A Uniube

UNIVERSIDADE DE UBERABA
PRO-REITORIA DE PESQUISA, POS-GRADUACAO E EXTENSAO

PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM ENGENHARIA QUIMICA
MESTRADO PROFISSIONAL

BRUNO SOUSA DE CASTRO

MODELAGEM DINAMICA E PREDICAO MULTI-HORIZONTE DE
TEOR ALCOOLICO: aplicacdo em colunas de destilacao de etanol via
redes NARX

UBERABA, MG
2026



"X Uniube

BRUNO SOUSA DE CASTRO

MODELAGEM DINAMICA E PREDICAO MULTI-HORIZONTE DE TEOR
ALCOOLICO: aplicagio em colunas de destilagio de etanol via redes NARX

Dissertacdo apresentada como parte dos
requisitos para obteng¢ado do titulo de Mestre em
Engenharia Quimica, 4rea de concentragdo:
Desenvolvimento de Processos Quimicos

Agroindustriais da Universidade de Uberaba.

Orientador:

Prof. Dr. Edilberto Pereira Teixeira

UBERABA, MG
2026



Catalogacéo elaborada pelo Setor de Referéncia da Biblioteca Central UNIUBE

C279m

Castro, Bruno Sousa de.

Modelagem dindmica e predigdo multi-horizonte de teor alcodlico:
aplicagdo em colunas de destilagdo de etanol via redes NARX / Bruno
Sousa de Castro. — Uberaba (MG), 2026.

99 f : il color.

Dissertagdo (Mestrado) — Universidade de Uberaba. Programa de Pos-
Graduagdo em Engenharia Quimica. Mestrado Profissional. Area:
Desenvolvimento de Processos Quimicos Agroindustriais.

Orientador: Prof. Dr. Edilberto Pereira Teixeira.

1. Engenharia Quimica — Tecnologia. 2. Destilagdo. 3. Etanol. 4.
Modelagem de dados. I. Teixeira, Edilberto Pereira. II. Universidade de
Uberaba. Programa de Pos-Graduagdo em Engenharia Quimica. Mestrado
Profissional. III. Titulo.

CDD 660.282

Tatiane da Silva Viana — Bibliotecaria — CRB-6/3171




" Uniube

BRUNO SOUSA DE CASTRO

MODELAGEM DINAMICA E PREDICAO MULTI-HORIZONTE DE TEOR
ALCOOLICO: aplicagdo em colunas de destilagdo de etanol via redes NARX

Dissertagdo apresentada como parte dos
requisitos para obtengao do titulo de Mestre em
Engenharia Quimica do Programa de Pos-
Graduacao em Engenharia Quimica - Mestrado
Profissional da Universidade de Uberaba
(PPGEQ-MP/UNIUBE).

Arca de Concentracdo: Desenvolvimento de

Processos Quimicos Agroindustriais

Aprovada em: 28/02/2026.

BANCA EXAMINADORA:

/i /Zz/b(a/iug_

Z.
Prof(a). Dr(a). Edilberto-Pereira llleixeira — Orientador(a)
Universida&dﬁl Uheraba

il —___Prof{(a). Dr(a). Florisvaldo Cardozo Bomfim Junior

Universidade de Uberaba

Prof(a). Dr(a). David Callhau Jorge

Universidade Federal do Triangulo Mineiro




DEDICATORIA

Dedico este trabalho a minha familia, aos meus amigos ¢ a mim mesmo, pelo apoio,

forga e perseveranca que tornaram possivel esta caminhada.



AGRADECIMENTOS

Gostaria de agradecer ao professor Edilberto Pereira Teixeira, meu orientador e amigo,
pelo estimulo constante, disponibilidade e competente orientagdo ao longo de toda a
investigacdo. A sua postura ética, paciente e encorajadora foi fundamental para a realizagao
deste trabalho.

Agradeco também ao professor Roberto Assis, cujas palavras de incentivo foram
determinantes para retomar e concluir esta etapa da minha formagao.

Agradeco ainda ao professor doutor José Roberto Delalibera Finzer, coordenador do
Programa de P6s-Graduagao em Engenharia Quimica da UNIUBE, pelo acolhimento e pelas
orientacdes fornecidas ao longo do curso.

Aos restantes professores do PPGEQ/UNIUBE, agradeco o convivio enriquecedor, a
troca de conhecimentos e as contribui¢des oferecidas durante o periodo de formagao académica.

Agradeco também aos meus colegas de turma pelas discussdes, sugestdes e apoio
mutuo, que tornaram esta jornada mais leve e produtiva.

Agradeco também aos meus amigos, pelo incentivo continuo e pelo apoio emocional
durante toda a investigacao.

Por fim, agrade¢o ao Programa de Pos-Graduacdo em Engenharia Quimica —
PPGEQ/UNIUBE, a Universidade de Uberaba — UNIUBE, a Fundacao de Amparo a Pesquisa
do Estado de Minas Gerais — FAPEMIG e a Coordenagao de Aperfeigoamento de Pessoal de
Nivel Superior — CAPES pelo apoio institucional e pelas condi¢des oferecidas para o

desenvolvimento desta dissertacao.

Vi



"A imaginagdo é mais importante que 0
conhecimento. Pois o conhecimento ¢ limitado, ao
passo que a imagina¢do abrange o mundo
inteiro."”

— Albert Einstein

vii



RESUMO

O Brasil tem uma grande importancia na produgdo de etanol e as colunas de destilacdo sdo
elementos centrais para garantir a qualidade do produto. Estes processos operam com uma
dinamica complexa, caracterizada por nao linearidades, multiplas varidveis interdependentes e
atrasos de transporte, o que dificulta o controle e a andlise do teor alcodlico em ambiente
industrial. Neste contexto, o presente trabalho tem como objetivo desenvolver e avaliar modelos
baseados em redes neurais do tipo Nonlinear AutoRegressive with eXogenous inputs (NARX),
de modo a identificar e explorar a dinamica temporal de uma coluna de destilacao de etanol,
com especial enfoque na previsdo a curto prazo, de forma a apoiar a analise e a tomada de
decisdo operacional. Para esse efeito, foram utilizados dados industriais reais de uma unidade
sucroenergética, num total de 40 mil amostras de operagdo continua. Inicialmente, os dados
foram sujeitos a um processo de pré-tratamento e foi realizada uma anélise de correlacdo
cruzada entre as variaveis do processo ¢ o teor alcoolico, com vista a identificar atrasos
temporais relevantes. Em seguida, a estrutura da rede NARX foi definida por meio de uma
varredura sistematica das combinag¢des de atrasos e do nimero de neurdnios na camada oculta.
A arquitetura selecionada foi avaliada em termos de robustez, recorrendo a multiplas execugdes
independentes. O modelo foi testado como medidor virtual numa analise exploratdria e como
preditor multi-horizonte. Os resultados indicaram um desempenho limitado quando utilizado
como medidor virtual. Por outro lado, como preditor multi-horizonte, apresentou um bom
desempenho nas previsdes de curto e médio prazo, com baixos valores de erro e elevados
coeficientes de correlagdo, embora se verifique uma degradagdo gradual com o aumento do
horizonte de previsdo. Conclui-se que os modelos NARX treinados com dados industriais reais
conseguem aprender a dindmica temporal do processo e fornecer previsdes a curto prazo
relevantes. A previsdo multi-horizonte destaca-se como a abordagem mais robusta e aplicavel

para apoio operacional em colunas de destilagdo industriais.

Palavras-chave: Predi¢do de processos. Rede NARX. Destilagdo. Dinamica de

processos. Modelagem baseada em dados.
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ABSTRACT

Brazil plays a major role in ethanol production, and distillation columns are key elements in
ensuring product quality. These processes operate with complex dynamics, characterized by
nonlinearities, multiple interdependent variables, and transport delays, which make it difficult
to control and analyze alcohol content in an industrial environment. In this context, the present
work aims to develop and evaluate models based on Nonlinear AutoRegressive with eXogenous
inputs (NARX) neural networks in order to identify and explore the temporal dynamics of an
ethanol distillation column, with a special focus on short-term forecasting to support analysis
and operational decision-making. For this purpose, real industrial data from a sugar and ethanol
plant were used, totaling 40,000 samples from continuous operation. Initially, the data
underwent a pre-treatment process, and a cross-correlation analysis was performed between the
process variables and the alcohol content to identify relevant time delays. Next, the NARX
network structure was defined by systematically scanning the combinations of delays and the
number of neurons in the hidden layer. The selected architecture was evaluated in terms of
robustness, using multiple independent runs. The model was tested as a virtual meter in an
exploratory analysis and as a multi-horizon predictor. The results indicated limited performance
when used as a virtual meter. On the other hand, as a multi-horizon predictor, it performed well
in short- and medium-term forecasts, with low error values and high correlation coefficients,
although there was a gradual degradation as the forecast horizon increased. It is concluded that
NARX models trained with real industrial data can learn the temporal dynamics of the process
and provide relevant short-term forecasts. Multi-horizon forecasting stands out as the most

robust and applicable approach for operational support in industrial distillation columns.

Keywords: Process prediction. NARX network. Distillation. Process dynamics. Data-

driven modeling.
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1. INTRODUCAO

A industria sucroenergética brasileira desempenha um papel estratégico nos cendrios
nacional e internacional, sobretudo no que se refere a produgdo de etanol, amplamente
reconhecido como uma das principais fontes de energia renovavel do pais. Neste contexto, o
processo de destilacdo ¢ uma etapa fundamental para a producao de etanol hidratado, pois
permite separar os componentes volateis da mistura liquida e garantir que o produto cumpre as
normas regulamentares e as exigéncias do mercado em termos de pureza e qualidade (Kister,
1992; McCabe, Smith e Harriot, 1993).

As colunas de destilagdao utilizadas nesta induastria operam em condi¢des dinamicas
complexas, que se caracterizam por um comportamento ndo linear, interacao entre multiplas
variaveis do processo e presenca de atrasos de transporte. Variagdes nas vazdes, nos niveis, nas
temperaturas e nas pressoes ao longo da coluna afetam diretamente o equilibrio liquido-vapor
entre as fases, resultando em alteracdes na concentragdo de alcool do produto. Estas
caracteristicas tornam o acompanhamento e a analise do processo particularmente desafiantes,
conforme amplamente documentado na literatura sobre dindmica e controle de processos
industriais (Skogestad, 1997; Seborg et al., 2016).

A medicao direta e continua do teor de alcool em ambiente industrial tem limitagoes
préaticas relevantes. Os analisadores fisicos dedicados, como os densimetros e os cromatdgrafos
em linha, tém um custo de aquisi¢ao e manutencao elevado e estdo sujeitos a atrasos de resposta
e a periodos de indisponibilidade operacional associados aos procedimentos de calibragao e
manutencdo. Face a estas limitagdes, € pertinente investigar estratégias alternativas baseadas
em dados que permitam compreender a dindmica do processo e apoiar a tomada de decisdo
operacional.

Neste contexto, os modelos baseados em dados e as técnicas de identificacao de sistemas
tém sido amplamente estudados como ferramentas capazes de representar a relacdo dindmica
entre as variaveis do processo que sao medidas regularmente e as varidveis de interesse que sao
dificeis de medir diretamente. Em particular, as abordagens baseadas em redes neurais
artificiais destacam-se pela sua capacidade de aproximar relagdes nao lineares complexas e de
capturar dependéncias temporais a partir de dados histéricos do processo (Aguirre, 2007;
Haykin, 1999).

Entre estas abordagens, as redes neurais do tipo Nonlinear AutoRegressive with

eXogenous inputs (NARX) apresentam caracteristicas especialmente adequadas a modelagao



dinamica de processos industriais, uma vez que incorporam explicitamente informacdes
passadas das varidveis de entrada e da varidvel de saida. Esta estrutura permite ao modelo
representar atrasos de transporte e efeitos dinamicos, sendo amplamente utilizado em
aplicagdes de identificacao da dindmica de entrada/saida e de previsao em sistemas nao lineares.

Embora os modelos NARX sejam frequentemente utilizados como sensores virtuais
para a estimativa em tempo real de varidveis do processo, a aplicagdo pratica deste tipo de
abordagem pode enfrentar limitagdes associadas a propagacao de erros ¢ a sensibilidade a
ruidos e perturbagdes quando operam de forma recursiva. Por outro lado, a exploracao preditiva
da dinamica aprendida pelo modelo, através de previsdes a curto prazo, surge como uma
alternativa promissora para antecipar o comportamento futuro do processo e fornecer
informacdes relevantes para apoiar a operagao.

Neste contexto, o presente trabalho centra-se na identificagao e exploragdo da dinamica
temporal de uma coluna de destilagdo industrial de etanol, recorrendo a modelos baseados em
redes neurais do tipo NARX, utilizando exclusivamente varidveis do processo medidas
rotineiramente na instalacdo. Sao investigadas duas formas de aplicagdo do modelo aprendido:
(1) a sua utilizagdo como medidor virtual, avaliada de forma exploratoria, e (ii) a sua utilizagao
como preditor multi-horizonte, considerada a aplicagdo principal do estudo.

A abordagem proposta visa compreender as potencialidades e as limitagdes praticas de
cada estratégia, avaliando o desempenho dos modelos com base em métricas estatisticas de erro
e correlacdo. O objetivo ndo ¢ substituir sensores fisicos ou andlises laboratoriais, mas sim
compreender a dindmica temporal do processo e aplica-la de forma preditiva, antecipando o
comportamento futuro da coluna e apoiando a tomada de decisdo operacional.

O presente trabalho encontra-se organizado da seguinte forma: o Capitulo 2 apresenta
uma revisao bibliografica que aborda os fundamentos da destilagdo, da dindmica dos processos,
da identificagdo baseada em dados e das redes neurais NARX. O capitulo 3 descreve os
materiais € os métodos utilizados, incluindo a base de dados industrial, o processamento
preliminar, a modelagdo e os critérios de validacdo. O capitulo 4 apresenta e discute os
resultados obtidos, incluindo a analise comparativa entre as diferentes aplicagdes do modelo.

Por fim, o capitulo 5 retine as conclusdes e sugestdes para trabalhos futuros.



1.1.0bjetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho ¢ desenvolver e avaliar modelos baseados em redes
neurais do tipo NARX para identificar e explorar a dindmica temporal de uma coluna de
destilacao de etanol, utilizando variaveis de processos industriais, com énfase na previsao de

curto prazo, enquanto ferramenta de apoio a andlise e a tomada de decisdo operacional.

1.2. Objetivos Especificos

Para alcancar o objetivo geral, este trabalho estabelece os seguintes objetivos especificos:

a) Selecionar e pré-processar dados industriais reais de uma coluna de destilacdo de etanol,
incluindo varidveis de processo medidas rotineiramente na fabrica;

b) Analisar a relagao dindmica entre as varidveis de processo por meio de analises de
correlacdo cruzada, visando identificar atrasos temporais relevantes;

c) Definir, treinar e ajustar modelos baseados em redes neurais do tipo NARX,
considerando diferentes configuragdes estruturais de atrasos e de niumero de neurdnios;

d) Avaliar o desempenho do modelo NARX ao operar como medidor virtual, analisando a
estabilidade do modelo e a propagacdo de erros em simulagdes recursivas;

e) Desenvolver e avaliar a aplicagdo do modelo NARX como preditor multi-horizonte,
investigando o seu desempenho para diferentes horizontes de tempo.

f) Comparar o desempenho das duas abordagens com base em métricas estatisticas de erro
e coeficiente de correlagao;

g) Discutir a aplicabilidade da previsao de curto prazo como ferramenta de apoio a analise
do comportamento dindmico e a tomada de decisdo operacional em colunas de destilacdo

industriais.



2. FUNDAMENTACAO TEORICA E REVISAO DA LITERATURA

2.1.Processos de destilaciio e caracteristicas dinAmicas relevantes

A destilacdo ¢ uma das operagdes unitarias mais utilizadas na industria de processos,
sendo amplamente aplicada nos setores quimico, petroquimico e sucroenergético para separar
misturas liquidas com base nas diferencas de volatilidade entre os seus componentes (Seader;
Henley, 2006). Apesar do desenvolvimento de tecnologias alternativas de separacao, a
destilagdo continua ¢é a principal técnica industrial, devido a sua robustez operacional, elevada
capacidade de processamento e ao dominio consolidado dos seus fundamentos termodindmicos
e de projeto (McCabe; Smith; Harriot, 1993; Kister, 1992).

Em configuragdes industriais tipicas, a destilagdo ¢ realizada em colunas continuas,
onde ocorre o contato contracorrente entre o vapor ascendente e o liquido descendente,
promovendo a transferéncia simultdnea de massa e energia entre as fases. A alimentagdo ¢
introduzida num ponto intermédio da coluna, originando duas zonas operacionais distintas: a
zona de retificagdo, responsavel pelo enriquecimento do componente mais volatil no topo, ¢ a
zona de esgotamento, associada a remog¢do desse componente na base da coluna. A Figura 2.1

apresenta um fluxo simplificado deste processo.

Figura 2.1 — Fluxo simplificado do processo de destilagdo para obtencdo de etanol

Etanol
(produto de topo)

Vinho
Levedurado
(alimentagao)

Coluna de
Destilagao
Corrente de fundo
(vinhaga /
subprodutos)

Fonte: Elaborado pelo autor com base em McCabe, Smith e Harriott (1993) e Kister (1992).

Nas plantas industriais, como no processo de producdo de etanol, as colunas de
destilagdo funcionam em conjunto com sistemas auxiliares, que incluem condensadores,
refluxadores e circuitos de refluxo. Do ponto de vista dindmico, estes sistemas apresentam um
comportamento fortemente nao linear, com dinamica distribuida, constantes de tempo elevadas
e um acoplamento multivaridvel entre vazdes, temperaturas, pressoes € niveis internos. A

propagacao de perturbacdes ao longo da coluna ¢ gradual, resultando em atrasos de transporte



e efeitos de acumulacdo que dificultam a descricdo do processo por meio de modelos estaticos
ou de baixa ordem (Skogestad, 1997; Seborg et al., 2016).

A propria estrutura fisica da coluna, esquematizada na Figura 2.2, mostra que alteracdes
nas variaveis manipuladas, como a taxa de alimentacao, a taxa de refluxo ou a carga térmica no
destilador, ndo produzem respostas imediatas nas variaveis de interesse, como a composi¢ao do
destilado. Nas colunas com pratos ou enchimentos, as respostas estdo distribuidas
espacialmente ao longo da altura da coluna e temporalmente ao longo de varios estagios de
equilibrio, introduzindo atrasos dominantes ¢ uma dependéncia temporal significativa na

dinamica do processo (Luyben, 2013).

Figura 2.2 — Esquema representativo de uma coluna de destilacao industrial
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Fonte: Santos et al. (2021).

No caso especifico da separagdo etanol-agua, estas dificuldades sdo intensificadas pelo
comportamento termodinamico nao ideal da mistura e pela proximidade do ponto azeotrdpico,
que introduz ndo linearidades acentuadas na relacdo entre a temperatura, a composi¢ao € a

pressdo. Como consequéncia, pequenas variagdes nas condi¢cdes operacionais podem resultar



em alteracdes significativas no teor alcodlico do produto, tornando o controle e o
acompanhamento deste tipo de processo mais complexos (Prausnitz; Lichtenthaler; Azevedo,
1999; Seader; Henley, 2006).

Estas caracteristicas evidenciam que a analise instantanea das varidveis do processo nao
¢ suficiente para descrever adequadamente o estado operacional de uma coluna de destilagdo
industrial. A presenga de dinamica distribuida, atrasos de transporte e acoplamento
multivariavel impdem a necessidade de abordagens de modelagdo capazes de incorporar

explicitamente a dependéncia temporal do sistema.



2.2.Atraso, tempo morto e dependéncia temporal em processos industriais

Os processos de destilacao industriais apresentam uma dindmica temporal complexa, na
qual a relagdo entre as varidveis manipuladas, as perturbacdes e as variaveis de interesse nao
ocorrem de forma instantanea. Este comportamento est4 associado aos fendmenos de transporte
de massa e de energia ao longo da coluna, bem como aos efeitos de acumulacdo nos estagios
de equilibrio, resultando em respostas distribuidas no tempo e dependentes da historia
operacional do sistema (Skogestad, 1997; Seborg et al., 2016).

