ao longo da descrigdo deste trabalho sdo chamados de séries temporais foram
extraidos da base de dados em uso no BS do HCM e séo referentes ao sangue infectado pelo virus
de HIV — SIDA, registado desde Janeiro de 2000 a Dezembro de 2005, perfazendo um total de 72
observagdes. Segundo Luz et al (2000) citado em Box at al (1994) considera que um minimo de 50
observagles € satisfatério para o seu uso em modelos de previsdo, sendo 72 observagdes

adequadas para o seu uso de acordo com os objectivos deste trabalho.

Com a série obtida, foi necessario e primeiro realizar a ACP, principalmente a tendéncia e a
sazonalidade; em segundo, identificar a caracteristica estacionaria da série visto que as RNs
exigem que a série seja estaciondria e que ndo possua factores aleatdrios para que possa fornecer
resultados satisfatorios quando o objectivo é usar as STS em RNs para que estas (RNs) possam

prever a série.

A identificacdo da tendéncia, foi possivel pela comparagdo dos erros EPAM, EMQ ¢ 0 DAM,
gerados pelo software Minitab for Windows, sendo a tendéncia escolhida a tendéncia quadratica,
por possuir menor erro de previsdo. A transformagéo da ST em estacionaria foi possivel por meio
da aplicagdo do OD que teve o seu auxilio o software MicroSoft Excel 2003. Para a confirmagio da
estacionariedade apds o uso do OD o teste ADF foi usado, o que de facto veio a confirmar a

estacionariedade da série.

Apos a analise da série, esta foi modelada pelo Software DTREG, que proporcionou a melhor
arquitectura (topologia) desta, quanto ao nimero de camadas da rede a ser usada, treinamento,
nimero de neurdnios para cada camada bem como as fungdes de activagdo para cada camada. O
software NeuralWare foi usado para a obtencgéio dos resultados de previsdo da série em estudo bem

como 0s seus erros de previsao.

Palavras chaves: Estacionaridade, Tendéncia Previsdo, Rede Neuronal Série Temporal
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Introducdo e Objectivos

1.1 Introdugio

As redes neuronais (RNs), segundo Garcia (1995), sdo estruturas. de inspiragdes bioldgicas
capazes de processar informagéo, sendo a sua unidade fundamental o neurénio formal (NF). Estas
redes estdo propondo solugdes interessantes a problemas em varias dreas de administragio como

finangas, saude, marketing, vendas e compras ou mesmo recursos humanos (Almeida, 1995).

O grande interesse no uso de RNs desenvolveu-se a partir dos meados da década de oitenta,
quando se re-inventou o algoritmo de treino de backpropagation (Russel at Al; 1995). Desde
- entdo as RNs sdo objecto de atengdo por parte da comunidade cientifica e usadas na pratica. Este
ressurgimento também se deve ao facto das RNs se armarem como ferramentas poderosas no
reconhecimento de padrdes, ultrapassando outras técnicas, quer em fiabilidade quer em

vélocidade de processamento (Azoff, 1995). ‘

-

As redes neuronais ao invés de trabalhar com regras explicitas como os sistemas especiais, elas
utilizam critérios mais complexos e implicitos baseados em aprendizagem a partir de exemplos.

Nio hd no caso das RNs, uma codificagdo de programas a fim de introduzir o conhecimento

sobre um problema.

Através de um processo iterativo chamado processo de aprendizagem, as redes neuronais léem os
exemplos fornecidos sobre um problema e criam assim um modelo de resolugio do problema. As

RNs sdo bem adaptadas a dois tipos de tarefas: reconhecimento de formas e generalizagdo (Dutta
et al, 1992).

Segundo Moreira (1997) as RNs tém sido utilizadas na modelagio de memoéria associativa,
reconhecimento de padrdes, representagdo de fun¢des booleanas, representagio de fungdes

continuas, previsdo de séries temporais e optimizagao.

Trabalho de Licenciatura Monteiro, Sitdéi Marcelino
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De acordo com a enciclopédia livre (Wikipédia, 2007), as redes neuronais se saem

particularmente bem nas seguintes tarefas:

Aproximacdo de fungdes;
Previsdo de séries temporais (STs);
Classificagdes;

Reconhecimento de Padroes.

Apesar de se sairem bem nas tarefas acima, elas actualmente sdo mais exploradas na previsio de

STs e na avaliagdo de Riscos.

Actualmente assiste-se a uma mundializagio da economia e por conseguinte a um acréscimo de
concorréncia entre as organizagdes cujas estruturas, processos e tecnologias, se optimizados, lhes
dardio vantagens competitivas (Correia, 1995). Contudo, inovar num ambiente de incerteza pode
ser desastroso, pelo que € natural pressupor que as organizacSes estio interessadas em obter

previsdes fundamentadas sobre o seu futuro ( Hanke et al, 1989).

Este descjo de compreender o passado e prever o futuro impulsiona a procura de critérios que
expliquem o comportamento de dados, fenémenos ou acontecimentos. Se sdo conhecidas
equagdes deterministicas que os explicam, entfio é possivel efectuar previsdes. No entanto, na
auséncia de regras que definam o comportamento de um sistema, procura-se determinar o seu

comportamento futuro a partir de observagdes do passado (Weigend et al, 1994).

A analise de uma série temporal (ST), pode ajudar na previsdo de resultados desejados ja que
uma das caracteristicas importante dos dados numa ST ¢ o facto das suas observagdes vizinhas
serem dependentes e nesse caso ¢ necessdrio analisar e modelar esta dependéncia, dai, a

necessidade de serem usadas na andlise dos resultados obtidos aplicando as RNs.

Os autores Latorre e Cardoso (2001) afirmam que ao se analisar uma ST, primeiramente deseja-
se modelar o fenémeno estudado para, a partir dai, descrever o comportamento da série, fazer
estimativas e, por ultimo, avaliar quais os factores que influenciaram o comportamento da série,
buscando definir rela¢des de causa e efeito entre duas ou mais séries. Para tal, ha um conjunto de
técnicas estatisticas disponiveis que dependem do modelo definido (ou estimado para a série),

bem como do tipo de série analisada e do objectivo do trabalho.

Trabalho de Licenciatura 2 Monteiro, Sitéi Marcelino
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1.2 Defini¢do do Problema

A busca de resultados a curto e longo prazo a partir de observagdes do comportamento de uma
ST, tem estimulado os investigadores no sentido de encontrar métodos capazes de dar respostas a
partir de processos matemdticos, que apresentem um grau de aderéncia a serie de dados

compilados no tempo, de forma a satisfazer as necessidades de obter valores confiaveis para o
futuro (Martin, 2000).

Como concluiram Eastman e Mckendry (1991), existe uma grande falta de técnicas estatisticas
que possam lidar com eventos espago temporais ¢ que apresentam uma ligacio simultinea no
espago € no tempo. Porém, segundo eles, a Andlise de Componentes Principais (ACP) apresenta

possibilidades perturbantes, tais como, a tendéncia e a sazonalidade.

Com a ajuda das RNs por utilizarem metodologias que permitem, a partir de valores observados
no passado de uma varidvel em estudo e com uma arquitectura na forma de neurénios, a exemplo
do funcionamento do cérebro humano, estabelece uma resposta adequada para valores que

extrapolem o tempo presente.

Segundo Martin (2000}, os problemﬁs dé previsdo de valores futuros e inconsistentes em STs,
podem ser resolvidos empregando técnicas de RNs aplicadas a STs, por estas apresentarem
resultados bastante satisfatérios para perspectivas de curto € longo prazo, permitindo, a partir de
um processo de aprendizagem, ensinar a rede a utilizar os valores histéricos para dar as respostas

de previsdes futuras de uma determinada série.

E nesta perspectiva que surge o presente trabalho com o tema “ Aplicagio de Séries Temporais
em Redes Neuronais e que tem como caso de estudo o Banco de Sangue do Hospital Central

de Maputo ”, com uma atengéo virada apenas a previsio da ST recolhida por meio de RN,

Este tema tem como relevéncia a chamada de atengéio aos agentes do BS do HCM no que diz
respeito a tomada de atengdo nas précauf;ﬁes a tomar com o stock de sangue, visto que a falta

deste precioso liquido pode causar sérios constrangimentos no trabalho clinico.

Trabalho de Licenciatura Monteiro, Sitéi Marcelino
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1.3 Objectivos

1.3.1 Objectivo geral

* Aplicar as RNs a ST recolhida no BS do HCM de modo a prever as unidades de sangue
inutilizadas pelo virus de HIV - SIDA.

1.3.2 Objectivos especificos
Identificar ¢ descrever as técnicas de previsdo em séries temporais usadas no HCM;
Verificar a estacionaridade da ST recolhida e identificar os principais movimentos desta.

Identificar a melhor topologia das RNs usadas para a previsdo de STs, seu treinamento,

fungdes de activagfio e a forma da normalizaco dos dados.

Aplicar a ST recolhida em RNs para a avaliagiio do desempenho das RNs.

Trabalho de Licenciatura Monteiro, Sitdi Marcelino
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(APITULO IN

Revisao da Literatura

2.1 Séries Temporais

Uma série temporal (ST), também denominada série histérica, é uma sequéncia de dados obtidos
em intervalos regulares de tempo durante um periodo especifico. Este .conjunto pode ser obtido
através de observagdes periédicas do evento de interesse como, por exemplo, o valor maximo
diario da concentragio do ozono no ar num pais, ou através de processos de como 0 total mensal
de 6bitos por cancro numa unidade hospitalar. Se a série temporal for denominada como X, 0

valor da série no momento “s’pode ser escrito como X; (t=1 ,2,...,n) (Morettin, 1985).

Denomina-se trajectoria de um processo, a curva obtida no grafico da série temporal e o conjunto
de todas as possiveis trajectorias ¢ denominado como um processo estocastico (Lattore at al,

2001). Considera-se que uma ST € uma amostra deste processo.

Lattore e Cardoso (2001), afirmam que para analisar uma ST, primeiramente deseja-se modelar o
fenémeno estudado para, a partir dai, descrever o comportamento da série, fazer estimativas e,
por ultimo, avaliar quais os factores que influenciam o comportamento da série, buscando definir
relages de causa e efeito entre duas ou mais séries. As séries temporais podem exibir pelo menos
at¢ trés caracteristicas diferentes no seu comportamento, nomeadarﬁente, a tendéncia,

sazonalidade ¢ a variagdo aleatéria (Breseghello, 2005).

Terminologias :

* Séries temporais continuas: Medidas no tempo continuo (Ex: medidas de temperatura a partir

de um termografo).

o Séries temporais discretas: Observagdes tomadas em intervalos de tempo especifico e

igualmente espagadas ( Ex: temperatura média mensal).
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2.2 Objectivo do Estudo das Séries Temporais

Os objectivos principais do estudo das séries temporais sdo: descrigdo, modelaglo, previsio e

controlo,

A descrigio de uma série temporal ¢ um objectivo modesto', mas quase sempre presente, no
estudo de uma série € envolve: calculo de estatisticas sumarias da série; representago grafica dos
dados da série € de fungdo ( empirica) dos mesmos; e 0 ajustamento de caracteristicas simples da

série (Exemplo: a fungdio do valor esperado u = E[X, ])

A modelagio consiste na explicagiio de uma série como tendo sido gerada a partir de um certo
modelo e envolve a estimagdo de parametro ¢ a avaliagiio da qualidade do diagnéstico, em termos

da qualidade estatistica e do ajustamento do modelo(s) proposto(s)

A previsiio consiste na estimagfo de valores futuros de uma serie temporal, o que facilita a

realizagéio de planos a curto, médio € longo prazo bem como a tomada de decisdes apropriadas.

A sua importancia advém do facto de ser habitualmente vantajoso, nomeadamente em conhecer a

evolugdo provével de uma série no futuro.

O Controlo consiste na monitorizagio dos valores da série tendo em vista a detengdio de
alteragdes das. caracteristicas da mesma, as quais podem indicar que: o modelo proposto nio é
valido; 0 modelo que estava a ser usado deixou de ser valido (exemplo: a série correspondente a

um indice pode sofrer uma roptura por mudanga de modo de calculo do indice); e alguns dos

pardmetro do modelo mudaram de valor.

Quando os resultados obtidos neta fase ndo se ajustam ao conjunto dos valores observados

(brutos), deve-se voltar a fase da modelagdo dos dados (Pires, 2001).

2.3 Movimentos Caracteristicos das Séries Temporais

Segundo Cortez (1997) os modelos dos métodos de previsdo das STs sio criados baseando-se na
tendéncia e/ou na sazonalidade por serem as principais caracteristicas que influenciam as

observagbes de uma ST.

! Refere-se a moderado.

“—_
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E interessante imaginar que o grafico de uma ST, ¢ descrito por um ponto que se move com o
decorrer do tempo, de alguma forma andloga a trajectéria de uma particula material que se
desloca sob a influéncia de forgas fisicas. Entretanto, o movimento pode ser provocados por uma

combinagdo de for¢as econémicas, sociolégicas, psicolégicas e outras.

Experiéncias realizadas com muitos exemplos de STs revelaram certos movimentos ou variagdes
caracteristicas, alguns dos quais, ou ltodos, estdo presentes em graus diversos (Spiegel, 1994). A
andlise desses movimentos € de grande valor em vdrios casos, um dos quais ¢ o problema de
pfevisﬁo de movimentos futuros. Em consequéncia, ndo deve constituir surpresa pelo facto de
muitas indistrias ¢ sectores governamentais estarem profundamente interessado nesse importante

assunto.

2.3.1 Tendéncia

Tendéncia pode ser definida como uma mudanga de longo-termo no nivel médio ou seja é o
efeito de longo prazo na média (Chatfield, 1996). As tendéncias mais simples conhecidas como

tendéncia linear mais ruido, para qual a observagio no tempo ¢ é uma variavel aleatoria X, dada

por:

s

X=a+fte, : (2.1)

Onde a, # sdo constantes e £, representa o erro aleatério com média igual a zero (conhecido
também como ruido branco). O nivel médio no tempo t ¢ dado por m=(a:+p,), 0 que é algumas
vezes chamado de fermo de tendéncia. Alguns autores preferem descrever o coeficiente angular

p: como a tendéncia. Em outras palavras, a tendéncia é a mudanga no nivel médio por unidade de

tempo.

A tendéncia na equacgdo (2.1) ¢ uma fungdo deterministica do tempo € em algumas vezes é
chamada de fendéncia global. E geralmente ndo realistica, e por isso existe agora uma maior
€nfase em fendéncias locais onde os pardmetros a e § variam no tempo. As tendéncias. também

podem ser ndo-lineares. Um crescimento exponencial ou quadrético sfo alguns exemplos.

Assim deve-se ter na mente que a andlise de uma ST que exibe tendéncia depende se o

pesquisador quer exactamente medir essa tendéncia ou se quer remover de forma a analisar

e ——
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flutuagdes locais. Quando os dados apresentam sazonalidade, ¢ bom comegar calculando médias

anuais sucessivas porque estas podem fornecer uma descrigfo simples das tendéncias implicitas.

2.3.1.1 Estimacgio da Tendéncia

A estimagfio da tendéncia pode ser obtida de vérias maneiras possiveis.

