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RESUMO

A previsdo de séries temporais tem sido amplamente aplicada na
economia, salide, meteorologia entre outros areas como ferramenta para
o processo de planejamento. O presente trabalho realizou uma analise de
modelos de previsdo aplicados em dados reais de chamadas telefonicas
do Tribunal Regional Eleitoral de Pernambuco (TRE-PE). Foi possivel
identificar os principais aspectos da construcdo de modelos de previsdo
estatisticos e baseados em redes neurais -MLP. A analise dos dados
permitiu a identificacdo de dependéncias normalmente existentes em
dados de chamadas de servicos de teleatendimento e a forma de
identificagdo de fendmenos sazonais. Por fim, avaliamos a precisdo dos
modelos comparando os resultados com base no desempenho da previsao
com dados reais.

PALAVRAS-CHAVE: Previsdo; Séries temporais; Sazonalidade; MLP;
SARIMA.

ABSTRACT

Time series forecasting has been widely applied in economics, health,
meteorology, among other areas, as a tool for the planning process. The
present work carried out an analysis of forecast models applied to real
data from telephone calls from the Regional Electoral Court of
Pernambuco (TRE-PE). It was possible to identify the main aspects of the
construction of statistical prediction models based on -MLP neural
networks. Data analysis allowed the identification of dependencies that
normally exist in call data from call center services and the way to identify
seasonal phenomena. Finally, we assess the accuracy of the models by
comparing results based on prediction performance with real data.

KEY-WORDS: Forecasting; time series; Seasonality; MLP; SARIMA
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1 INTRODUCAO

A justica Eleitoral em Pernambuco atua no
planejamento e execucdo das Eleicdes no estado,
tendo a missdao de garantir a legitimidade do
processo eleitoral e o livre exercicio do direito de
votar e ser votado. Nos anos eleitorais a demanda
por servicos relacionados a Justica Eleitoral
aumenta significativamente. No dia da Eleicdo, a
procura por informacgdes atinge seu apice.

Os canais de telefonia fixa possuem limitagdo
para quantidade de ligacdes recebidas
simultaneamente. O recebimento de chamadas
além da capacidade dos canais de entrada pode
ocasionar incidentes de indisponibilidade do servigo
e degradacao da qualidade de comunicacao.

A previsdo de demanda de chamadas realiza um
papel crucial no gerenciamento de servicos de
teleatendimento, por exemplo, determinando o
nivel apropriado de pessoal e dimensionamento de
canais de voz [1]. Do mesmo modo, processos de
previsdo da demanda podem dar apoio as agdes de
planejamento do Tribunal Regional Eleitoral de
Pernambuco (TRE-PE). O TRE-PE tem como
principios estratégicos a realizagdo de acoes
proativas com foco em resultados e na satisfacao de
jurisdicionados e usuarios, a par da correta
aplicacdo dos recursos publicos.

O servico de telecomunicagbes institucional é
fundamental para prestar informagdes ao eleitor
durante o periodo eleitoral. A prestacdo desse
servigo com qualidade envolve, entre outros fatores,
garantir uma comunicacdo de qualidade evitando
barreiras tecnolégicas e ruidos necessarios ao
perfeito entendimento das mensagens. 0]
dimensionamento do servico para atender as
demandas que permitam que essa comunicagao
aconteca com qualidade é um processo importante
na estratégia de desenvolvimento de servigos de
tecnologia da informagdo e comunicagado.

Segundo Provost e Fawcett [2] a tomada de
decisdo orientada por dados refere-se a pratica de
basear as decisdes na analise dos dados, em vez de
apenas intuicdo. Essa abordagem tende a gerar um
melhor acompanhamento, tendo em vista a
manutencao de bases de dados com informacdes
detalhadas e métricas de atendimento. Ja que um

conjunto de informacdes rico é essencial para
aprimoramento do processo de tomada de decisdo
[1].