No contexto da analise dindmica, ¢ fundamental distinguir o conceito de "tempo morto"
daquele associado a constantes de tempo elevadas. O tempo morto, ou atraso puro, caracteriza-
se por um intervalo de tempo durante o qual uma variagdo de uma variavel de entrada ndo
produz qualquer efeito observavel na variavel de saida. Em contraste, as constantes de tempo
elevadas estao associadas a respostas lentas, nas quais o efeito da perturbacao ¢ imediatamente
perceptivel, mas desenvolve-se gradualmente ao longo do tempo. Nas colunas de destilacao
industriais, estes dois fendmenos coexistem frequentemente, dificultando a modelagdo ¢ o
controle do processo por abordagens convencionais (Astrom; Murray, 2021; Seborg et al.,
2016).

A estrutura fisica da coluna de destilagdo contribui diretamente para a presenga destes
comportamentos dinamicos. Alteragdes em variaveis como a taxa de alimentacdo, a razdo de
refluxo ou a carga térmica no evaporador propagam-se ao longo da coluna por meio de
multiplos estagios de contato liquido-vapor. Como consequéncia, o impacto dessas variagdes
sobre varidveis de qualidade, como a composicdo do destilado, s6 ¢ observado apds um
intervalo de tempo significativo, associado tanto ao transporte ao longo da coluna como a
dindmica interna dos pratos ou enchimentos (Luyben, 2013).

Este comportamento pode ser observado de forma esquematica na Figura 2.3, onde uma
variacdo aplicada a uma variavel de entrada resulta numa resposta deslocada no tempo da
variavel de saida. A figura ilustra a presenca de um atraso dominante e de uma dependéncia
temporal, demonstrando que a relagdo entre a entrada e a saida ndo pode ser adequadamente

descrita por modelos estaticos ou puramente instantaneos.



Figura 2.3 — Representagdo grafica do tempo morto em sistemas dindmicos

Entrada x(t)
ou X ¥y
Saida v(t)

Tempo

Fonte: Adaptado de Seborg et al. (2016).

Além dos atrasos e da dinamica lenta, os processos de destilagao sao caracterizados por
um forte acoplamento multivaridvel, no qual uma Unica variavel manipulada pode influenciar
simultaneamente véarias varidveis de saida. Este acoplamento torna a interpretacao direta das
relagdes entre a entrada e a saida ndo trivial, sobretudo quando analisadas apenas sob uma
perspectiva instantdnea, o que reforca a necessidade de abordagens que considerem
explicitamente a dependéncia temporal entre as varidveis do processo.

As ferramentas estatisticas aplicadas a séries temporais, como a analise de correlagdao
cruzada, permitem avaliar a dependéncia temporal entre as varidveis do processo, auxiliando
na identificag@o dos atrasos dominantes e na selecdo das variaveis relevantes para a modelacao
dindmica. No entanto, ¢ importante salientar que a existéncia de correlacdo estatistica nao
implica necessariamente uma relagdo causal direta. Desta forma, a interpretacao dos resultados

destas analises deve ser feita em conjunto com o conhecimento fisico do processo e da sua

estrutura causal, a fim de se evitarem conclusdes espurias (Ljung, 1999; Aguirre, 2007).



2.3.1dentificacdo de atrasos por correlagiio cruzada

A identificacdo do tempo morto e das dindmicas de transporte em sistemas industriais é
frequentemente realizada através da analise estatistica da dependéncia temporal entre variaveis
do processo (Fortuna et al., 2007). Entre as técnicas disponiveis, a fun¢do de correlacao cruzada
(FCC) destaca-se por quantificar a relacdo linear entre duas séries temporais deslocadas no
tempo, o que permite identificar defasagens dominantes entre os sinais de entrada e de saida.
Segundo Ljung (1999), a analise de correlacao permite avaliar o grau de semelhanga entre séries
desfasadas, fornecendo informagdes relevantes sobre a dependéncia temporal inerente ao
processo.

Para que a analise de correlagdo represente adequadamente as dindmicas do sistema, é
recomendavel que o calculo seja efetuado com base em séries estaciondrias ou previamente
tratadas, dado que diferencas de escala e niveis médios podem distorcer a interpretagao da
intensidade da relacdo entre variaveis. Neste sentido, Aguirre (2007) realga a importancia de se
subtrair a média das séries antes do calculo, de modo a que a andlise se concentre nas flutuacdes
em torno do ponto de operacgao.

A forma mais utilizada da correlagao cruzada em aplicagdes industriais € a correlagao
cruzada normalizada, definida de modo a que os seus valores permanecam limitados ao
intervalo entre —1 e 1.

Box et al. (2016) definem a funcdo de correlagdo cruzada normalizada no atraso k

conforme expresso na Equagdo (2.1):

SN (x() - D+ K) — 7)
(k) = @1
T Y0 0 2L 00 =)

Em que x(t) e y(t) representam, respectivamente, as séries temporais de entrada e
saida, x e y sdo suas médias, N ¢ o nimero de observagdes ¢ k ¢ o atraso (lag) analisado. A
normalizagdo assegura que o coeficiente de correlagdo seja independente das unidades de
medida das varidveis, permitindo a comparacdo entre grandezas fisicas distintas (Aguirre,
2007).

Na pratica, a FCC ¢ interpretada por meio do correlograma, que representa o valor da
correlagdo em funcao do atraso temporal. Conforme ilustrado na Figura 2.4, o atraso dominante

entre as variaveis ¢ associado ao valor de k no qual o médulo da correlagdo atinge seu valor
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maximo. Em processos industriais com dindmica de transporte, como colunas de destilacdo, ¢
esperado que esse maximo ocorra em um atraso positivo, refletindo o tempo necessario para
que variagdes em uma varidvel influenciem a resposta observada em outra (Box et al., 2016;

Fortuna et al., 2007).

Figura 2.4 — Exemplo de correlograma da fungdo de correlagdo cruzada
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Fonte: Adaptado de Box et al. (2016).

E importante salientar que a correlagdo cruzada mede a dependéncia linear estatistica e,
portanto, ndo implica necessariamente causalidade. Assim, a interpretacdo dos atrasos
identificados deve ser feita em conjunto com o conhecimento fisico do processo, a fim de evitar
conclusdes espurias e garantir coeréncia causal na selecao de variaveis e defasagens para etapas

posteriores de modelacao.
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2.4.Modelos dinamicos orientados a dados: Medidores Virtuais e Predi¢io

Nos processos industriais complexos, a obtencdo de modelos fenomenologicos
pormenorizados pode ser limitada pela elevada nao linearidade, pelo acoplamento multivaridvel
e pela presenga de incertezas inerentes a operagdo. Nesses casos, os modelos dinamicos
orientados para os dados tém sido amplamente utilizados como uma alternativa eficaz para
representar o comportamento do sistema com base em medigdes histdricas, sem ser necessario
descrever explicitamente todos os mecanismos fisico-quimicos internos (SEBORG et al., 2016;
AGUIRRE, 2007).

No contexto da industria de processos quimicos e sucroenergéticos, estes modelos
assumem duas fungdes distintas, mas complementares: a de medidores virtuais e a de preditores
de processo.

Os medidores virtuais (frequentemente referidos na literatura internacional como "soft
sensors") correspondem a sistemas informaticos concebidos para inferir variaveis dificeis de
medir ou com longos tempos de analise, como o teor alcoolico, a partir de variaveis secundarias
disponiveis em tempo real, como a temperatura, a pressao e a vazao (Kadlec; Gabrys; Strandt,
2009). O objetivo principal desta abordagem ¢ estimar o estado atual do processo, funcionando
como uma alternativa ou redundancia a instrumentacgdo fisica instalada (FORTUNA et al.,
2007).

A Figura 2.5 ilustra esquematicamente o conceito de funcionamento destas ferramentas
baseadas em dados. Enquanto o medidor virtual se concentra na inferéncia instantanea para
preencher lacunas de instrumentacdo, o modelo pode também ser estruturado para projetar

cenarios.

Figura 2.5 — Esquema conceitual de um modelo orientado a dados, que atua como medidor

virtual e preditor
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Fonte: Adaptado de Kadlec et al. (2009).
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Ao contrario da medi¢ao virtual, a previsdo de processos (Forecasting) tem como foco
a antecipa¢do do comportamento futuro da variavel em questao, dado um horizonte de previsao.
Segundo Aguirre (2007), a capacidade de prever a saida de um sistema dindmico depende
fundamentalmente da correta captura da sua "memoria" e dos atrasos de transporte envolvidos.

Nas colunas de destila¢do, onde a inércia térmica e os tempos mortos sdo significativos,
a predicdo proporciona uma vantagem operacional superior a simples medigdo virtual.
Enquanto o medidor informa "como o processo esta", o preditor indica "para onde o processo
vai", permitindo agdes proativas de controle e de tomada de decisdo antes que os desvios de
qualidade se consolidem (Seborg et al., 2016).

Ambas as abordagens — a medi¢do virtual e a predicio — dependem da correta
identificacdo da dindmica temporal do sistema. Os modelos estdticos sdo insuficientes para
estas tarefas em processos com tempo morto. Por conseguinte, ¢ essencial utilizar estruturas
autorregressivas nao lineares, como as redes neurais NARX, para processar o historico das

variaveis e fornecer estimativas atuais precisas e predi¢cdes futuras robustas (Haykin, 1999).
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2.5.Estratégias de Monitoramento e integracio na hierarquia de automacao

industrial

A implementagdo de modelos baseados em dados, seja para efeitos de medicao virtual
ou de previsao de cenarios, requer uma integracao adequada com a infraestrutura de automacao
existente na instalacdo industrial. A operag¢ao dos processos quimicos modernos € tipicamente
organizada de forma hierarquica, estruturada em camadas funcionais que vado desde a
instrumentagao de campo até ao planeamento empresarial (Seborg et al., 2016).

A Figura 2.6 ilustra a piramide de automacao classica. Na base (niveis 0 e 1) estdo os
sensores fisicos e as malhas de controle regulatério Proporcional-Integral-Derivativo (PID),
responsaveis pela estabilizagdo instantanea do processo. As estratégias abordadas neste trabalho
— medicao virtual e predigdo mul-tihorizonte — situam-se predominantemente no Nivel 2

(controle avancado e supervisao) e na interface com o Nivel 3 (otimizagao).

Figura 2.6 — Hierarquia das camadas de controle e otimizagdo em processos industriais

Nivel 4

// Controle Avangado / Multivariavel / \\ Nivel 2
4 Soft Sensors N

Controle Regulaterio (PID) / Seguranga } Nivel 1

Fonte: Adaptado de Seborg et al. (2016).

Neste contexto, 0 modelo NARX ndo visa substituir a camada de controle regulatorio,
mas sim fornecer informac¢des complementares para a supervisdao e operagdo. Enquanto os
sensores fisicos do Nivel 0 fornecem dados brutos, como a temperatura e a pressao, os modelos
computacionais do Nivel 2 processam esses dados para gerar informagdes de qualidade, como
o teor alcodlico estimado, ou informacoes de tendéncia, como o teor alcoolico futuro.

Segundo Kadlec et al. (2009), a infraestrutura informatica necessaria para suportar estas
aplicagdes deve ser capaz de gerir o historico de dados e executar algoritmos de inferéncia em

tempo habil. No que se refere a funcao de "Medidor Virtual", a integragdo ocorre em tempo
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real, fornecendo um feedback continuo aos operadores ou aos controladores avangados. Quanto
a funcao de predi¢do, o modelo funciona como uma ferramenta de apoio a decisdo, permitindo
a equipa operacional visualizar antecipadamente o impacto das perturbagdes e agir de forma
proativa e nao apenas reativa (FORTUNA et al., 2007).

Portanto, a validacao de modelos orientados para os dados nao deve considerar apenas
a sua precisdo estatistica, mas também a robustez e a utilidade dentro desta hierarquia. Um
modelo preditivo eficaz € aquele que, integrado na camada de supervisao, reduz a incerteza
operacional e melhora a estabilidade da coluna de destilagao face as variabilidades inerentes ao

processo agroindustrial.
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2.6.Modelagem empirica orientada a dados

A modelacdo de processos industriais pode ser realizada através de diferentes
abordagens, que variam consoante o nivel de conhecimento fisico disponivel e a forma como
este ¢ incorporado no modelo. Nos sistemas complexos, que se caracterizam pela presenca de
ndo linearidades, acoplamento multivaridvel e variabilidade operacional, a construgdo de
modelos fenomenologicos completos pode tornar-se invidvel, o que motiva a utilizagdo de
abordagens empiricas orientadas para os dados (Aguirre, 2007; Ljung, 1999).

De um modo geral, a literatura especializada classifica os modelos em trés categorias
principais: caixa-branca, caixa-cinza e caixa-preta. Os modelos "caixa-branca" baseiam-se
predominantemente em leis fisicas e equilibrios fundamentais, exigindo um conhecimento
detalhado do processo. Os modelos "caixa-preta" sdo obtidos a partir de dados experimentais,
com uma incorporagdo minima de conhecimento fisico explicito, ao passo que os modelos
"caixa-cinza" combinam informagdes fisicas parciais com técnicas de ajuste orientadas para os
dados, procurando um compromisso entre a interpretabilidade e o desempenho (Seborg et al.,
2016; Aguirre, 2007).

A Figura 2.7 ilustra, de forma conceitual, esta classificacdo, evidenciando o continuum
existente entre modelos puramente fenomenoldgicos € modelos puramente empiricos, bem
como a posi¢do intermédia das abordagens hibridas. A figura mostra que a escolha do tipo de
modelo depende da disponibilidade de dados, do nivel de conhecimento fisico do processo e

dos requisitos da aplicacao.

Figura 2.7 — Classificacao das abordagens de modelagem em fun¢do do grau de

conhecimento do processo
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Fonte: Adaptado de Fortuna et al. (2007).



16

No contexto da modelacdo empirica orientada para os dados, as técnicas de
aprendizagem automatica, incluindo as redes neurais artificiais, tém sido amplamente referidas
na literatura como ferramentas capazes de representar relagdes nao lineares complexas entre
variaveis do processo. Estas técnicas enquadram-se tipicamente na categoria de modelos
"caixa-preta", dado que o respetivo processo de aprendizagem se baseia predominantemente
em dados histéricos, com menor interpretabilidade fisica direta (Haykin, 1999; Kadlec et al.,
2009).

Assim, a modelag@o empirica orientada para os dados e a disting@o entre abordagens de
caixa-branca, caixa-cinza e caixa-preta fornecem o enquadramento conceitual necessario para

compreender as estratégias de identificacdo adotadas na literatura.
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2.7.Redes neurais artificiais aplicadas a sistemas dinAmicos

As Redes Neurais Artificiais (RNA) constituem uma classe de modelos computacionais
inspirados, de forma abstrata, na estrutura e no funcionamento do sistema nervoso bioldgico,
desenvolvidos com o objetivo de reproduzir a capacidade de aprendizagem e de generalizagdo
observada nos sistemas naturais. Segundo Haykin (1999), uma rede neural pode ser definida
como um processador distribuido e macigamente paralelo, composto por unidades de
processamento simples (neurdnios artificiais), capaz de adquirir conhecimento a partir de dados
experimentais e de o utilizar para fazer inferéncias e previsoes.

O elemento fundamental desta estrutura ¢ o neurdnio artificial. Conforme descrito por
Silva et al. (2017), o modelo matematico do neurénio artificial visa reproduzir, de forma
simplificada, a recepcdo de sinais de entrada, o processamento por meio de uma soma
ponderada e a geracdo de um sinal de saida apos a aplicagdo de uma funcdo de ativagdo ndo

linear. A estrutura basica de um neurdnio artificial ¢ apresentada na Figura 2.8.

Figura 2.8 — Modelo de um neur6nio artificial ndo linear

Wip = bk (bras}

Funcdo de
Ativacdo

Entradas  —

Pesos
Sinapticos

Fonte: Adaptado de Haykin (1999).

Matematicamente, o funcionamento do neurdnio pode ser descrito pelas expressoes

apresentadas nas Equagdes (2.2) e (2.3) (Haykin, 1999). Em que x; representa os sinais de
entrada, wy; sdo 0s pesos sindpticos associados a cada entrada, by, € o termo de viés (bias), uy
corresponde ao campo local induzido e ¢ ()¢ a fungdo de ativagdo responsavel por introduzir a

ndo linearidade no modelo. O sinal y,, representa a saida do neurdnio.
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j=1

Vi = @) (2.3)

A funcdo de ativagdo desempenha um papel central na capacidade de modelacdo das
RNA. Nas aplicagdes de engenharia quimica e controle de processos, ¢ comum utilizar fungdes
sigmoidais, como a logistica ou a tangente hiperbolica, sobretudo nas camadas ocultas, devido
a sua diferenciabilidade, que ¢ uma caracteristica essencial para os algoritmos de treino
baseados no gradiente (Silva et al., 2017).

Entre as fungdes de ativagdo plenamente diferencidveis (cujas derivadas de primeira
ordem existem em todo o dominio), a fun¢do tangente hiperbdlica é amplamente utilizada nas
camadas ocultas das redes neurais. Segundo Silva et al. (2017), ao contrario da fungao logistica,
a saida produzida por esta funcdo assume sempre valores reais no intervalo entre -1 ¢ 1,

possuindo a seguinte expressdo matematica, representada pela Equagao (2.4):

1—e Pu

_— 2.4
1+ePu @4

gu) =

A inclinacdo da fung@o no seu ponto de inflexdo € uma constante real. Quanto maior for
o valor do pardmetro, mais acentuada serd a inclinacdo da curva, fazendo com que a fungdo se
aproxime do comportamento de uma fun¢do de degrau bipolar. Além de a diferenciabilidade
ser essencial para os algoritmos de treino baseados no gradiente, a natureza antissimétrica da
funcdo tangente hiperbolica favorece significativamente a convergéncia e a estabilidade do
processo de aprendizagem da rede neural. O comportamento tipico desta funcdo de ativacao

pode ser observado na Figura 2.9.



19

Figura 2.9 — Representacdo da Tangente Hiperbdlica

g(u) A
1 I

\ 4

Fonte: Adaptado de Silva et al. (2017).

Embora um unico neurénio tenha uma capacidade computacional limitada, a
interconexdo de multiplos neurdnios organizados em camadas confere as redes neurais um
elevado poder de aproximacao funcional. Uma das arquiteturas mais utilizadas em problemas
de modelacdo e desenvolvimento de sensores de software € o Perceptron de Camadas Multiplas
(MLP — Multilayer Perceptron). Conforme ilustrado na Figura 2.10, esta arquitetura ¢ composta
por uma camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas (em que ocorre o processamento nao
linear) e uma camada de saida que fornece a estimativa da variavel de interesse. As conexoes
entre os neurdnios sao unidirecionais, o que caracteriza um fluxo de sinal do tipo feedforward

(Haykin, 1999; Silva et al., 2017).
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Figura 2.10 — Arquitetura de uma rede neural MLP
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Fonte: Adaptado de Silva et al. (2017).

A utilizagdo de redes MLP em aplicacdes de modelacao de processos industriais baseia-
se no Teorema da Aproximagao Universal. Segundo Haykin (1999), uma rede MLP com pelo
menos uma camada oculta e um namero suficiente de neurdnios e funcdes de ativacdo nao
lineares ¢ capaz de aproximar qualquer fun¢do continua multivaridvel com uma precisao
arbitraria.

Embora o Teorema da Aproximagao Universal garanta que uma unica camada oculta ¢
suficiente, determinar empiricamente a topologia adequada, principalmente o nimero ideal de
neurdnios nesta camada, ¢ um desafio na modelagem. Uma topologia com um ndmero
insuficiente de neuronios pode resultar na incapacidade da rede para extrair as caracteristicas
do processo (subajuste ou underfitting), ao passo que um numero excessivo pode conduzir a
memorizagao dos dados e a perda da capacidade de generalizagao (sobreajuste ou overfitting).

Para lidar com esta questdo estrutural da rede, para além de métodos estatisticos como
a validagdo cruzada, a literatura sugere regras analiticas que ajudam a especificar a topologia
inicial da rede. Segundo Silva et al. (2017), duas das heuristicas mais utilizadas para redes com
uma unica camada oculta sdo o método de Kolmogorov e o método de Fletcher-Gloss.

O método de Kolmogorov estabelece que o limite superior para o nimero de neuronios
na camada oculta (n,) pode ser determinado em funcdo do nimero de variaveis de entrada (n)

da rede, conforme a Equacao (2.5):



21

n=2*xn+1 (2.5)

De forma complementar, o método de Fletcher-Gloss define um intervalo de busca
estruturado para esse nimero de neurdnios, tendo em conta nao sé as entradas, mas também o
numero de neurénios da camada de saida (n,). Esta regra ¢ definida pela desigualdade da

Equagao (2.6):

2Vn + ny, <n; <2xn+1 (2.6)

A adocdo destas métricas fornece um ponto de partida consistente e justifica a
delimitagdo de um espago de busca paramétrico estruturado. Em vez de uma busca puramente
empirica, a aplicagdo destes limites reduz a dimensionalidade do espago de busca durante a fase
de validagdo dos hiperparametros do modelo.