2.3.1.1.1 Médias Méveis

Dado um conjunto de numeros y,,y,, ¥;,...define-se uma média mével de ordem N, a que ¢

obtida pela sequéncia das médias aritméticas

Nt Yyt Vy VotttV it Vot +Vn, 2.2)
N 3 N » ; yree
A soma do numerador da expressdo (2.2) é denominado Totais mdveis de ordem N. Costuma-se

localizar cada niimero da média mével em sua posigdo apropriada em relacio aos dados originais.

Se os dados sdo anualmente ou mensalmente, as médias méveis de ordem N sdo denominados,

respectivamente, média movel de N anos ou N meses. E claro que pode ser usada qualquer outra

unidade de tempo.

As médias moveis t€m a propriedade de tenderem a reduzir o total da variagiio que se apresenta
em um conjunto de dados. No caso das STs, essa propriedade ¢ frequentemente usada para

eliminar flutuagSes indesejadas e o processo é denominado alisamento da ST,

Se na expressdo (2.2) forem usadas as médias aritméticas ponderadas, sendo os pesos

especificados antecipadamente, a sequéncia, resultado é denominada média mdvel ponderada de

ordem N.

Uma outra maneira de calcular as médias mdveis € considerar que instantes sucessivos de
observagdo da série estdo igualmente espagadas e, sem perda de generalidades, designar-se a série

em analise por X = {X,;r € Z}.
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Uma média mével de X é uma série Y={¥,;¢ € Z}da forma

r
Y, =Y wX,,  leZ (2.3)

j==s

ara certos pesos wj, com s, p=0. a fungfo m,=Y, € uma boa alternativa para ajustar a tendéncia
)2 p

da série X, especialmente se os valores da série ndo oscilarem muito bruscamente.

Considerando 0 caso em que p=s>{, diz-se que ¥ é uma média movel de ordem (2p+1) de X. Se
obtivermos uma realizagio {X, ; =1,2,..n } de X, uma correspondente realizagdo de Y dada

por:

min{pn-r)

yo= Ywx, ,t=12..n (2.4)
j=max(-p,i-r}
Muitas vezes os pesos sio escolhidos de forma que wj=w.; para todo 0, e 0 wo>w; > L2 Wp 0.
P q i~W.,P J P

Por exemplo, se a unidade de tempo for o més X para uma série {X, ;1 € Z} com a componente
sazonal de periodo 12 (anual), ¢ comum considerar a seguinte média movel de 12:

Y = 05X, ¢+ X, +X +.+X,, +X,,+05X,,

, 7 (2.5)

Por sucessivas aplica¢des de operadores de média méveis obtém-se médias méveis de ordem

superior.

Mediante o emprego de médias méveis de ordens apropriadas, podem ser eliminadas as variagdes

ciclicas, estacionarias e irregulares, conservando-se, dessa forma, apenas 0 movimento de
tendéncia.

Uma desvantagem desse método ¢ que desaparecem os dados do comeco e do fim da série. outra
desvantagem ¢ que as médias mdveis podem gerar movimentos ciclicos, ou de outra natureza,
que ndo existem nos dados originais. Uma terceira desvantagem ¢ que as médias moveis sdo

fortemente afectados pelos valore extremos. Para superar de certo modo essa desvantagem, usa-
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s€ as ‘'vezes uma média mével ponderada com pesos apropriados. Nesses casos, ao item central

(ou itens) € atribuido o maior peso e aos valores extremos 0s menores.

2.3.1.1.2 Operador diferen¢a (OD)

Quando se faz a modelagdo de uma série pode-se notar que ela apresenta variagQes sazonais. Isto
ocorre quando a série exibe uma caracteristica periédica que se repete a cada intervalo ¢ de

tempo.

Um tipo especial de filtro, muito util para ajustar a componente de tendéncia neste caso a sazonal,
consiste em diferenciar a série at¢ que ela se torne estacionaria. Para dados nio sazonais, a
primeira diferenga é em geral suficiente para induzir estacionariedade aproximada. Diferenciagido

de primeira ordem € a mais utilizada enquanto que pode-se usar a diferenciagdo de segunda

ordem.

Os métodos que tem vindo a ser apresentados sio métodos que servem para ajustar a tendéncia de
uma série, sendo nesse caso o ruido da série a diferenca entre a série original e a tendéncia
gjustada. Contrariamente a esses métodos, o uso do operador diferenga visa o ajustamento do

ruido de uma série, com o consequente ajuste estacionario-da série.

O operador diferenga, D, ¢ tal que:

DX, =X, -X_teZ:® 1 @.6)

Iye ¢
N L

Diferenga de mais alta ordem sdo obtidas por aplicagBes sucessivas do operador diferenga,

nomeadamente: D'X, =D(D"'X,) para k> 2. Assim, por exemplo,
DX, =D(DX,y=DX,-DX,_ =X, -2X_ +X,,

€, em geral:

'NER . s
DX, =3 -1y X_.k20 2.7

f=0
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Seguem-se algumas observagdes relativas as prop_ripdades do operador diferenga € ao seu uso:
P1. Se {X,} ¢ uma série cuja tendéncia ¢ um polinémio de ordem , entfio {D" X ,} nio

possui a componente da tendéncia;

P2. Construir {D"X ,} ¢ equivalente a remover da série {X,} uma média movel de ordem

k+1 da propria série;

P3. Se {X,} é um passeio aleatério’, entio {DX,} ndo possui uma componente da

tendéncia.

P4. Para remover a tendéncia de uma série {X,} usando as suas diferengas, devem
construir-se sucessivamente as séries das primeiras diferencas, segundas diferengas, etc.
({DX,},{D*X },etc), até a inspecgdo visual indicar que a série das k-ésimas diferengas,

{D* X}, nio possui tendéncia — geralmente k=1 ou k=2.

A 1ltima observagéo esta ligada ao' facto de ao remover-se a cbmponcnte da tendéncia de uma ST

poder introduzir-se correlagfio na série do ruido.

Segundo Ender (1995), se a segunda diferenga nio ajustar a série numa estacionariedade deve-se

(2.8)

onde n corresponde a0 nimero total de observagdes.’

2 {X , }é passeio aleatério se X=X,..+£, com E [S, ]= 0 e Cov ({;‘, - ) =0 para s5#¢.
* Comresponde a cada pauzinho representado no grafico 3 ou 4, do capitulo IV,

—
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2.3.1.'1.3 Método a Sentimento

Este método consiste no ajustamento de uma.recta ou curva de tendéncia, mediante a simples
inspec¢do do grafico, pode ser adoptado para a- estlmagao de tendéncia. Entretanto, ele apresenta

a desvantagem evidente de depender « c0n31dcravelmente ‘do critério individual.

2.3.1.1.4 Método das Semimédias

Consiste em separar os dados em duas partes { de preferéncia iguais) e determinar a média de
cada uma, obtendo-se, dessa forma, dois pontos .do grafico das STs. E desenhada, entfo, uma
recta de tendéncia entre esses dois pontos ¢ os valores da tendéncia podem ser determinados

directamente, sem o emprego de um gréfico.

Embora este método seja de aplicagdo simples, ele pode conduzir a resultados mediocres, quando
usado indiscriminadamente. ‘Este método ¢é aplicavel quando a tendéncia € linear ou
aproximadamente linear, embora possa ser estendido aos casos nos quais os dados sdo

fragmentados em varias partes, em cada uma das quais a tendéncia € linear.

2.3.2 Sazonalidade

Um fendémeno sazonal € aquele que ocorre regularmente em periodos fixos de tempo e esta

componente ¢ dificil de ser estimada.(Lattore e-Cardoso, 2001).

Se houver uma sazonalidade dita determinista podem ser uﬁlizados modelos de regressdo que

1}
'

incorporem fungdes do tlpO seno ou co-seno a varlavel tempo Para se descobrir se existe

sazonalidade na série de valores e verificar qual 0 rltmo ¢ importante realizar uma andlise

! .

espectral (Lattore. e Cardoso, 2001) Segundo eles, comieste tipo de analise € possivel identificar

um padrdo sazonal, mesmo dentro de uma varlabllldade aleatoria. A andlise espectral utiliza um

1

conjunto de fung¢des que-contem seno e.co-seno ¢ tenta ajusté-las a varidncia observada em uma

série de observagdes no tempo, levando em conta a amplitude das ondas, o periodo em que elas
. [ : TS PP ! . . e

se repetem e a fase em que se iniciam. Para se retirar o éfeito da'sazonalidade de uma série, pode

\ A [ ' v
se usar a média movel centrada no numero de’ periodos que compdem uma repeticdo (por

oy i (X Y,
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exempto, para sazonalidade anual, seria utilizada a média mével de 12 meses) ou, entfo, pode-se

trabalhar com a diferenga entre a série original (X,) ¢ o polindmio estimado para a sazonalidade.

2.3.3 Estacionariedade

Uma série estacionaria é aquela que esta em equilibrio estatistico”, enquanto que uma série ndo
estaciondria € aquela cujas propriedades mudam com o tempo (Jenkins, 1968; Wilks, 1995). Na

pratica, as séries sdo usualmente de 3 tipos:

» Aquelas que exibem propriedades de estacionariedade em longo periodo;
* As que possuem uma razodvel Estacionariedade em periodos curtos;
» Finalmente, séries que sdo obviamente ndo estaciondrias, no sentido que suas

propriedades estdo continuamente mudando com o-tempo. A néo-estacionariedade de uma série

implica que:

a) ha inclinagdo da recta de tendéncia e ela nfo permanece ao redor de uma linha

horizontal ao longo do tempo e/ou

b) a varia¢do dos dados nfio permanece essencialmente constantes sobre o temi)o, isto ¢, as
flutuagdes aumentam ou diminuem com o passar do tempo, indicando que a varidncia esta

se alterando.

Para detectar a n#o-estacionariedade de uma série, o comportamento temporal pode ser analisado

graficamente, buscando padrdes (a) e (b) .

2.3.3.1 Avaliaciio das Variacdes Estacionais. Indice de Estacionariedade

Para determinar o factor estaciondrio, deve-se estimar de que maneira os dados de uma ST
variam de més a més, através de um ano tipico. Um conjunto de niimeros que mostre os valores
relativos de uma varidvel durante os meses do ano € denominado indice de estacionariedade da
varidvel. Se, por exemplo, se sabe que as infecgdes de HIV-SIDA, durante o meses de Janeiro,
Fevereiro, Margo, etc., foram 50, 120, 90, ...por cento da média mensal de todo o ano, os

numeros 50, 120, 90, ...proporcionam um indice anual por estagdo ¢ sdo, as vezes, designados por

"* diz-se que uma ST possui um equilibrio estatistico quando ela nio contém tendéncia.
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numeros indices de estacionariedade. O indice médio por estagdo (a média) correspondente ao

ano todo seria de 100%, isto €, a soma dos nimeros indices seria 1.200%.
Dispde-se de varios métodos para o céalculo do indice de estacionariedade.
2.3.3.1.1 O Método da Percentagem Média

Neste método, os dados de cada més sdo expressos em percentagens da média anual. As
percentagens dos meses correspondentes dos diferentes anos sdo balanceadas mediante o
emprego de uma média ou mediana. Se for adoptada a média, é melhor que se evitem os valores

extremos que possam OCOITET.

As 12 percentagens resultantes ddo os indices de estacionariedade. Se uma média ndo for de

100% ( isto €, se a soma ndo for 1.200%), elas devem ser ajustadas, mediante sua multiplicagdo

por factores convenientes.

2.3.3.1.2 Método da Tendéncia ou Relacgiio Percentual

Neste método, os dados de cada més sfio expressos em percentagens dos valores da tendéncia
mensal. Uma média adequada das percentagens dos meses correspondentes da, entdio, o indice

desejado. Como no método anterior, elas sdo ajustadas quando a média ndo for de 100%.

Note-se que a divisdo de cada valor mensal, Y, pelo correspondente da tendéncia 7, produz o

’

valor:

2.9)

O resultado desta divisdo, corresponde ao indice de estacionariedade contendo movimentos
ciclicos, estacionais e irregulares, sendo que a média subsequente destes valores produz os
indices de estacionariedade que podem incluir variagdes ciclicas e irregulares, especiaimente

quando clas sio grandes. Isto pode representar uma desvantagem importante deste método.

m
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2.3.3.1.3 Método da Média Movel Percentual ou da Relacio entre as Médias

Neste método, calcula-se uma média mével de 12 meses. Como os resultados assim obtidos caem
entre meses sucessivos, em vez de no meio de um deles, como ocorre com os dados originais,
calcula-se a média movel de 2 meses em relagdo a média mével de 12 meses ja calculada. O

resultado ¢ frequentemente denominado média movel centrada de 12 meses.

Depois disso, os dados originais de cada més sdio expressos em percentagens da média mével
centrada de 12 meses correspondente. Calcula-se, entdo, a média das percentagens dos meses
correspondentes , que da o indice desejado. Como anteriormente, eles serdo ajustados quando ndo

apresentarem a média 100%.

Note-se que o raciocinio légico em que se baseia este método, provém da equagio
Y=TxCxSxI=TCSI.

Uma média movel centrada de 12 meses dos valores de Y presta-se para eliminar os movimentos
estacionais e irregulares, S e /, e ¢, portanto, equivalente aos valores dados por 7C. Entio, a
divis3o dos dados originais por 7C produz os valore de IS. As médias subsequentes para os meses

correspondentes prestam-se para eliminar a irregularidade / e, dessa forma, conduz a um indice S

conveniente.
2.3.3.1.4 O Método dos Elos Relativos

Neste método, os dados de cada més sdo expressos em percentagens nos dados do més anterior.
Essas percentagens sdo denominadas elos relativos porque encadeiam cada més ao precedente.

Toma-se, entéio, uma média adequada dos elos relativos, referentes aos meses correspondentes.

Desses 12 elos relativos médios podem ser obtidas as percentagens relativas de cada més, em
relagéo & Janeiro, que € considerada de 100%. Depois disso ter sido feito, verifica-se, usualmente,
que o proximo Janeiro tem uma percentagem acumulada superior ou inferior a 100%,
dependendo de ter havido, ou ndo, acréscimo ou decréscimo da tendéncia. Ao empregar este
método, as varias percentagens obtidas podem, entdo, ser ajustadas para essa tendéncia. As
percentagens finais, ajustadas de modo a apresentarem a média de100%, proporcionam o indice

estacionario desejado.
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2.3.4 Destacionalizagido dos Dados

Se os dados mensais originais sdo divididos pelos indices estacionais correspondentes, diz-se que
0s dados resultantes estdo desestacionalizados ou ajustados & variagdo estaciondria. Esses dados

incluem ainda movimentos de tendéncia, ciclicos e irregulares.

2.3.5 Estimacio das Variagdes Ciclicas

Depois dos dados serem desestacionalizados, eles podem também ser ajustados a tendéncia,
mediante sua simples divisdo pelos valores de tendéncia correspondentes. De acordo com a
equagdo Y =TxCx8x[=TCSI, o processo de ajustamento & variagio por estacio e

tendéncia correspondem & divisdo de ¥ para S T, o que da C /, isto &, as variages ciclicas

irregulares. Uma média mével apropriada, da duragdo de uns poucos meses (3, 5 ou 7 meses, por
exemplo, de modo que a centralizagio subsequente niio seja necessaria) serve, entdo, para atenuar
as variagdes irregulares / e deixar apenas as ciclicas. Uma vez isoladas, elas podem ser estudadas
detalhadamente. Se ocorrer a periodicidade (ou a periodicidade aproximada) dos ciclos, podem

ser idealizados indices ciclicos, de modo muito semelhante aos indices de estacionariedade.