O objetivo do trabalho ¢é realizar uma
comparacao de modelos que sdo utilizados em
problemas de previsdo de demanda em centrais de
atendimento telefénico. Como meio para alcangar
esse objetivo serd realizada uma aplicagdo pratica
com a base de dados de chamadas do TRE-PE. Este
objetivo pode ser desdobrado nos seguintes
objetivos especificos:

e Identificar modelos  aplicaveis a
problemas de previsdo de demanda em
centrais de atendimento telefénico;

e Aplicar os modelos de previsdo de séries
temporais selecionados;

Apos a aplicagdo dos modelos selecionados
seguiremos a comparagao dos resultados. A
literatura tem utilizado diferentes meétricas para
avaliacdo da acuracia de modelos de previsdo, tais
como: Root Mean Squared Error (RMSE), Mean
Squared Error (MSE), Mean Absolute Percentage
Error (MAPE) e Weighted Absolute Percentege Error
(WAPE) [3, 41.

A selecdo das métricas para avaliacdo dos
resultados é dependente do problema de previsdo
[5]. Conforme se avanca no processo de criacao
dos modelos serd possivel definir que métricas
utilizar para avaliacdo dos modelos selecionados.

Esse artigo esta organizado da seguinte forma:
na Secdo II serd apresentado o0s principais
conceitos e trabalhos relacionados que colaboram
com as hipoteses de resolugdo do problema em
questdo; na Secdo III serdo descritos os métodos e
experimentos; na Secao IV a avaliagdo das
métricas e comparagdo de resultados é realizada;
na Secgao V as consideragdes finais sao discutidas.

2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

A previsao de chamadas pode ser transformada
em um problema de previsdo de séries temporais.
Os registros de chamadas podem ser processados
e contabilizados em um intervalo de tempo
especifico para posterior analise. Esses registros
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relacionados no tempo podem ser organizados em

diferentes janelas temporais.
"Uma série temporal de tempo discreto é
uma em que o conjunto T de tempo em que
as observacdes sdo feitas € um conjunto
discreto, como ¢ o caso, por exemplo,
quando observacdes sdo feitas em intervalos
de tempo fixos"(tradugdo nossa) [6]

2.1 Trabalhos relacionados

Existem diversos trabalhos relacionados na area
de previsdo de séries temporais abordaremos
especificamente aqueles relacionados a analise de
séries temporais em centrais de teleatendimento.
Ibrahim et al. realiza uma revisao da literatura sobre
o0os modelos de previsdao de chamadas existentes.
Segundo o autor, um modelo de previsdo razoavel
deve levar em consideracdo todos os tipos de
dependéncia que existem em dados reais. Variaveis
que podem afetar a previsdo de demanda e que
devem ser levadas em consideragdo por modelos de
previsao incluem: correlacdo temporal, informacdes
adicionais, por exemplo, propaganda ou noticiario e
sazonalidade. Varios trabalhos foram relacionados
com a utilizagdo de modelos autoregressive
integrated moving average (ARIMA). [5].

Lopes [6] apresentou um estudo de caso
utilizando algoritmos genéticos para previsdo de
demanda de chamadas superando métricas de
modelos estatisticos classicos. Albrecht et al. [7]
investiga a capacidade de modelos de IA - ML para
previsao de demanda de Call Centers no que diz
respeito a precisdo da previsdo e praticabilidade.

Segundo Bouzada [1] um modelo de regressdo
multipla pode incorporar comportamento de
diversas varidveis e resultar em previsdes mais
realistas em um contexto como por exemplo dias
especiais.

De acordo com a pesquisa realizada em
Albrecht et al. [7], a selecdo do melhor modelo de
previsdo pode ser altamente dependente das
caracteristicas do problema de previsdo. E possivel
que um modelo obtenha bons resultados para
previsdo de intervalos curtos enquanto outro
modelo obtenha melhores resultados para previsao
de periodos maiores. O resultado da previsdo pode
ser usado para diferentes tarefas de planejamento,
o horizonte de previsdo (intervalo de tempo, diario,
semanal ou mensal) determina o método e o modelo

adequado ao proposito pretendido. Tipicamente
modelos que incorporam dependéncias temporais
sdo (teis para planejamento de curto prazo [5].

2.2 ARIMA

E notério que existem modelos matematicos
usados para descrever uma variedade de
fendmenos fisicos. Modelos baseados em leis da
fisica permitem a realizacdo de calculos de valores
em qualquer instante no tempo. Por exemplo, o
calculo da trajetéria de um missil para uma dada
direcdo com velocidade conhecida. Se o calculo
exato for possivel esse modelo é denominado como
deterministico [8].