No entanto, como Aguirre (2007) salienta, apesar da sua elevada capacidade de
aproximacgao estatica, as redes MLP convencionais nido incorporam de forma explicita a
dindmica temporal dos sistemas. Os processos industriais, como as colunas de destilagdo,
apresentam um comportamento dindmico com memoria, em que a saida atual depende nao so6
das entradas instantaneas, mas também dos valores passados das variaveis do processo. Desta
forma, a aplicacdo de redes neurais a sistemas dindmicos requer mecanismos capazes de
representar esta dependéncia temporal, seja através de estruturas recorrentes, seja pela inclusao
de regressores atrasados na camada de entrada, originando arquiteturas dindmicas referidas na

literatura, como o modelo NARX (Aguirre, 2007; Silva et al., 2017).

2.7.1. Algoritmos de treinamento e o termo de momento (Momentum)

O processo de aprendizagem de uma RNA consiste no ajuste iterativo dos seus pesos
sinapticos, de modo a minimizar uma fun¢do de custo geralmente associada ao erro entre a
saida estimada pela rede e a resposta desejada do processo. Entre os métodos de aprendizagem
supervisionada, o algoritmo de retropropagacao do erro (backpropagation) destaca-se como um
dos mais amplamente utilizados no treino de redes do tipo MLP (Haykin, 1999).

O algoritmo de retropropagagao baseia-se na descida do gradiente da fungao de erro

relativamente aos pesos da rede, utilizando a regra delta generalizada para atualizar esses
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parametros de forma iterativa. Apesar da sua ampla aplicabilidade, este método pode apresentar
limitagdes praticas, como a convergéncia lenta e o comportamento oscilatorio durante o treino,
especialmente em superficies de erro altamente ndo lineares ou ruidosas, caracteristicas comuns
nos dados provenientes de processos industriais (Silva et al., 2017).

Com o objetivo de mitigar estes efeitos, a literatura sugere a introdug¢do do termo de
momento no processo de atualizagdo dos pesos. A regra de atualizagdo do peso w;jconectando
0 neurdnio { ao neurdnio j, com a inclusdo do termo de momento £, é expressa pela Equacao

(2.7) (Haykin, 1999).

Awj;(n) = BAw;;(n — 1) + 1n6;(n)y;(n) (2.7)

Onde:

* Awj;(n) ¢é a correcio de peso aplicada na iteragdo atual;

* Awj;(n — 1) ¢é a correcdo de peso aplicada na iteragdo anterior;
* [ ¢ a constante de momento, com 0 < < 1;

* 77 ¢ a taxa de aprendizado;

* §;(n) € o gradiente local do erro;

* y;(n) ¢ o sinal de entrada ou saida do neurdnio anterior.

O momentum atua como um fator de inércia no espaco de pesquisa, incorporando uma
fracdo da variagdo dos pesos da iteragdo anterior a atualizagdo corrente. Segundo Haykin
(1999), esta estratégia permite suavizar as oscilagdes indesejadas, acelerar a convergéncia em
regides de gradiente consistente e reduzir a probabilidade de o algoritmo ficar preso em
minimos locais rasos da func¢ao de erro.

Do ponto de vista fisico e computacional, o termo de momento confere maior
estabilidade ao processo de aprendizagem, tornando-o menos sensivel a flutuacdes abruptas do
gradiente causadas por ruido nos dados de treino. Esta caracteristica € particularmente relevante
na modelag¢do de sistemas industriais, em que as medi¢des no terreno estdo frequentemente

sujeitas a incertezas, perturbagodes e variabilidade operacional (Aguirre, 2007).

2.7.2. Arquiteturas de operacio: Série-Paralelo, Paralelo e Predi¢io Multi-

horizonte
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Os Modelos neurais do tipo NARX sdo caracterizados pela utilizagdo de valores
passados das variaveis de entrada e da variavel de saida para estimar o estado atual do sistema.
Narendra e Parthasarathy (1990), apresentam a equacao geral que descreve este comportamento

dindmico ndo linear, respectivamente apresentada na Equacao (2.8):

y() = fult —1),..,u(t —ny),y(t—1), ...,y(t — ny)) (2.8)

Neste caso, y(t) representa a saida do sistema, u(t) representa as entradas exdgenas,
n, € N, representam as ordens dos atrasos de entrada e saida, respectivamente, e f[-] representa
a funcdo de mapeamento nao linear realizada pela rede neural.

Embora a Equacgdo (2.8) defina a estrutura matematica da rede, a forma como os
regressores de saida y(t — k) sdo obtidos, difere substancialmente entre a fase de treino ¢ a fase
de aplicagdo pratica, originando duas arquiteturas distintas: a arquitetura série-paralela e a
arquitetura paralela (Hagan, Demuth e Beale, 2014).

Na configuracdo série-paralelo (também designada por open-loop), utilizada sobretudo
durante a fase de treino e na validagcdo de um passo a frente, os valores atrasados da saida que
compdem o vetor de regressao provém de medi¢des reais do processo. O vetor de entrada da

rede (¢sp) € definido como pela Equagao (2.9):

¢sp(t) = [u(t =1, ., ult —ny), Yrear(t — 1), ... 'yreal(t - le)] (2.9)

Esta abordagem garante a estabilidade do algoritmo de aprendizagem, uma vez que a
rede ¢ alimentada com dados corretos (ground truth), impedindo que os erros de estimagao
cometidos em momentos anteriores afetem a atualizagdo dos pesos no instante atual.

Por outro lado, na configuragdo paralela (também designada por closed-loop ou free-
run), tipica da aplicagcdo de medidores virtuais em tempo real, em que a medigdo fisica ndo
existe, o modelo deve utilizar as suas proprias estimativas passadas para compor o regressor. O

vetor de entrada (¢p) torna-se recursivo, sendo apresentado pela Equagao (2.10):

¢p(6) = [ut —1), .., u(t —n,), 9t —1),..,9(t = n,)] (2.10)
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Em que y representa a saida estimada pela propria rede em instantes anteriores. A
literatura indica que a operacdo baseada na Equacdo (2.10) € critica devido ao fenomeno da
propagacao de erro. Como a estimativa atual y(t) depende das estimativas passadas, qualquer
imprecisdo introduzida pelo modelo € reinserida na entrada nos passos subsequentes.

Haykin (2009) alerta que, em sistemas ndo lineares, este feedback de erros pode
conduzir a divergéncia da saida ou a oscilagdes espurias, o que degrada severamente o
desempenho do medidor virtual ao longo do tempo, mesmo que o erro de treino (baseado na
Equacao (2.9)) tenha sido baixo.

Diante desta limita¢do da operagdo puramente paralela para longos periodos, a predigdo
multi-horizonte (k-steps ahead prediction) surge como a aplicagao mais robusta. Ao contrario
do medidor virtual continuo, que exige estabilidade infinita da Equagdo (2.10), a predi¢ao
concentra-se em projetar o comportamento do processo para um horizonte temporal finito
(t + k). Nesta abordagem, a recursividade esta presente para calcular os passos futuros, mas o
horizonte limitado restringe a acumula¢do de erros, permitindo que o modelo fornega
informagdes valiosas sobre a tendéncia do processo, sem a divergéncia observada em

simulagdes de longo prazo (AGUIRRE, 2007).
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2.8.Métricas de desempenho e validacio de modelos

A avaliacdo do desempenho e a validagdo de modelos orientados para os dados sdo
etapas essenciais para identificar sistemas e desenvolver modelos preditivos aplicados a
processos industriais. Geralmente, esta avaliacao ¢ efetuada recorrendo a métricas estatisticas
que quantificam a discrepancia entre os valores estimados pelo modelo e os valores medidos
experimentalmente, possibilitando a comparagdo de modelos e a verificacdo da qualidade do
ajuste (Ljung, 1999; Aguirre, 2007).

O Erro Quadratico Médio (Mean Squared Error, MSE) ¢ uma métrica baseada no erro
quadratico, definida pela Equacdo (2.11). O MSE penaliza mais fortemente os erros de maior
magnitude e ¢ amplamente utilizado como indicador global de erro entre a série medida e a

série estimada.

N
1
MSE = NZO’(” — 9(1)> (2.11)

O Erro Médio Absoluto (Mean Absolute Error, MAE), apresentado na Equacdo (2.12),
calcula a média dos valores absolutos das diferencas entre os valores medidos ¢ os valores
estimados. Ao nao elevar o erro ao quadrado, o MAE ¢ menos sensivel a valores extremos do

que o MSE, fornecendo uma medida direta do desvio média do modelo.

1 N
MAE = N;w(t) — 9| (212)

O Erro Percentual Absoluto Médio (Mean Absolute Percentage Error, MAPE) ¢
definido pela Equacdo (2.13), expressa o erro médio em termos percentuais relativamente aos
valores medidos. Essa métrica ¢ util, pois fornece um indicador adimensional e de facil
compreensdo. No entanto, deve ser utilizada com cautela quando os valores medidos se

aproximam de zero, pois isso pode distorcer a analise ao inflar a métrica.

N
100
N
t=

y@®) - y(@®

MAPE =
y(t)

(2.13)
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A Raiz do Erro Quadratico Médio Normalizado (Normalized Root Mean Squared Error,
NRMSE), apresentada na Equagdo (2.14), consiste numa forma normalizada do RMSE,
produzindo um indicador adimensional. A normalizagao reduz a influéncia da escala e das
unidades fisicas da varidvel em andlise, facilitando a comparacao entre diferentes condig¢des

operacionais ou variaveis.

\/%Zétl(y(t) — J()?

Ymax — Ymin

NRMSE =

(2.14)

Para além das métricas de erro, ¢ utilizado o indicador R, associado ao grau de aderéncia
estatistica entre as séries medida e estimada. Neste trabalho, R ¢ obtido a partir da FCC,
conforme definido na Secdo 2.3, aplicada entre as séries y(k)e y(k). Desde modo, R ¢
calculado de acordo com a Equagdo (2.15), representando um coeficiente adimensional que
varia entre —1 e 1. Valores proximos de 1 indicam uma forte aderéncia entre as séries (Box et

al., 2016; Aguirre, 2007).

=00 -»EO - )

R =
(ELO® - 7500 - 5

(2.15)

Em que:
e y(k) representa o valor medido da variavel de interesse no instante k;
e (k) representa o valor estimado pelo modelo;

e N ¢ o numero total de amostras utilizadas na avaliagao;

Desta forma, a utilizagdo conjunta do MSE, do MAE, do MAPE, do NRMSE e do
indicador R (através da FCC) permite uma avaliacdo abrangente do desempenho do modelo,
contemplando medidas quadraticas, absolutas, percentuais, normalizadas e de aderéncia
estatistica entre séries, oferecendo uma base consistente para a validagdo e comparacao de

modelos orientados para os dados em aplicacdes industriais (Ljung, 1999; Aguirre, 2007).
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2.9.Aplicacdes industriais de redes neurais NARX em destilagio e processos

quimicos

A aplicacdo de modelos baseados em redes neurais artificiais, em especial os da
arquitetura NARX, tem se expandido de forma significativa na engenharia de processos. Esta
tendéncia resulta da elevada capacidade desses modelos de representar dinamicas nao lineares
complexas e em incorporar explicitamente a dependéncia temporal das varidveis, uma
caracteristica essencial para a identificagcdo de sistemas industriais reais (Haykin, 1999;
Aguirre, 2007).

Embora historicamente estes modelos se tenham consolidado como ferramentas para o
desenvolvimento de sensores virtuais (soft sensors), com vista a substituicdo de analisadores
fisicos, a literatura recente destaca o seu crescente potencial como ferramentas de previsao e
apoio a decisdo. Neste contexto, o modelo deixa de ser apenas um instrumento de medigao
indireta para passar a atuar como um preditor de tendéncias, antecipando o comportamento

futuro do processo perante perturbacdes (FORTUNA et al., 2007).

2.9.1. Aplicacdes gerais em processos quimicos

Na industria de processos quimicos, os modelos orientados para os dados sao
amplamente utilizados em tarefas de monitoramento, controle e previsdo de varidveis de
qualidade. Kadlec et al. (2009) salientam, numa revisdo abrangente, que as redes neurais
artificiais estdo entre as técnicas mais utilizadas para estimar variaveis nao medidas
diretamente, sobretudo em situagdes em que os analisadores fisicos apresentam tempos de
amostragem longos ou baixa confiabilidade.

Um exemplo classico, referido por Fortuna et al. (2007), ¢ a estimativa continua das
emissoes de 0xidos de azoto (NOx) em centrais termoelétricas. A dindmica da combustao, que
¢ fortemente nao linear, exige modelos que ndo s6 estimem a emissao atual com base na queima,
como também permitam prever o impacto de alteracdes nas varidveis manipuladas
(ar/combustivel). A utilizacdo de modelos neurais possibilitou o cumprimento de
regulamentagdes ambientais rigorosas com um desempenho superior ao dos modelos lineares

convencionais, servindo de base para sistemas de controle preditivo (LI et al., 2005).
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A Tabela 2.1 apresenta uma sintese das aplica¢des industriais encontradas na literatura,

abrangendo tanto a fun¢do de medicao virtual como a de suporte ao controle.

Tabela 2.1 — Exemplos de aplicagdes industriais de soft sensors e modelos preditivos baseados

em redes neurais

Processo Variavel estimada Objetivo do modelo Referéncia
industrial
Coluna de Composicao de butanono  Compensagao de atraso de  Fortuna et al.
destilacao fundo (C4) analisador (30—45 min) (2007)
Refinaria de Propriedades de fluxo Substituicdo de analises Kadlec et al.
petréleo  (viscosidade, ponto de fulgor) laboratoriais infrequentes (2009)

Produciao de Temperatura e concentracao Controle adaptativo e ~ Meleiro; Maciel

etanol sintonia de malhas Filho (2000)
Usinas Emissdes de NOx Monitoramento ambiental  Fortuna et al.
termoelétricas continuo (CEMS) (2007)

Reatores de Grau de cura / peso molecular Inferéncia de qualidade Kadlec et al.

polimerizacao final do polimero (2009)

Fonte: Elaborado pelo autor com base em Fortuna et al. (2007) e Kadlec et al. (2009).

2.9.2. Aplicacdes em sistemas térmicos e colunas de destilagio

Nas colunas de destilacdo, a dinamica do processo € caracterizada por constantes de
tempo elevadas, acoplamento entre variaveis € atrasos significativos entre as a¢des de controle
e a resposta da composi¢do do produto (Seborg et al., 2016). Estas caracteristicas tornam o
controle puramente reativo (baseado apenas na medicdo atual) ineficaz perante perturbagdes de
carga.

Estudos de caso, como o de uma coluna debutanizadora industrial apresentado por
Fortuna et al. (2007), demonstram a eficacia dos modelos NARX na previsao da concentracao
de impurezas. Neste exemplo, o analisador fisico apresentava um atraso total da ordem dos 45

minutos. O modelo neural, alimentado por medi¢des de temperatura e de pressao, ndo soO
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forneceu estimativas instantdneas como também permitiu antecipar desvios de qualidade,
resultando numa operagao mais estavel.

Além disso, Silva et al. (2017) demonstraram que a capacidade de aprendizagem da
dinamica temporal permite que as redes neurais atuem como elementos ativos em estratégias
de controle avangado. Ao prever a trajetdria futura da varidvel controlada, o sistema pode agir
preventivamente, reduzindo o tempo de acomodacao e o sobressinal da resposta dinamica nas

colunas de destilagao.

2.9.3. Vantagens da arquitetura NARX para processos de produg¢io de etanol

No contexto especifico da produgao de etanol, o processo envolve a separagdao de uma
mistura azeotrdpica de etanol e dgua, cujo comportamento termodindmico ¢ fortemente nao
linear. Meleiro e Maciel Filho (2000) aplicaram técnicas de controle adaptativo baseadas em
redes neurais a uma fabrica de etanol, demonstrando que a capacidade preditiva desses modelos
contribui significativamente para reduzir a variabilidade do produto.

A arquitetura NARX apresenta vantagens particularmente relevantes para este tipo de
processo quando o objetivo € a predigao multi-horizonte, salientando-se trés aspetos principais:

* Modelagem explicita de atrasos: A inclusdo de valores passados das variaveis de
entrada e de saida permite capturar naturalmente os tempos de transporte da coluna, o que ¢
fundamental para projetar estados futuros (Seborg et al., 2016).

* Robustez a ruidos: O treino com grandes volumes de dados historicos permite que a
rede aprenda a dinamica dominante do processo, filtrando as oscilagdes de alta frequéncia que
poderiam prejudicar a previsao (Fortuna et al., 2007).

* Capacidade de generalizagdo temporal: Ao aprender a relacdo dindmica recursiva, o
modelo NARX torna-se apto a realizar previsoes de multiplos passos a frente, oferecendo aos
operadores uma "janela de oportunidade" para atuarem no processo antes que a qualidade do

etanol seja afetada (Kadlec et al., 2009).
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2.10. Producao cientifica relacionada ao tema da pesquisa

No decurso desta investigagdo, foram realizados estudos complementares relacionados
com o processo de producao de etanol e com o controle de variaveis industriais. Estes trabalhos
contribuiram para a compreensdo do comportamento do processo ¢ para a consolidacdo de
conhecimentos aplicados a area da engenharia de processos e da automagdo industrial. Os
estudos envolveram andlises microbiologicas da fermentagdo, avaliagdo da eficiéncia dos
equipamentos industriais, analise das estratégias de controle do processo e identificacdo de
relagdes dinamicas entre as varidveis operacionais. A seguir, sdo apresentados de forma
resumida os principais trabalhos desenvolvidos durante o mestrado.

Um dos estudos realizados teve como objetivo avaliar a qualidade microbioldgica do
processo de fermentacdo na producao de etanol. Neste estudo, foram analisados parametros
como a viabilidade celular, a porcentagem de brotacdo e a concentragdo de bastonetes vivos,
que influenciam diretamente a efici€ncia da fermentacao alcoodlica. Os resultados indicaram que
valores adequados destes parametros estdo associados a melhores condi¢des operacionais € a
uma maior eficiéncia na produg¢do de etanol. O estudo demonstrou que o controle
microbioldgico ¢ fundamental para garantir a estabilidade e o desempenho do processo de
fermentagdo (CASTRO et al., 2020a).

Outro estudo investigou a eficiéncia do processo de centrifugacao do fermento utilizado
para separar o fermento do vinho no processo de produgao de etanol. A andlise baseou-se em
indicadores operacionais, principalmente a porcentagem de fermento no creme e a perda de
fermento no vinho. Os resultados obtidos indicaram uma eficiéncia média de cerca de 96% no
processo de centrifugacdo, demonstrando que o funcionamento adequado do equipamento
contribui diretamente para a eficiéncia global do processo de fermentagao e para a diminuigao
das perdas de fermento (CASTRO et al., 2020b).

Foi também desenvolvido um estudo destinado a analise da sintonia do controlador no
processo de centrifugacao do fermento. Neste estudo, foram avaliadas varidveis associadas a
malha de controle do sistema, incluindo a variavel manipulada, a variavel do processo e o valor
de referéncia (set point). Os resultados indicaram um erro médio de controle proximo de 1%,
demonstrando que uma sintonia adequada do controlador contribui para a estabilidade
operacional do processo e para a melhoria das condi¢gdes de producdo de etanol (CASTRO et
al., 2020c).

Posteriormente, no ambito da continuacdo das investigacdes relacionadas com a

dindmica dos processos industriais, foi realizado um estudo destinado a andlise da correlagdo
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entre varidveis do processo e a identifica¢do de atrasos em uma coluna de destilagdo de etanol.
Neste trabalho, foi aplicada a técnica de correlagdo cruzada entre varidveis operacionais,
especificamente temperatura, vazao, pressao € nivel, em relacao ao teor alcodlico do produto.
Os resultados obtidos revelaram valores de correlagdo superiores a 0,75 e atrasos entre as
varidveis analisadas que variaram entre aproximadamente 6 ¢ 10 minutos, evidenciando a
existéncia de relagdes dindmicas relevantes no processo de destilacdo (CASTRO et al., 2025).
Estes resultados sdo particularmente importantes para o desenvolvimento de modelos
dinamicos e sensores virtuais aplicados ao controle e monitoramento do teor alcodlico em

processos industriais de produgdo de etanol.
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2.11. Sintese da revisao bibliografica e justificativa da abordagem proposta

A revisdo bibliografica apresentada neste capitulo mostra que o controle e a analise de
colunas de destilacdo industriais sao um desafio complexo, devido a natureza multivariavel,
ndo linear e dependente do tempo destes processos. A presenga de atrasos de transporte
significativos, associada a dinamica de mistura ao longo dos estdgios da coluna, torna as
medi¢des instantdneas ou os modelos estaticos insuficientes para descrever adequadamente o
estado termodinamico futuro do sistema (Seborg et al., 2016).