2.3.6 Estimagio das Varia¢des Irregulares ou Aleatorias

A estimagfio das variagGes irregulares ou aleatérias pode ser realizada mediante o ajustamento
dos dados & variagdes de tendéncia, estacionais e ciclicas. Isso importa em dividir os dados
originais ¥ por T, Se C, o que, de acordo com aequagiio Y =TxCxSx/=71CSI produz /. Na
pratica verifica-se que os movimentos irregulares tendem a ser de pequena amplitude e que eles,

frequentemente, tendem a seguir o padrio de uma distribui¢do normal, isto ¢, aquela na qual os

pequenos desvios ocorrem com grande frequéncia e os grandes com pequena frequéncia.

2.3.7 Comparabilidade dos Dados

Quando se deseja comparar dados de diferentes anos, hé que ter em conta as variagdes do niimero

de dias de um més em relagdo ao mesmo més em anos diferentes.

Por exemplo, ao comparar os dados de Margo com os de Fevereiro, deve-se recordar que Margo
tem 31 dias, enquanto Fevereiro tem 28 ou 29 dias. De modo semelhante, a0 comparar os meses

de Fevereiro de diferentes anos, deve-se lembrar que, nos anos bissextos, Fevereiro tem 29 em

_-_—'_'-_————"_'“'_‘—_'_‘“—'__'__’-_—-__——
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vez de 28 dias. Os niimeros de dias de trabalho de varios meses do mesmo ano, ou de anos

diferentes, podem, também, ser diferentes por causa de férias, greves, licengas, etc,

Na pritica, nenhuma regra definida ¢ seguida para efectuar os ajustamentos devidos a essas

variagdes. A necessidade desse ajustamento é deixada ao arbitrio do investigador.

2.4 Anilise do erro na Previsio de Séries Temporais

Quando sdo avaliados os diversos métodos para a previsio de STs, torna-se extremamente
necessario o estabelecimento de procedimentos de avaliagdo de desempenho da metodologia
empregada, visando determinar aquele que melhor possa vir a representar os valores obtidos no

passado, e consequentemente melhor resultado poder4 apresentar para valores que extrapolem o

tempo presente (Martin, 2000).

Assim pode-se definir o erro no periodo f, como a diferenca entre o valor actual X, ¢ o valor

ajustado §,

A soma dos erros em 2.11,

-

iet ':i(X:_Sr) (2'11)

=1 t=]

ndo ¢ uma medida valida da efectividade do método de previsdo, mas pode ser utilizada como

medida de tendéncia do ajuste.

Normalmente sdo utilizados os valores indicados nas expressoes 2.12, 2.13 e 2.14.

2.(X,~S,)

Desvio absoluto médio : DAM =+

N 2
> (X, -8,y
Erro médio quadratico : £EMQ ==

m
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Erro percentual absoluto médio : EPAM = 100 i“X’XT S, H (2.14)

1=l
O DAM ¢ considerado como a média dos erros absolutos. Esse procedimento supera a

caracteristica de cancelamento dos erros positivos e negativos no erro médio’ (EM). O erro é

tratado como uma disténcia (entre a previs@o S, e o valor observado X, ) que, entdo, nio tem

sinal. Todas as distincias sio somadas e a média calculada. Esse critério ¢ utilizado para
distinguir a precisdo entre varios métodos de previsdo. Desta forma, um método adequado deve

ter um DAM pequeno.

EMQ define-se como sendo a média do quadrado do desvio entre a previsiio e a observagdo real.
E considerado uma medida importante para a escolha do modelo, pois, segundo Lewis (1997) o
EMQ ¢ utilizado para determinar o modelo de previsdo mais preciso, isto ¢, considera-se o

melhor modelo, aquele que possuir 0 menor EMQ.

O EPAM ¢ a média de todos erros absolutos percentuais. Para Lewis (1997), o EPAM ¢
considerado como uma das medidas de erro mais usadas para se avaliar os métodos de previsdo.
Este erro fornece uma indicagdo do tamanho médio do erro, expresso como uma percentagem do
valor observado; independentemente do erro ser positivo ou negativo. De acordo com Lewis
(1997), os valores do EPAM podem ser relacionados com a potencialidade das previsdes segundo

o quadro abaixo:

Tabela 1. Potencialidades de Previsio do EPAM

EPAM POTENCIALIDADE DE PREVISAOQ
Menor que 10% Previsdo € potencialmente muito boa

10% — 20% Previsfio € potencialmente boa

20% - 30% ‘Previsdo ¢ potencialmente razodvel

Maior que 30% Previsdo € potencialmente inexacta

Fonte: Lewis (1997)

’ Erro médio (EM) constitui-se na média dos erros de previso, O valor fornecido pelo erro médio podera ser
pequeno, uma vez que erros positivos ¢ negativos encontrados durante os perfodos tendem a se anular. O seu mérito
¢ informar se a previsdo foi sistematicamente acima ou abaixc do observado,
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2.5 Raiz Unitaria e Teste ADF

A presenga de tendéncia numa ST compromete 2 aplicagio de algumas metodologias de previsdo
de séries temporais. Os modelos de RNs s6 tém suas propriedades asseguradas se os valores da

variavel em anélise forem estacionarios.

Se uma série deve ser diferenciada d vezes antes de tornar-se estaciondria, entdo ela contém d

raizes unitérias e € dita ser integrada de ordem d, denotada por 1(d).
Neste contexto um processo I(d), z, t=1, ..., n, ¢ definido por

(1-BYz=¢, t=12,..n

onde B € um operador da forma Bz, =z, | e g & 1(0).

Os testes de raizes unitdrias sdo capazes de detectar se a série foi suficientemente diferenciada

para se tornar estacionaria, sendo:
Hy: a série possui raiz unitaria, e
Hj: a série ndo possui raiz unitaria.

No caso mais simples o teste ¢ realizado por minimos quadrados em um modelo AR (1),

z,=pz,,+¢g,,etesta-se p=1le p#1.

Como na maioria dos casos & ndo € ruido branco, utiliza-se uma correcgio. No caso, sera

utilizado o teste com a correcgio paramétrica, conhecido como teste de Dickey-Fuller
Aumentado (ADF) (Said e Dickey, 1984), que sugere aumentar a regressio adicionando termos

suficientes em Az _, para “branquear” os residuos. Entdo o teste ADF ¢ a estatistica-t usada para

testar o coeficiente de z,, em:

Az, =(p-1)z,_ + Za,.Az,_,. +g,
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que tem a mesma distribui¢@io assimptética de Dickey-Fuller e ndo depende de &. No entanto, é

necessdrio truncar a ordem da autorregressdo por um método automatico como o de AIC ou por

alguma outra especificagio.

A hipétese nula de uma raiz unitaria (Hy: o —1=0) é baseada no teste-f com uma distribuigio ndo

normal. Mackinnon (1991) apresenta a tabela com os valores criticos apropriados para alguns

tamanhos amostrais.

2.6 Autocorrelagio

Uma ferramenta importante para se identificar as propriedades de uma ST ¢ uma série de
quantidades chamadas coeficientes de autocorrelagiio amostral (Ehlers, 2005). A ideia é similar
ao coeficiente de correlagfio usual, i.e., para n pares de observagdes das varidveis x e vy, o

coeficiente de correlagdo amostral é dado por:

i(xr' _f)(ys -

o . 2.17)

S5 30.-

Aqui no entanto quer-se medir a correlagdo entre as observagdes de uma mesma varidvel em

diferentes horizontes de tempo, isto é, correlagdes entre observagdes defasadas 1, 2,... periodos de
tempo. Assim, dadas n observagdes x,..,x, de uma ST discreta podemos formar os pares
(x)5%, }eos(x,5%,). considerando x,,...,x,, € x,,..,x, como duas varidveis o coeficiente de

correlagdes entre x, e x,,, € dado por

t+t

n-|

X X )(xHI — X,
=1

n-1 n-l
2 - )2
Z X _xl xr+| — X

=] =]

n =

Onde as médias amostrais sfo:

n-1

=]
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Como o coeficiente r; mede as correlagdes entre observagdes sucessivas ele é chamado de

coeficiente de autocorrelagdo ou coeficiente de correlagdo serial.

E usual simplificar a equagfo 2.18 utilizando-se a média de todas as observagdes, isto é,

n

- X .. — - . in .

X= E — jdque X, =X,, e assumindo varifncia constante.
=1

Assim, a versdo simplificada de (2.16) fica:

n-

1
(xl —f)(xul - f)
1=1

)y Tl

=] h

n=

Sendo que alguns autores ainda retiram o termo n/(n-7) que é préximo de 1 para » nio muito

pequeno. Esta ultima forma simplificada, sem o termo n/(n-1) sera utilizada neste trabatho.

A equagdo 2.19 pode ser generalizada para calcular a correlago entre observagdes defasadas de &

periodos de tempo, isto €,

n

&
(xr - fXka - f)
1

i(xl - f)z

=l

ot
h =

(2.20)

A equaglo 2.20 fornece o coeficiente de correlagdo de ordem £ Assim como o coeficiente de

correlagdio usual, as autocorrelagdes sfio a dimensionais e -1 < <1,

Na prética ¢ mais usual calcular primeiro o coeficiente de autocovariancia {c,}, definidos por

analogia com a férmula usual de covaridncia, isto é,

c. = oA (xl _fxxuk _E)
=

=1 n

“_—-
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Os coeficientes de autocorrelagfo so entdo obtidos como 7, =%,

Cg

2.6.1 Correlagiio de Curto-prazo

E uma ST na qual uma observagio esta acima da média “tende”a ser seguida por uma ou mais
observagdes acima da média, similarmente para observagdes abaixo da média. Um correlograma®
desta série deverd exibir um valor relativamente grande de r; seguido por valores que tendem a
ficar sucessivamente menores. A partir de uma certa defasagem &, os valores de r tendem a ser

aproximadamente zero.

2.6.2 Correlacio negativa

Se os valores de uma série temporal tendem a se alternar acima e abaixo de um valor médio, o
correlograma desta série também tende a se alternar. O valor de r,; serd negativo enquanto o
valor de r, seré positivo j& que as observagdes desfasadas de 2 periodos tendem a estar do mesmo

lado da média.

2.7 Generalidades de redes neuronais

As redes neuronais (RNs) tém sido utilizadas na modelagio de memoria associativa,
reconhecimento de padrdes, representagdio de fungdes booleanas, representagio de funcdes

continuas, previsdo de séries temporais, optimizagdo etc.

Segundo Garcia (2002), as RN sdo estruturas de inspiragdes biologicas capazes de processar
informagdes e a sua unidade fundamental ¢ o neurénio formal. A rede ¢ constituida por vérias
dessas unidades, dispostas em camadas sendo, a primeira camada constituida por neurénios

sensor es".

Uma rede neural, segundo Haykin (2001), pode ser definida como um processador macigo e

paralelamente distribuido, constituido de unidades de processamento simples, que tém a

® Um correlograma é um grafico com os & primeiros coeficientes de autocorrelagio como fungdo de k (EHLERS,
2005). Esta pode ser uma ferramenta poderosa para identificar caracteristicas da série temporal. Porém isto requer
uma interpretacdo adequada do correlograma, i.€., devem ser associados certos padrdes do correlograma como
determinadas caracteristicas de uma série temporal € esta nem sempre € uma tarefa simples

7 Neur6nios sensores sio aqueles que se limitam a passar o estimulo a outros neurénios.
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propensdo natural para armazenar conhecimento experimental e torna-lo disponivel para uso. Ela
assemelha-se ao cérebro em dois aspectos: (1) 0 conhecimento é adquirido pela rede a partir de
seu ambiente através de um processo de aprendizagem; (2) forgas de conexio entre neurdnios (os

pesos sinapticos) sdo utilizadas para armazenar ¢ conhecimento adquirido.

As redes neuronais sdo formadas por neur6nios e conexdes entre eles. O neurénio (Figura 1)
representa uma regido onde informagdes sdo processadas. Seus trés elementos basicos sdo: os
pesos sindpticos, a fun¢do de soma e a fungfo de transferéncia. O conjunto das componentes
individuais de estimulo que atingem a camada de entrada da rede constitui o vector de estimulo
da rede enquanto que os neurénios das outras camadas que efectuam algum tipo de

processamento sobre os estimulos que recebem sdo chamados neurénios processadores (Garcia,
2002).

Cada neuronio pode estar ligado a outros neurénios mediante a utilizagdo de ligacdes chamadas
ligacdes sindpticas (LS) (ou sinapse) onde cada ligagdo (sinapse) permite a activagdo do
neuronio seguinte. Esta sinapse € caracterizada por um peso que se chama peso sindptico (PS) e

a comunicagdo entre 0s neurdnios € realizada unidireccionalmente.

O primeiro modelo légico matematico de um neurénio foi desenvolvido por McCulloch and Pitts
em 1943 (McCulloch, 1943) tendo sido designado por TLU (Threshold Logic Unit) e este
consiste numa unidade computacional que opera com sinais binarios (0/1) de acordo com as

seguintes regras:

1. Recebe as entradas x;, x5, x3,..., X, em n sinapses de excitacfio e as entradas Y5 V2 V3, ..., Ym €M

m sinapses inibidoras;

2. Se pelo menos uma das entradas inibidoras, y;, y2, 3, ..., ym € | entdo a unidade computacional

¢ inibida apresentando como saida o valor 0;

3. Se todas as entradas inibidoras, y;, y2, 3, ..., Y 530 0 entdo a unidade computacional apresenta
o sinal de saida f(x; + X3 + ... + Xq - ) em que f € a fungdo degrau unitario® ¢ a constante b

representa um desvio (bias).

8 fungfio degrau unitaria € o tipo mais simples de fungfio de activagio. Sua resposta pode
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Figura 1. Modelo genérico de um neurénio artificial

Fungio de Soma

Entradas

Funcio de
activacio ou de
transferéncia

Pesos

Fonte: Miguel Angelo Moreira (1997)

Os PS sdo responsaveis pelo armazenamento das informagdes. Além disso, elas definem o efeito
que a saida de um neurdnio exerce sobre a entrada do neurdnio seguinte. Os PS sdo de grande
importancia para uma RN, pois determinam toda a manipulagfo de valores da rede (Alves, 2001).

A fungfo de soma processa os estimulos ponderados pelos respectivos pesos, ou seja:
X, =) W, (2.22)
i
onde y; € a saida gerada por cada neurénio da camada anterior.

Ja a fungdo de transferéncia, também chamada de fung¢do de activagdo, limita a amplitude do
intervalo do sinal de saida do neurdénio para algum valor finito, geralmente no intervalo

normalizado [0,1] ou [-1,1].

¥, = flx;) (2.23)

l,se x20

assumir dois valores: 0 ou 1, como demonstrado a seguir: f(x) =
0,5¢ x<0
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2.7.1 TIPOS DE REDES NEURONAIS

O exemplo mais antigo de redes neuronais € a rede perceptron (RP) com uma camada de nés de
saida, conectados as entradas por conjuntos de PS. Esta topologia pode ser considerada a forma

mais simples de rede em avango.

