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1 Introducgao

Uma série temporal é uma sequéncia de medidas feitas ao
longo do tempo sobre um fenémeno de interesse. Em vérias
adreas do conhecimento, tais como engenharia, economia,
matematica aplicada e computagao, diversas séries temporais
sao particularmente relevantes nao so6 pela perspectiva de
analise e interpretacdo de seus historicos passados, mas
também pela possibilidade de estimar seus valores futuros.
Este ultimo desafio d& origem ao problema de predigao de
séries temporais [1].

Um cenério em que este problema aparece com destacada
importancia esta associado a séries de vazoes de rios. Neste
contexto, a disponibilidade de previsoes confiaveis a respeito
do volume disponivel de adgua pode ser decisiva para um
planejamento energético mais eficiente e seguro para uma
determinada regiao. Isso se torna ainda mais relevante
quando a principal fonte de geracdo de energia é hidrica, a
partir das usinas hidrelétricas, como é o caso do Brasil.

Neste trabalho, foram estudados dois modelos lineares
de predicao classicos da literatura: auto-regressivo (AR) e
auto-regressivo de médias moveis (ARMA) [1]. No caso do
modelo ARMA, exploramos uma meta-heuristica denominada
clearing [2, 3] para o ajuste de seus pardmetros, visando
minimizar o erro quadratico médio na etapa de treinamento.
também métodos nao-lineares

Foram considerados

baseados em redes neurais artificiais [4]. S&o eles:

rede perceptron de miltiplas camadas (MLP, do inglés

a

multilayer perceptron), como representante da classe de
modelos feedforward, assim como trés modelos recorrentes:
as RNNs (do inglés, recurrent neural networks) simples, as
LSTMs (do inglés, long short-term memory) [5] e as GRUs
(do inglés, gated recurrent units) [6].

Todos os modelos foram aplicados as séries de vazoes
de Agua Vermelha e Jirau (ver Secdo 3.1), e, por fim,
comparados a particr do Erro Quadratico Médio (EQM)
gerado para os dados de teste de ambas as séries. A
metodologia completa, os resultados obtidos e as conclusoes
finais do projeto encontram-se nas Secoes 3.3 e 4 deste
documento.

2 Modelos de Previsao

2.1 Modelos Lineares

2.1.1 AR

O modelo mais classico de previsdo é o auto-regressivo (AR,
do inglés auto-regressive) [1, 7]. No AR , o valor da série no
instante n, aqui denotado por z(n), é determinado a partir de
uma combinagao linear dos valores passados até um instante
n— M — L+ 1, onde M determina a ordem do modelo e

L o passo de previsdo (quantos instantes de tempo a frente
pretende-se estimar). Em termos matematicos, a regra de
evolugao temporal do modelo AR é dada por:

z(n)=aiz(n—L)+...+apyzx(n—M —L+1)+n(n) (1)

onde a;,i = 1,..., M sdo os coeficientes do modelo AR que

ponderam as amostras passadas da série e n(n) denota o

2 A
n) ¢
constante. Este tltimo termo constitui um ruido branco (em

erro instantaneo, cuja média é nula e cuja varidncia (o

inglés, white noise) [1].

2.1.2 ARMA

O modelo ARMA (do inglés, auto-regressive moving-average)
[1, 7] gera a estimativa do valor da série no instante n a partir
de uma combinacgao linear de valores passados da proépria
série, como ocorre no AR, e de amostras passadas do ruido
branco (ou, analogamente, do erro de predigdo), como mostra
a expressao abaixo:

M K
x(n) :Zakx(n—k—L+1)+Zbkn(n—k—J—i—1) (2)
k=0 k=0

onde by = 1, J e K sao o passo e o numero de atrasos do
ruido branco, respectivamente, e as definicoes dadas para o
modelo AR ainda valem.

a apresentacao dos fundamentos

Passaremos, agora,

tedricos dos modelos nao-lineares utilizados no trabalho.
2.2 Modelos Nao-lineares

A defini¢do de uma rede neural artificial passa pelas escolhas:
(1) do modelo de neurdnio, bem como (2) de sua fungao de
ativacdo, (3) da arquitetura da rede, tipicamente organizada
em camadas, e (4) dos valores mais apropriados para os
hiperparametros, como o ntimero de camadas e a quantidade
de neurdnios em cada camada. A seguir, apresentamos
brevemente as estruturas estudadas neste trabalho.