Provavelmente nenhum fendmeno é totalmente
deterministico, existem uma diversidade de fatores
muitas vezes desconhecidos que podem interferir
no acontecimento de eventos, como por exemplo
nimero de chamadas recebidas em uma central
telefénica. Nesses casos ndo é possivel desenvolver
um modelo deterministico. Todavia, pode ser
possivel desenvolver um modelo que calcule a
probabilidade de um futuro valor correspondente
entre um intervalo com limites definidos [8]. Esse
tipo de modelo é chamado de modelo estocastico
ou estatistico.

Uma importante classe de modelos estocasticos
para séries temporais sdo 0os modelos estacionarios.
Modelos estacionarios assumem que 0 pProcesso
repousa em equilibrio estatistico com propriedades
que nado variam ao logo do tempo, especificamente
possui média e desvio padrdo constante [8]. Na
pratica muitas séries temporais reais apresentam
comportamento variavel ao longo do tempo dessa
forma séries temporais sdo muitas vezes melhor
representadas com um processo ndo estacionario.

Um exemplo de modelo estatistico né&o
estacionario é o autoregressive integrated moving
average (ARIMA), é um modelo ndo estacionario
que utiliza a diferenciacdo para obter um modelo
estacionario  Autoregressive  Moving Average
(ARMA). Entdo basicamente podemos definir um
modelo ARIMA como a juncdo de um termo AR mais
um termo MA e do numero de diferenciagdes
sucessivas necessarias para que os dados possam
estar em equilibrio estatistico Integrated - I, ou
seja, alcangar a estacionariedade [8].
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Modelos estatisticos Lineares sdo um tipo de
analise estatistica que assume que modelos de
séries temporais sdo geradas pelo somatdrio de
choques aleatdrios lineares. S&o modelos
parcimonias representados por um pequeno numero
de termos [8].

2.3 SARIMA

A autocorrelacdo é uma medida utilizada para
mensurar a forga no relacionamento entre retardos
temporais(lags) de uma serie temporal [9]. A
andlise do grafico de autocorrelagdo € uma das
ferramentas usadas para identificagdo do
comportamento da série. Diante de um grafico com
elevado coeficiente de autocorrelacao entre as lags
de uma série, podemos identificar a quantidade de
retardos/observagdes anteriores que podem
influenciar o valor futuro dos dados.

Nesse aspecto existe um conceito importante que
chamaremos de frequéncia, frequéncia é o
nimero de observacdes que ocorrem dentro de um
padrao sazonal de repeticdes. Um padrdo sazonal
ocorre quando uma série temporal é afetada por
fatores como época do ano dia da semana e que
ocorre sempre em uma frequéncia conhecida [10].
A correta identificagdo das frequéncias de eventos
sazonais é fator relevante para implementacdo de
modelos de previsdao melhores.

Modelos usados para considerar a dependéncia
existente entre os dados através do tempo e que
aparece em periodos com frequéncia definidos
podem ser obtidos por meio de uma forma especial
de modelos ARIMA conhecida como Seasonal
Autoregressive  Integrated  Moving  Average
(SARIMA) [8].

O periodo ou frequéncia em que a relagdo de
correlagdo ocorre pode ser definido como sendo de
tamanho s. O modelo resultante é representado por
(p.d,q) x (P,D,Q)s, onde p, d e g representam os
parametros AR, MA e nimero de diferencia¢des para
estacionariedade- d. Os parametros adicionais
incluidos pelo SARIMA s&o P,D e Q, os respectivos
parametros sazonais para o periodo s [8].

2.4 Redes Neurais Artificiais

“Redes neurais artificiais sdo um sistema
de processamento de informagdo
complexo, ndo-linear e paralelo que se
fundamenta no funcionamento do sistema
neural bioldgico e, em particular, no
cérebro humano (AMORIM NETO,2008,
p.8)" [11].

Uma rede neural artificial multilayer
perceptron (MLP) é uma rede de neurbnios
totalmente conectada que recebe dados de entrada
e os transforma em uma série de saidas. O
componente fundamental de uma MLP € o neurdnio.
Existem no minimo 3 (trés) camadas em uma MLP,
incluindo camada de entrada, uma ou mais
camadas escondidas e uma camada de saida [12].

Redes neurais sao uma das abordagens
mais promissoras no contexto de previsdo de séries
temporais ndo estaciondrias. As redes neurais tém
a capacidade de modelar comportamentos nao
lineares sem a necessidade de conhecimento prévio
do problema [4].