2.7.1.1 Redes Perceptron (RP) com uma Camada

RP com uma camada sdo o tipe mais antigo de redes neuronais, as quais sdo formadas por uma
camada unica de NS, os quais estdo conectados por pesos as entradas. Este é o exemplo mais
simples de redes em avang¢o. A soma do produto entre pesos de entrada alimentam cada
neurdnio de saida, e se o resultado desta operacdo exceder um certo limite, o neurdnio coloca o
valor 1 como sendo o valor de saida; se o resultado for inferior ao limite, o neurdnio coloca o
valor -1. Como foi dito acima, neurdnios com esse comportamento sdo chamados de neurdnios
de McCulloch-Pitts ou pbdem ser chamados de RN com pesos sindpticos binarios como sera
visto mais adiante. Na literatura técnica o termo perceptron diz respeito a redes com apenas um
desses neurdnios. ’
As RP podem ser treinadas por um algoritmo de apréndizagem simples, chamado geralmente de
regra-delta (RD). Este algoritmo calcula os erros entre a saida dos daﬁos calculados e a saida

desejada, e utiliza isso para ajustar os pesos.

2.7.1.2 Redes Perceptron Multi-camadas (RPMC)

Esta classe de rede consiste em multiplas camadas com unidades computacionais, geralmente
inter-conectadas em uma forma feedforward’. Em muitas aplicagdes as unidades dessas redes

aplicam uma fungfo sigmoid (em forma de S) como a fungdo de activagdo'®.

RPMC podem usar um grande nimero de técnicas de aprendizagem, sendo que a mais popular é
a propagagio reversa. Neste caso os valores de saida sdo comparados com a resposta correcta

para comparar com o valor predefinido através de uma fungdo de erro (FEr) predefinida. Por

® Também conhecidas por retropropagacio e isso quer dizer que cada neur6nio em uma camada tem sinapses
directas a neurdnios da proxima camada e em algumas literaturas as redes que apresentam sinapses deste tipo sdo
chamadas de RN feedforward (RNF ) ou RN de Retropropagagio.

" Fungo de activago encontra-se definida em 2.7.5 ¢ em 2.7 deste capitulo.
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alguma técnica o erro € entdo alimentado de volta na rede. Usando essa informacgéo, o algoritmo
ajusta os pesos de cada conexdo para reduzir o valor do FEr, apds repetir este processo por um

niumero suficiente de vezes.

2.7.2 Caracterizacio das redes neuronais
2.7.2.1 Classificacio quante a arquitectura

2.7.2.1.1 Redes Neuronais Planares (RNPs)

As RNPs sd@o constituidas por neurénios intermedidrios (NI) e por neuronios periféricos (NP),
todos eles dispostos numa superficic bidimensional (Moreira, 1997). Estes ultimos podem

subdividir-se em neurdnios de entrada (NE) e de saida (NS).

A disposigdo dos diferentes neurénios pode ou ndo estar organizada por camadas. Sempre que a
resposta dos neurdnios de uma rede € bindria (0/1 ou ~1/+1, por exemplo) esta pode designar-se
bindria e quando esta rede ¢ constituida por neurdnios bindrios e pesos sinapticos bindrios sdo

conhecidas por redes McCulloch-Pitts.
2.7.2.1.2 Redes Neuronais por Camadas (RNC)

As RNs podem ser constituidas por diferentes camadas dispostas paralelamente. A primeira é
designada por camada de entrada (CE) e a ultima por camada de saida (CS). As camadas
intermédias (CI) sdo designadas por camadas escondidas. As redes constituidas por camadas

constituem casos particulares das RNP.

Na contagem do numero de camadas de uma rede, alguns autores ndo entram em consideragio
com a camada de entrada. No entanto, esta camada ¢ considerada sempre na operagio da sua

enumeragdo. Assim, uma rede com duas camadas sera constituida por uma CE e por uma CS.

Na numeragdo das camadas atribui-se o nimero 0 a camada de entrada e 0s numeros crescentes

consecutivos as camadas seguintes.
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Quando a informagfo de cada camada nfio constitui informag&o de entrada de nenhuma camada
anterior a rede designa-se por redes neuronais de alimentagio directa (RNAD'"; figura 2) e estas

ndo possuem realimentag@o. Caso contrario designa-se por redes recorrentes (RNR'%; figura 3).

As RNAD em que a informagdo de saida ¢ constituida por padrdes binarios sdo designadas por
alguns autores por redes de perceptrées (RP). Mais rigorosamente um perceptrdio ¢ considerado

uma unidade que calcula o sinal duma combinagfo linear das variaveis de entrada.

Em algumas situagdes certas camadas possuem neurénios cujas fungdes de transferéncia sdo
lineares. Neste caso estas camadas designam-se lineares. Uma rede apenas com camadas lineares
designa-se rede linear (RL). As camadas nfo lineares designam-se normalmente pelo nome da
fungio de transferéncia comum aos diferentes neurdnios utilizados nessas camadas. As redes com

uma ou mais camadas n#o lineares podem designar-se redes néo lineares.

Redes com camadas signoidais ou Gaussianas constituem exemplos de redes nio lineares. Redes

com camadas deste Ultimo tipo podem designar-se por redes de base radial.

2.7.2.2 Classifica¢iio quanto ao processo de aprendizagem

Segundo (*), a.propriedade mais importante das RNs ¢ a habilidade de aprender de seu ambiente e
com isso melhorar seu desempenho. Isso ¢ feito através de um processo iterativo de ajustes
aplicado a seus pesos, o treinamento. A aprendizagem ocorre quando a RN atinge uma solugdo

generalizada para uma classe de problemas.

Denomina-se algoritmo de aprendizagem a um conjunto de regras bem definidas para a solugéo
de um problema de aprendizagem (°). Existem muitos tipos de algoritmos de aprendizagem
especificos para determinados modelos de RN, estes algoritmos diferem entre si principalmente

pelo modo como os pesos sdo modificados.

" O outro nome atribuido as RNAD ¢é feedforward e sdo as redes mais vulgarizadas e mais utilizadas.
12 Estas redes apresentam sinapses entre quaisqueres neurénios

* http:/f'www.icmc.usp. br/~andre/research/neural/desenv.htm
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Outro factor importante é a maneira pela qual uma RN se relaciona com o ambiente. Nesse

contexto existem os seguintes paradigmas de aprendizagem:

+ Aprendizagem Supervisionado, quando ¢ utilizado um agente externo que indica & rede
a resposta desejada para o padrio de entrada. Este tipo de aprendizagem, quando um
padrio ¢ inicialmente apresentado a rede, ela produz uma saida. Ap6s medir a distincia
entre a resposta actual e a desejada, séo realizados os ajustes apropriados nos pesos das
conexdes de modo a reduzir esta distincia. Este procedimento é conhecido como Regra

Delta (RD). O esquema de treinamento € o seguinte:

o Iniciar todas as conexdes com pesos aleatorios;

o Repita até que o erro E seja satisfatoriamente pequeno (E = ¢)
o Para cada par de treinamento (X, d), faca:

o Calcular a resposta obtida O;

o Se o erro ndo for satisfatoriamente pequeno E > e, entdo:

o Atualizar Pesos: PesoNovo := Peso anterior + Neta E X
Onde:

v O par de treinamento (X, d) corresponde ao padrdo de entrada e a sua
respectiva resposta desejada;

v O erro E é definido como: Resposta Desejada - Resposta Obtida (d - O),

v A taxa de aprendizagem Neta ¢ uma constante positiva, que corresponde &

velocidade de aprendizagem.

Aprendizagem Nio Supervisionado (auto-organizagio), quando néio existe uma agente
externo indicando a resposta desejada para os padrdes de entrada;

s Reforgo, quando um critico externo avalia a resposta fornecida pela rede.

Denomina-se ciclo uma apresentagdio de todos os N pares (entrada e¢ saida) do conjunto de
treinamento no processo de aprendizagem. A correcgdo dos pesos num ciclo pode ser executado

de dois modos:
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1) Modo Padrio (MP): A correcgiio dos pesos acontece a cada apresentacio a rede de um
exemplo do conjunto de treinamento. Cada correcgdo de pesos baseia-se somente no erro do

exemplo apresentado naquela iteragfo. Assim, em cada ciclo ocorrem N correcgdes.

2) Modo Batch (MB): Apenas uma correcgio é feita por ciclo. Todos os exemplos do conjunto
de tretnamento sdo apresentados a rede, seu erro médio ¢ calculado a partir deste erro e fazem-se

as correcgdes dos pesos.

2.7.3 Correccio de erros

A correcgdo de erros neste trabalho € feita por meio do algoritmo backpropagation. Segundo
Jacinto at al (2004), este algoritmo adapta as correc¢des dos erros procurando minimizar a soma

dos erros quadraticos das saidas. ( Equagio 2.24)

Ew) =13, - )y
2

i=l

onde:

k € o nimero de neurdnios de saida da rede;
d; ¢ a saida desejada para o neurdnio i;

yi ¢ a saida corrente da rede.

2.7.4 Topologia das RNs

A definigfio da topologia da rede é o pardmetro que restringe o tipo de problema a ser tratado

(Jacinto at al, 2004).
Fazem parte da defini¢éo da topologia das RNs, os seguintes parimetros:

a) Nimero de camadas;
b) Numero de nés em cada camada;

¢) Tipo de conexdo entre os nos da rede.

Uma rede com uma CI pode implementar qualquer fungfio continua (Jacinto at al, 2004 ).

Segundo Jacinto at al (2004) citado em Haykin (2001) a utilizagdo de duas CI permite a

Trabalho de Licenciatura . ‘ 29 Monteiro, Sitdi Marcelino




% Aplicagdo de séries temporais em Redes Neuronais. Caso: Banco de Sangue do Hospita! Central de Maputo
A ——

aproximagdo de qualquer fungfo, mas dependendo da distribuigdo dos dados, a rede pode

convergir para um minimo local ou pode demorar para encontrar a saida desejada.

Neste trabalho, escolher-se-4 RN do tipo Percepton multicamadas (RPMC), que apresentam uma
CI. As redes de miiltiplas camadas apresentam um poder maior do que as redes sem camadas
intermediarias, pois podem implementar qualquer fungéo, seja ela linearmente separével ou ndo.
A precisdo obtida e a implementagio da fungio objectiva depende do nimero de neur6nios

utilizados na Cl.

2.7.5 Activacio e Fungiio de Activacio

Seja dada um exemplo de uma RN feedforward, teremos:

Figura 2. Estrutura de uma RNAD ou RN Feedforward

Carmada de Camada

Intermédia

Camada de
Saida

/

Fonte: Pauio Alexandre Ribeiro Cortez (Braga, 1997)
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Figura 3. Estrutura de uma RNR

Camada de Camada de
Entrada Saida

Camada

[ I
1 L]
1 1
1 1
I )
J 1
I I
' i
1 I

Fonte: Paulo Alexandre Ribeiro Cortez (Braga, 1997)

Cada neurénio calcula a sua activagiio' a partir dos valores das saidas dos neurdnios que lhe sdo
ligados e dos pesos (PS) associados as respectivas sinapses. Representando a energia de activagio

do neurénio ¢ por s; € do neurénio j por s;, como se pode ver na figura 4, sendo:

n
w=Sm, s,

=0

;= f(u,)

onde w;; representa o peso associado a ligag@o entre o neurénio j e o neurdnio i. A fungfio f é
chamada de fungdo de activagdio. Os valores da energia de activagio podem ser discretos
(tomando normalmente os valores 1; 0 ou -1) ou continuos. No caso dos valores da energia de
activagdo serem continuos, /¢ normalmente uma fung@o ndo linear limitada e diferenciavel por

trogos.

1’ Que também pode ser chamado de energia de activagdo.
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Figura 4. Activagio de um neurdnio

\

Saida = f(u:)

/

Fonte: Paulo Alexandre Ribeiro Cortez (Braga, 1997)

As principais fun¢des de activagdo encontram-se na tabela 2.

Tabela 2. FungBes de activacio

NOME FUNCAO F(X) | CONTRADOMINIO

Linear X ]— oo,+oo[

. 1
Sigmoid oo [0,1]

2
i i -1 -1,1
Sigmoidl o [ , ]

. . x
Sigmoid2 1—+—!;’ [-11]

Tanh tanh(x) [~ 11]

Sin Sin( x mod 27 ) [-11]

Cos Cos(x mod 2 7) [-1,1]

Gaussian [— 1,1]

Fonte: Paulo Alexandre Ribeiro (Braga, 1997)

2.7.6 Implementacio da Rede Neuronal

A implementacdo da RN comega pela identificagfo e colecta dos dados, dados estes que devem
ser historicos. O passo seguinte € a preparagio e adequagdo dos dados ao formato requerido pela

rede, que sera seguida pela separagdo dos dados em dois conjuntos: o conjunto de treinamento o
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qual € gerado a partir de dados histéricos e o conjunto de teste com o qual o funcionamento da
rede ¢ testado. O passo seguinte ¢ realizar a escolha do modelo neural a ser adoptado e definir a
topologia da rede. Em seguida realiza-se o desenvolvimento, treinamento e optimiza¢io do
modelo, seguidos pela validagdo do mesmo. Na etapa de validagdo, faz-se uma comparagio do

resultado obtido pela rede com o resultado desejado.

2.7.7 Aplicagio das RNs

As redes neuronais podem ser utilizadas em:

Classificagiio — E aquela que permite escolher entre duas classes que o elemento pode
pertencer a classe A, a classe B ou a nenhuma,

Auto-associagio — Isto €, quando uma RN tem exactamente tantos neurdnios de entrada
quanto aos de saida, ela ¢ treinada para reproduzir na saida dados apresentados na
entrada,

Previsio de STs — Servem para prever resultados futuros de uma ST;

Aproximagiio de func¢des — Consiste na aproximagio de fungbes que t€m como

dominio e contra dominio o-conjunto dos vectores de valores reais.

De acordo com o objectivo deste trabalho falar-se-a das RNs que sfio usadas para a previsio de

STs, como se pode ver a seguir.

2.7.7.1 RNs Aplicadas para Previsdes em STs

A Previsdo de valores futuros de uma ST ¢ um problema extremamente comum. Qualquer RN
que seja capaz de aceitar vectores com valores reais como entrada e produzir valores reais como

saida pode ser usado para esse tipo de Previsdo (Martin, 2000).

Segundo Moreira (1997), na previsdo de séries temporais associadas a fenomenos nio lineares

tém sido utilizadas redes ndo lineares.e que possuem camadas com alimentagdo directa.

A figura abaixo monstra o uso de » pontos numa série temporal para prever o valor associado ao

ponto (n+1). Para tal, emprega-se uma série de treinamento de m pontos, onde m>n e, a partir
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dessa, geram-se um grande nuimero de amostras de (n + 1) elementos. Cada amostra para o
modelo consiste de um valor actual e (n-1) valores historicos.

De acordo com Martin (2000), a rede & ajustada para que o valor de saida coincida com.o valor
(o+1). Um aspecto vital no processamento de STs consiste na necessidade de se eliminar
tendéncias e variacies sazonais.

Eliminando tendéncias que sfo facilmente previsiveis e podem ser adicionadas posteriormente,
liberta-se a rede para um processamento em maior profundidade. A. sazonalidade pode provocar

uma concentracio em aspectos lineares quando o que realmente se pretende ¢ explorar a
caracteristica nio linear das RNs.

Figura §. Exemplo de wm rede de Previsio em STs

=)
T

. Processamento Interno

T 1 i

Fonte: Claudio Martin (Floriandpolis, 2000)
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Material e Metodos

3.1 Material
O matertal usado para esta pesquisa foi:

A ST extraida do BS do HCM,;

O Software estatistico Minitab for Windows, .