Neste contexto, a literatura especializada sugere os modelos dindmicos orientados para
os dados como uma alternativa tecnicamente vidvel para superar as limitagdes da
instrumentagdo convencional. Entre as técnicas de modelacdo empirica, a arquitetura NARX
destacou-se como a mais adequada para este efeito. A fundamentacdo tedrica sugere que a
inclusdo de regressores atrasados na camada de entrada confere ao modelo a "memoria"
necessaria para compensar o tempo morto (Aguirre, 2007), ao passo que a utilizacdo de
algoritmos de treino com momentum garante a estabilidade da aprendizagem em ambientes
industriais sujeitos a ruido (Haykin, 1999).

A integracdo destes conceitos permite estruturar a metodologia de investigacdo em
etapas sequenciais ldgicas, focadas na captura da dindmica temporal do processo. A Figura 2.10
apresenta o fluxo conceitual que estabelece a ligagdo entre a teoria revista e a pratica de

modelagdo proposta.
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Figura 2.10 — Fluxo conceitual para identificacdo dindmica e validagdo de estratégias de

medigdo e predigao
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Fonte: Elaborado pelo autor com base em Ljung (1999) e Fortuna et al. (2007).

O fluxo mostra que a identificacdo dos atrasos (discutida na Se¢do 2.3) ¢ um requisito
prévio obrigatorio para definir a estrutura NARX. O processo de validagao proposto estabelece

um critério de decisdo rigoroso: se o desempenho do modelo ndo for satisfatorio, ou seja, se os
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erros forem elevados, a correlagdo for baixa ou a previsdo for instavel, o procedimento prevé
um ciclo de retroalimentagao para aperfeicoar o sistema.

Nesta situacdo de falha de validagdo, regressa-se as etapas anteriores para ajustar os
hiperparametros (ordem dos atrasos e numero de neurdnios). Se o ajuste paramétrico for
insuficiente, o fluxo de trabalho prevé, em ultima instancia, a revisdo das variaveis de entrada
selecionadas, considerando a possibilidade de dinamicas relevantes do processo ndo terem sido
capturadas pelas variaveis inicialmente escolhidas (Aguirre, 2007; Ljung, 1999).

Deste modo, a abordagem proposta neste trabalho ndo se limita a tentativa de
substitui¢do de sensores (Medidor Virtual), mas também explora a capacidade preditiva do
modelo. A hipotese central ¢ a de que um modelo NARX, treinado com dados industriais reais
e devidamente sincronizados, consegue aprender a dindmica do processo de forma
suficientemente robusta para realizar previsoes de curto prazo (multi-horizonte).

Desta forma, a validag¢do do trabalho ndo se dard apenas pela precisdo da estimativa
recursiva instantanea, mas sobretudo pela utilidade do modelo como ferramenta de antecipagao

de cenarios, oferecendo suporte a decisdo operacional numa coluna de destilagao de etanol.
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3. MATERIAIS E METODOS

Este trabalho caracteriza-se como uma pesquisa de natureza aplicada, com abordagem
quantitativa, baseado em dados reais de operagao industrial. A estratégia metodoldgica adotada
baseia-se na identificacdo orientada para os dados de sistemas dindmicos ndo lineares,
recorrendo a utilizagdo de redes neurais do tipo NARX. Todas as etapas de tratamento de dados,
modelagdo, treino, validagdo e simulacdo do sensor de software foram implementadas no
ambiente computacional MATLAB®, amplamente utilizado em aplicagdes de modelacdo e
controle de processos industriais. O estudo foi desenvolvido com base em dados historicos
provenientes de uma unidade industrial do setor sucroenergético, localizada no estado de Sao

Paulo, Brasil, garantindo a aderéncia a um cendrio real de operacao.

3.1.Base de Dados Industrial e Descricio do Processo

A base de dados bruta utilizada neste estudo abrange um historico operacional de cerca
de quatro meses, com um total de 354.241 amostras sequenciais das variaveis do processo.

Todas as variaveis foram registadas com uma frequéncia de amostragem constante, com
um intervalo de 30 segundos entre medi¢des. Esta taxa de aquisicdo mostrou ser adequada para
representar a dinamica do processo, permitindo capturar variagdes relevantes associadas as
malhas de controle de nivel, pressdo e vazao, bem como os efeitos dindmicos relacionados com
a qualidade do produto.

O conjunto de dados disponibilizado pela fabrica inclui varidveis de processo
diretamente relacionadas com o comportamento dindmico da coluna de destilagdo. As variaveis
foram classificadas em varidveis de entrada, correspondentes a varidveis manipuladas ou
perturbagdes medidas, e uma variavel de saida associada a qualidade do produto. A Tabela 3.1
apresenta a relagdo das varidveis utilizadas neste estudo, as respetivas descri¢gdes e as

abreviaturas adotadas ao longo do trabalho.
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Tabela 3.1 — Variaveis disponibilizadas pela planta industrial.

Tipo Variavel Abreviagao
Entrada Temperatura de entrada do vinho ~ TempVinhoEntPV
Entrada Vazao de entrada do vinho VvinhoPV
Entrada Pressao de vapor da Coluna A PVaporColAPV
Entrada Pressao de vapor da Coluna B PVaporColBPV
Entrada Nivel da Coluna A NivelColAPV
Entrada Nivel da Coluna B NivelColBPV

Saida Teor alcoolico (GL) GalcPV

Fonte: Elaborado pelo Autor com base em Castro et al. (2025).

Para as etapas de identificagdo, formagao e validagdo do modelo NARX, nao foi
utilizada a série historica completa. Os dados foram recortados, tendo sido selecionado o
intervalo entre as amostras 54.000 e 93.999, num total de 40.000 amostras. Este subconjunto
foi escolhido por representar um regime operacional relativamente estavel do processo, sem a
ocorréncia de eventos transitorios graves, como arranques ou paradas, que poderiam

comprometer a representatividade da dinamica tipica da instalagao.
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3.2.Pré-processamento dos Dados

As etapas de pré-processamento de dados e de andlise de correlagdo cruzada adotadas
neste trabalho seguem o procedimento metodologico detalhado por Castro et al. (2025), no qual
¢ apresentada, de forma sistematica, a identificacao de desfasamentos temporais entre variaveis
do processo com base em dados industriais. Neste trabalho, os principais conceitos e etapas
desse procedimento sdo retomados, de modo a garantir a compreensao e a reprodutibilidade da
metodologia utilizada.

As séries temporais brutas obtidas a partir do sistema de supervisao apresentam escalas
de grandeza distintas e valores médios associados aos diferentes niveis operacionais do
processo. Para efeitos de identificacio de modelos dindmicos e de analise de correlagdo, o
interesse centra-se principalmente nas variagdes das variaveis em torno do ponto de operagao e
ndo nos seus valores absolutos.

Por conseguinte, o processamento preliminar dos dados consistiu na aplicacdo da
técnica de eliminagdo do nivel médio (offset removal), também designada por remogdo de
tendéncia constante (detrending). Este procedimento foi aplicado a todas as variaveis de entrada
e a variavel de saida, de modo a centralizar as séries temporais em torno de zero, mantendo a
magnitude das variagcdes dindmicas do processo.

Matematicamente, o ajuste aplicado a cada variavel x(k) no instante k ¢ definido pela

equagao (3.1):

xajustado(k) = X(k) - X (31)
onde:
*  Xajustado(K) TEprEsenta o valor da varidvel processada no instante k;
e x(k) corresponde ao valor bruto da variavel original;
e X ¢ a média aritmética da série temporal, calculada sobre o conjunto de dados
previamente definido para a etapa de processamento em questdo, seja esta a andlise de
correlagdo cruzada, a construgdo das matrizes de regressdo ou as etapas de treino,

validacado, teste ou simulagdao do modelo.

No contexto da analise de correlagdo cruzada e da identificacdo de desfasamentos
temporais, ¢ fundamental remover o nivel médio, uma vez que a presenca de valores médios

elevados pode distorcer o calculo da correlagdo, ocultando a relagdo linear entre as flutuacdes
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das varidveis de entrada e da varidvel de saida. Ao centralizar os dados, assegura-se que a
correlacdo reflete efetivamente a dependéncia dindmica entre os sinais, conforme discutido por
Castro et al. (2025).

Adicionalmente, este procedimento de pré-processamento esta também associado a
preparacdo dos dados para o treino da rede neural. Conforme sera detalhado na Sec¢do 3.7, a
arquitetura NARX utilizada neste trabalho emprega a funcao de ativagdo tangente hiperbolica
(tanh), que apresenta um melhor desempenho quando os dados de entrada t€ém média nula,
favorecendo a convergéncia do algoritmo de treino e reduzindo vieses sistematicos na
atualizag¢ao dos pesos sinapticos.

E importante salientar que a aplicacdo da remogdo do nivel médio depende do objetivo
da etapa de processamento. Para a analise de correlagao cruzada, o calculo da média € realizado
com base no conjunto de dados analisado. J4 nas etapas de modelacdo e validacdo do modelo
NARX, a média ¢ calculada exclusivamente com base no conjunto de dados de treino, sendo
posteriormente aplicada aos conjuntos de validagdo e teste, conforme serd descrito na Secao

3.5.
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3.3.Analise de Correlacio Cruzada e Identifica¢io de Defasagens

A identificacdo do tempo morto e das dindmicas de transporte constitui uma etapa
fundamental na modelacdo de colunas de destilacdo, uma vez que estes atrasos influenciam
diretamente a precisao da estimativa e a representacdo adequada do comportamento dindmico
do processo. Neste trabalho, foi utilizada a analise de correlacdo cruzada para quantificar a
dependéncia temporal entre as variaveis de entrada do processo e a varidvel de saida associada
a qualidade do produto (GalcPV), conforme a metodologia detalhada por Castro et al. (2025).

A correlagao cruzada mede a similaridade entre duas séries temporais em fungao de um
deslocamento temporal (lag) aplicado a uma delas. Portanto, foi utilizada a correlagdo cruzada
normalizada, conforme a formulagdo apresentada no Capitulo 2, aplicada as séries temporais
previamente processadas pela remog¢ao do nivel médio. A normalizacdo permite avaliar a
intensidade da relagdo linear entre os sinais, independentemente das escalas fisicas das variaveis
envolvidas.

O procedimento de identificacdo das defasagens consistiu no célculo da funcdo de
correlacdo cruzada para uma janela de valores de lag, tendo sido identificado o deslocamento
temporal que maximiza o modulo da correlagdo. Este ponto corresponde a maior dependéncia
linear entre a variavel de entrada e a variavel de saida e ¢ interpretado como o atraso dominante
associado a dinamica do processo.

A interpretacdo dos resultados da correlagdo cruzada seguiu trés critérios técnicos

principais:

Identificacido do atraso fisico (0)
O atraso correspondente ao valor médximo do mddulo de correlagdo indica o intervalo
necessario para que uma variagdo da varidvel de entrada se manifeste predominantemente na

variavel de saida. Inicialmente expresso em lag . numero de amostras, este atraso foi

convertido em tempo fisico, multiplicando-se pelo periodo de amostragem T; = 30 s, conforme

a Equacdo (3.2):

0=lag _xT, (3.2)

max
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Interpretacio causal dos atrasos identificados

Para efeitos de modelagem dindmica causal, foram priorizados atrasos positivos (k >
0), por serem compativeis com a condicao fisica em que as varia¢des das variaveis de entrada
antecedem temporalmente a resposta observada na variavel de saida. Em termos praticos, este
critério foi adotado para selecionar os atrasos dominantes utilizados na etapa de modelagem.

No entanto, ¢ importante salientar que a ocorréncia de um atraso nulo (k = 0) nao
implica necessariamente auséncia de causalidade fisica, podendo estar associada a dinamicas
muito rapidas em relagdo ao periodo de amostragem dos dados. Nesses casos, causa e efeito
podem ser observados no mesmo instante discreto, devido a resolugdo temporal da aquisi¢ao
de dados.

Por outro lado, lags negativos foram interpretados com cautela e ndo foram
considerados representativos da causalidade fisica direta entre a entrada e a saida, uma vez que
podem refletir efeitos de realimentagdo, acdo de controle em malha fechada, sincronizagao

temporal inadequada ou dependéncias estatisticas ndo causais.

Natureza da relacio (sinal da correlacio)

O sinal da correlacdo no ponto maximo foi utilizado para inferir a natureza da influéncia
fisica entre as variaveis. As correlagdes positivas indicam uma relagdo direta, ao passo que as
correlacdes negativas indicam uma relacdo reversa, o que auxilia na interpreta¢ao do efeito das
variaveis do processo sobre a qualidade do produto.

Os atrasos fisicos identificados nesta fase sdo pardmetros fundamentais para alinhar as
séries de entrada e saida, um procedimento necessario para construir as matrizes de regressao

do modelo NARX.
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3.4.Sele¢do das Variaveis e Sincronizagio Temporal

A estrutura de entrada do modelo NARX foi definida com base nos resultados da anélise
de correlacao cruzada descrita na Se¢do anterior € no conhecimento fenomenoldgico do
processo de destilagdo. O objetivo desta fase foi reduzir a dimensao do problema, selecionando
apenas as variaveis que apresentaram uma dependéncia estatistica significativa e uma coeréncia

fisica com a variavel de qualidade em questao.

Selecdo das Variaveis

Para a composicao do vetor de regressores da rede neural, foi adotado um critério
estatistico baseado na magnitude do coeficiente de correlagcdo cruzada entre as variaveis do
processo ¢ a variavel de saida. Foram consideradas as variaveis que apresentaram coeficientes
de correlagdo com modulo superior a 0,75. A literatura cléssica sobre a analise de dados e
identificagdo de sistemas indica que valores de correlagdo elevados, frequentemente proximos
do intervalo de 0,8 a 0,9, estdo associados a relagdes lineares fortes entre variaveis
(GRAVETTER; WALLNAU, 2017), sendo a correlacdo cruzada amplamente utilizada para
identificar dependéncias entre sinais e atrasos dominantes em sistemas dinamicos (BOX et al.,
2016; LJUNG, 1999; AGUIRRE, 2007). No presente estudo, o limiar de [r]| > 0,75 foi definido
com base em andlises exploratorias e simulagdes realizadas durante o desenvolvimento do
trabalho, sendo adotado como um critério empirico para identificar correlagdes relevantes entre
as varidveis do processo, mantendo a coeréncia com os valores tipicamente associados a
relagdes fortes na literatura e com o comportamento observado nos dados analisados.

O segundo critério consistiu numa analise fisica da relacdo identificada, na qual a
coeréncia do sinal da correlagdo (direta ou reversa) foi avaliada a luz da dinamica esperada do
processo de destilagdo. As relagdes estatisticamente elevadas, mas fisicamente inconsistentes
ou nao causais, foram eliminadas.

Com base nesses critérios, o conjunto de dados foi reduzido a trés variaveis de entrada

e uma variavel de saida, conforme descrito a seguir:

e Variaveis de entrada (u):
o VvinhoPV;
o NivelColAPV;
o NivelColBPV.
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e Variavel de saida (y):
o GalcPV.

As variaveis selecionadas apresentaram atrasos fisicos compativeis com a inércia do

processo € com os tempos de transporte caracteristicos da coluna de destilagao.

Sincronizacao Temporal (Compensaciao do Tempo Morto)

No pré-processamento de dados para o desenvolvimento dos modelos de RNA baseados
em dados, ¢ necessario compensar os atrasos de transporte identificados. Para que o modelo
NARX possa representar adequadamente a relagdo causal entre as variaveis do processo € a
qualidade do produto, as séries temporais de entrada foram alinhadas em relacao a série de
saida.

O procedimento de sincronizagdo consistiu no deslocamento temporal individual de
cada série de entrada x(k), de acordo com o atraso fisico dominante identificado para a
respetiva variavel na andlise de correlagdo cruzada (Se¢do 3.3). Este alinhamento pode ser

descrito pela Equacao (3.3):

xsinc(k) = xoriginal(k - d) (33)

em que X, (k) representa a varidvel de entrada sincronizada no instante k, e d
corresponde ao atraso discreto, expresso em numero de amostras, associado ao tempo morto da
respectiva varidvel.

Este procedimento garante a coeréncia temporal entre as variaveis de entrada e a
variavel de saida, permitindo que a rede neural se concentre na modelagem da dindmica ndo
linear do processo, sem ser necessario recorrer a atrasos €Xcessivos apenas para compensar o
tempo morto.

As séries temporais resultantes, apos a selecdo e a sincroniza¢do, compdem o conjunto

de dados final utilizado nas etapas subsequentes de divisdo dos dados e de treino do modelo.



43

3.5. Divisao dos Dados

Para garantir que o modelo neural desenvolvido tenha capacidade de generalizagao, a
base de dados pré-processada e sincronizada foi dividida em subconjuntos distintos para treino,
validagdo, teste e simulagao.

Tendo em conta que o sistema em estudo ¢ um processo dinamico com dependéncia
temporal, a divisdao dos dados ndo foi realizada de forma aleatoria, pois tal comprometeria a
correlagdo serial inerente a dinamica da coluna de destilagdo. Assim, foi adotada a estratégia de
divisdo em blocos continuos (divideblock), mantendo-se a ordem cronologica das amostras.

O conjunto total de 40.000 amostras, selecionado conforme descrito na Se¢do 3.1, foi
particionado em dois macros blocos principais:

1. Conjunto de Modelagem (as primeiras 20.000 amostras, correspondentes ao intervalo
entre as amostras 54.000 e 74.000): destinado as etapas de treino, validagdo, ajuste de
hiperparametros e avaliagdo estatistica do modelo.

2. Conjunto de Simulagao (ultimas 20.000 amostras, correspondentes ao intervalo entre as
amostras 74.000 e 93.999): reservado exclusivamente para a aplicagao final do modelo,
nao sendo utilizado em nenhuma fase de treino ou ajuste.

e A partir da andlise da série temporal apresentada na Figura 3.2, observa-se a
presenga de oscilagdes abruptas no inicio do intervalo de simulagdo, associadas
a distarbios operacionais € a condigdes ndo estaciondrias do processo. Dessa
forma, as simulagdes foram inicialmente realizadas considerando o conjunto
completo de 20.000 amostras destinadas a etapa de simulacdo, preservando as
caracteristicas reais de operacao do processo. Adicionalmente, com o objetivo
de permitir uma comparacdo mais consistente entre os diferentes modos de
aplicacdo do modelo, foi selecionado um intervalo especifico de 2.000 amostras
(89.500 a 91.499), caracterizado por menor incidéncia de perturbagdes e maior
estabilidade operacional. Esse intervalo foi utilizado para fins de analise
comparativa, com base nas métricas de desempenho do modelo, sendo a analise
grafica empregada apenas como suporte qualitativo a interpretacdo dos
resultados, especialmente considerando a maior sensibilidade do modo

autorregressivo a propagacao de erros ao longo do tempo.

As Figuras 3.1 e 3.2 apresentam a evolu¢do temporal da concentragdo de alcool (GL)

nos intervalos de dados destinados, respetivamente, ao conjunto de modelagem e ao conjunto
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de simulagdo. A visualizacdo destas séries temporais permite contextualizar o comportamento
dindmico da variavel em questdo nos dois macros blocos considerados, bem como evidenciar

diferencas de regime operacional e eventuais perturbagdes presentes nos dados industriais.

Figura 3.1 — Série temporal do teor alcoolico (GL) utilizada no conjunto de modelagem
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 3.2 — Série temporal do teor alcoolico (GL) utilizada no conjunto de simulacdo
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Subdivisao do Conjunto de Modelagem
O conjunto de modelagem foi subdividido internamente em trés subconjuntos

sequenciais, respeitando propor¢des amplamente utilizadas no treino de redes neurais e visando
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a mitigacdo do sobreajuste (overfitting). As proporcdes e fungdes de cada subconjunto foram
definidas da seguinte forma:

e Conjunto de treino (70% — 14.000 amostras): utilizado diretamente pelo algoritmo de
otimizagdo para ajustar iterativamente os pesos sinapticos e os vieses da rede neural, de
modo a minimizar a fungdo de custo;

e Conjunto de valida¢do (15% — 3.000 amostras): utilizado para monitorar o
desempenho da rede durante o treino e para determinar a interrupcao antecipada do
treino. O aumento do erro neste conjunto indica uma perda de capacidade de
generalizacdo;

e Conjunto de teste (15% — 3.000 amostras): utilizado apos a finalizagdo do treino para
avaliar de forma independente o desempenho do modelo selecionado, fornecendo uma

medida imparcial da qualidade da previsao.