“Elas aprendem com exemplos e capturam
os relacionamentos funcionais entre os
dados, mesmo que sejam desconhecidos ou
dificeis de descrever. Dessa forma, as redes
neurais sdao indicadas para problemas cujas
solugbes requerem conhecimentos que
sejam dificeis de especificar, mas para os
quais existam dados ou observacdes
suficientes” [11]

3 PROCEDIMENTOS
EXPERIMENTAIS

Nessa secdo serdo descritas a base de
dados utilizada, bem como o protocolo
experimental utilizado para avaliar os modelos
ARIMA e Redes Neurais do tipo MLP.

3.1 Descricao dos dados

A base de dados disponivel para realizagdo
do trabalho consiste na relagdo de chamadas
recebidas na central telefénica do TRE-PE em cada
um dos servicos de atendimento no periodo de
junho de 2020 até maio de 2021. Os dados estdo
registrados em arquivos .CSV extraidos
mensalmente as chamadas recebidas nos
diferentes servigos de atendimento do TRE-PE.
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Quadro 1 - Descri¢do dos dados em arquivo.

Nome da
coluna

Descrigao Exemplo

Plataforma Endereco de rede da  192.168.1.1
central telefénica

Ramal NUmero do ramal 9400
para o qual a
chamada foi
encaminhada

Numero Namero de telefone 558 1xxxxxxx4
que efetuou a
chamada

Data de Data e hora de 2020 11 15

atendiment atendimento 08:15:02
o)

Duracao Duracao do 90
atendimento em
segundos

Fonte: Os Autores

3.2 Protocolo Experimental
3.2.1 Experimento 1

Organizando os dados em janelas temporais
curtas, a cada 1 (uma) hora. Com dados do periodo
de maio de 2020 até maio de 2021 registra-se um
total de 9.497 elementos na nossa amostra de
séries temporais no periodo relacionado.

Analisando o grafico de autocorrelagdo dos dados
com janela temporal de 1( uma )hora podemos
identificar o nimero de observacdes temporais
passadas relevantes para definicdo do valor atual.
Conforme observagcdo do grafico podemos
identificar um padrdo sazonal de correlacdo com
periodos diarios com maior relevancia a cada 24h.

Figura 1 - Grafico de autocorrelagdo série de chamadas
por hora.

w.m':i[,.,i,,..mlHH‘“iiz,_ .;;ii[”Hm;li[. JIHH

TV T

Fonte: Os Autores

Utilizamos a biblioteca pmdarima para
construgdo de um modelo ARIMA. A biblioteca
pmdarima possui uma funcdo para definicdo
automatizada dos melhores pardmetros do modelo.

Outra organizagdo possivel é utilizando um
modelo com menos observagdes dentro do mesmo
periodo de datas, sendo assim, mudamos a
frequéncia das observacgbes para dias em vez de
horas. Com essa nova organizacdo da série
temporal se obtem um conjunto de dados com 396
(trezentos e noventa e seis) observacdes.

Analisando o novo grafico de autocorrelacdo da
série percebe-se que as lags com correlacdo
significativa estdo entre lagl e lag4. E que diferente
dos dados com observagbes por hora os dados
diarios ndo apresentam padrdo de sazonalidade no
grafico de autocorrelagdo apesar de existir uma
frequéncia que se repete de aumento de ligacBes
na segunda e que diminui na sexta-feira.

Figura 3 - Grafico de autocorrelagdo série diaria

Autocorrelation
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Fonte: Os Autores

No intervalo entre a segunda e a sexta-feira,
cinco dias com expediente normal no TRE existe
uma sazonalidade conforme pode ser observado no
grafico da série selecionando um periodo mais curto
para melhor observagdo do fendmeno sazonal.

Figura 4 - Grafico para analise de periodo sazonal.

™ % % ] ® » w0 i) E

Fonte: Os Autores
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Diante disso, entende-se que existe uma
caracteristica sazonal nos dados e que o modelo a
ser construido precisa levar essa caracteristica em
consideragdo. Para construgdo de um modelo com a
biblioteca pmdarima que observe as caracteristicas
sazonais dos dados, é necessario informar a fungdo
utilizando o parametro seasonal com valor True.