O Software NeuralWare'* de gestdo das RNs;

Software DTREG'? - Programa de modelagdo e previso;

O pacote [WEB:REG)] UNIT ROOT TEST (ADF-TEST)'S;

O MicroSoft Excel 2003;

Microsoft Word 2003;

Um processador Pentiun IV, 2.0 de velocidade de processamento, 512 de meméria RAM
¢ 80 de disco duro.

Impressora deskjet 610C;

3.2 Métodos

A ST usada para este trabalho foi extraida da Base de dados do Banco de Sangue (BS) do

Hospital Central de Maputo (HCM) e esta corresponde ao sangue infectado pelo virus de HIV-
SIDA.

A modelagio desta ST graficamente permitiu a identiﬁcaqid dos principais movimentos desta,
enquanto que, para a verificagio da nfo estacionaridade bem como a estacionaridade da série, foi
por meio da representagéo grafica da fungdo de autocorrelagio parcial. Para o caso em que a série
ndo era estaciondria, o0 OD de ordem » foi usado até que este tornasse a série estacionaria. O teste

ADF também foi usado para a confirmagio da estacionartedade da série.

** Encontrado em http:// ftp://ftp.neuralware. com[Predthemo exe

15 Encontrado em hitp:// www.dtreg.com
' Encontra-se em hitp://www.web-reg de/
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Uma entrevista semi-estruturada (Anexo H) feita aos agentes responsaveis do BS do HCH
mediante a apresentagdo de uma credencial cedida pelo Departamento de Matematica e
Informética (DMI) que comprovou ser estudante e desejar a ST meramente para a elaboragfio do

trabalho de licenciatura, permitiu identificar e descrever as técnicas de previsdo usadas no BS do
HCM.

Para uma analise mais sustentavel da eficiéncia das RNs quando usadas na previsio de STs foi
feita com base na andlise dos erros de previsdo. Neste caso, o EPAM foi usado para a avaliagio

deste modelo segundo os padres estabelecidos por Lewis (2001).

A revisdo da literatura permitiu identificar a topologia da rede bem como o nimero de CI a usar.
Quanto ao numero de neurénios a usar na CI, estes foram optimizados pelo s/'w DTREG (anexo
E) por meio da introducdo de dois (2) a trinta (30) neurdnios para esta camada (anexo F). A

selecgdo das suas fungSes de activagdo, isto ¢, na Cl ¢ na CS também foram seleccionados por

este s/w.

A apresentagdo dos resultados provenientes da modelag3o da rede bem como a sua aplicacio,
foram feitas por meio do sofiware NeuralWare, que também permitiu a modelagio da RN bem

como a aplicagiio da ST em estudo.

A EE—BBO=e——, m
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CAPITULO IV

Resultados e Discussao

4.1 Resultados
4.1.1 Modo de anilise dos Dados usadas no Hospital Central de Maputo (HCM)

Os dados fornecidos pelo BS do HCM correspondentes as unidades de sangue infectadas pelo
virus de HIV-SIDA, obtidas pela Base de Dados usada pela instituigdo siio de duas naturezas,

nomeadamente:

Doadores repositores: correspondente as pessoas que doam sangue por possuirem
familiares que estejam necessitando deste, para o seu acompanhamento médico.
Doadores voluntirios: como o nome diz, estes sdo os que doam por vontade propria e

algumas vezes, esses sdo motivados pelas palestras feitas pelos agentes do BS.

Apos a doagio do sangue este ¢ filtrado de modo que se encontre a parte (til'” e a parte inatil'®
.De seguida, separa-se o util do inGtil, sendo o sangue atil correspondente aos doadores

voluntarios usado para o stock do BS para questdes de emergéncia.

As técnicas de previsdo do niimero de doadores, bem como a parte do sangue inutilizado por
diversos motivos como € o caso do virus de HIV e outras doengas encontradas no anexo “I”,
baseiam-se em opinides dos agentes responsaveis desta unidade hospitalar. Estes analisam
situagBes similares, € em conjunto com os dados existentes, procuram prever os seus valores

futuros.

"7 Parte itil corresponde ao sangue sem impurezas e que pode ser doado as pessoas necessitadas,

" Parte inutil corresponde ao sangue que possui impurezas, isto ¢, infectado pelo virus do HIV ou mesmo possui
uma outra anomalia como por exemplo, sangue com bolhas parecendo codgulos, sangue proveniente de um dador
que possui meningite, etc.
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4.1.2 Modela¢cio da Série Temporal Recolhida
4.1.2.t Analise da Série Temporal Recolhida

A ST de sangue infectado pelo virus de HIV recolhida no BS do HCM, graficamente representa a
seguinte estrutura:

Grifico I. Representacio da ST brata
Representacso da ST em Extudo

Numero ds casos dlagnesticndos

Meces 3m = 2o 1m 2m 1=
Ao 20D 2001 oL 208 w0 205

Fonte: Adaptac3o do Autor

Olhando pefa representagio do grafico, € de notar que fica pouco dificil confirmar a existéncia
das principais componentes' duma ST, como € o caso da tendéncia, sazonatidade bem como a
estacionariedade. Para a sua identificagio, uma andlise cuidadosa destes componentes serd

* NOCeSSAN0.
4:1.2.1.7 Analise da Tendéncia

A Tendéncia d4-nos uma medida do crescimento ou decréscimo dos valores de uma série. Uma
série que possui este tipo de comportamento é chamada nfio estacionaria. No grifico 2 estd
representada a tendéncis dos dados de HIV-Sida, correspondentes a ST em estudo.

i
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Grifico 2. Representagio da tendéncia Quadritica
Modelo da Tendencia Quadratics

. lM
x4

LB

Ao 2000 2001 20 2000 2004 2005

Fosntc:. Adaptacht 4o Antor
A partir do grifico anterior (gréfico 2) ¢ de rotar que psta gérie possui uma teeddocia quadritica

(TQ) que-foi identificada a partir de uma comparagfio entre a tendéncia linear (TL), quadritica e
exponencial (TE), sendo o critério de comparagiio a escolha da tendéncia que menor valor do
EMQ possuiu. Othando para este erro na tabela 3 é possivel notar que o EMQ para a tendéncia
quadratica € o mais adequado para esta série, isto é, por ser 0 menor comparativamente as outras
tendéncias (TL e TE)..

Tabets 3. Valores dos erros das Tenidéncias
Tipo da Tendéncia EPAM

48.051

46.856
111.613 §

Fonte: Adaptagdo do Autor

Nota: Para a identificagfio da TE foi necessario alterar o valor da observaciio para o més de Julho
de 2003, do valor zero (0) para um (1). Esta alterag3o foi necessiria porque para a modelagdo da
TE os dados observados ndo devem possuir valores iguais a zero (0).

4:1.2,1.Z Analise da Sazonalidade

Analisando o factor sazonal ou ciclico, nota-se que a série em estudo possui sazonalidade visto
que, pela modelaglio grifica dos dados, dados estes encontrados no anexo A, pode-se notar que
estes possuem sazonalidade como se pode notar no grifico 1. Esta sazonalidade é notéria pelo
comportamento constante no grafico durante os mesmos periodos de tempo, nomeadamente nos
finais de cada ano.
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4.1.2.1.3 Ajustamento da ST a Estaciondria

Analisando-se a tendéncia da série notou-se que esta possui uma TQ, e quando uma série possui
tendéncia diz-se que ela ndo é estacionaria’’ segundo o primeiro parigrafo em 4.1.2.1.1 deste
capitulo.

Procurando tornar 4 série em estacionfria, foi determinada a primeira diferenca®em relagfio aos
dados brutos por meto do uso do operador diferenca ou seja, operador diferenca da primeira
ordem ¢ que permitiu 8 transformaclo desta série que nio era estacionaria em série estaciondria.
O gréficos 3 e grifico 4 ilustram esta situagio.

Grifico 3 Serie nio estaciondria (Modelada & partir da ST real)

Reprezertacen ta man Extacionzriadade

Vadares de corvelaen parcl
périeegeeees

¥ O grifico 3 vema'reﬁnw.i:ﬁa sitraefio, visto que existom bags (defintdo em 2.3.1.1.2) que 05d 5 cutomtmm -
deritro dos limites de autocorrelacio,
© A tabela dos dados correspondentes a primeira diferenca enoontram-se no anexo B.
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Gréfico 4 Séric estaciondria (Modelada 3 partir da diferenciagio da primeira ordem )

Velares dpt Correlsooss

LeegeerseRs

Fonie: Adaptaciio do Autor

O mimero de lags presentes na figura acima corresponde a 8, foi calaulado a partir da fisrmula 2.8
do capitulo 1}, enquanto que os valores [0.2; -0.2] s#o os limites correspondentes aos valores de
autocorrelagio, e estes sio valido de acordo com o ponto 2.6 da revisdo da literatura.

verificando a variagio dos lags do grifico 3 ¢ de notar que nem todos lags se encontram dentro
dos coeficiente de autocorrelaciio que corresponde a 0.2 em mddulo, dai a razfio de dizer que esta
série é ni{o estaciondria. Olhando para o grafico 4, a situaglo ¢ diferente, visto que ¢ de notar que
os lags encontram-se dentro dos limites determinado pelo coeficiente de autocorrelagio, o que faz
com que esta série seja estaciondria. Para o ajuste desta série foi necessério usar um limite de
significincia de 5%.

Como n#o sendo suficiente, o uso do teste ADF de raiz unitiria vem a reforgar o argumento,
sendo que a tabela abaixo mostra o resultado do teste.

- e
| Augmented Dickey- Valor Critico do este:
Fuller (ADF) test
statistic -4.916249

Fonte: Adaptagio do Autor

A tabela 4 apresenta o valor eritico do teste em modulo. Este valor € maior em relagdo aos outros
valores também em mddulo, isto para os niveis de significincia igual a 1%, 5% bem como a
10%, o que leva de facto a confirmar que a série ¢ realmente estaciondria. E de referir que a série

— ]
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usada para a anilise do teste ADF de raiz unitéria corresponde a série anteriormente considerada
estaciondria {correspondente ao grifico 4).

Representasdn e dados apos o gjustamento termios:.

GréﬁmS.Rq;rmmﬁo@STapbsamm
Grafion da Serfe em Extudo

10

o4
Mes B 34 Bn X Ja
Ano 2000 o 2002

Faute: Adaptacio do Aator

)

h T

- I u
200 208 X005

Pela leitura. do grifico 5, o factor estacionario pode ndo ser caro, dai que houve a necessidade da
confirmagio da estacionaridade desta série, confirmagio esta feita pelo teste de raiz unitéria de
Dickey-Fuller ( teste ADF) e aio resultado epcontra-se na tabeia 4.

4.1.3 Modelacfo via RNs

Para a modelacfo da série via RNs foram usadas as STs que originaram o grifico 3 e grifico 4. O
sustento do uso deve-se a utilizagio da aprendizagem supervisionada de acordo com o ponto
2.7.2.2 da revisdo da literatura, sendo a ST do gréfico 3 a que representa o padriio de entrada e a
ST do grifico 4 a que representa a resposta desgjada. O outro factor da utilizagdo da ST
correspondente ao grafico 4 é pelo facto de 8o eliminar as tendéncias que sdo facilmente
previsiveis e que podem ser adicionadas posteriormente, liberta-se a rede para um processamento
com maior profundidade. A sazonalidade pode provocar uma concentragdo em aspectos lineares
quando o que realmente se pretende é explorar a caracteristica niio-linear das RNs.
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4.1.3.1 Parimetros Usados para Modelagio
)

Uma das decisdes mais importantes na construgdo de uma RN ¢ a escolha das varidveis nas quais

a rede ira se basear para a realizagio do seu treinamento.

Tabela 5. ParAmetros da RN

Parimetro Especificacio

Numero de vanidveis de previsdo 1

Modelo Usado Multiplas camadas com alimentagio directa

Nuamero de camadas 3

Numero de neurdnios na camada escondida 10

Fung¢do de activagéo Logistica
Aprendizagem Supervisionado
Categoria dos pesos Distribuigéo normal
Numero de Dados - 72

Dados sem o valor de previsdo 1

Fonte: Adaptacdo do Autor

A determinagfio das variaveis ou pardmetros para a modelagfo dos dados em estudo, parametros
estes encontrados na tabela 5, foram obtidas por meio do software DTREG que é um dos

softwares de modelagéo e previsdo usados em RNGs.

4.1.3.2 Arquitectura da Rede Utilizada para a Modelagio

A arquitectura da rede usada para a modelagdo foi gerada pelo software DTREG. A natureza da
introdugdo dos pardmetros ou seja, dados para a optimizagdo da arquitectura podem ser vistos no
anexo E. A arquitectura usada possui uma alimentagfo directa entre os neurdnios da camada de
entrada, escondida e saida. Este tipo de arquitectura pode ser designada por RNAD ou redes de
retropropagacdo como se pode ver em 2.7.2.1.2 da réviséo da literatura, o que quer dizer que os
dados de saida dos neurénios da camada de entrada funcionam como dados de entrada para os
neurénios da camada escondida e por sua vez, a saidas deste sdo as entradas da camada de saida.

As saidas obtidas na camada de saida correspondem os dados de previsio obtidos pela rede.

Todas as redes neuronais possuem uma CE e CS, enquanto que as CI podem ser vérias. Para esta

arquitectura foi usado apenas uma CI e esta possuird 10 neurénios de acordo com o software
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DTREG (Programa de modelagdo e previsdo) que minimizou entre dois a trinta neurénios
introduzidos com um salto de dois neurénios na sua escolha como é de notar no anexo E. A

optimizagdo dos neurénios para a CI encontra-se a seguir bem como pode ser visto graficamente

no anexo F.

Tabela 6. Optimizagfio do nimero de neurdnios na camada escondida

Neurénios da CI | % de Mini -classificagio i

100.00000
97.06745
99.70674
100.00000
Tamanho 6ptimo = _ 9706745
100
98.53372
98.24047
100
100

Fonte: Adaptagfo do Autor

Além da optimizagio do numero de neur6nios na CI também foi possivel identificar os PS
(Anexo G) usados nesta camada bem como na CS, uma vez que a CE niio possui PS por ser a

camada que activa o funcionamento da rede.

4.1.3.3 Implementac¢io da Rede Neuronal

Para a implementa¢do da RN, foram usadas duas STs, nomeadamente: a do grafico 3 e a do
grafico 4. A ST do grafico 3 correspondente a ST bruta foi usada como a ST de entrada na rede
ou seja, como ST de alimentagio da rede e a ST do grafico 4 correspondente a primeira diferenca
como a ST ajustadora®, uma vez que estes (correspondentes a primeira diferenga ou
simplesmente grafico 4 ) ndo possuem factores que possam influenciar na sua analise visto que ja
estdo analisados quanto a estacionarie'dade, sazonalidade e tendéncia, que sdo factores

importantissimos quando o objectivo ¢ implementar via RNs. O outro factor da utilizagiio da série

# refere-se a ST adequada para Previsdo.
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correspondente ao grafico 4 deve-se ao facto da utilizagdo da aprendizagem supervisionada da

rede na sua implementago.