2.2.1 MLP

As MLPs sdo redes neurais formadas fundamentalmente
por miultiplas camadas de neuronios artificiais [4], os quais
recebem os atributos z; contidos na instancia x e os ponderam
pelos pesos w; C w do neurdnio. Aplica-se, entdo, uma fungao
de ativacao ¢ sobre esta soma ponderada, acrescida de um
termo de bias (b), de forma a gerar a saida:

hw(x) = ¢ <Z w;T; + b>
i=1

A funcao de ativagdo ¢ pode assumir varias formas, sendo
as mais utilizadas as funcoes: logistica, tangente hiperbélica
(Tanh), ReLu e SeLu [4].
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Uma MLP é composta, primeiramente, por uma camada
(I = 0) de entrada.
passam para suas saidas o atributo com o qual foram

Os neurdnios desta camada apenas
alimentados. As proximas camadas, exceto a ultima, sdo
denominadas camadas intermediarias (em inglés, hidden
layers).
combinados linearmente,

Em cada camada, os estimulos de entrada sao
com base nos pesos de cada
neur6nio, e a fungao de ativagao é aplicada sobre o resultado
acumulado, conforme a Equacdo (3). Assim, cada uma das
saidas dos neurdnios de uma camada é propagada adiante
para cada um dos neurdnios da préxima camada, até que
cheguem a ultima camada da rede.

Por fim, a camada de saida (em inglés, output layer) é
quem gera as respostas da rede para uma instancia. No
treinamento da rede, discutido mais a diante, as instancias
sao apresentadas & rede agrupadas em um mini-batch.

A Equacdo (3) pode ser generalizada matricialmente
(ver expressoes em (4)) para definir a matriz contendo os
vetores de saidas de uma camada gerados a partir de uma
sequéncia de vetores de entrada. Isto é feito separadamente
para a camada de entrada (equagdo (4a)), uma camada
intermediaria (equagao (4b)) e a camada de saida (equagao
(4c)). Essa representagdo possibilita o célculo da matriz
de saida de uma rede alimentada com um subconjunto
de instancias chamado mini-batch. Ela é
treinamento da rede (abordado em breve).

utilizada no

HO(X) = X, (4a)
Hlvvl7B1(Hl_1) _ ¢(Hl_1Wl +Bl), (4b)
Hipw g (HY ) = o(HE'WE + BY) (4c)

Nestas equagoes:

x4]7, com X € R ¢ o
-

)

e A matriz X = [x1 x3 ...
mini-batch recebido pela rede e contém d instancias x
em suas linhas, sendo que cada instancia é caracterizada
por n atributos;

e Os vetores

[wh wh ...

coluna wé» da matriz W! =
wfn(l)], com W! e R7U=1Dxml) = contem
os conjuntos de pesos pertencentes a cada um dos m(l)
neurdnios da camada [. Note que o numero de pesos
de um neurénio da camada ! (a dimensao dos vetores
é) é igual ao ntimero de neurdnios da camada anterior
m(l — 1), j4 que este & também seu nimero de saidas.
Os valores assumidos por m(l) quando I = 1,..., L s@o

definidos na construgao da rede e, como as saidas da

w

camada de entrada sdo as proprias entradas, m(0) = n;

e A matriz H' = [y} y} ... ¥}]7, com H! ¢ R¥xm),
contém os d vetores linha de saidas y!T da camada .
Cada um deles contém m(l) saidas;

e Cada vetor bl na matriz B! = [b} b, ... b}]T, com
B! € R especifica o bias de cada neurénio da
camada [, contendo d copias deste valor;

e A funcao de ativagao ¢ é aplicada a todos os elementos
da matriz (H'"'W! 4 Bl)de(l)7 gerando, assim, as
respostas dos neurénios da camada [.

2.2.2 RNN

Uma RNN apresenta uma estrutura bastante similar & de uma
MLP, mas com a presenca de retroalimentacoes. Deste modo,
a cada instante de tempo ¢ (também chamado de frame), esta
rede recebe o vetor de entradas x(;) juntamente com o préprio
vetor de saidas do instante de tempo anterior, y_1).

Sendo assim, cada neurdnio recorrente possui dois vetores
de pesos: o primeiro, w,, pondera as entradas instantaneas
X(t); o segundo, é responsivel por ponderar as
safdas passadas, y;_1). Considerando agora uma camada
recorrente, podemos agrupar todos os pesos em duas matrizes,
W, e W, de maneira que o vetor de saida da camada pode

ser escrito como:

Wy,

Yoy =6 (%, Wa +y(_ )W, +b")T (5)

sendo b o vetor de bias.