Esta estratégia de particionamento sequencial assegura que o modelo ¢ treinado com
dados passados e avaliado com dados futuros, imitando a causalidade real do processo
industrial.

E importante salientar que as etapas de pré-processamento descritas na Se¢do 3.2, em
especial a eliminag¢do do nivel médio, foram conduzidas de modo a evitar a fuga de informagao.
A média utilizada no pré-processamento foi calculada exclusivamente com base no conjunto de
treino e aplicada de forma consistente aos conjuntos de validagao, teste e simulagao.

E importante salientar que a divisdo e a organizacdo dos conjuntos de dados descritos
nesta Secao foram mantidas inalterados para todas as abordagens analisadas neste trabalho. A
distin¢do entre o0 modelo de medidor virtual e o0 modelo preditivo de previsdo de h passos nao
se deve a utilizacao de bases de dados diferentes, mas sim a forma de constru¢cdo das matrizes

de regressao e a estratégia de aplicacdo do modelo, conforme detalhado nas Secdes seguintes.

Aplicacio do Conjunto de Simulacio
O conjunto de simulacdo foi utilizado para avaliar os modelos desenvolvidos neste
trabalho, considerando duas estratégias distintas de aplicagdo, associadas a objetivos diferentes.
Inicialmente, este conjunto foi utilizado para avaliar o modelo na configuragdao de
medidor virtual, tendo sido investigados dois modos de operagdo. Na simulacdao do modelo
direto, foram utilizados os valores reais das varidveis de entrada e de saida para construir o
regressor, o que permitiu verificar a capacidade do modelo em reproduzir a dindmica observada

a partir dos dados medidos. Na simulagdo pelo modelo autorregressivo, o modelo passou a
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utilizar as suas proprias estimativas da variavel de saida como realimentacao ao longo do tempo,
emulando uma operacao continua em tempo real na qual apenas ¢ fornecido um histdrico inicial.

Posteriormente, o mesmo conjunto de simulagdo foi utilizado para avaliar o modelo
preditivo de h passos a frente. Neste caso, a aplicacao foi realizada exclusivamente em modo
offline e ndo recursivo, no qual o modelo utiliza apenas os valores medidos das varidveis de
entrada e o historico da variavel de saida para estimar diretamente o valor futuro da varidvel de
interesse num horizonte de h passos a frente. Esta abordagem elimina a retroalimentagao de
saidas estimadas, reduzindo o acimulo de erro ao longo do tempo e permitindo uma avaliagao
direta da capacidade preditiva do modelo.

A utilizag@o do conjunto de simulacdo nessas duas estratégias permite uma comparagao
clara entre o comportamento do modelo quando utilizado como medidor virtual e como preditor
de curto prazo, evidenciando as suas limitagdes, potencialidades e aplicabilidade como

ferramenta de apoio operacional.
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3.6. Defini¢do da Estrutura do Modelo NARX e Espaco de Busca

A modelagem proposta recorre a uma rede neural do tipo NARX, que tem por base a
estimativa da saida atual de um sistema dindmico com recurso a valores passados da propria
saida e a valores passados das varidveis de entrada exdgenas. Esta abordagem ¢ particularmente
adequada para representar processos industriais com comportamento dindmico ndo linear e
dependéncia temporal, como as colunas de destilagao.

Para implementar o modelo NARX neste trabalho, foi utilizada uma rede neural do tipo
MLP, devido a sua capacidade de aproximar fun¢des ndo lineares e representar dindmicas
complexas em problemas de regressao. A arquitetura utilizada é composta por uma camada de
entrada, uma camada oculta e uma camada de saida.

A camada de entrada ¢ formada pela matriz de regressao, constituido pela concatenagao
dos valores atrasados das varidveis de entrada selecionadas e da propria variavel de saida. A
camada oculta ¢ composta por neurénios com fun¢do de ativagdo tangente hiperbodlica (tanh),
uma fung¢do ndo linear antissimétrica amplamente utilizada em aplica¢des de identificagdo de
sistemas, sobretudo quando os dados estdo previamente centralizados em torno do valor zero.
A camada de saida ¢ constituida por um tnico neurdnio com fungao de ativagdo linear, uma
configura¢do adequada para problemas de regressdao continua que permite a estimativa direta
do teor alcodlico (GalcPV) sem impor limites artificiais a amplitude da saida.

Durante a fase de treino, foi utilizada principalmente a configuragdo série-paralelo
(Modelo Direto), na qual os valores reais da variavel de saida, medidos na planta, sdo utilizados
como parte do vetor de regressdo. Esta configuracdo ¢ amplamente utilizada em problemas de
identificacdo de sistemas dinamicos, uma vez que reduz a propagacdo de erros recursivos
durante o processo de aprendizagem e proporciona maior estabilidade numérica ao algoritmo
de treino.

E importante salientar que esta estratégia de treino foi utilizada tanto na fase de
desenvolvimento do modelo de medidor virtual como na identificagao do modelo preditivo de
"h" passos a frente. A distin¢do entre estas duas abordagens ndo estdo associadas a arquitetura
da rede neural ou a0 método de treino em si, mas sim a forma como o modelo identificado é
aplicado posteriormente, conforme detalhado nas Secdes seguintes.

A Figura 3.3 apresenta um diagrama esquematico da arquitetura da rede neural NARX
utilizada neste trabalho, evidenciando a composicdo do vetor de regressdo na camada de
entrada, a camada oculta com funcao de ativagdo nao linear ¢ a camada de saida linear, bem

como o fluxo de informagdes entre as camadas durante o treino em estrutura série-paralela.
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Figura 3.3 — Arquitetura da rede neural NARX utilizada neste trabalho

CAMADA DE CAMADA
ENTRADA CAMADA OCULTA DE SAIDA

LEGENDA

X;(t — k): i-ésima variavel de entrada exégena com atraso temporal k z;” saida do j-ésimo neurénio da camada oculta, com j = 1,2, ..., H

¥(t —p): saida real do processo com atraso temporal p, utilizada H: nimero de neurdnios da camada oculta

COMO regressor @ N L - .
w; peso sinaptico entre o j-simo neurdnio oculto e o neurdnio da camada

Wy, peso sindptico entre a i-ésima entrada e o j-ésimo neurdnio da de saida

camada oculta
i . ) . b, termo de bias da camada de saida
b;: termo de bias associado ao j-ésimo neurdnio da camada oculta
g(+): funcéo de ativacéo da camada de saida (linear)

w;: soma ponderada das entradas do J-ésimo neurdnio oculto . )
Y- saida estimada pela rede neural

h(-): funcdo de ativacdo néo linear da camada oculta (tangente
hiperbdlica)

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Para além da definicao estrutural da rede neural, foi estabelecido um espago de busca
de hiperparametros, explorado de forma sistematica, com o objetivo de identificar a
configura¢do mais adequada ao problema em estudo. Este espago de busca incluiu a variacao

da ordem dos atrasos das entradas (n,), da ordem dos atrasos da saida (n,), do nimero de

neurdnios na camada oculta (H) e do coeficiente de momento () do algoritmo de treino.

A estratégia adotada reconhece que a configuragdo 6tima do modelo NARX nado ¢
conhecida a priori e que o desempenho da rede neural ¢ sensivel tanto a sua estrutura como as
condigdes iniciais dos pesos sindpticos. Desta forma, a definicao da arquitetura final do modelo
foi conduzida por meio de uma varredura sistematica destes hiperparametros, conforme
detalhado nas Se¢des seguintes. Os critérios de treino e de paragem sdo apresentados na Se¢ao

3.7, enquanto a constru¢do formal das matrizes de regressao ¢ descrita na Se¢do 3.8.
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3.7. Critérios de Treinamento e Parada

O treino de redes neurais multicamadas para identificacdo de sistemas dinamicos
consiste num processo iterativo de otimizacao nao linear, que tem como objetivo minimizar
uma fungdo de custo definida sobre o conjunto de dados de treino. No entanto, a minimizacao
continua do erro de formagdo ndo garante, por si sO, a obtencdo de um modelo com boa
capacidade de generalizagdo. Em particular, formagdes excessivamente prolongadas podem
conduzir ao fendémeno de "overfitting", no qual a rede comega a ajustar-se a ruidos e
particularidades do conjunto de formacdo, em detrimento da aprendizagem da dindmica
subjacente do processo.

Neste contexto, os critérios de treino e de parada adotados neste trabalho foram
definidos de forma unificada e aplicados de maneira consistente, tanto no desenvolvimento do
medidor virtual como na identificagdo do modelo preditivo h-passos a frente, uma vez que
ambos partilham a mesma arquitetura NARX e o mesmo procedimento de otimizagao.

Com o objetivo de assegurar uma convergéncia estavel e selecionar modelos com
melhor desempenho preditivo em dados ndo vistos, foram estabelecidos critérios objetivos de
treino e de parada, combinando limites numéricos e monitoramento do desempenho no conjunto

de validagao.

Critério de Parada por Validaciao (Early Stopping)

O principal mecanismo adotado para interromper o treino foi a parada antecipada (early
stopping), baseada no desempenho do modelo no conjunto de validagdo, conforme a divisao
dos dados apresentada na Secdo 3.5. Durante o treino, o erro quadratico médio (MSE) ¢
monitorado em simultdneo nos conjuntos de treino e validacao ao longo das épocas.

Geralmente, o erro no conjunto de treino tende a diminuir de forma continua a medida
que o algoritmo ajusta os pesos sindpticos, ao passo que o erro no conjunto de valida¢dao diminui
apenas até¢ um determinado ponto, a partir do qual comeca a aumentar, o que indica uma perda
de capacidade de generalizagdo. O treino € interrompido quando o erro de validagao deixa de
melhorar por um numero consecutivo de épocas, definido pelo parametro denominado "nimero
maximo de falhas de validacao" (validation checks). Neste trabalho, este parametro foi fixado
em seis épocas consecutivas sem melhorias, um valor amplamente adotado em aplicacdes

préaticas de redes neurais.
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Critérios Complementares de Parada
Para além da interrupcdo antecipada, foram definidos critérios complementares para
garantir a terminagao do algoritmo em situacdes de convergéncia lenta ou estagnagao numérica:
e Numero maximo de épocas: foi estabelecido um limite superior de 10.000 épocas
como teto para o treino. Este valor ndo representa uma meta de convergéncia, mas sim
uma salvaguarda computacional que assegura que o processo ndo seja interrompido
prematuramente devido a uma limitacao artificial do nimero de iteragdes. Na pratica, a
interrupcao efetiva do treino ocorre majoritariamente em fungdo do critério de validagao
ou do critério de gradiente minimo.
e Gradiente minimo: o treino ¢ encerrado quando a norma do gradiente da fungdo de
custo atinge um valor inferior a 1077, o que indica que atualiza¢des adicionais nos pesos
se tornam irrelevantes e que o algoritmo se encontra proximo de um ponto estacionario

da superficie de erro.

Adicionalmente, foi definido um valor de referéncia nulo para a funcdo de custo (goal),
utilizado apenas como parametro informativo. Na pratica, o término do treino ¢ governado
exclusivamente pelos critérios de validagdo, pelo gradiente minimo ou pelo nimero méximo de

épocas.

Funcio de Custo e Estabilidade do Treinamento

Ao longo do processo de treino, a fun¢ao de custo adotada foi o Erro Quadratico Médio
(MSE) entre a saida estimada pela rede neural e a saida real do processo. Essa métrica foi
utilizada tanto como funcao objetivo do algoritmo de otimiza¢do como critério de comparagao
entre diferentes execugdes e configuragdes da rede.

A combinacdo dos critérios de parada descritos assegura que o processo de treino resulte
em modelos estaveis, evitando tanto situagdes de subajuste (underfitting), associadas a
interrupcao prematura do treino, como de sobreajuste (overfitting), associadas a treinos
excessivamente prolongados. Estes critérios sdo aplicados de forma consistente em todas as
execucdes realizadas durante a fase de procura de hiperparametros e selecdo da melhor rede,

descrita na Secao seguinte.
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3.8. Construcio das Matrizes de Regressdo do Modelo NARX

Conforme estabelecido na Sec¢do 3.6, a modelagem NARX baseia-se na utilizacao de
valores passados das variaveis de entrada e da propria variavel de saida para estimar o
comportamento dinamico do sistema. Para possibilitar a formagdo em lote da rede neural, as
séries temporais sincronizadas nao sdo apresentadas diretamente a rede na sua forma sequencial
original, sendo necessario organiza-las sob a forma de vetores de regressao.

Esta etapa consiste em transformar as séries temporais numa estrutura matricial
adequada ao treino supervisionado, de modo a permitir que cada padrao de entrada contenha

uma janela temporal representativa da dindmica recente do processo.

Defini¢do do Vetor de Regressao

O vetor de regressdo, denotado por ¢ (k), constitui a camada de entrada da rede neural
NARX, sendo formado pela concatenacdo dos valores atrasados das varidveis de entrada
exogenas e da propria variavel de saida, o que caracteriza a natureza autorregressiva do modelo.
Uma vez que os atrasos de transporte fisico ja foram compensados previamente por meio da
sincronizagdo temporal das séries (Secdo 3.4), os atrasos definidos nesta fase representam
exclusivamente a ordem dindmica do modelo. O vetor de regressdo no instante k ¢ definido

pela Equagao (3.4):

p(k) = [u(k —-1),..,u(tk —ny),y(k — 1), ...,y(k — ny)] (3.4)

em que:
e @(k) Representa o vetor de regressdo no instante k;
e n, corresponde a ordem dos atrasos das entradas;
e n, corresponde a ordem dos atrasos da saida;
o u(k) representa o vetor das variaveis de entrada selecionadas no instante k;

e y(k) representa o vetor das variaveis de saida selecionadas no instante k;

Esta defini¢do ¢ valida tanto para a identificacdo do medidor virtual (horizonte unitario)
como para a construcao do modelo preditivo h passos a frente, sendo que, neste ultimo caso, a

diferenca reside exclusivamente na definicao do alvo de treino.
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Construciao da Matriz de Regressao

No treino em lote da rede neural, os vetores de regressdo (k) foram empilhados ao
longo do tempo, formando a matriz de regressdo global @, que retne todos os padroes de
entrada apresentados a rede neural durante as etapas de treino, validacao e teste.

A matriz @ apresenta dimensao Nypyostras X (1, + 31,), em que o fator trés corresponde
ao numero de variaveis de entrada exogenas consideradas no modelo. Cada linha da matriz &
estd associada a um instante de tempo especifico e contém as informagdes historicas necessarias

para a estimacao da saida correspondente. A Equagao (3.5) demonstra o seguinte:

o (ky)
b = ‘P({fz) (3.5)

QD(I.(N)

em que:

o @ Representa a matriz de regressao;

Ajuste de Dimensao das Séries Temporais

A introducao de atrasos temporais implica a inexisténcia de dados historicos suficientes
nos instantes iniciais da série para o preenchimento completo do vetor de regressdo. Para
garantir a consisténcia dos dados apresentados a rede neural, foi efetuado o truncamento do
inicio das séries temporais, tendo sido descartadas as primeiras amostras para as quais nao foi
possivel compor integralmente o vetor ¢ (k).

O numero de amostras descartadas ¢ determinado pelo maior atraso dindmico adotado

no modelo, conforme a Equacao (3.6):
Ngescarte — MAX (ny' nu) (36)

Desta forma, o treino, a validagao e o teste do modelo foram realizados considerando
apenas as amostras a partir de k = Nyegcare + 1, garantindo que todas as entradas da rede neural
sao compostas exclusivamente por dados reais medidos, sem a necessidade de preenchimento

artificial ou de extrapolagao.
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As matrizes de regressdo resultantes desta fase constituem a base para a execugdo do
treino, da busca por hiperpardmetros e da selecdo da melhor configuragdo de rede neural,

conforme descrito na Sec¢ao 3.9.
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3.9. Estratégia de Treinamento, Selecdo e Refinamento da Rede Neural

A seleg¢ao da configuragdo final do modelo NARX foi conduzida por meio de uma
estratégia sistematica de busca por hiperparametros, dado que as redes neurais multicamadas
sdo sensiveis tanto as condigdes iniciais dos pesos sinapticos como a escolha de parametros
estruturais e de aprendizagem. Desta forma, para reduzir a influéncia de minimos locais e obter
um modelo com maior capacidade de generalizagdo, foi utilizado um procedimento de
varredura em grade (grid search) combinado com varias inicializagdes aleatérias de
combinagdes de hiperparametros.

No processo de treino da rede neural foi adotada uma taxa de aprendizagem (learning
rate) fixa igual a n = 0,01. Este valor foi definido de forma empirica, com base em testes
preliminares realizados durante a fase exploratoria do estudo. Constatou-se que valores mais
elevados da taxa de aprendizagem conduziam a oscilagdes no processo de treino e a uma
convergéncia menos estavel, particularmente devido a presenca de ruido e variabilidade
inerentes aos dados industriais utilizados. Desta forma, optou-se por utilizar um valor reduzido
para a taxa de aprendizagem, em combinagdo com o termo de momento (f3), estratégia que
contribui para suavizar as oscilagdes do gradiente e proporcionar maior estabilidade ao processo

de atualizagao dos pesos sinapticos.

Varredura de Hiperparametros (Grid Search)
A varredura experimental considerou a variagdo conjunta dos seguintes
hiperpardmetros:
o ordem dos atrasos das entradas (n,), avaliada no conjunto {1, 2, 3};
 ordem dos atrasos da saida (n,), avaliada no conjunto {1, 2, 3};
o numero de neurdnios na camada oculta (H), avaliada no conjunto {5, 7,9};
e coeficiente de momento (f3), associado a atualizagdo dos pesos por descida do gradiente

com termo de momento, avaliada no conjunto {0.6,0.7,0.8,0.9}.

Essa varia¢do corresponde a 108 arquiteturas distintas da rede neural NARX, obtidas a
partir da combinacao dos hiperparametros definidos acima. Para cada arquitetura avaliada, o
treino sera realizado 30 vezes de forma independente, considerando diferentes inicializagdes

aleatdrias dos pesos sinapticos.
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Para cada combinagao (nu'ny'H' B), as matrizes de regressao foram construidas de
acordo com a Se¢do 3.8, e os dados foram particionados em blocos continuos (divideblock),
conforme descrito na Secdo 3.5, preservando-se a ordem temporal das amostras e evitando-se

a mistura de dados num processo com dependéncia temporal.

Multiplas Inicializa¢des por Combinacio

Devido a dependéncia do treino em relacao a inicializagdo dos pesos sinapticos, cada
combinagdo de hiperparametros foi treinada 30 vezes de forma independente, com
reinicializag¢do aleatoria dos pesos em cada execucao. Em cada repeticao, foram aplicados os
critérios de treino e de parada descritos na Se¢do 3.7, tendo o desempenho no conjunto de
validacdo sido monitorado através da técnica de parada antecipada (early stopping), para além

dos critérios complementares de gradiente minimo e de limite méximo de épocas.

Critério de Selecio da Melhor Rede

A selecdo da melhor rede para cada combinagao de hiperparametros baseou-se
exclusivamente no desempenho obtido no conjunto de validagdo, tendo-se adotado como
critério principal o valor minimo do erro quadratico médio (MSE) de validagdo. Este
procedimento tem como objetivo selecionar o modelo que apresenta o melhor equilibrio entre
a capacidade de aprendizagem e a generalizagdo, reduzindo a probabilidade de selecdo de redes
que apresentem um erro reduzido apenas no conjunto de treino (overfitting).

Apos a conclusao da varredura, a configuracao globalmente mais adequada foi definida
como aquela que apresentou o melhor desempenho de validagdo entre todas as combinagoes
avaliadas. Em situacdes em que diferentes configuracdes apresentaram desempenhos
semelhantes, foi aplicado o principio da parcimdnia, dando prioridade a arquiteturas

estruturalmente mais simples, com um ntimero inferior de parametros ajustaveis.