A tabela 7 obtida por meio do software NeuralWare pela introducfio da ST bruta (correspondente

a0 grafico 3) e a correspondente a ST da primeira diferenca (grafico 4), permite a validagio deste

modelo por meio dos erros de previséo, o que de acordo com Lewis (1997) este modelo pode ser

considerado potencialmente bom uma vez que o EPAM calculado na entrada, treino e na fase de

teste da rede encontram-se na escala de um modelo considerado potencialmente bom como se

pode ver na tabela 1 correspondente as potencialidade de previsio do EPAM.

Tabela 7. Dados obtidos pelo software NeuralWare

Valores de ajuste

Entrada

Treino

Teste

Autocorrelagio

0.2342075

0.240271

0.2200172

EPAM

13.03302

12.82058

13.50617

Maximo absoluto

68.59068

68.59068

43.1016

EMQ

18.08336

18.27982

17.63793

Precisio (20%)

0.8028169

0.8163265

0.7727273

Intervalo de confianga (95%)

35.88759

36.6188

36.68519

Dados

Fonte: Adaptagiio do Autor

71

49

22

Com base nos dados usados para a modelagdo, o software NeuralWare gera valores de previsdo

adequados, como se pode ver na tabela 8.
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Tabela 8. Valores de previsio gerados pelo s/w NeuralWare

Mes/Ano

Dados Brutos
de HYV

Primeira
Diferenga

Valores previstos
pelo SIW

Transformagao
Da ST de
Previsao

Jan-00

100

26

44

Fev-00

75

25

18

46

Mar-00

115

40

28

47

Abr-00

77

38

19

45

Mai-00

95

18

26

54

Jun-00

113

18

28

43

Jul-00

64

49

15

N

73

9

16

34

42

K}

18

35

52

10

17

35

52

0

17

44

55

27

59

30

31

59

30

27

52

19

25

40

01-Abr

19

15

35

01-Mai

9

20

37

01-Jun

3

18

34

01-Jul

16

16

34

01-Ago

9

18

33

01-Set

11

16

32

01-Out

33

17
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Fonte: BS do HCM e Adaptacéo do Autor

Os dados da terceira coluna da tabela acima foram gerados pelo software NeuralWare ¢ estes
representam a melhor previsio. Para o melhor sustento da afirmagdo, este facto pode ser visto no

grafico a seguir que representa o comportamento da segunda, terceira e quarta coluna da tabela.

—_#
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Grafico 6. Comparacio da ST bruta com a da Previsio

Grafico Compsarstive dos dades de Previsso

N Yarabie

wulees Dados Biutos 4o HCW
—Cun Primeira diferencs
- | | =0=—Valores da Pravino

Analisando o grifico 6 nota-se que existe-uma diferenga muito maior entre a ST correspondente
aos dados brutos, primeira diferenga em relagfo a ST gerada pelo software NeuralWare. Esta
diferenca deve-se pelo facto dos dados obtidos pelo software terem se baseado nos da primeira
diferenca. Para a correcgio desta maior diferenga foi necessiria a transformacio da série de
previsio gerada pelo sofiware de modo que se adeque aos da primeira diferenga, por estes
corresponderem duma forma directa a ST proveniente da ST original ¢ esta encontra-se na ultima
coluna da tabela 8.

Representando graficamente as STs da tabela 8 para melhor vismalizagio, obtémr-se 0 seguinte:

Grifico 7. Comparagdo da ST bruta com a da Transformacfio de Previsiio
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Observando o grifico 7 ¢ de notar que os dados correspondentes a transformacdo da série de
previsdo aproximam-se aos da primeira diferenga. Estes dados sdo os que correspondem a

previsdo da série em estudo pela modelagdo via RN.

4.2 Discussio dos Resultados
4.2.1 Série Temporal recolhida

A ST recolhida no BS do HCM referentes aos sangue infectado pelo virus de HIV e que foi
facultado pela Base de Dados em uso nesta unidade hospitalar, esta representa uma TQ como se
pode ver na tabela 3 deste capitulo. A identificagfio da tendéncia da série recolhida foi de acordo
com andlise dos erros de previsdo nomeadamente, DAM, EMQ e EPAM sendo a TQ a que
apresenta 0 menor .erro de previsdo. Pelo facto da TQ apresentar menor erro de previsio para
DAM, EMQ e EPAM., o principal erro em uso nesta trabalho ¢ 0 EMQ segundo Lewis (1997).
Para a determinagdo do DAM, EMQ e EPAM foram usadas as equagdes 2.12, 2.13, 2.14 que se

encontram em 2.4 do capitulo I da revisdo da literatura.

Quanto a analise da sazonalidade desta série, dizer que, pela observagio do grafico 1, é de notar
que a série possui um movimento sazonal, visto que esta possui regularmente ¢ em periodos fixos

de tempo (principalmente nos meses de Novembro a Janeiro de cada ano) comportamentos quase

iguais.

Discutindo a estacionariedade desta série, chega-se a conclusiio que esta é nfio estaciondria, e isto
pode ser visto pela comparagio da representagio do grafico 3 em relagfio ao grafico 4, sendo o

grafico 3 o que representa a ndo estacionariedade da série e o grafico 4 o que representa a

estacionariedade da série.

Para reforgar o paragrafo acima veja os resultados do teste ADF encontrado na tabela 4 que vem
a confirmar a estacionaridade da série correspondente ao grafico 4. Com base na tabela 4, esta
confirma de facto que a sé€rie € estaciondria visto que os valores do teste da série a um nivel de
significincia iguais a 0.01, 0.05 e 0.1 sdo todos eles inferiores ao valor critico do teste ADF

correspondente a 4.916249 em médulo.

Trabalho de Licenciatura Monteiro, Sitdéi Marcelino
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4.2.2 Parimetros da RN

Os pardmetros usados para a RN encontram-se na tabela 5, sendo o nimero de variaveis de
previsdo correspondente a uma que tem a ver com a Uinica série em estudo (HIV) com um ntmero
de observagdes correspondentes a 72; 0 modelo usado para a rede possui multiplas camadas com
uma alimentagéio directa, isto ¢, cada neurénio alimenta apenas os neurénios de frente e nio os
que se encontram atras, sendo a rede composta por trés camadas, a de entrada, que permite a
entrada da série em estudo; a camada escondida (intermedi4ria) que funciona como uma caixa
negra e esta possui dez (10) neurénios como se pode ver na tabela 6 apés uma criagdo progressiva
da RN consoante o exemplo representado no anexo D; finalmente a camada de saida que ilustra

os resultados da modelagdo que se encontram na tltima coluna da tabela 8.

As fungdes de activagdo usadas na camada escondida e na camada de saida sdo ndo lineares como
ilustra a tabela 9 ¢ o sustento desta escolha encontra-se no segundo paragrafo do ponto 2.7.5 da
revisdo da literatura; e a correc¢do dos PS ¢ feita pelo MB, sendo os seus valores maximos e
minimos mostrados na tabela 9, bem como o nimero de neurdnios para cada camada. Quanto ao
processo de treinamento esta foi treinada através de um treinamento supervisionado ou
aprendizagem supervisionada®, visto que para além da introdugfio da série a prever (dados bruto)
também lhe foi atribuido a série desejada para a previsdo (correspondentes a primeira diferenca)

ao qual a rede usou para a sua aprendizagem.

Tabela 9. Dados usados na arquitectura da RN

Camada Neurdnios | Fungiio de activagiio | Peso minimo Peso maximo
Escondida | 10 Logistica -3.028E+001 2.946E+001
Saida 71 Logistica -3.343E+001 2.125E+001

Fonte: Adaptagdo do Autor

4.2.3 Resultados obtidos pela RN

Os resultados obtidos pela RN com a arquitectura mencionada em 4.1.3.2 da andlise dos
resultados encontram-se na tabela 7, sendo apresentados os valores de ajuste antes, durante o
treino e ap6s o teste. Olhando para o valor de autocorrelagdio, este possui os valores de

autocorrelagdo antes, durante o treino (supervisionado) e durante o teste, nomeadamente,

2 Pode ver a sua definigio no capitulo da revisio da literatura no ponto 2.7.2.2
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0.2342075, 0.240271 e 0.2200172 que s3o adequados mediante o intervalo aconselhado por este

de acordo com o ponto 2.6 da reviséo da literatura.

Quanto aos erros EPAM, DAM e EMQ, estes possuem erros relativamente menores comparados
com os mesmos ilustrados na tabela 3. Avaliando estes erros pela modelagdo via RN, o erro EMQ
apresenta 0 menor erro de previsdo durante o teste comparando com o EMQ durante o
treinamento e este (EMQ durante o treinamento) por ser menor que o EMQ antes da modelagio,
enquanto que 0 EPAM apresenta-se melhor durante o processo de treinamento comparando com
o mesmo (EPAM) na entrada e durante o teste, o que para a sua inteira validade deveria ser
menor durante o teste comparando com a entrada e treinamento. Este facto leva a validaggio do
EMQ como sendo o erro que apresenta methor empenho em RNs apesar do DAM comportar-se
relativamente bem pelo facto deste possuir o menor erro durante o teste comparativamente a
entrada e treino, este possui um erro de teste relativamente maior em relagio ao EMQ, o que mais

uma vez vem a provar que o0 EMQ comporta-me melhor em RN.

Pelo facto do EMQ ser o menor comparando-se com EPAM e DAM e segundo Lewis (1997), no

ponto 2.4 da revisdo da literatura, pode-se dizer que as RNs se comportam eficientemente para a

previsdo de STs,

O gréfico 7 representa a comparagio da previsdo da ST de HIV recolhida com a ST prevista pela
a RN, sendo:

s A série em (a) o que representa a originalidade da série, isto ¢, a série recolhida sem
tratamento algum; a série em (b) o que representa a série ap6s um tratamento que consistiu na
estacionariedade da série, visto que esta ndo era estacionaria. Esta série por ser estaciondria
foi usada na altura da aprendizagem supervisionada de acordo com o primeiro paragrafo do
ponto 4.1.3.3
A série representada em (d) correspondente a transformagio inversa dos dados de previsdo,
representa a previsdo adequada para a série em estudo. Othando para grafico 7, é de notar que
esta série, correspondente a previsdo via RNs, comporta-se melhor que a série bruta e a da

primeira diferenga. Os valores de previsdo desta série encontram-se na tabela 8 deste capitulo.

R R ELEE=DELEZDED—D e
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CAPITULO V

Conclusoes e Recomendacoes

5.1 Conclusdes

Com base nos resultados apresentados, conclui-se que:

Os métodos de previsio usadas no BS do HCM enquadram-se no grupo dos métodos

de previsdo qualitativos.

A ST em estudo possui movimento sazonal, tendéncia exponencial e uma
caracteristica nfio estaciondria.

A topologia das RNs com uma Cl apresenta melhor resultado quando usada para

prever STs.

As RNs constituem um bom modelo para a previséo de ST, visto que estas apresentam

resultados bastante satisfatorios.

5.2 Recomendacgdes
Recomenda-se que:

v A comparagio de métodos que utilizam redes neuronais com aqueles que usam
metodologias convencionais, continua sendo investigada, considerando que ambos
podem apresentar resultados comparaveis, principalmente para séries com base

historica elevada.

v" Trabalhos que usen RNs continuem sendo desenvolvidos nas mais diversas dreas de

investigacdo cientifica.

e ——————————————— e —————————————————————————
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ANEXOS
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ANEXO A: Dados Brutos recolhidos no HCM.
DOACOES DE SANGUE

INUTILIZADAS POR
HIV

Meses Voluntarios | Repositores ‘
Janeiro 573 475 100
Fevereiro 485 353 : 75
Margo 770 556 : 115
Abril 813 360 ' _ 77
Maio 833 511 _ 95
Junho 761 422 113
Julho 669 311 . 64
Agosto 1025 251 73
Setembro 553 194 42
Qutubro 627 226 ' 52
Novembro 807 306 52
Dezembro 643 647 ; 107

TOTAL 8,559 4,612 965

Janeiro 876 598 ‘ 137
Fevereiro 1,049 453 107
Margo 596 579 ' 88
Abril 746 475 ' 69
Maio 694 575. 78
Junho 546 : 480 ' 75
Julho 847 325 59
Agosto 817 214 50
Setembro 1,134 210 61
Outubro 874 329 28
Novembro 582 456 82
Dezembro 831 541 :
TOTAL 9,592 5,235

Janeiro 693 634
Fevereiro 749 429
Mar¢o 1,171 417
Abril 795 375
Maio 1,915 348
Junho 553 97
Julho 759. 242
Agosto 1,509 269
Setembro 790 130
Outubro 845 315
Novembro 767 295
Dezembro 1,046 240
" TOTAL 11,592 3,791

—"_'-——___————_"—“—.—".,._—_-
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Janeiro 863 272 1,135 . 73
Fevereiro 1,044 220 1,264 53
Margo 1,045 240 1,285 65
Abril 946 234 1,180 42
Maio 1,191 227 1,418 48
Junho 1,037 187 1,224 ’ 15
Julho 1,108 250 1,358 0
Aposto 1,254 275 1,529 : 50
Setembro 1,195 194 1,389 46
Qutubro 1,024 289 1,313 74
Novembro 755 367 1,122 79
Dezembro 1,106 369 1,475
TOTAL 12,568 3,124 15,692

Janeiro 667 313 980
Fevereiro 704 322 1,026
Margo 1,183 379 1,562
Abril 1,124 575 1,699
Maio 1,017 493 1,510
Junho 1,115 408 1,523
Julho 1,068 314 1,382
Agosto 1,271 217 1,488
| Setembro 1,057 214 1,271
Qutubro 727 221 948
Novembro 783 254 1,037
Dezembro 1,013 288 1,301
TOTAL 11,729 3,998 1 15,727

Janeiro 1,114 361 1,475
Fevereiro 1,306 425 1,731
Margo 1,557 438 1,995
Abril 1,457 452 1,909
Maio 1,614 440 2,054
Junho 1,469 407 1,876
Julho 920 318 1,238
| Agosto 1,069 270 1,339
Setembro 737 201 938
Qutubro 1,046 312 1,358
Novembro 1,090 249 1,339
Dezembro 998 218 1,216
TOTAL | 14377 | 4001 . 18,468
Fonte: HCM
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ANEXO B: Determinagio da Primeira diferenga dos dados Brutos

Mes/Ano Dados Brutos de HIV Primeira Diferenca
Jan-00 100
Fev-00 75
Mar-00 115
Abr-00 77
Mai-00 95
Jun-00 113

Jul-00 64
Ago-00 73
Set-00 42
Out-00 52
Nov-00 52
Dez-00
01-Jan
01-Fev
01-Mar
01-Abr
01-Mai
01-Jun
01-Jul
01-Ago
01-Set
01-Out
01-Nov
01-Dez
02-Jan
02-Fev 84
02-Mar 77
02-Abr g0
02-Mai
02-Jun 44
02-Jul 26
02-Ago 95
02-Set 57
02-Qut 76
02-Nov 60 -
02-Dez 71
03-Jan 73
03-Fev 53
03-Mar 65
03-Abr 42
03-Mai 48
03-Jun 15
03-Jul 1
03-Ago 50
03-Set 46
03-Out 74
03-Nov 78

e e .
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ANEXO D: Analise dos dados pelo software DTREG