De modo analogo ao que foi feito para a MLP, podemos
agrupar varias instancias em um tnico mini-batch X, de
modo que a matriz de saidas é dada por:

Yo =¢(XpyWe + Y)W, +B)

6
onde a matriz Y(; contém em cada linha as saidas de uma
instancia do mini-batch; a matriz X ;) contém em cada linha
uma instancia de tamanho igual a quantidade de atributos;
as matrizes W, e W, contém em cada coluna os pesos que
multiplicam os atributos e as saidas prévias de uma instancia,
respectivamente; a matriz B contém o mesmo vetor de bias
de cada neurénio em cada uma de suas linhas; e as matrizes
W, e W, podem ser concatenadas em uma tnica matriz W,
como mostrado.

Devido & relagdo de recorréncia presente em (6), Yy €,
em tese, influenciado por todas as entradas desde t = 0, i.e.,
X0y, X(1)s - -+, X(1)- Por isso, diz-se que a rede recorrente
possui memoéria. A parte da rede que preserva estados
ao longo do tempo é chamada de célula de memoria (ou
simplesmente célula).

A estrutura aqui apresentada (uma RNN simples) é uma
célula muito béasica, capaz apenas de aprender padroes curtos.
As LSTMs e GRUs, apresentadas nas segbes seguintes,
buscam justamente a expansao desta memoria temporal.
2.2.3 LSTM
Vista de fora,
analogamente a um neuronio recorrente simples. A diferenga
é que seu estado é dividido em dois vetores diferentes: o vetor
de longo prazo c e o vetor de curto-prazo h. A estrutura
interna de uma célula LSTM esta representada na Figura 1.

uma célula LSTM pode ser utilizada
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Figura 1: Estrutura interna de uma célula LSTM. Figura adaptada de [4].
Ja as equagbes em (7) mostram como computar a saida

da célula, bem como seus estados, no instante ¢ para um
mini-batch:

I(t) = U(X(t)wm‘ + H(t_l)W;”- + BZ‘) (73.)



Fy) = o(XyWas + Hy1yWas + By) (7b)
Oy = o(XH)yWao + Hy—1y Wi, + B,) (7c)
G = tanh(X(y Wy + Hyy Wiy + By)  (7d)
Ci)=Fy @ Cly) + 11 @ G (7e)
Yy = H) = O ® tanh(C,)) (7f)

A primeira alteracao que ocorre no estado de longo prazo do

instante anterior c;_;) ¢ a perda de parte de sua memoria
na chamada porta de esquecimento (do inglés, forget gate).
Em seguida, é feita a incorporagao de novas memorias pela
porta de entrada (do inglés, input gate), formando o vetor
c) (equagao (7e)). Uma copia deste estado ¢ filtrada pela
porta de saida (do inglés, output gate) e gera o estado de curto
prazo h) (equagao (7f)), que também representa a saida da
célula naquele instante.

Agora, olharemos para a entrada da LSTM. O vetor g
é a saida da camada principal (equagao (7d)). As partes mais
relevantes de g(;) sdo guardadas no vetor c(;_1), e as menos
relevantes descartadas.

Deste modo, o vetor f(;) consegue controlar quais partes do
vetor c¢(;_1) devem ser apagadas (equagao (7b)). O vetor i
consegue controlar quais partes de g(;) devem ser adicionadas
ao vetor c;_1) (equagdo (7a)).
seleciona quais partes de c_;) devem formar tanto a saida
Y @) quanto o estado de curto-prazo h; (equagao (7c)).

Finalmente, o vetor o

Resumidamente, uma célula LSTM é capaz de detectar
uma entrada relevante (pela porta de entrada), guardé-la no
vetor de estado a longo prazo o quanto for necessario (pela
porta do esquecimento) e extrai-la quando necessario (pela
porta de saida). Isso traz a tona a capacidade elevada (em
relagdo a uma célula recorrente simples) de reconhecimento
e preservacao de tendéncias presentes, no contexto deste
projeto, em série temporais.

2.2.4 GRU

A célula GRU é uma versdo simplificada da célula LSTM,
e funciona de modo anélogo.
representada na Figura 2.

Sua estrutura interna esté
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Figura 2: Estrutura interna de uma célula GRU. Figura adaptada de [4].