Com relagdo ao periodo de repeticdo do padrdo
sazonal temos que configurar o parametro m da
fungdo auto_arima. Nos experimentos realizados
com os dados da série com observacBes diarias,
apos configuragdo da fungdo com informacbes de
parametros seasonal = True e m = 7 o melhor
modelo gerado ndo usa os hiper pardmetros de
modelos sazonais.

Quadro 2 - Resultado selegdo do modelo auto_arima.
Melhor ARIMA(2,0,0)(0,0,0)[5]
modelo intercept
Fonte: Os Autores

Com relacdao ao horizonte de previsdo, quanto
maior o horizonte de previsdo maior incerteza é
associada ao intervalo de previsdo o que acarreta
em diminuicdo na acuracia dos modelos [10]. No
presente experimento desenvolveu-se um modelo
utilizando a estratégia de previsdo de um horizonte
temporal curto com h representando o ndimero de
observagdes temporais a frente, temos que h = 1,
ou seja, previsdo de um passo a frente.

Figura 5 - Grafico previsdo x real Experimento 1.

— data
forecast
800

N
4 2O N
17 ANANEY
YRVERY M
R 4/ |

20210501 2021.05.05 20210509 20210513 2021.05.17 20210521 20210525 2021.05.22021.06-01

]

8

Fonte: Os Autores

A andlise grafica demonstra que o modelo ndo
conseguiu apreender completamente as
dependéncias temporais dos dados.

3.2.2 Experimento 2 com remocdo de

outliers

Como informado anteriormente os dados
disponiveis sdo do periodo de maio de 2020 até
maio de 2021 o que s6 contempla a realizacdo de
D1(uma) eleicdo. Dessa forma, incluir os dados de
eleicbes com o restante do periodo analisado pode
gerar uma influéncia negativa nos resultados de
aprendizagem dos modelos de previsdo. Os valores
registrados no periodo de 11 até 15 de novembro
de 2020 foram ajustados para a média dos valores
da série.

Apds o ajuste nos dados passou-se a observar as
seguintes modificacdes. Primeiro o novo grafico
com os dados da série.

Figura 6 - Grafico da série sem outliers

Fonte: Os Autores

Também se percebe alteracdo no grafico de
autocorrelagdo de forma que agora é possivel
visualizar um comportamento sazonal nos dados. A
cada 7 (sete) dias se repete um pico de
autocorrelagdo o que caracteriza uma frequéncia
sazonal no periodo observado.

Figura 7 - Grafico ACF série sem outliers

Autocorrelation
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Fonte: Os Autores
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Com os dados ajustados utilizou-se a biblioteca
pmdarima para implementacdo de um novo modelo
usando 0s mesmos parametros dos experimentos
anteriores e a estratégia de previsdo de um passo a
frente.

O melhor modelo segundo os testes possui 0s
seguintes parametros:

Quadro 3 - Resultado selegao do modelo auto_arima.-
Experimento 2.

Melhor
modelo

ARIMA(5,1,1)(1,0,1)[7] intercept
Fonte: Os Autores

Respeitando 0 mesmo percentual de treinamento e
teste dos experimentos anteriores, tem-se 0
grafico da figura 8 com plot dos dados da previsdo
e os dados reais da série,

Figura 8 - Gréfico previsdo SARIMA e dados reais.
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200 | | |

= || | | | | | ,' ‘ | |
\ L L‘ \.\,' L L

2021-04-22 2021-05-01 2021-05-08 2021-05-15 2021-05-22 2021-06-01

0

3.2.3 Experimento 3 - Rede neural MLP

Segundo Hyndman, os valores das lags da série
podem ser usados como entrada para uma rede
neural. Esse tipo de modelo segundo o autor é
denominado como uma Neural Network
Autoregression (NNAR).[10]

Segundo JUNIOR, A. R. L. et al O fator mais
relevante para o desempenho de uma previsdo de
series temporais usando redes neurais & a selegdo
lags de entrada no modelo [4]. Conforme
apresentado no capitulo de revisdo Podemos
observer o grafico de autocorrelagdo para
identificacdo dos retardos temporais relevantes. No
presente experimento foi realizado a selecao dos
lags com base no resultado do valor do coeficiente
de correlagdo comparado a um limite estabelecido e

o numero maximo de observacdes a serem
avaliadas.