Neural Network creation progress

- Neural Netwark Build Progress

Analysis time: [00:03:33

Netwoik -evaluations: ;4,452,983 (

Current error; | 2.843032e-001

B et PR i eSS S R D

Hidden iayér newons: im,

- Network building activity

iCreating cress-validation fold 2 of 4

|Using differential evolution:ta find global starting:paramster values

| Creatinginitial population (12%)

Sto‘p Analysis

e —
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ANEXO E: Ambiente do software DTREG para a introdug@o dos dados

[T T Y PP PY S T PR PE S PR al TPR I ST SRPIFTT Y I P IEN PP T T P Y F I )

Model o

Cascade Conelation | Discrimant Analysis | Logistic Regression | Classlabels | Imitialspit |
Category weights | Misclassification | Missingdata | Variable weights | DTL | Scoing | Trarslate | Mise. |
Design | Data | Vaiiables | Single Tree | TreeBoost | Decision Tree Forest | SVM  MLFN Network | PNN/GRNN |

- Muilti-Layer Feed-forward Meural Networks [MLFN)
r~ Type of modet to build e mmnmsy ~Model testing and validation

[MLFN neural natwark -] (" No validation. use all data rows

{~ Random peicent: ]_'.:—D.——

H Number Dl nBlWDIk la_vels R —
{* 3layers (1 hidden)

(" Leave-one-out validation
" 4 layers {2 hidden)

— Automatic hidden layer neuron selection—  How to handle missing predictor variable values—

¥ Automatically optimize hiddenlayer 1 {" ‘Don't use rows with missing predictors

-— S {*" RAeplace missing predictors with medians
Min.[2 Max [30  Step: |2
- Dplions

Max, steps without change; l4 - [T Compute importance of varnables

% rows to use for search; [1 00 -

- : — i~ Hidden layer activation function————————
{* Cioss validate; folds: [4 Y
lLogistic *j

(" Hold-out sample %: |20

~ Cutput layer activation function

- Number of neurons for hidden layers - i Logistic = _J

Layer 1; I*'H Layer 2 |f1

Advanced oplions
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Anexo G: Pesos usados para a rede

====== Misclassification Tables

--- Training Data ---

Category Count  Weight Count  Weight Percent Cost
1-Apr 0.0 0 0.0 0.000  0.000
1-Aug 0.6 0.6 100.000 1.000
1-Dec 0.5 0.5 100.000 1.000
1-Feb 0.0 0.0 0.000 0.000
1-Jan 0.6 0.6 100.000 1.000
1-Jul 0.5 0.5 100.000 1.000
1-Jun 0.0 0.0 0.000 0.000
1-Mar 0.0 0.0 0.000 0.000
1-May 0.8 0.8 100.000 1.000
1-Nov 0.0 0.0 0.000 0.000
1-Oct 0.0 0.0 0.000 - 0.000
1-Sep 0.0 0.0 0.000 0.000
2-Apr 0.0 0.0 0000 0.000
2-Aug 0.0 0.0 0.000 0.000
2-Dec 0.0 0.0 0.000 0.000
2-Feb - 0.6 0.6 100.000 1.000
2-Jan 0.0 0.0 0.000 0.000
2-Jul 0.8 0.8 100.000 1.000
2-Jun 0.5 0.5 100.000 1.000
2-Mar 0.0 0.0 0.000 0.000
2-May 0.9 0.9 100.000 1.000
2-Nov 0.0 0.0 0.000 0.000
2-Oct 0.8 0.8 100.000 1.000
2-Sep 0.0 0.0 0.000 0.000
3-Apr 0.7 0.7 100.000 1.000
3-Aug 0.0 0.0 0.000 0.000
3-Dec 0.6 0.6 100.000 1.000
3-Feb 0.8 0.8 100.000 1.000
3-Jan 0.5 0.5 100.000 1.000
3-Jul 0.5 0.5 100.000 1.000
3-Jun 0.0 0.0 0.000 0.000
3-Mar 0.5 0.5 100.000 1.000
3-May 0.9 0.9 100.000 1.000
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% Aplicagdo de séries temporais em Redes Neuronais. Caso: Banco de Sangue do Hospital Central de Maputo

3-Nov 1 0.8
3-Oct 0.9
3-Sep 0.0
4-Apr 0.6
4-Aug 0.0
4-Dec 0.0
4.Feb 0.8
4-Jan 0.0
4-Jul 1.0
4-Jun 0.6
4-Mar 0.0
4-May 0.5
4-Nov 0.0
4-Oct 0.0
4-Sep 0.7
5-Apr 0.0
5-Aug 1.0
5-Dec 0.8 0.8 100.000 1.000
5-Feb 0.8 0.8 100.000 1.000

1 0.8 100.000 1.000
0
0
1
0
0
]
0
1
1
0
1
0
0
]
0
1
1
1
5-Jan 0.0 0 0.0 0.000 0.000
1
0
1
!
0
1
0
0
1
0
1
1
0
1
1
0
0
]
1

0.0 0.000 0.000
0.0 0.000 0.000
0.6 100.000 1.000
0.0 0.000 0.000
0.0 0.000 0.000
0.8 100.000 1.000
0.0 0.000 0.000
1.0 100.000 1.000
0.6 100.000 1.000
0.0 0.000 0.000
0.5 100.000 1.000
0.0 0.000 0.000
0.0 0.000 0.000
0.7 100.000 1.000
0.0 0.000 0.000
1.0 100.000 1.000

5-Jul 0.8 0.8 100.000 1.000
5-Jun 0.0 0.0 0.000 0.000
5-Mar 0.8 0.8 100.000 1.000
5-May 0.5 0.5  100.000 1.000
5-Nov 0.0 0.0 0.000 0.000
5-Oct 0.6 0.6 100.000 1.000
5-Sep 0.0 0.0 0.000 0.000
Apr-00 0.0 0.0 0.000 0.000
Aug-00 0.7 0.7 100.000 1.000
Dec-00 0.0 0.0 0.000 0.000
Feb-00 0.6 0.6 100.000 1.000
Jan-00 0.5 0.5 100.000 1.000
Jul-00 0.0 0.0 0.000 0.000
Jun-00 0.7 0.7 100.000 1.000
Mar-00 0.7 0.7 100.000 1.000
May-00 0.0 0.0 0.000 0.000
Nov-00 0.0 0.0 0.000 0.000
Oct-00 0.6 0.6 100.000 1.000
Sep-00 : 0.6 0.6 100.000 1.000
Total 26.7 38 25.8 96.629 0.966
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% Aplicagdo de séries temporais em Redes Neuronais. Caso: Banco de Sangue do Hospital Central de Maputo

--- Validation Data ---

Category Count  Weight Count  Weight Percent Cost

0.2 100.000 1.000
0.6 100.000 1.000
0.5 100.000 1.000
0.4 100.000 1.000
0.6 100.000 1.000
0.5 100.000 1.000
0.4 100.000 1.000
0.1 100.000 1.000
0.8 100.000 1.000

0.0 0.000 0.000

0.2 100.000 1.000

0.1 100.000 1.000

0.2 100.000 1.000
0.4 100.000 1.000
0.4 100.000 1.000
0.6 100.000 1.000
0.2 100.000 1.000
0.8 100.000 1.000
0.5 100.000 1.000
0.3 100.000 1.000
0.9 100.000 1.000
0.4 100.000 1.000
0.8 100.000 1.000
0.4 100.000 1.000
0.7 100.000 1.000
0.4 100.000 1.000
0.6 100.000 1.000
0.8 100.000 1.000
0.5 100.000 1.000
0.5 100.000 1.000
0.4 100.000 1.000
0.5 100.000 1.000
0.9 100.000 1.000
0.8 100.000 1.000
0.9 100.000 1.000

n-n»—‘n—p_tp_a._n,_-,_-...p.—n.—n;_-.—-—....*._a._.._-,_-._.;._-..-A.—‘.—nu—no_-y_.._._.-._-._n——n—v—d
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% Aplicagdo de séries temporais em Redes Neuronais. Caso: Banco de Sangue do Hospital Central de Maputo
M

3-Sep
4-Apr 0.6
4-Aug 0.0

1 0.1
1
0
4-Dec 1 0.1
1
1
1

0.1 100.000 1.000
0.6 100.000 1.000
0.0 0.000 0.000
0.1 100.000 1.000
0.8 100.000 1.0600
0.2 100.000 1.000
1.0 100.000 1.000
0.6 100.000 1.000
0.3 100.000 1.000
0.5 100.000 1.000
0.1 100.000 1.000
0.3 100.000 1.000
0.7 100.000 1.000
0.2 100.000 1.000
1.0 100.000 1.000
0.8 100.000 1.000

4-Feb 0.8

4-Jan 0.2

4-Jul
4-Jun 0.6
4-Mar 0.3
4-May 0.5
4-Nov 0.1
4-Oct 0.3
4-Sep 0.7
5-Apr 0.2
5-Aug 1.0
5-Dec 0.8
5-Feb 0.8 0.8 100.000 1.000
5-Jan 0.0 0.0 0.000 0.000

1
1
0
1
1
1
1.0 ]
1

1

]

1

1

1

1

1

1

1

0

5-Jul 0.8 : 1 0.8 100.000 1.000

0

]

1

1

1

1

0

1

1

1

]

1

1

0

1

1

1

]

5-Jun 0.0 0.0 0.000 0.000

5-Mar 0.8 0.8 100.000 1.000
5-May 0.5 0.5 100.000 1.000
5-Nov 0.2 0.2 100.000 1.000
5-Oct 0.6 0.6 100.000 1.000
5-Sep 0.1 0.1 100.000 1.000
Apr-00 0.0 0.0 0.000 0.000

Aug-00 0.7 0.7 100.000 1.000
Dec-00 0.2 0.2 100.000 1.000
Feb-00 0.6 0.6 100.000 1.000
Jan-00 0.5 0.5 100.000 1.000
Jul-00 0.4 0.4 100.000 1.000
Jun-00 0.7 0.7 100.000 1.000
Mar-00 0.7 0.0 0.000 0.000

May-00 04 0.4 100.000 1.000
Nov-00 0.3 0.3 100.000 1.000
Oct-00 1 0.6 0.6 100.000 1.000
Sep-00 1 0.6 0.6 100.000 1.000
Total 67 34.1 66 33.4 97.947 0.979

e e ——
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% Aplicacdo de séries temporais em Redes Neuronais. Caso. Banco de Sangue do Hospital Central de Maputo

ANEXO H: Estrutura da entrevista semi estruturada feita aos agentes do BS do HCM

Questionario feito ao BS do HCM

O que € o Banco de Sangue?

Quem deve se dirigir ao banco de Sangue?

Existe alguma classificagio quanto as pessoas que doam sangue?

Como séo classificados os dadores

Quem € considerado dador voluntario?

Quem ¢ considerado dador repositorio?

Que medidas s3o usadas para garantir o sigilo dos dados, principalmente para os dadores
positivos?

Como se identifica o sangue infectado pelo HIV do nfo infectado?

Qual ¢ o tratamento do sangue infectado do néo infectado?

Como sdo armazenados os registos dos dadores de sangue?

Em que altura do ano se regista maior numero de dadores? Que motivos levam a esse
aumento?

Sdo usadas algumas técnicas para prever o nimero de dadores?

Que técnicas sdo usadas?

As técnicas usadas sdo eficientes?

-“ _—
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- - ]

ANEXO I: Dados fornecidos pelo software SITRAM
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Banco de Sangue de Maputo |
SITRAM

Doagdes por Tipo de Dador -

Periodo : Desde 01-Jan-00 z¢¢ 31-Dec-00

N" de Doagées

Ano / Mes | Voluntaries

Repositores
Nu ] l (l/u : Nn , . oﬁ}

2000

Janeiro
Fevereiro
Marco
Abril
Maio
Junho
Julho
Agosto
Setembro
Outubro
Novembro
Dezembro
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2 Banco de Sangue de Maputo -

3 SITRAM .
Doencas Infecciosas por Faixa Ftaria

19-Jui-06

Periodo : Desde 01-Jan-00 at¢ 31-Dec-00

fAno { Mes

l

Faixa Etaria

16-19 i

N T

. e

l | : S
20-291 30-39 i 40-49 : 50-59° >60 b

NY ; 1%,1 N® o/ N® ! o, EN" ]I,o/u N* :

llof

. 2000

Janeiro
Doacbes
Infectadas

4 038

0 0

23 211 312 29 312 205 144 13

19 134 67 47 39 275 20 14

VDRL

HBS

1212, 44 44, 27 271, 13 13,
7 137 23 451 12 235 7137

Fevereiro
Doages
Infectadas

228 284 34 , 238 115 14

144 60 54 ° 234 11 99

VDRL
HBS
SGTP

133 43 57.3 147 4
12.. 17 34, 30.,. 7

Marco
‘Doagbes
Infectadas

33.01 368 2B

VDRL
HBS

Abril

Doacdes

Infectadas

241 136 11

323 14 1"

351 5 65
24.1 8 167

f
E
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i at

, Faixa Etaria _
/Ano/Mes  Total : 16-19 ' 20-29  30-39 . 40.49 50-59 . >60 °
3 SN N Y INT % N Y N P e e

Maio

Doacdes B 059 570 418 326 24 o0 74 542

Infectadas 0 ¢ 50 313 80

7 4.38

21 221

VDRL 29 392
HBS
SGTP

Junho

Doagdes 025 356 298

3 32
4 54

Infectadas 057 41 234

26 23,
VDRL 14 15 205
HBS

Julho
Doagdes

infectadas

VDRL
HBS

Agosto
~ Doagoes
Infectadas

Setembro

|




- Faixa Etaria _
Ano/Mes  Total ; 16-19 ' 20-29: 30-39 ' 40-49 50-39 . = g0 ;
' N % N YN % N N T e % |

Doagdes 5 066 268 352 193 25 170 223 79 10 47 617

Infectadas 0 0 24258 33 35 31 333 8 86 4 430

HIV 6 143 20 476 12 286 11 24
VDRL .18 3. 13 24 19 328 86 3 52
HES
SGTP

Outubro

Doagoes

Infectadas

Novembro
Doagdes
Infectadas
HIV
VDRL
HBS
SGTP

Dezembro
* Doagdes
Infectadas

Pag 3 de 4
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Faixa Etiria
(Ano/Mes  Total | 16-19: 20-29 30-39 : 40-49 | 50-59 > 60
‘ (N %N % N % N % PN % N

Total do periodo

Doages 13351 47 035 4470 3353403 27 3089 23 :+03 10 700 524
Infccladas 1428 4 028 337 236604 42 386 270 128 9 57 399

8965 2 2 192 199 427 442 246 255 72 75 286 27

549 2 4 145 264 1?5I 318 140 255 56 102 31 586
1

0
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2., Banco de Sangue de Maputo

’ SITRAM 19-Jul-06

Doagdes por Tipo de Dador

Periodo : Desde . 01-Jan-01 até 31-Dec-01

~ N* de Doagdes
Ano / Mes i  Voluntarios Repositores
PN %o N® |9

2001

Janeiro
Fevereiro
Marco
Abril
Maio
Junho
Julho
Agosto
Setembro
QOutubro
Novembro
Dezembro

Totais do Periodo

Pag 1 de 1
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Poa

, Bance de Sangue de Maputo " o .
SITRAM : iy R . 19-Jul-08

Doencas Infeccmsas por Faixa Etaria

Perlodo Desde 01 -Jan-01 até 31-Dec-01

Faixa Etaria
Ano / Mes - 20-291 30-39 | 40-49 | 50-59! >60
N° [ % N° % N°[% |N° [% N° | %

2001

Janeiro
Doagoes 2 013 409 275 466 3

. Infectadas 0 0 43218 B 4

%6 15. 58 423
VDRL 17 236 23 31.8
HBS . .