Como pode ser observado, ha agora somente um vetor de
estado, h. Além disso, um tnico vetor z() controla tanto
a porta de esquecimento (forget gate) quanto a porta de
entrada (input gate).
memoéria seja mantida, o conteiido do local em questao deve
ser primeiramente apagado.

Em outras palavras, para que uma

Além disso, nfo existe mais uma porta de saida (output
gate). Contudo, existe agora o vetor r(;, o qual decide qual
parte do vetor de estado prévio h(;_1y serd mostrado a camada

principal (de saida g;)). E importante notar que a capacidade
de memoria de uma LSTM ou de uma GRU ainda é limitada,
de modo que o aprendizado de padroes bastante afastados no
tempo pode ser dificil.

2.2.5 Treinamento

Para que uma rede seja treinada, é necessario encontrar os
valores de todos os pesos sinapticos, W' | = 1,...,L, que
minimizem uma medida de erro (neste caso, o EQM) entre as
saidas geradas pela rede e as saidas desejadas.

No caso da MLP, utiliza-se o algoritmo de retropropagagao
do erro (em inglés, error backpropagation) para o calculo
das derivadas da funcéo custo com respeitos aos parametros
de toda a estrutura [7]. J4 para a RNN, aplica-se
a retropropagagdo do erro através do tempo (do inglés,
backpropagation through time).

O otimizador cléssico utilizado na atualizacao dos pesos da
rede é o gradiente descendente [4]. Contudo, a otimizacao por
gradiente descendente pode sofrer com o desaparecimento dos
gradientes (em inglés, vanishing gradients problem), ou ainda
o contréario: o seu aumento desenfreado (em inglés, exploding
gradients problem), que é mais comum no contexto de redes
recorrentes.

Uma técnica desenvolvida para tentar evitar ambos os
problemas supracitados é a normalizagdo do batch (BN, do
inglés batch normalization) [4]. Ela consiste na adi¢do de uma
operagao dentro do modelo logo antes ou depois da aplicagao
da funcao de ativagao em cada camada intermediaria.

Esta operacao simplesmente centraliza todas as instancias
ao redor do zero e as normaliza. Para isso, o algoritmo deve
estimar a média e o desvio padrao de cada atributo dentro do
mini-batch (dai o nome) que alimenta a camada de BN. Isso
é feito da seguinte maneira:

d

up = é ;Xi (8a)
d

oh =23 (xi — o) (b)
=1

%; = % (8¢)

z; =Y®X; + 0 (8d)

onde up e op sao os vetores contendo, respectivamente, a
meédia e o desvio padrao de cada atributo para o mini-batch;
X; é a i-ésima instancia centrada em zero e normalizada; « é
o vetor que pondera cada um dos atributos normalizados em
X;; ® representa o produto elemento a elemento; o vetor 3
contém o offset relativo a cada atributo normalizado; € é um
namero pequeno que impede a divisdo por zero (tipicamente
1075); e z; ¢ a saida reescalada e deslocada da camada de
batch normalization.

O uso de BN introduz dois novos parametros por camada:
um que escala os atributos normalizados ~ e outro que
os desloca B. Cabe ao modelo aprender a escala e o
deslocamento 6timo de cada atributo para cada camada.

Outro problema caracteristico do gradiente descendente é
sua lentidao, a qual pode ser contornada com a utilizacao de
outros otimizadores. O otimizador explorado neste trabalho é
o Nadam (do inglés, Nesterov adaptive moment estimation).
O conjunto de equagoes que o descreve é dado por:

w =w+ B3m (9a)



m < fim — (1 - 1)V E(W) (9b)
¢ fos — (1 = B2) VwE(W') ® VW E(W') (9¢)
e in@l (9d)
S« 1 —552 (9e)
W WA oVE e (9f)

A otimizagao por momento presente no Nadam incorpora
a influéncia de gradientes passados, nao apenas o local. Isto
é feito subtraindo-se o gradiente local, desta vez, do vetor
de momento m (ver equacdo (9b)). E este, por sua vez, é
utilizado para atualizar o peso w (veja a equagdo (9f)).

O gradiente passa,
aceleracao, e nao mais velocidade.
acumula velocidade de convergéncia caso esteja caminhando
para um 6timo local e escapa de platds mais rapidamente.

ideia de
Assim, o algoritmo

entao, a transmitir a

Para que o algoritmo nao avance velozmente em uma
diregdo que ndo aponta para o 6timo local (como acontece
no metddo classico do gradiente descendente), introduz-se o
vetor s (ver equagao (9¢)), o qual escala o vetor momento (ver
equagao (9f)).