Para ajustar os parametros da rede neural
proposta, o conjunto de dados foi dividido em trés
grupos: dados de treinamento, dados de validacao
e dados de teste. Os dados de treinamento sao
aproximadamente 90% do conjunto. Esses dados
serdo utilizados para ajuste dos pesos através do
processo de backpropagation. O conjunto de
validagcdo e o conjunto de testes sdo dados nao
utilizados no processo de treinamento do modelo
que servirdao para avaliar a capacidade de
generalizacdo desse na realizacdo de previsoes.

Para selecdo dos hiperparametros utilizamos um
algoritmo de grid Search. Esse & um método
utilizado para realizar a sele¢cdo dos parametros
avaliando todas as combinacdes possiveis [13]. A
funcdo aplicara as possibilidades e de acordo com o
resultado de uma métrica, no caso MSE, retornar
qual melhor conjunto de hiperparametros para o
modelo em questao.

Quadro 4 - Parametros para o grid Search

Parametro Valor

Qtd. Neurbnios | 4, 5, 10, 20, 30

Funcao de
ativagao

Mensurar
desempenho

'1lbfgs', 'sgd', T"adam'

Numero de | 1000, 10000,100000
interacdes

Taxa de
aprendizado

'adaptive’

Fonte: Os Autores

Figura 9 - Grafico previsdo x real

-

ata

Fonte: Os Autores
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4 AVALIAGCAO DE RESULTADOS

Nessa secdo apresenta-se os resultados do
estudo de caso com dados reais coletados nas
chamadas recebidas no TRE-PE conforme descrigdo
dos dados apresentada na segéo 2.

Os modelos selecionados foram aplicados
aos dados e uma parte dos dados ndo apresentada
para treinamento foi utilizada para validacdo da
acuracia das previsdes. Dentre as 396 observagdes
disponiveis nos dados da série de chamadas, 90%
dos elementos foram utilizados para treinamento
do modelo, 356 elementos e 10% ,40 elementos,
foram utilizados para testes.

Os valores considerados para avaliar a acuracia
dos modelos sdo calculados com base nos erros de
previsdo que sdo o resultado do valor da observacdo
separada para teste no intervalo de tempo
especifico menos o valor da previsao.

A seguir apresenta-se a tabela com os
resultados das métricas com os modelos dos
experimentos 1, 2 e 3.

Tabela 3 —-Andlise de resultados -Experimento

MODELO MSE MAPE
MLP 23679.225 2.0499
SARIMA(5,1,1)(1,0,1)[7]  16161.825 0.6682
ARIMA(2,0,0)(0,0,0)[7]  176795.475  10.7689

Fonte: Os Autores

Os resultados obtidos com o modelo SARIMA se
apresenta como o que obteve melhor desempenho
nas duas métricas avaliadas.

5 CONSIDERACOES FINAIS

Apds desenvolvimento do trabalho foi possivel
identificarmos modelos de previsdo aplicaveis ao
problema em questdo e realizarmos a comparagao
de diferentes modelos com base nas métricas
estabelecidas. Através de uma aplicagdo pratica
utilizando dados reais de chamadas de registros do
TRE-PE foi realizado um processo de mineragao de
dados, transformando-os em séries temporais para
posterior aplicacdo de processos de previsdo.

Os resultados apresentados indicam que é
possivel utilizar os modelos de previsdo tanto
estatistico como os de redes neurais para previsdo
e apoio no processo de planejamento de servigos
de teleatendimento.

Foi possivel perceber o impacto que variagdes
muito bruscas no comportamento dos dados da
série possui na construcdo de modelos de previséo,
como o que pode ser observado durante o periodo
de aumento exponencial no nimero de chamadas
no periodo eleitoral. Os dados do periodo eleitoral
no presente trabalho foram modificados para que
diminuisse a influéncia na construgdo do
modelo. A construgao de modelos que considerem
o periodo de eleices é desejavel. Porém é
necessario possuir um maior conjunto de dados que
permita a avaliagdo do fenémeno.

5.1 Trabalhos Futuros

A construcdo de modelos de redes neurais mais
precisos depende da qualidade do processo
de selecdo de pardmetros de entrada. Existem
diversos trabalhos que se encarregam de avaliar
algoritmos para selecdo desses parametros. No
presente trabalho a selegdo dos parametros de
entrada foi baseada na andlise de dependéncias
temporais identificadas nos dados da série. Um
trabalho futuro seria a avaliagdo de algoritmos para
selecdo dos parametros de entrada para a rede
neural.
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