SGTP

Fevereiro
Doacgdes
Infectadas

HIV
VDRL
HBS

Marco
Doagdes

Infectadas

&
' 4
4
o
o
=
-
o
0 .
o
®»
®
®
®
§
4
4

VDRL
HBS

Abril -
Doacdes

Infectadas .
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®
®
®
»
»
»
»
»
»
;
®
®
o
.
e
]
»
»
»
»
p
r
E
-
®
-

S

»
!

Ano / Mes

+ .Faixa Etdria

16-19| 20-29

30 -39.

40 - 49

N %N [ %

N | 9%

N | %

Maio
Doagdes
Infectadas

5 039 486
0 0 24

378

27

349 27

B 39

269

21

VDRL
HBS

22
2

282
18.2

29 372
.6 545

21

Junho
Doagdes

Infectadas

2 019 310

o 0 18

VDRL

HBS

SGTP

15
3

Julho
Doagdes

Infectadas

3 025 650

0 ¢C =

VDRL
HBS

14
g

Agosto
Doagdes

Infectadas

7 087 548

0 0 21

52.2, 197

369

23

18
3

36.
50.

20
3

Setembro
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Faixa Etaria .
Ano / Mes 16-19| 20-29 | 30-39| 40-49 | 50-58| =60
- N T %N [ % N° T o% N [on [ N° | % I N° | %

Doagdes 5 037 728537 268 20 225 166 81 6 48 354

Infectadas 0 0 26361 27 38 16 216 3 41 2 270

20 328 24 393 14 23 2 33 1 18
VDRL _ 6 462 3 231 2 177 4
HBS

Outubro
Doagdes 1 008 621
Infectadas 0 o0 12
) 8
. VDRL 4
HBS.

Novembro
DoagBes 1 009 447

Infectadas 0 0

VDRL
HBS
SGTP

Dezembro
Doages

Infectadas
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Ano [ Mes

Total

Faixa Etaria

20-29

30 -39

40 - 49

N° | %

Ne | o,

N | %

Total do periodo

Doagies
Infectadas

HIV
VDRL
HBS

15038
1279

955
370
0
0

44 029 6226 41.42+03 25

7 055 352 275500 39

5 5 243 254
2 S 109 295

3680 398
120 324

3056 20.3 :+03

332 26

248 26,
84 227

93
59
34
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Banco de Sangue de Maputo

SITRAM 19-Jul-06

Doagbes por Tipo de Dador

Periodo : Desde . 01-Jan-02 at¢ 31-Dec-02

N? de Doagdes
Ano / Mes Voluntirios |  Repositores
N L% N T e

2002

Janeiro
Fevereiro
Marco
Abril
Maio
Junho
Julho
Agosto
Setembro
Outubro
Novembro
Dezembro

Totais do Periodo
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Banco de Sangue de Maputo _‘ K
SITRAM ) © 19-Jul-06

Doengas Infecciosas por Faixa Etaria

Periodo : Desde. 01-Jan-02 a4 31-I?ec-02

Faixa Etaria
Ano / Mes 16-191 20-29| 30-39| 40-49 | 50-59 ! = 60
N [ %N [ 2% N % N [% IN° [% N | %

2002

Janeiro
Doagbes- 423 316 405 30 324 242 127 95
Infectadas ‘ 246 49 43 28 246 9 79

23 223 4 427 27 W2 7 68
VDRL : /7 5357 1 74
HBS

Fevereiro ‘
Doagdes . : 2711 228

Infectadas : ‘2% 280292

2% 31
VDRL .. . 2.154
HBS

Marco
Doagies
Infectadas
HIV

VDRL
HBS

Abril .
: Doagbes 5 042 573 479 257 21
Infectadas 0 0 33340 38 3B

29 322 34 378
4 50 1126

Pag 1 de 4




Faixa Etaria
Ano / Mes 16-19| 20-29 30-39: 40-49 | 50-59 ¢ > 60
N | % IN | %IN[% | N[% N [o% N %

Maio
Doagdes 7 031 1117 49 s08 ' 22

Infectadas 0 0 39 339 3 30

HIV 312
VDRL 8
HBS

Junho
Doacdes 1 015 324

Infectadas 0 a 14

14

VDRL
HBS

Julho
Doagdes
Infectadas

HIV
VDRL
HBS

Agosto
Doagbes 12 0.67 1047

Infectadas 1 084 53

HIV 1 11 36
VDRL 17
HBS
SGTP

- Setembro

Pag 2 de4
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Faixa Etaria _
Ano / Mes 16-19| 20-29| 30-39 | 40-49 | 50-59] > 60
N [ % N 1% N [ %N [ % | N o N T o

Doagbes 8 085 587 624 147 16 116 123 56 6 26 277

Infectadas O 0 41586 16 23 10 143 5 71 . 0 o0

33 579 12 211 B 14, 4
VDRL 8 533 4 267 1
HBS '
SGTP

Outubro
Doagbes 12 102 6

Infectadas 0 0

VDRL
HBS

Novembro
Duacﬁes 5 047 486
Infectadas 0 0 28

HIV 18
VDRL 10
HBS

Dezembro
Infectadas 6 o0 4

27
16
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Faixa Etaria
Ano/ Mes Total 30-39 ; 40-49 > 60

N° | % | N° | % Ne | o,

Total do periodo

Doagoes 15549 85 055 7954 51.23+03 21 2508 167 :+03 7.4 544 35
Infectadas 1042 2 019 378 363361 35 229 22 8 B3 18 173

880 2 2 292 328 319 358 197 224 67 75 13 15

184 86 467 42 228 32 174 19 103 5 27
"0

0
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g .. 19-Jul-06
Doag¢des por Tipo de Dador

Periodo : Desde 01-Jan-03 até¢ 31-Dec-03

N° de Doacgdes
Ano / Mes Voluntérios Repositores
N* % N° . %

2003

Janeiro ' ‘ 272 24
Fevereiro 220 17
Marco 240 18
Abril 234 20
Maio 227 16
Junho 187

Julho 230 18
Asgosto | L 18
Setembro A . 194 . 14
QOutubro _ ‘ 289° pz;
Novembro : 367 2
PDezembro o 369 25

Totais do Periodo - _ T 3124 19.68
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Banco de Sangue de Maputo ‘ '
SITRAM o . 19-Jul-06

Doengas Infecciosas por Faixa Etaria

Periodo : Desde. 01-Jan-03 at¢ 31-Dec-03

, ' Faixa Etaria
Ano / Mes 16-19| 20-29| 30-39 | 40-49. | 50.59
N° | % N [ % N[ % N° | % | N° %

2003

Janeiro _
Doagdes 487 424 303 2B 199

Infectadas 29 287 50 50 17

14 17 233 37 507 13
VDRL 12 40, 13 433 4
HBS

Fevereiro
Doagébes
Infectadas

HIV
VDRL
HBS

* Marco
Doagdes
Infectadas
HIV

VDRL
" HBS

Abril )
Doagdes
Infectadas

-

D303 8¢ GON
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Faixa Etaria .
Ano / Mes 16-191 20-29 | 30-39| 40-49 | 50-59| 60 .
Ne Lo N Ton N Ton TN [ TR L% (NY | o

Maio _
Doagées 119 B.32 890 622 182 13 147 103 64
Infectadas 4 625 26 406 23 38 12 188 1

HIV 3 83 15313 20 #.7 9 188 1
VDRL 1 56 1611 3167 3 167
HBS

Junho
Doagﬁes 116 937 763 B1.6
Infectadas _ ' 1 476 6 28.6

HIV 8 40,
VDRL '
HBS

Julho
Doacbes 825 60.4

Infectadas 10 455

VDRL
HBS

Aposto -
Doagbes 92 587" 905 58.7

Infectadas 4 656 27 443

4 8. 20 40
7 538

Setembro

Pag 2 de 4
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Ano / Mes

Faixa

Etaria -

20 - 29

30-39

. 40 - 49

Ne - %

N° | %

Ne | %

Doagdes

Infectadas

821 583

18 353

203 14

2 43

123 874

B 157

VDRL
HBS
SGTP

16 348
2 286

18 391
4 571

8 174

Outubro
Doagées
Infectadas

HIV
VDRL
HBS

Novembro
Doagdes

Infectadas

VDRL
HBS

Dezembro
Doac;c")es

Infectadas
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Ano/ Mes Total

Faixa Etiria

30 -39

40 - 49

50 -

59

> 60

o| N° | %

NU

%

ND

Yo

Ne | o

*
®
®
®
S
#
g
C
¢
@
o
o
L
.
o
®
®
9
§
e
&
@
@
®
®
S
®»
®
®
®
%
g
e

Total do periodo

DoagBes 15870

Infectadas 843
659

220

1

0

1043
21

13
B

657 8931 5632403 17
249 329 390 321 38

2. 233 354 245 372
96 438 74 336
1 100.

12.2

181

19.4
11.4

859
44

kY|
13

54
52

47
58

414 261
13 1.54

9 14
4 1.8
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% Banco de Sangue de Maputo

SITRAM 19-Jul-06

Doagdes por "Tipo de Dador

Periodo : Desde 01-Jan-04 at¢ 31-Dec-04

N® de Doacdes
Ano / Mes Voluntarios ____Repositores
N | % N | %

2004

Janeiro
Fevereiro
Marco
Abril
Maio
Junho
Julho
Agosto
Setembro
~ Qutubro
Novembro
Dezembro

Totais do Periodo

Pag 1 de |
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Banco de Sangue de Maputo . L

Doengas Infecc1osas por Faixa Etarla

Periodo : Desde 01-Jan-04 até 31-Dec-04

Faixa Etaria
Ano / Mes - - 30-39 | 40-49
N° | % ! N° | %

2004

Janeiro

Doagdes 35 353 436 44 219 22 200
Infectadas b 2 270 B34 27 36 19

18 18 316 20 351 13-
VDRL 43 5217 7304 6
HBS
SGTP

Fevereiro
Doagies ) . 519 184 16

Infectadas ' . 3/ 29 31

CHIV ' 4 ®/IT 25 B2
VDRL - 87-.11 387: | 4-133
HBS ' o

Marco .

'Doacbes 7 BB1 559 198 13

Infectadas : 4.4 36; ) 3

IV . 443 2 21
VDRL 0556 7 389
HBS

- Abril
Doacbes

Infectadas
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Anc [ Mes

T —
" Faixa Etaria

¥

20-29 | 30-39

40-49 | 50.59

N° l % [ N° f Yo

Ne | o

N° | %%

Maio
Doagdes

Infectadas

15

729 48 248 16

41 402 35 34

191 126

19 1886

a2
5

6.1

4.9

VDRL
HBS
SGTP

42

34 358 34 358
7 583 1 83

189  20.

Junho
Doagdes

Infectadas

HIV
VDRL
HBS

Julho
Doagdes

Infectadas

15

29 53

HIV
VDRL
HBS

24 453
S 7.4

Asgosto
Doagdes

Infectadas

205 14

24 39

vy ol

107

9 148-

HIV
VDRL
HBS
SGTP

2 373
2 s0.

8 136
t 25

Setembro




- |Ano / Mes

Faixa Etaria

16 - 19

20-29

30-39

40 - 49

N | %

N° | %

N | %

N° |

Doagdes

Infectadas

285 224

5 125

603 473

2 55

182" 14

10 25

129 101

3 75

VDRL
HBS

8.3
286

18 50.
4 5741

9 25

3 83

Outubro
Doagdes
Infectadas

HIV
VDRL
HBS
SGTP

Novembro
Doagoes

Infectadas

HIV
VDRL
 HBS

SGTP

Dezembro
- Doagoes

Infectadas

72 549

3 294

v

615 469
37 363

3 34

33 371
4 308
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Ano/Mes  Total

Faixa Etaria

16 - 19

20-29

30 -39

40 - 49

50-59

> 60

Ne | %

N° | %

N°® i Yo

Ne | %

Ne | %

N

Total do periodo .

Doagoes 15882
Infectadag - 913
789
160
0
0

2015 127 7830 49.73+03

38 4.16

30 38
8 5.

36 393} 3B

296 375 284 36

60 375

48 30

17 2044 129

155 17

132 187
23 144

811 57
49 54

38 48
11 69

358 226
19 208

9 11
10 8.3
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Bapco de Sangue de Maputo
? SITRAM _ . o S ' 19-Jul-06
Doagdes por Tipo de Dador

Periodo : Desde 01-Jan-05 ats 31-Dec-05

_ N? de Doacoes
Ano / Mes - Voluntarios Repositores
N | % N | %

2005

Janeiro 1114
Fevereiro 1308
- Marco 1557
Abril 1457
Maio 1614
Junho 1489
- -Julho 820
Agosto 1069
Setembro 737
Outubro 1046
Novembro 1080
Dezembro 998

Totais do Periodo - 14377
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, Banco de Sangue de Maputo .- :
SITRAM C : 19-Jul-06

Doengas Infecciosas por Faixa Ftaria

Periodo : Desde 01-Jan-05 at¢ 31-Dec-05

Faixa Etaria
Ano / Mes 16-19] 20-29| 30-39 | 40-49 { 50-59] >60 !
N L% N T %I N % N % | N % N Py |

2005

Janeiro
Doagdes 133 891 660 442 313 21 230 154 116 7.8
Infectadas 282 3 437 23 .32 10 141 5 70

16 ° 27 429 21.1333 143 4 63
VDRL 2 667 | : 1 333
HBS 5 7 . "2 4. 1.200 1 20 '

Fevereiro
Doagies
Infectadas

HIV
VDRL
HBS

Marco
" Doagdes
Infectadas

HIV
VDRL
HBS

Abril
Doacgdes : : 16
Infectadas 8 &
' 19 247

75.
571 12 1586
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Ano / Mes

Faixa Etaria

30- 39

40 - 49

N | %

N | %

Mato
Doagbes

Infectadas

VDRL
HES

SGTP

Junho
Doagies

- Infectadas

HIV
VDRL
HBS

Julho .
Doacgoes

Infectadas

VDRL
HBS

Aegosto -
Doagdes

Infectadas

Setembro
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Ano / Mes

. Faixa Etaria

16 -19

20-29

30-39

40- 49

Ne | %

N | %

Nu

Doagdes
Infectadas

291 308

357 377

18 316

N° | %
138 15

8 14

. %5

5

0/0 i
100

8.77

50

2

5.3
35

15

0

VDRL
HBS

7 389

28.2

222

1

1

56

26

Outubro
Doagies

Infectadas

VDRL
HBS
SGTP

Novembro

Doagtes

Infectadas

HIV
VDRL
HBS

Dezembro

‘Doagdes

" Infectadas
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Total

Faixa Etaria

20-291 30-39

40 - 49

50-59

N(l

Ya

N° | %

N | % |N° [ o%

Total do periodo

Doagdes 18570
Infectadas 898
504

22

387

0

3791 204 8426 4543+03 16
146 163 422 47 242 27

33 65 220 437 148 294
2 a1 9 409 6 273
111 287 193 489 44 114

77
3
28

1.6
12.0

153
13.6
7.2

982

.32

2

2

9

5.3
3.6

4.2
9.1
23

298

1.60
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