Refinamento e Repetibilidade da Configuracao Selecionada

Apos a identificagdo da melhor configuracao (nu'ny'H' ,B), foi realizada uma etapa
adicional de afinagdo, com o objetivo de avaliar a repetibilidade da formagao e a estabilidade
do desempenho obtido. Nesta fase, a cinco configuragdes selecionadas foram novamente
treinadas em varias execugdes independentes, mantendo-se a divisdo de dados e os mesmos

critérios de parada.
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Este procedimento permite estimar estatisticas de desempenho, como valores médios e
a dispersdo das métricas avaliadas, proporcionando uma andalise mais robusta da consisténcia
do modelo e reduzindo a influéncia de inicializa¢des favoraveis isoladas. Os resultados do
processo de varredura, a selecao final do modelo e as analises de repetibilidade sdo apresentados

e discutidos no Capitulo 4.
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3.10. Métricas de Avaliacdo de Desempenho do Modelo

A avalia¢dao do desempenho do modelo NARX desenvolvido decorreu em duas etapas
complementares com objetivos distintos. A primeira teve como objetivo comparar diferentes
configuragdes da rede neural durante o processo de procura de hiperparametros, com vista a
selecdo da arquitetura mais adequada. A segunda teve como objetivo avaliar a estabilidade, a
robustez e a capacidade de generalizacao do modelo final selecionado, através de multiplos re-
treinamentos independentes.

As métricas estatisticas utilizadas neste trabalho sdo formalmente definidas no Capitulo
2. Nesta Secdo, ¢ descrito o papel metodologico de cada métrica no processo de selegdo,
valida¢ao e avaliacao final do modelo, sendo destacadas as utilizadas como critério decisorio e

as que foram empregadas de forma complementar para andlise descritiva do desempenho.

3.10.1. Avaliacao para Selecao da Melhor Configuracio

Durante a fase de pesquisa de hiperparametros descrita na Se¢ao 3.9, as métricas de
desempenho foram utilizadas para comparar diferentes configuragdes estruturais e de
aprendizagem da rede neural NARX. Nesta fase, o erro quadratico médio (MSE) obtido no
conjunto de validagdo foi adotado como métrica principal de sele¢do, dado a representar
diretamente a fun¢do de custo minimizada durante o treino e fornecer uma medida sensivel da
capacidade de generalizagdo do modelo.

Para cada combinagdo de hiperparametros avaliada, o desempenho no conjunto de
validacao foi utilizado como critério de decisdo, tendo sido selecionada a configuracdo que
apresentou o valor mais baixo de MSE de validagdao. Em situagdes em que diferentes
configuracdes apresentaram desempenhos estatisticamente semelhantes, foi aplicado o
principio da parcimonia, dando prioridade a arquiteturas com menor complexidade estrutural,
nomeadamente aquelas com um niimero reduzido de neurdnios na camada oculta.

Além do MSE, foram analisadas métricas complementares, como o coeficiente de
correlacdo linear (R), de forma auxiliar, com o objetivo de verificar a coeréncia dos resultados
e a capacidade do modelo em acompanhar a dindmica temporal da variavel de saida. Ressalta-
se que estas métricas ndo foram utilizadas como critério principal de decisdo, mas sim como

apoio a interpretacdo do desempenho observado.
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3.10.2. Avaliacio de Estabilidade e Generalizacao do Modelo Final

Apos a selecdo das cinco melhores configuragdes estruturais do modelo NARX, foi
realizada uma fase adicional de avaliagdo com o objetivo de verificar a estabilidade do treino e
a consisténcia do desempenho obtido. Esta fase tem em conta o fato de as redes neurais
multicamadas apresentarem sensibilidade a inicializacdo aleatoria dos pesos sinapticos, o que
pode resultar em variacdes de desempenho entre diferentes execugdes, mesmo quando a
arquitetura e os dados sdo mantidos constantes.

Nesta fase, a configuragdo final selecionada foi novamente treinada em vdrias
execucdes independentes, mantendo-se a divisdo de dados e os mesmos critérios de parada
descritos na Secdo 3.7. A partir destas execugdes, foram calculadas estatisticas descritivas das
métricas de desempenho, incluindo a média, o desvio padrao, os valores minimo e maximo dos
erros obtidos, o que permitiu avaliar a robustez e a repetibilidade do modelo.

As métricas consideradas nesta fase incluem o erro quadratico médio (MSE) e o
coeficiente de correlagdo linear (R), utilizados como principais indicadores de desempenho,
bem como métricas complementares, como o erro absoluto médio (MAE), o erro percentual
absoluto médio (MAPE) e o erro quadratico médio normalizado (NRMSE). A anélise conjunta
destas métricas possibilita uma avaliagao abrangente do desempenho do modelo, contemplando
tanto a precisdo numérica como a aderéncia dinamica entre os valores estimados e os valores
reais do processo.

Para ilustrar o comportamento dindmico do modelo, as trajetdrias das séries temporais
estimadas e reais foram representadas graficamente. Embora a validagdo formal do desempenho
se tenha baseado estritamente em métricas quantitativas, a visualizagdo das séries permitiu
demonstrar qualitativamente a aderéncia geral do modelo, evidenciando a auséncia de
oscilagdes espurias isoladas ou de derivagdes acentuadas que pudessem escapar a dete¢do pelos
indicadores estatisticos.

Os resultados obtidos a partir destas analises sdo apresentados e discutidos no Capitulo
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3.11. Aplicacao Pratica dos Modelos NARX e Estrutura de Simulacio

Apos a defini¢cdo da arquitetura final do modelo NARX e a validacao da sua estabilidade
e capacidade de generalizacdo, conforme descrito nas Seg¢des anteriores, os modelos
desenvolvidos foram aplicados num ambiente de simulagdo. Esta fase teve como objetivo
avaliar o desempenho dos modelos em condi¢des que reproduzem, de forma mais proxima, a
sua utilizacdo num contexto industrial real, recorrendo a dados que nao foram utilizados em
nenhuma fase da modelacao ou do treino.

Para este efeito, foi utilizado o conjunto de dados reservado exclusivamente para a
simulagdo, conforme definido na Sec¢do 3.5, composto por 20 000 amostras consecutivas. A
aplicagdo pratica foi conduzida considerando duas abordagens distintas, porém
complementares: (i) a utilizagdo do modelo NARX como medidor virtual, através de
simulagdes do modelo direto e do modelo autorregressivo; e (ii) a utilizagdo do modelo NARX

como preditor, com vista a estimativa do comportamento futuro da variavel de interesse.

3.11.1. Aplicacio do Modelo NARX como Medidor Virtual

Nesta fase, foi utilizado o modelo NARX para estimar o teor alcodlico do processo com
base nas varidveis do processo disponiveis, reproduzindo o comportamento de um medidor

virtual. A avaliagdo foi realizada através de duas modalidades de simulagao, descritas a seguir.

3.11.1.1. Simulac¢io utilizando o0 Modelo Direto (Estrutura Série-Paralelo)

Na simula¢do pelo modelo direto, 0 modelo NARX opera numa configuragdo série-
paralelo, utilizando como entradas os valores reais medidos das varidveis do processo € 0s
valores reais anteriores da variavel de saida. Esta modalidade permite avaliar a capacidade do
modelo em reproduzir a dindmica do processo quando alimentado com informagdes completas,
sem necessidade de realimentar valores estimados.

Esta simulagdo pode ser interpretada como uma validacdo dindmica adicional do
modelo, realizada com dados inéditos relativamente as etapas de formacao, validacado e teste.
O seu objetivo principal ¢ verificar se o desempenho observado durante a fase de modelagem

se mantém quando o modelo ¢ aplicado a um novo intervalo operacional do processo.
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3.11.1.2. Simulacio pelo modelo autorregressivo (Estrutura Paralela / Free-
Run)

Na simulacao pelo modelo autorregressivo, 0 modelo NARX opera numa estrutura
paralela, na qual as estimativas geradas pela propria rede neural sdo utilizadas como feedback
para a construcdo dos vetores de regressdo ao longo do tempo. Nesta situagdo, apenas ¢
fornecido um historico inicial da variavel de saida e as previsdes subsequentes sao geradas de
forma recursiva pelo modelo.

Esta modalidade de simulagao permite avaliar o comportamento do medidor virtual em
condi¢des que se aproximam da operagdo em tempo real, quando ndo ¢ possivel efetuar
medi¢des diretas da variavel de interesse de forma continua. Neste cendrio, eventuais erros de
previsdo podem propagar-se ao longo do tempo, tornando a simula¢do pelo modelo
autorregressivo um teste rigoroso da estabilidade e da coeréncia dinamica do modelo.

E importante salientar que, ao contrario de abordagens baseadas no amortecimento ou
na suavizagao da saida, nesta fase a realimentagao é realizada exclusivamente com os valores
estimados pelo proprio modelo, refletindo fielmente a logica de funcionamento de um medidor

virtual num ambiente industrial.

3.11.2. Aplica¢dao do Modelo NARX para Predicao Multi-Horizonte

Além da aplica¢do como medidor virtual, o modelo NARX foi também utilizado como
preditor, com o objetivo de estimar o comportamento futuro do teor alcodlico ao longo de
diferentes horizontes de previsdo. Nesta abordagem, o modelo ¢ treinado de forma
supervisionada para prever diretamente o valor de saida num instante futuro, definido por um
horizonte de previsao h.

A aplicacdo preditiva foi avaliada considerando varios horizontes de previsao, definidos
pelos valoresh =1, h=3,h=5h=7 e h=9, o que permitiu analisar o impacto do aumento
do horizonte temporal sobre a precisdo das estimativas. Esta andlise fornece elementos que
permitem utilizar o modelo como ferramenta de apoio a tomada de decisdo operacional,

possibilitando antecipar tendéncias de queda, estabilidade ou aumento do teor alcodlico.
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3.12. Arquitetura Proposta para Implantacio Industrial dos Modelos NARX

A validagao dos modelos NARX desenvolvidos neste trabalho, tanto na forma de
medidor virtual como de preditor multi-horizonte, permite alargar a analise a um cenario de
aplicagdo pratica num ambiente industrial. Embora a implementacdo fisica nao faga parte do
ambito deste estudo, a metodologia adotada e os resultados obtidos fornecem elementos que
permitem propor uma arquitetura conceitual de implantagdo compativel com sistemas
industriais reais.

De um modo geral, os modelos propostos situam-se no nivel de supervisio da
automacao industrial, funcionando como ferramentas de apoio & monitoramento e a tomada de
decisdo operacional. As variaveis de entrada correspondem a sinais ja medidos e
disponibilizados pelos sistemas de instrumentagdao ¢ controle do processo, ao passo que as
saidas estimadas podem ser utilizadas para acompanhar a qualidade do produto, antecipar

tendéncias do processo ou apoiar estratégias operacionais e de controle avangado.

Arquitetura Conceitual para o Medidor Virtual

No caso do medidor virtual, o modelo NARX esta concebido para operar de forma
continua ou quase continua, estimando, em tempo real, uma variavel de qualidade que nao esta
disponivel para medicdo direta online. A arquitetura de implantagdo ¢ conceitualmente
composta pelos seguintes blocos funcionais:

e Aquisicao de dados: coleta continua das variaveis de processo medidas, provenientes
de sensores convencionais e disponibilizadas por sistemas supervisorios, historiadores
de dados ou plataformas de aquisi¢ao industrial.

e Pré-processamento e sincroniza¢do: aplicacio das mesmas etapas empregadas
durante o desenvolvimento do modelo, incluindo compensacao de atrasos, centralizagdo
dos dados e organizacao das variaveis no formato de vetores de regressao.

e Modulo de inferéncia do medidor virtual: execucdo do modelo NARX previamente
treinado, responsavel por estimar a variavel de qualidade a partir das varidveis de
entrada e do historico recente do processo.

o Disponibilizacdo da estimativa: apresentagdo da varidvel inferida em sistemas
supervisorios, pain€is operacionais, bancos de dados ou moddulos de andlise,
possibilitando sua utilizagdo por operadores, engenheiros de processo ou sistemas de

apoio a decisdo.
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A simulagdo pelo modelo autorregressivo realizada neste trabalho representa,
conceitualmente, a operagdo do medidor virtual em ambiente real, no qual a variavel de
qualidade nao esta disponivel para realimentagao direta e o modelo passa a utilizar suas proprias

estimativas como parte do histérico regressivo.

Arquitetura Conceitual para o Preditor Multi-Horizonte

No caso do preditor, a aplicacdo difere da do medidor virtual por ndo exigir uma
operagdo continua. O modelo ¢ utilizado pontualmente ou sob pedido, com o objetivo de
antecipar o comportamento futuro da varidvel de interesse com base no estado atual do
processo.

Nesta arquitetura, os blocos funcionais de aquisi¢ao de dados e de processamento prévio
permanecem essencialmente inalterados. Porém, o médulo de inferéncia opera de forma nao
recursiva, utilizando apenas os valores medidos das varidveis de entrada e da saida anterior para
gerar previsdes em horizontes temporais futuros pré-definidos.

O preditor pode ser ativado em momentos especificos da operagdo, apos a atualizacao
de dados laboratoriais ou em situagdes de analise operacional, fornecendo estimativas da
evolucdo futura do processo em diferentes periodos de tempo. Estas informagdes podem ser
usadas para apoiar decisdes operacionais, ajustes preventivos de varidveis manipuladas ou

analise de cendrios, sem necessidade de integracdo direta na malha de controle.

Consideracoes de Implementac¢ao Industrial

Do ponto de vista computacional, os modelos propostos ndo impdem restricoes a uma
plataforma especifica de implementacdo. As operagdes envolvidas baseiam-se essencialmente
em algebra matricial, fungdes de ativagdo ndo lineares e regras de atualizacdo bem definidas.
Tal permite a sua implementagdo em diferentes linguagens e ambientes informaticos, como o
MATLAB, o Python ou o C/C++, bem como a sua integracdo em servidores industriais,
sistemas incorporados ou plataformas de computacao de borda.

A independéncia em relacdo a tecnologia de controle subjacente amplia o potencial de
aplicacdo dos modelos desenvolvidos, permitindo a sua adaptagdo a diferentes arquiteturas de
automagdo industrial. Desta forma, tanto o medidor virtual como o preditor podem ser
incorporados como ferramentas complementares de monitoramento e apoio a decisdo,

contribuindo para melhorar o acompanhamento do processo e antecipar desvios operacionais.
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3.13. Sintese do Procedimento Metodoldgico

Neste capitulo, ¢ apresentada de forma estruturada e sistematica a metodologia adotada
para o desenvolvimento, selecao, validacao e aplicagdao de modelos baseados em redes neurais
do tipo NARX, orientados para a estimativa em tempo quase real e para a previsdo futura do
teor alcodlico numa coluna de destilagdo industrial. A abordagem proposta foi concebida de
modo a demonstrar a aplicagdo de uma metodologia sistematica, que assegura a coeréncia
técnica e a conformidade com as boas praticas de identificacao de sistemas dinamicos baseados
em dados.

Inicialmente, foi descrita a origem e as caracteristicas da base de dados industriais
utilizada, bem como os critérios adotados para a selecdo de um intervalo operacional
representativo do processo. A seguir, foram apresentadas as etapas de processamento preliminar
dos dados, incluindo a eliminagdo do valor médio e a sincronizagdo temporal das varidveis,
fundamentais para a analise de correlacdo cruzada, identificagdo de atrasos e preparagdo
adequada das séries temporais para o treino dos modelos neurais.

A metodologia incluiu a andlise estatistica da dependéncia entre as varidveis do
processo e a variavel de qualidade, o que permitiu selecionar um conjunto reduzido e
fisicamente coerente de variaveis de entrada. Com base nessas informagdes, foi definida a
estrutura dos modelos NARX, incluindo a escolha da arquitetura da rede neural, das ordens de
atraso das entradas e da saida, bem como do espaco de pesquisa de hiperparametros.

A formagdo dos modelos foi conduzida por meio de uma estratégia sistematica de
varredura de hiperparametros, combinada com multiplas inicializa¢des aleatorias e critérios
rigorosos de parada, baseados no desempenho de validagdo (early stopping), no gradiente
minimo e no limite méximo de épocas. Esta abordagem permitiu mitigar a influéncia das
condigdes iniciais dos pesos sindpticos e selecionar configuragdes com melhor capacidade de
generalizagdo, em conformidade com o principio da parcimonia.

Apos a selecao das melhores configuragdes estruturais, foram definidos critérios de
avaliacdo do desempenho que contemplam a comparacdo entre diferentes arquiteturas e a
verificacdo da estabilidade e da robustez dos modelos finais através de novos treinos
independentes. As métricas estatisticas adotadas possibilitaram uma avaliacdo abrangente da
precisdo numeérica e da aderéncia dinamica das estimativas relativamente aos dados reais do
processo.

A aplicagdo pratica dos modelos foi entdo conduzida em dois contextos distintos e

complementares. No primeiro contexto, o0 modelo NARX foi utilizado como medidor virtual,
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tendo sido avaliado em simulagdes pelo modelo direto e pelo modelo autorregressivo, com vista
a analisar a sua capacidade de reproduzir a dindmica do processo e a sua estabilidade em
condigdes que se aproximam da operagdo continua em tempo real. No segundo contexto, o
modelo foi aplicado como preditor multi-horizonte, operando de forma nao recursiva e
utilizando apenas dados medidos, com o objetivo de antecipar o comportamento futuro da
variavel de interesse em diferentes horizontes temporais.

Por fim, foi apresentada uma arquitetura conceitual para a implementacao industrial dos
modelos desenvolvidos, demonstrando a sua integracdo ao nivel da supervisdo, a sua
independéncia em relagdo a plataformas especificas de automacdo e o seu potencial de
aplicagdo tanto para monitoramento continuo como para apoio a tomada de decisdo operacional
através de previsoes futuras. Esta discussao reforga o carater aplicado do trabalho e demonstra
a viabilidade pratica da metodologia proposta em ambientes industriais reais.

O conjunto de etapas descritas neste capitulo estabelece uma base metodologica solida
para a andlise e discussdo dos resultados apresentados no capitulo 4, onde o desempenho do

medidor virtual e do preditor desenvolvidos ¢ avaliado de forma quantitativa e qualitativa.
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1. Resultados da Analise de Correlacao Cruzada

A andlise de correlacdo cruzada entre as variaveis do processo € o teor alcodlico
(GalcPV) foi realizada de acordo com os procedimentos definidos na Secao 3.3, com base nos
dados previamente processados descritos na Se¢ao 3.2. O objetivo desta etapa foi identificar:

(1) o grau de relacdo linear entre cada variavel e a saida;

(i) o atraso dominante associado a dinamica da coluna de destilacdo;

(iii)  a coeréncia fisica entre os sinais de correlacdo e o comportamento esperado do

Pprocesso.

A Tabela 4.1 apresenta, de forma consolidada, os valores maximos de correlagao, o sinal
da relacdo (Direta ou Reversa), o atraso dominante em numero de amostras ¢ o atraso
correspondente em minutos. A conversao do lag para unidades fisicas teve em conta o periodo

de amostragem da planta industrial de 30 segundos.

Tabela 4.1 — Resultados da correlagdo cruzada entre variaveis de processo e o teor alcodlico

(GalcPV)

Variavel de entrada Maxima correlacio  Sinal Lag (amostras) Atraso (min)

TempVinhoEntPV +0,7713 Direta 17 8,5
VvinhoPV -0,8676 Reversa 14 7
PVaporColAPV —0,8100 Reversa 15 7,5
PVaporColBPV —0,8314 Reversa 19 9,5
Nivel ColAPV —0,8383 Reversa 20 10
NivelColBPV —0,9015 Reversa 12 6

Fonte: Adaptado de Castro et al. (2025).

Os resultados apresentados nesta Secao foram originalmente explorados em Castro et
al. (2025), sendo aqui retomados e integrados na metodologia completa adotada na presente

dissertacao.
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Os valores apresentados evidenciam correlagdes significativas entre todas as variaveis
analisadas e o teor alcoolico, com coeficientes de correlagdo superiores a 0,75. Este
comportamento ¢ consistente com a dinamica das colunas de destilacdo continua, nas quais
perturbacgdes na vazao, no nivel e na pressao afetam diretamente o equilibrio liquido-vapor e,
consequentemente, a composi¢ao do destilado.

A presenga de correlagdes negativas para a maioria das variaveis (vazao de vinho, niveis
e pressoes) confirma uma relacdo inversa com o teor alcoolico, o que esta de acordo com a
interpretagdo fisico-processual discutida nos capitulos anteriores. Por exemplo, aumentos nos
niveis das colunas tendem a reduzir a eficiéncia de separacdo, resultando numa diminui¢ao do
teor alcodlico no topo. J& a correlacdo positiva observada para a temperatura de entrada do
vinho segue o comportamento esperado: temperaturas mais elevadas favorecem a volatilizagao
e tendem a aumentar a pureza do destilado.