Por fim, o Nadam também incorpora a ideia proposta pelo
matematico Yurii Nesterov (dai o nome) de que o gradiente
deve ser medido nao sobre o ponto atual w, mas sobre um
ponto levemente & frente na diregao do vetor momento, como
faz a equagao (9a). Esta ideia pode ser benéfica, uma vez que
o vetor de momento geralmente aponta na dire¢ao correta (a
diregdo do ponto 6timo), tornando a atualizacdo dos pesos
mais precisa.

Nas proximas secoes, apresentaremos caracteristicas
relevantes da séries de vazoes, bem como a metodologia de
treinamento aplicada. Concomitantemente, os resultados
obtidos com os modelos lineares e nao-lineares na etapa de
teste serao relatados, analisados e, ao final, comparados entre
si.

3 Metodologia e Resultados

3.1 Descricao das Séries e Divisao de Dados

As séries de vazdes fluviais dirias (em m?/s) utilizadas
neste projeto foram as das usinas de Agua Vermelha e Jirau,
considerando-se um periodo de 16 anos: de 1° de janeiro de
2000 a 31 de dezembro de 2015.

Os primeiros 5114 dias (1° de janeiro de 2000 a 31 de
dezembro de 2013) constituiram os dados de treinamento e
validagao, os quais foram fornecidos aos modelos de previsao.
J4 os altimos 730 dias (1° de janeiro de 2014 a 31 de dezembro
de 2015) foram usados na etapa de teste.

Os perfis hidrologicos destas séries sao significativamente
diferentes, trazendo variedade & analise dos métodos de
previsao empregados.

3.2

A mesma metodologia foi aplicada durante o projeto e

Implementacao

avaliagao dos modelos, de modo a tornar a comparagao de
seus respectivos desempenhos verossimil. A implementacao
dos modelos foi dividida em duas etapas: validacao e teste.

1. Etapa de Validagao

1.1. Escolhem-se nameros M de atrasos (valores
passados da respectiva série) pertencentes a um
intervalo Ip; (definido a partir da funcao de

autocorrelagdo parcial das séries), e treinam-se

os modelos com validagdo cruzada (do ingles,
cross walidation) do tipo holdout ou k-fold.
Para as redes neurais, especificamente, varia-se
concomitantemente o ndmero N de neurdnios
Ademais, também
foram testadas diferentes fungoes de ativagao,
inicializagoes, taxas de aprendizado e a presenca
(ou auséncia) de BN. J4 para o modelo ARMA,
também, K de
atrasos (valores passados dos erros cometidos)
pertencentes a um intervalo Ix (definido a partir

na camada intermediria.

sao considerados, nimeros

da funcao de autocorrelagao das séries).
2. Etapa de Teste

2.1. Ao final do treinamento, as melhores configuracoes
de cada modelo sao retreinadas, com ou sem
validagao, e utilizadas para prever miltiplas vezes
todas as vazoes presentes nos dados de teste (de 1°
de janeiro de 2014 a 31 de dezembro de 2015) da
série em questao. A média dos EQMs cometidos
para os dados de teste é a medida do desempenho
daquele modelo na previsao da respectiva série.

3.3 Comparacao entre modelos

As melhores combinagoes de pardmetros de cada modelo e
seus respectivos EQMs para os dados de teste sao colocados
na Tabela 1 em ordem crescente.

O primeiro ponto a ser destacado é que o desempenho
das células recorrentes foi superior ao desempenho da MLP.
Consideremos uma MLP com uma tnica camada de N,
neur6nios. Esta rede contém, para instancias de tamanho
n, n x N, pesos a serem ajustados. Ja uma rede
recorrente de camada dnica, e mesmo niimero de neurénios,
necessita apenas ajustar N,, parametros (independentemente
do tamanho da instancia), pois estes sdo compartilhados entre
os n instantes de tempo. O ntumero reduzido de pesos da rede
recorrente simplifica um pouco seu aprendizado.

Quanto ao acesso das redes a instancia, de fato, a MLP
a observa por completo, enquanto a rede recorrente acessa
somente um de seus elementos em cada instante de tempo.
A informacao introduzida por cada um desses elementos é
passada para os instantes de tempo subsequentes somente
por meio do estado da célula, dificultando a assimilagao de
padroes longos. Contudo, como as instancias apresentam um
tamanho n € Ip; reduzido, a célula de memoéria consegue
aprender com éxito os padrdes fundamentais presentes na
instancia. Isto minimiza a suposta vantagem possuida pela
MLP, de acesso a instancia completa, e configura outro motivo
pelo qual o desempenho da RNN simples foi superior.