Do ponto de vista dindmico, todos os atrasos identificados s3o positivos, o que indica
que as variaveis do processo antecedem temporalmente a resposta do teor alcodlico. Os valores
obtidos variam entre os 6 ¢ os 10 minutos, o que ¢ compativel com os tempos de residéncia, a
inércia térmica e o transporte interno caracteristicos das colunas industriais de destilagao. Esta
coeréncia reforca a consisténcia da analise e valida a utilizag@o dos atrasos identificados na fase

de alinhamento temporal das séries (Secao 3.4).
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4.2. Selecao da Arquitetura da Rede NARX

Com vista a comparar as arquiteturas de forma consistente, foi selecionada, para cada
combinagdo de hiperparametros, a melhor repeticdo entre as 30 execugdes, definida pelo valor
minimo do erro quadratico médio (MSE) no conjunto de validagdo. Com base neste critério, as
arquiteturas foram classificadas e as cinco combinagdes que apresentaram os menores erros de
validacao foram selecionadas para analise posterior.

A Tabela 4.2 apresenta as cinco arquiteturas com melhor desempenho, juntamente com
as respetivas métricas obtidas na melhor repeti¢ao. Os resultados completos referentes as 108
arquiteturas avaliadas, incluindo todas as combinagdes testadas e os respetivos desempenhos
associados a melhor repeti¢do de cada configuragdo, sdo apresentados no Apéndice A,

garantindo a rastreabilidade e a transparéncia do processo de sele¢do.

Tabela 4.2 — Desempenho das cinco melhores arquiteturas NARX selecionadas

Hiperparametros MSE MAE MAPE NRMSE R
nu=1,ny=3
0,00107 0,02286 0,02433 0,02848 0,99119
H=5 beta=0.6
nu=1,ny=3
0,00108 0,02312 0,02460 0,02858 0,99113
H=5 beta=0.8
nu=1,ny=3
0,00109 0,02328 0,02477 0,02880 0,99099
H=7 beta=0.6
nu=1,ny=3
0,00109 0,02325 0,02474 0,02880 0,99100
H=7 beta=0.8
nu=1,ny=3
0,00110 0,02317 0,02465 0,02882 0,99100
H=9 beta=0.9

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Os resultados mostram que as arquiteturas selecionadas tém valores baixos de erro e
coeficientes de correlacdo elevados, o que indica que tém uma boa capacidade de representar a
dindmica do processo no conjunto de validag@o. Verifica-se também que as cinco melhores

arquiteturas t€ém a mesma estrutura bésica de atrasos, diferindo sobretudo no nimero de
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neurdnios na camada oculta e no valor do coeficiente de momento, o que sugere uma certa

robustez na escolha dos atrasos temporais adotados.
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4.3. Avaliacao da Estabilidade e Robustez do Modelo Selecionado

As cinco arquiteturas selecionadas na fase anterior foram submetidas a uma nova
avaliacdo, com vista a analisar a estabilidade da formagao e a solidez do desempenho face a
variabilidade associada a inicializacdo dos pesos sinapticos. Para este efeito, cada uma das cinco
arquiteturas foi treinada 50 vezes de forma independente, mantendo-se a estrutura da rede e a
divisdo dos dados fixas, o que resultou num total de 250 execugdes adicionais.

A Tabela 4.3 apresenta os valores médios das métricas de desempenho obtidos a partir
das 50 execucdes de cada arquitetura. Os resultados individuais dessas execucdes sao
apresentados em pormenor no Apéndice B, permitindo uma andlise completa da dispersao e do

comportamento estatistico de cada configuracdo avaliada.

Tabela 4.3 — Desempenho médio das cinco arquiteturas NARX apos 50 execugdes

Média Média Média Média Média
Hiperparametros
MSE MAE MAPE NRMSE R
nu=1,ny=3
0,03006 0,11059 0,11760 0,11732 0,57710
H=5 beta=0.6
nu=1,ny=3
0,03485 0,12539 0,13335 0,13214 0,51270
H=5 beta=0.8
nu=1,ny=3
0,02000 0,08085 0,08599 0,08703 0,71844
H=7 beta=0.6
nu=1,ny=3
0,02372 0,09238 0,09825 0,09837 0,66952
H=7 beta=0.8
nu=1,ny=3
0,03148 0,11593 0,12328 0,12158 0,54090
H=9 beta=0.9

Fonte: Elaborado pelo Autor.

A andlise dos valores médios indica que a arquitetura com n,, =1, n, =3, H=7¢
B = 0,6 apresentou o valor médio de MSE mais baixo, bem como coeficientes de correlagao

consistentemente elevados, tendo sido, por conseguinte, selecionada como a arquitetura final

do modelo NARX.
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Ap0s a definigdo da arquitetura final, foi selecionada, entre as 50 execugdes realizadas
para essa configuragdo, a que apresentou o valor de erro mais baixo no conjunto de validagao.
Esta execugao, utilizada como modelo final, corresponde a uma das execugdes apresentadas no
Apéndice B (Tabela B.3). As métricas associadas a esta repeti¢ao sdo apresentadas na Tabela

4.4.

Tabela 4.4 — Desempenho do modelo NARX selecionado na melhor execugao

Parametro / Métrica Melhor valor observado
Ordem dos atrasos das entradas (n,) 1
Ordem dos atrasos da saida (n,) 3
Numero de neurdnios na camada oculta (H) 7
Coeficiente de momento (f3) 0,6
Epoca de parada (early stopping) 1645
MSE (validagdo) 0,00110
MAE (validagao) 0,02314
MAPE (valida¢ao) (%) 0,02462
NRMSE (validagao) 0,02890
Coeficiente de correlacao (R) (validacao) 0,99093

Fonte: Elaborado pelo Autor.

As estatisticas descritivas apresentadas na Tabela 4.5 foram calculadas com base nas 50
execucdes da arquitetura selecionada, cujos resultados individuais sdo apresentados no
Apéndice B (Tabela B.3). Estas estatisticas incluem a média, o desvio padrdo, o valor minimo
e o valor maximo das métricas de desempenho. Ainda assim, verifica-se que o modelo
selecionado apresenta um desempenho consistente e uma estabilidade estatistica, confirmando

a sua adequacdo as aplicagdes analisadas nas Segdes seguintes.
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Métrica Média Desvio Padrao Minimo Maximo

MSE (validagao) 0,02000 0,02906 0,00110 0,06743

MAE (validagao) 0,08085 0,08674 0,02314 0,22260

MAPE (validacao) (%) 0,08599 0,09223 0,02462 0,23671

NRMSE (validagao) 0,08703 0,08798 0,02890 0,22607
Coeficiente de correlagao

0,71844 0,42326 -0,11779 0,99093

(R) (validagao)

Fonte: Elaborado pelo Autor.
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4.4. Aplicacao do modelo NARX como medidor virtual

Os resultados apresentados nesta secao referem-se a aplicagdo do modelo NARX
selecionado na Sec¢do 4.2, que opera como medidor virtual, conforme o procedimento descrito

na Secao 3.11.1.

4.4.1. Configuraciao do modelo para operacio como medidor virtual

A aplicagdo do procedimento de formacgao descrito no Capitulo 3 resultou num conjunto
de modelos candidatos, obtidos a partir de multiplas execucdes independentes com diferentes
inicializagdes dos pesos sinapticos. A Tabela 4.6 apresenta as métricas de desempenho

associadas ao modelo selecionado para operar como medidor virtual.

Tabela 4.6 — Desempenho do modelo NARX selecionado como medidor virtual (Validagao)

Hiperparametros MSE R
nu=I1, ny=3
0,00110 0,99093
H=7, beta=0.6

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Os valores apresentados indicam que o modelo selecionado apresenta um erro médio
quadratico baixo e um elevado coeficiente de correlagdo linear, o que evidencia a sua adequada
capacidade de estimar a variavel de interesse no contexto de medigdo virtual.

A Figura 4.1 mostra o processo de treino do modelo e como o erro se comportou durante

0 meSmao.



Figura 4.1 — Treino do Modelo para aplicacao de medidor virtual
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Fonte: Elaborado pelo Autor.
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4.4.2. Resultados da simula¢io do medidor virtual pelo modelo direto

A Figura 4.2 apresenta o resultado da simulagdo do modelo NARX operando como
medidor virtual em modo direto, utilizando dados nao empregados no processo de treino.
Observa-se elevada concordancia entre os valores estimados pelo modelo e os valores reais
medidos, o que indica que a dinamica do processo foi adequadamente capturada. Conforme
definido na Seg¢ao 3.5, a simulagdo foi realizada no intervalo compreendido entre as amostras

89.500 e 91.499, que corresponde a uma regido de operagao mais estavel do processo.

Figura 4.2 — Simulacdo do medidor virtual em modo direto
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

A andlise do comportamento do modelo ao longo do periodo considerado mostra que as
discrepancias entre os valores estimados e medidos continuam reduzidas, sem indicios de deriva
ou instabilidade. As métricas quantitativas associadas a essa simulagdo estdo apresentadas na

Tabela 4.7.

Tabela 4.7 — Desempenho do medidor virtual em modo direto

MSE R

0,00038 0,98997

Fonte: Elaborado pelo Autor.
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4.4.3. Resultados da simulacio do medidor virtual pelo modelo autorregressivo

A simulagdo do modelo NARX, operando como medidor virtual em modo
autorregressivo, foi realizada conforme definido na Se¢do 3.5, considerando o intervalo entre

as amostras 89.500 e 91.499.

O resultado grafico correspondente ¢ apresentado no Apéndice C (Figura C.1).

Embora o modelo consiga reproduzir parcialmente a tendéncia do sinal, observa-se uma
degradagdo progressiva do desempenho ao longo do tempo, caracteristica associada a
propagacdo de erro inerente a operagdo em modo autorregressivo. As métricas quantitativas
obtidas nessa configuragdo, considerando o intervalo analisado, estdo apresentadas na Tabela

4.8.

Tabela 4.8 — Desempenho do medidor virtual em modo autorregressivo

MSE R

0,04488 0,62452

Fonte: Elaborado pelo Autor.
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4.5. Aplicacio do modelo NARX para predicio multi-horizonte

Os resultados apresentados nesta Secao referem-se a aplicacdo do modelo NARX
selecionado na Se¢do 4.2, que opera no modo preditor multi-horizonte, conforme o

procedimento descrito na Se¢do 3.11.2.

4.5.1. Resultados do treinamento do modelo para predicio multi-horizonte

A aplicagdo do procedimento de formacgao descrito no Capitulo 3 resultou num conjunto
de modelos candidatos destinados a previsdo multi-horizonte, obtidos a partir de multiplas
execugdes independentes com diferentes inicializagdes dos pesos sindpticos. A Tabela 4.9
apresenta as métricas de desempenho associadas ao modelo selecionado para a tarefa de

previsao.

Tabela 4.9 — Desempenho do preditor multi-horizonte por passo de previsao (Validagao)

Hiperparametros MSE R
Passo=1 0,00112 0,99079
Passo =3 0,00161 0,98673
Passo =5 0,00213 0,98249
Passo =7 0,00274 0,97738
Passo =9 0,00347 0,97130

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Os valores obtidos indicam que o modelo apresenta um desempenho consistente no
contexto da previsdo, servindo de base para a andlise dos efeitos do aumento do horizonte de
previsdo nos erros de estimativa.

As Figuras 4.3, 4.4, 4.5, 4.6 e 4.7 apresentam o treino de cada modelo com Passo = 1,

3,5,7e9, respetivamente, € mostram como o erro se comportou durante o treino de cada passo.



Figura 4.3 — Treino do Modelo para aplicacdo do Preditor de Passo 1
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

Figura 4.4 — Treino do Modelo para aplicacdo do Preditor de Passo 3

Preditor 3-passos - Real vs Predito
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Fonte: Elaborado pelo Autor.



Figura 4.5 — Treino do Modelo para aplicagdo do Preditor de Passo 5
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

Figura 4.6 — Treino do Modelo para aplicacao do Preditor de Passo 7

Preditor 7-passos - Real vs Predito
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Fonte: Elaborado pelo Autor.



Figura 4.7 — Treino do Modelo para aplicacao do Preditor de Passo 9
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Fonte: Elaborado pelo Autor.
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4.5.2. Resultados da simula¢do do preditor multi-horizonte
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As Figuras 4.8 a 4.12 apresentam o resultado da simula¢ao do modelo NARX operando

como preditor multi-horizonte, considerando horizontes de previsao de 1, 3, 5, 7 ¢ 9 passos,

respectivamente. As simula¢des foram realizadas com dados ndo utilizado no processo de

treino. Conforme definido na Secdo 3.5, as simulagdes foram conduzidas no intervalo

compreendido entre as amostras 89.500 e 91.499, que corresponde a uma regido mais

representativa do regime normal de operagao do processo.
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Figura 4.8 — Simulacdo do Preditor de Passo 1
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Fonte: Elaborado pelo Autor.



Figura 4.9 — Simulacdo do Preditor de Passo 3
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

Figura 4.10 — Simulagao do Preditor de Passo 5
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Fonte: Elaborado pelo Autor.
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Figura 4.11 — Simulagao do Preditor de Passo 7
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Figura 4.12 — Simulagao do Preditor de Passo 9
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Observa-se que o modelo apresenta elevada capacidade de previsao para horizontes de

curto prazo, com boa aderéncia entre os valores estimados e os valores reais. Conforme o

horizonte de previsdo aumenta, verifica-se uma degradacdo gradual do desempenho,

comportamento esperado em modelos de predigdo multi-horizonte devido a acumulagdo de
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incertezas ao longo do tempo. As métricas quantitativas associadas ao desempenho do modelo

para cada horizonte de previsdo estdo apresentadas na Tabela 4.10.

Tabela 4.10 — Desempenho do preditor multi-horizonte por passo de simulagao

Passo MSE R
Passo =1 0,00058 0,98497
Passo = 3 0,00111 0,97199
Passo =5 0,00175 0,95728
Passo =7 0,00243 0,94121
Passo=9 0,00315 0,92340

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Ao realizar estas varias simula¢des, comparamos cada preditor, analisando um ponto

especifico da simulagdo ¢ demonstrando como seria a previsao em relagdo ao valor real. A

Figura 4.13 mostra a predicdo e o erro no ponto 90.250.

Figura 4.13 — Comparagao das trajetérias de predicdo em multiplos passos (Amostra 90.250)
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Fonte: Elaborado pelo Autor.
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4.6. Analise comparativa do desempenho do modelo NARX

Nesta Secao, ¢ apresentada uma analise comparativa entre as duas aplicagdes do modelo
NARX estudadas neste trabalho: a operacao como medidor virtual e a operagao como preditor
multi-horizonte. O objetivo da comparagdo ¢ sintetizar os resultados obtidos nas Se¢des 4.4 ¢
4.5, realgando as diferencas de desempenho e o potencial de aplicacdo de cada abordagem.

Para garantir a consisténcia, os valores comparados correspondem a condi¢do sem
perturbagao, considerando o intervalo 89.500 — 91.499. No caso do medidor virtual, € utilizada
a condi¢do que representa a operagdo aplicada (simulacdo no modo autorregressivo), ao passo
que, no preditor multi-horizonte, sdo avaliados os diferentes passos de previsao no mesmo
intervalo.

A Tabela 4.11 apresenta as métricas MSE e o coeficiente de correlagdo (R) para as duas

aplicagoes.

Tabela 4.11 — Comparacao de desempenho entre medidor virtual e preditor multi-horizonte

Horizonte de Coeficiente de
Aplicacio do modelo MSE
previsao correlacao (R)
Medidor virtual (operagdo
‘ ‘ 1 passo 0,04488 0,62452
aplicada — autorregressivo)
Preditor multi-horizonte 1 passo 0,00058 0,98497
Preditor multi-horizonte 3 passos 0,00111 0,97199
Preditor multi-horizonte 5 passos 0,00175 0,95728
Preditor multi-horizonte 7 passos 0,00243 0,94121
Preditor multi-horizonte 9 passos 0,00315 0,92340

Fonte: Elaborado pelo Autor.

A andlise da Tabela 4.11 evidencia diferengas relevantes entre as duas aplicacdes do
modelo NARX. No caso do medidor virtual operando em modo autorregressivo, observa-se que
o modelo apresenta capacidade de reproduzir parcialmente a dindmica do processo, conforme

indicado pelo valor do coeficiente de correlagdo obtido. No entanto, verifica-se uma degradacao
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progressiva do desempenho ao longo do tempo, associada a propagacdo de erro inerente a
estrutura autorregressiva.

Embora os resultados ndo apresentem comportamento divergente, os valores de erro e
correlagdo indicam um desempenho inferior quando comparado a abordagem preditiva. Essa
limitagdo estd diretamente relacionada ao carater recursivo da aplicacdo, em que os erros de
estimacdo sdo realimentados ao modelo, impactando a qualidade das previsdes ao longo da
simulacao.

Por outro lado, o preditor multi-horizonte apresenta melhor desempenho global, com
menores valores de erro e maiores coeficientes de correlagdo. Esse comportamento estd
associado a limitacdo do horizonte de previsdo, que reduz a acumulagdo de erros e permite uma
representacao mais estavel da dinamica do processo.

Dessa forma, os resultados obtidos indicam que, embora o modelo NARX apresente
desempenho aceitdvel na aplicagdio como medidor virtual em modo autorregressivo, a
abordagem de predi¢cdo multi-horizonte se mostra mais robusta e adequada para a analise e

antecipacao do comportamento do processo.
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5. CONSIDERACOES FINAIS

O presente trabalho teve como objetivo investigar a aplicagdo de modelos baseados em
redes neurais do tipo NARX para representar a dindmica de uma coluna de destilagao do setor
sucroenergético, considerando duas abordagens distintas: a utilizagdo do modelo como medidor
virtual e como preditor multi-horizonte. A motivagdo central esteve associada a procura de
alternativas baseadas em dados capazes de apoiar o acompanhamento e a analise dindmica do
processo, utilizando exclusivamente varidveis do processo medidas rotineiramente na unidade
industrial.

A metodologia adotada envolveu o processamento preliminar de dados industriais reais,
a analise de correlagdo cruzada para identificar atrasos relevantes e uma estratégia sistematica
de selecdo e validagao da arquitetura da rede NARX. A divisao dos dados em blocos temporais
continuos permitiu preservar a causalidade do processo e evitar a fuga de informagao entre as
etapas de modelagdo e avaliagdo. Além disso, a realizagdo de multiplas execugdes
independentes possibilitou uma analise mais robusta da estabilidade e variabilidade do
desempenho dos modelos.

Os resultados obtidos ao aplicar o modelo como medidor virtual indicaram um
desempenho limitado nas condigdes analisadas, com valores elevados de erro e coeficientes de
correlacdo proximos de zero. Este comportamento evidencia que, para o conjunto de dados e
condi¢des operacionais consideradas, a utilizagdo do modelo NARX como ferramenta de
estimativa instantdnea do teor alcodlico ndo se mostrou adequada, especialmente numa
perspectiva de aplicagdo pratica.

Por outro lado, a aplicagdo do modelo como preditor multi-horizonte apresentou
resultados significativamente superior. Para horizontes de previsdo mais curtos, o modelo
demonstrou uma elevada capacidade preditiva, com baixos valores de erro e altos coeficientes
de correlagdo. A medida que o horizonte de previsio aumentou, verificou-se uma degradagao
gradual do desempenho, caracterizada pelo aumento do erro e pela diminui¢do do coeficiente
de correlacdo, o que € expectavel em previsoes de varios passos a frente. Ainda assim, mesmo
para horizontes mais longos, o modelo manteve um desempenho moderado, demonstrando a
sua capacidade de antecipar tendéncias do processo dentro de limites aceitaveis.

A anédlise comparativa entre as duas abordagens permitiu concluir que, embora 0 mesmo
modelo estrutural tenha sido utilizado, os objetivos e os resultados das aplica¢des sdo distintos.
Enquanto a utilizagdo como medidor virtual se mostrou pouco eficaz nas condigdes estudadas,

a aplicacdo como preditor multi-horizonte revelou-se mais promissora, especialmente para
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previsoes de curto e médio prazo, configurando-se como uma potencial ferramenta de apoio a
analise prospetiva e a tomada de decisdo no contexto operacional.