Por outro lado, tanto a LSTM quanto a GRU néo
ofereceram melhorias em relagdo & RNN simples. Apesar
de serem capazes de manter uma informacao dentro da rede
por um periodo de tempo mais longo, provavelmente nos
cenarios aqui tratados tal memoria de longo prazo nao era
estritamente necessaria. Assim, houve um gasto de recursos
com uma arquitetura mais flexivel que provou ser infrutifero
para a otimizagao destas células. Deste modo, ambas as
propostas (LSTM e GRU) acabaram sendo superadas pela
RNN simples.

Os modelos lineares, por sua vez, se sairam muito
bem. O estudo feito em [8] mostra que modelos estatisticos
(como o AR e o ARMA) podem superar métodos de
aprendizado de maquina (ML, em inglés machine learning),



Tabela 1: Configuracio 6tima e desempenho de teste dos modelos de previsio para as séries de Agua Vermelha e Jirau.

Modelo M K N  Agua Vermelha (m3/s)2 M K N  Jirau (m3/s)?
RNN simples 5 - 20 1048 4 110 4 - 5 414914 £ 11516
ARMA 5 1 - 1056,3 5 1 - 614060
GRU 10 - 100 1088 + 98 9 - 100 502325+ 40190
AR 29 - - 1088,6 2 - - 393130
MLP 8 - 10 1165 4 79 4 - 5 478170 £ 6554
LSTM 8 - 150 1322 4 100 22 - 100 456127 £ 20792

cuja sofisticacao e demanda computacional sao maiores.
Isso mostra que um alto desempenho de extrapolacao é
acompanhado de grande eficiéncia. Em outras palavras,
uma capacidade superior de predicao pode ser atingida a
partir de uma menor complexidade computacional. O inverso
também é verdadeiro, ji que abordagens mais complexas de
extrapolacao por métodos de ML exibem resultados piores,
indicando que robustez tedrica nem sempre € favoravel.

O estudo [8] também mostra que modelos que melhor
ajustam os pardmetros da rede durante o treinamento
nao necessariamente apresentam maior capacidade de
extrapolagdo. O exemplo dado pelo artigo é a LSTM, a qual
“comparada com redes neurais mais simples, como a RNN
e a MLP, demonstrou melhor fitting, porém pior precisao
de predicao [para os dados de teste]”. Comparando-se,
neste projeto, o desempenho de validacao da LSTM ao
desempenho de validacao da RNN simples, nota-se esse
mesmo comportamento: os EQMs de validacao da LSTM sao,
no geral, menores, porém a capacidade de extrapolacao da
RNN simples é superior no contexto de ambas as séries.

Em suma, as caracteristicas das séries de Agua Vermelha
e Jirau foram bem representadas pelos modelos lineares AR
e ARMA, uma vez que este obteve o segundo menor EQM
(1056,3 (m3/s)?) no contexto da série de Agua Vermelha, e
aquele obteve o menor EQM (393130 (m3/s)?) no contexto
da série de Jirau. Ja a flexibilidade adicional dos modelos
nao-lineares acabou dificultando o aprendizado efetivo dos
comportamentos das séries, com excecao da RNN simples, a
qual apresentou um desempenho equiparavel ao dos modelos
lineares: o menor EQM final (1048+110 (m3/s)?) no contexto
da série de Agua Vermelha e o segundo menor EQM final
(414914 + 11516 (m?/s)?) no contexto da série de Jirau.

4 Conclusoes

Os modelos lineares e a RNN simples se destacaram como
os mais adequados na resolugao do problema de extrapolagao,
uma vez que a RNN simples apresentou o menor EQM final
no contexto da série de Agua Vermelha, e o AR apresentou o
menor EQM final no contexto da série de Jirau.

A titulo de ilustracdo, apresentamos as Figuras 3 e 4 com
as respectivas estimativas da RNN simples e do AR, durante
o periodo de 1 (um) més, para os dados de teste das séries de
Agua Vermelha e Jirau, respectivamente.
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Figura 4: Vazoes previstas e vazoes reais de Jirau - AR
Deste modo, concluimos com éxito a proposta de trabalho,

a qual colocou o aluno em contato com variadas técnicas
modernas de ML.
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