Assim, as principais contribui¢des deste trabalho estdo na proposicao e aplicacao de
uma metodologia estruturada para o desenvolvimento de modelos baseados em dados
industriais aplicados a analise dinamica dos processos de destilacdo de etanol. A abordagem
proposta integrou etapas de pré-processamento e analise exploratoria de dados, identificagdo de
defasagens temporais entre varidveis por meio de correlacao cruzada e desenvolvimento de
modelos baseados em redes neurais do tipo NARX para predicdo multi-horizonte do teor
alcodlico. A aplicacdo dessa metodologia em dados reais de uma unidade industrial permitiu
identificar relagdes dinamicas relevantes entre variaveis de processo e demonstrar que modelos
orientados a dados, quando corretamente configurados e interpretados, podem apresentar
desempenho significativo como ferramentas de suporte ao monitoramento e a analise
operacional. Além disso, o estudo evidencia que a utilizagdo criteriosa de dados histéricos
industriais, aliada ao conhecimento do processo, possibilita o desenvolvimento de estratégias
de estimagdo capazes de ampliar a compreensdao do comportamento dinamico do sistema e
contribuir para futuras aplicagdes em monitoramento avancado, sensores virtuais e estratégias

de controle inteligente em processos de destilacao.

Trabalhos Futuros

Com base nos resultados e nas conclusdes alcancadas, destacam-se as seguintes

possibilidades de trabalhos futuros:

o Investigagcdo de estratégias alternativas para o desenvolvimento de medidores virtuais,
com foco na reducdo do erro acumulado observado na aplicagdo autorregressiva,
incluindo o estudo de técnicas de regularizagdo, estruturas hibridas ou modificagcdes no
esquema de realimentacdo do modelo;

e Desenvolvimento de metodologias de formacao e validagdo especificas para medidores
virtuais, que incorporem mecanismos de correcdo de erros, filtros ou técnicas de
amortecimento capazes de mitigar a propagacao de erros em simulagdes recursivas;

e Avaliagdo do desempenho do preditor multi-horizonte sob diferentes condigdes
operacionais;

o Investigagdo da aplicacdo do preditor multi-horizonte como ferramenta de apoio a
tomada de decisdo operacional, associando as previsdes obtidas a estratégias de controle

avancado ou otimizacdo do processo;
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Comparacao do modelo NARX com outras abordagens de previsdo baseadas em dados,
como as redes recorrentes do tipo Memoria de Longo e Curto Prazo (Long Short-Term
Memory — LSTM) e Unidade Recorrente com Portas (Gated Recurrent Unit — GRU),
com o objetivo de avaliar possiveis ganhos de desempenho para horizontes de previsao
mais longos;

Estudo da influéncia de diferentes conjuntos de varidveis de entrada e da inclusdo de
informacdes adicionais do processo sobre a capacidade preditiva do modelo;

Extensao da metodologia proposta para outros processos industriais dindmicos,
avaliando a generalizagdo da abordagem e suas limitagdes;

Avaliagdo da viabilidade de implementagdo do modelo proposto em ambiente industrial
em tempo real, considerando aspectos de integracdo com sistemas de supervisdo e
controle, visando o desenvolvimento de sensores virtuais aplicados ao monitoramento

do teor alcodlico em colunas de destilagao.
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APENDICE A — RESULTADOS COMPLETOS DA AVALIACAO DAS
108 ARQUITETURAS

92

O apéndice em questdo apresenta os resultados completos da fase de selecdo das

arquiteturas da rede neural NARX. Sao listadas todas as 108 combinagdes de hiperpardmetros

avaliadas, bem como as respetivas métricas de desempenho da melhor iteragdao entre as 30

execugoes realizadas para cada arquitetura, considerando o conjunto de validagao.

Tabela A.1 — Resultados da avaliacao das 108 arquiteturas da rede NARX

ID [nu|ny|H|beta|rep|bestEp| MSE_tr | MSE_va| MSE_te | MSE_all| MAE_tr | MAE_va | MAE_te | MAE_all|MAPE_tr| MAPE_va | MAPE_te IMAPE_all| NRMSE_tr| NRMSE_va | NRMSE_te | NRMSE_all| R_tr R_va R_te R_all

1|1|1|5/0,6|10| 3617 [0,00228|0,00177|0,00699|0,002910,02436|0,02732|0,04322|0,02764|0,02595 | 0,02907 | 0,04622 | 0,02946 | 0,01591 | 0,03661 | 0,02828 | 0,01798 |0,98641)|0,98542|0,96599|0,98311
2 |1|1|5/0,7 26| 2489 |0,00234|0,00176|0,00845|0,00317)0,02457|0,02727|0,04457|0,02797(0,02617| 0,02902 | 0,04768 | 0,02983 | 0,01614 | 0,03651 | 0,03108 | 0,01878 |0,98607|0,98547|0,95991|0,98170
3 |1|1|5/0,8 14| 2686 |0,00247|0,00177|0,00958)|0,00343|0,02476|0,02745|0,04561|0,02829|0,02637| 0,02921 | 0,04881 | 0,03016 | 0,01657 | 0,03661 | 0,03310 | 0,01953 |0,98532|0,98540)0,95501|0,98021
4 11[1]5/0,9]16| 3245 |0,00235/0,00176|0,00790|0,00310(0,02492|0,02725|0,04415|0,02816|0,02655 | 0,02900 | 0,04722 | 0,03002 | 0,01617 | 0,03657 | 0,03005 | 0,01855 |0,98604|0,985450,96244|0,98216
5 1]1]7]0,6[22]| 2725 |0,00234|0,00177|0,00743|0,00302|0,02466|0,02738|0,04373|0,02793|0,02627 | 0,02914 | 0,04677 | 0,02978 | 0,01614 | 0,03660 | 0,02916 | 0,01833 |0,98603|0,98541|0,96408|0,98251
6 |1(1|7/0,7| 4 | 2909 |0,00223|0,00176|0,00777|0,002990,02466|0,02724|0,04405|0,02796|0,02627 | 0,02899 | 0,04711 | 0,02981 | 0,01574 | 0,03648 | 0,02981 | 0,01823 |0,98675|0,98550|0,96375|0,98282
7 |1|1|7/0,8 |22 3237 |0,00198)|0,00178|0,00539|0,00246)0,02375|0,02755|0,04157|0,02700| 0,02530 | 0,02932 | 0,04442 | 0,02877 | 0,01483 | 0,03675 | 0,02482 | 0,01654 |0,98793|0,98534|0,97186|0,98534
8 |1[1]7]/0,9][21| 3163 |0,00232|0,00177|0,00834|0,00314(0,02463|0,02744|0,04458|0,02804|0,02623 | 0,02920 | 0,04769 | 0,02990 | 0,01607 | 0,03659 | 0,03089 | 0,01869 |0,98607|0,98542|0,95971|0,98172
911[1(9/06| 8 | 2662 |0,00215|0,00177|0,00663|0,00277(0,02442|0,02740|0,04307|0,02767|0,02601 | 0,02916 | 0,04605 | 0,02949 | 0,01547 | 0,03662 | 0,02753 | 0,01754 |0,98706|0,98539|0,968180,98387
10(1]1]9| 0,7 |18 | 2750 |0,00238|0,00178|0,00728|0,00302|0,02524|0,02767|0,04383|0,02839| 0,02688 | 0,02944 | 0,04687 | 0,03027 | 0,01626 | 0,03675 | 0,02886 | 0,01833 |0,98583|0,98529|0,96532|0,98254
11/1/1(9| 0,8 | 5 |10000 |0,00194|0,00179/0,00507|0,00239|0,02335|0,02734|0,04110|0,02661|0,02487 | 0,02909 | 0,04390 | 0,02836 | 0,01467 | 0,03686 | 0,02409 | 0,01628 |0,98815|0,98548|0,97277|0,98566
12(1]1(9/0,9| 4 | 2486 |0,00248/0,00180|0,00859|0,00329|0,02548|0,02787|0,04524|0,02881|0,02715| 0,02965 | 0,04840 | 0,03071 | 0,01661 | 0,03690 | 0,03134 | 0,01914 |0,98519(0,98517)0,95964|0,98095
131|225/ 0,6 23] 2081 |0,00254|0,00120|0,00946|0,00337|0,02463|0,02357|0,04275|0,02719| 0,02624 | 0,02508 | 0,04578 | 0,02900 | 0,01679 | 0,03016 | 0,03289 | 0,01937 |0,98515[0,99011|0,95888|0,98093
14]11]2]5/0,7| 9 | 2375 |0,00273|0,00121|0,01220|0,00392|0,02454|0,02387|0,04473|0,02747|0,02615| 0,02540 | 0,04792 | 0,02930 | 0,01742 | 0,03024 | 0,03736 | 0,02088 |0,98382|0,99008)0,94434|0,97747
151|225/ 0,8 20| 2264 |0,00258)|0,00123|0,01103|0,00365|0,02410|0,02410|0,04397|0,02708|0,02569 | 0,02565 | 0,04709 | 0,02889 | 0,01694 | 0,03049 | 0,03552 | 0,02013 |0,98457(0,98992|0,949290,97887
16|1]2(5|0,9[22] 2281 |0,00234|0,00123|0,00886|0,00315|0,02418|0,02413|0,04249|0,02692|0,02577 0,02567 | 0,04548 | 0,02871 | 0,01612 | 0,03055 | 0,03183 | 0,01872 |0,98588|0,98989)0,96026|0,98161
17|1]2|7| 06| 6 | 2270 |0,00224|0,00121|0,00839|0,00301|0,02360|0,02371|0,04198|0,02637|0,02514| 0,02523 | 0,04493 | 0,02812 | 0,01579 | 0,03028 | 0,03098 | 0,01830 |0,98650/0,99007)|0,96169|0,98248
18|1]2|7|0,7 |18 | 1877 |0,00208|0,00120/0,00653|0,00262|0,02378|0,02352|0,03997|0,02617|0,02533 | 0,02503 | 0,04276 | 0,02790 | 0,01521 | 0,03012 | 0,02733 | 0,01705 |0,98757(0,99015|0,97023|0,98491
191|227/ 0,8|25| 1854 |0,00206|0,00122|0,00643|0,00259|0,02390|0,02363|0,03988|0,02626|0,02546 | 0,02515 | 0,04266 | 0,02799 | 0,01515 | 0,03035 | 0,02711 | 0,01697 |0,98763|0,98999|0,970910,98502
20| 1[2[7]/0,9]|16| 2099 |0,00245/0,00121|0,01006|0,00341|0,02408)0,02381|0,04342|0,02694|0,02566 | 0,02533 | 0,04649 | 0,02874 | 0,01651 | 0,03033 | 0,03391 | 0,01946 |0,98533|0,990020,95484|0,98029
21|1]|2(9]0,6|15| 2129 |0,00233|0,00123|0,00833(0,00307|0,02458|0,02404|0,04201|0,02711|0,02619 | 0,02558 | 0,04497 | 0,02891 | 0,01610 | 0,03053 | 0,03087 | 0,01847 |0,98619|0,98989|0,96282|0,98244
22|1]2(9]0,7|20]| 1738 |0,00203|0,00122|0,00627|0,00254|0,02349|0,02391|0,03989|0,02601|0,02502 | 0,02545 | 0,04267 | 0,02773 | 0,01502 | 0,03037 | 0,02678 | 0,01681 |0,98773]0,99001|0,97108)0,98509
23|1[2(9]0,8| 2 [10000 |0,00179/0,00121|0,00454|0,00212(0,02271|0,02365|0,03788|0,02513|0,02419 | 0,02517 | 0,04048 | 0,02678 | 0,01412 | 0,03034 | 0,02279 | 0,01535 |0,98903|0,99025|0,97639|0,98728
24|11]2(9]0,9|28]| 1938 |0,00223/0,00122|0,00730(0,00284|0,02423|0,02399|0,04153|0,02679|0,02581 | 0,02553 | 0,04443 | 0,02856 | 0,01573 | 0,03045 | 0,02890 | 0,01776 |0,98651|0,98999|0,96653)|0,98333
25|1|3(5/0,6|15| 1514 |0,00292|0,00109|0,01183(0,00398|0,02628|0,02328|0,04368|0,02844|0,02801 | 0,02477 | 0,04681 | 0,03034 | 0,01800 | 0,02880 | 0,03678 | 0,02103 |0,98257|0,99099|0,94837|0,97708
26|1]3[5/0,7| 1] 1753 |0,00279/0,00113|0,01092|0,003760,02597|0,02385|0,04360|0,02830|0,02768 | 0,02537 | 0,04670 | 0,03019 | 0,01761 | 0,02921 | 0,03533 | 0,02045 |0,98305|0,99084|0,94965|0,97784
27|1(3[5/08]10| 1737 |0,00255/0,00107|0,01011)|0,00346|0,02489|0,02286|0,04200|0,02715|0,02652 | 0,02433 | 0,04499 | 0,02896 | 0,01684 | 0,02848 | 0,03401 | 0,01962 |0,98469|0,99119|0,95515|0,97998
28|1|3(5/09]| 8| 1873 |0,00232|0,00110|0,00856(0,00307|0,02414|0,02329|0,04100|0,02654|0,02572 | 0,02478 | 0,04389 | 0,02831 | 0,01604 | 0,02893 | 0,03129 | 0,01848 |0,98600|0,99095|0,96214|0,98206
29|1|3(7/ 06| 8 | 1319 |0,00270)0,00109|0,01007(0,00356|0,02571|0,02325|0,04225|0,02782|0,02740 | 0,02474 | 0,04525 | 0,02968 | 0,01732 | 0,02880 | 0,03394 | 0,01990 |0,98402|0,991000,95600)0,97965
30|1]3([7/0,7] 9 | 1413 |0,00275|0,00110|0,01074/0,00370|0,02588|0,02336|0,04290|0,02806|0,02758 | 0,02486 | 0,04595 | 0,02993 | 0,01749 | 0,02891 | 0,03504 | 0,02029 |0,98355|0,99093|0,95260)0,97863
31|1[3[7]/08|13| 1401 |0,00255/0,00108|0,00796|0,00314(0,02596|0,02312|0,04045|0,02771|0,02766 | 0,02460 | 0,04330 | 0,02955 | 0,01684 | 0,02858 | 0,03017 | 0,01869 [0,98478|0,99113|0,96497|0,98193
32|1]3(7]0,9]12] 10000 |0,00194/0,00111|0,00520(0,002310,02346|0,02308|0,03757|0,02552|0,02499 | 0,02456 | 0,04017 | 0,02720 | 0,01470 | 0,02901 | 0,02438 | 0,01602 |0,98810|0,99106|0,97496|0,98621
33|1|3[9]/0,6| 5 |10000 |0,00184/0,00112|0,00441|0,00212|0,02328|0,023100,03677|0,02528|0,02480 | 0,02459 | 0,03931 | 0,02694 | 0,01429 | 0,02914 | 0,02245 | 0,01534 |0,98875|0,99095|0,97765|0,98732
34|1[3[9]0,7|1810000 |0,00210/0,00111|0,00617|0,00256|0,02419|0,02338|0,03911|0,02631|0,02577 | 0,02487 | 0,04183 | 0,02805 | 0,01528 | 0,02903 | 0,02656 | 0,01688 |0,98714|0,99116|0,969840,98466
35|1[3[9]|08|29| 1547 |0,00237/0,00113|0,00618|0,00275(0,02570|0,02357|0,03878|0,02734|0,02738 | 0,02509 | 0,04148 | 0,02915 | 0,01623 | 0,02922 | 0,02658 | 0,01750 |0,98578|0,99074|0,97235|0,98409
36|1]|3(9/0,9]| 4| 1625 |0,00220/0,00110|0,00520(0,002490,02536|0,02317|0,03807|0,02694|0,02701 | 0,02465 | 0,04071 | 0,02871 | 0,01566 | 0,02882 | 0,02439 | 0,01663 |0,98669|0,99100|0,97556|0,98544
37|2|1|5| 06|24 | 2755 |0,00303|0,00182|0,01419|0,00452(0,02688)0,02858 |0,04942|0,03052| 0,02864 | 0,03042 | 0,05293 | 0,03255 | 0,01834 | 0,03713 | 0,04028 | 0,02241 |0,98229|0,98500)0,93204|0,97419
38| 2[1(5]0,7 |26 10000 |0,00202/0,00181|0,00559|0,00253|0,02380|0,02768|0,04193|0,02710|0,02534 | 0,02946 | 0,04481 | 0,02888 | 0,01500 | 0,03701 | 0,02529 | 0,01676 |0,98760|0,98536|0,97016|0,98482
39|2|1(5/0,8|25| 3289 [0,00272|0,00181|0,01085(0,00380|0,02570|0,02804 |0,04698|0,02925|0,02738 | 0,02984 | 0,05028 | 0,03119 | 0,01738 | 0,03703 | 0,03522 | 0,02055 |0,98365|0,98513|0,94783|0,97779
40|2]1(5/ 09| 9 | 4393 |0,00329/0,00193|0,01443(0,00476|0,02794|0,03038|0,05126|0,03181|0,02978 | 0,03232 | 0,05489 | 0,03393 | 0,01913 | 0,03827 | 0,04062 | 0,02300 |0,98007|0,98420/0,92890)0,97195
41|2|1|7|0,6 |15 10000 |0,00203|0,00180|0,00559|0,00253(0,02373)|0,02758|0,04190|0,02704|0,02528 | 0,02934 | 0,04477 | 0,02881 | 0,01502 | 0,03697 | 0,02528 | 0,01677 |0,98758|0,985400,97023|0,98481
42|2[1(7]0,7 |14 4137 |0,00258/0,00180|0,01006|0,00359|0,02559|0,02775|0,04640|0,02903|0,02726 | 0,02953 | 0,04965 | 0,03096 | 0,01695 | 0,03689 | 0,03392 | 0,01997 |0,98442|0,98522|0,95167|0,97902
43|2|1(7]/0,8| 8 | 10000 |0,00195|0,00180|0,00512(0,002410,02367|0,02766|0,04135|0,02692|0,02520 | 0,02943 | 0,04418 | 0,02869 | 0,01474 | 0,03698 | 0,02421 | 0,01636 |0,98803|0,98536|0,97224|0,98552
4412]1(7]/0,9|26]| 3361 |0,00224/0,00181|0,00717(0,002910,02491|0,02828|0,04368|0,02823|0,02653 | 0,03010 | 0,04671 | 0,03010 | 0,01577 | 0,03709 | 0,02864 | 0,01800 |0,98653|0,98504|0,96516)|0,98298
45|2(1[9| 0,6 |14 10000 |0,00207/0,00185|0,00598|0,00262(0,02472|0,02847|0,04291|0,02801|0,02633 | 0,03029 | 0,04586 | 0,02985 | 0,01517 | 0,03748 | 0,02615 | 0,01708 |0,98732|0,98491|0,96949|0,98428
46 | 2| 1(9] 0,7 |24]10000 |0,00202|0,00185|0,00483(0,002410,02421|0,02835|0,04113|0,02737|0,02578 | 0,03016 | 0,04393 | 0,02916 | 0,01498 | 0,03741 | 0,02351 | 0,01638 |0,98764|0,98494|0,97355|0,98547
47 |2]1(9] 0,8 |25] 10000 |0,00219/0,00189|0,00492(0,00255|0,02489|0,02881|0,04176|0,02801|0,02651 | 0,03066 | 0,04460 | 0,02985 | 0,01559 | 0,03785 | 0,02371 | 0,01684 |0,98661|0,98492|0,97251|0,98462
4812]1(9]/0,9]| 5 |10000 |0,00203/0,00182|0,00513|0,002470,02420|0,028000,04165|0,02738|0,02576 | 0,02979 | 0,04449 | 0,02918 | 0,01504 | 0,03718 | 0,02423 | 0,01656 |0,98754|0,98522|0,97227|0,98516
49|2[2[5/ 06| 6 | 1822 |0,00264/0,00122|0,01193|0,00382(0,02424|0,02412|0,04475|0,02730|0,02584 | 0,02567 | 0,04793 | 0,02913 | 0,01712 | 0,03044 | 0,03694 | 0,02060 [0,98424|0,989950,94591|0,97790
50|2]2(5/0,7| 7| 1912 |0,00253|0,00121|0,00984(0,00343|0,02488|0,02387|0,04297|0,02744|0,02651 | 0,02540 | 0,04601 | 0,02927 | 0,01676 | 0,03030 | 0,03355 | 0,01952 |0,98503|0,99003|0,95562|0,98038
51|2]|2(5/0,8|30| 2183 |0,00259|0,00122|0,01094(0,00364|0,02466|0,024000,04409|0,02748|0,02628 | 0,02554 | 0,04722 | 0,02931 | 0,01696 | 0,03040 | 0,03538 | 0,02011 |0,98458|0,98996|0,95059)0,97905
52|2]2(5]/0,9|27]| 1816 |0,00295|0,00126|0,00982(0,00373|0,02576|0,02462|0,04360|0,02827|0,02745 | 0,02620 | 0,04668 | 0,03015 | 0,01811 | 0,03093 | 0,03351 | 0,02036 |0,98253|0,98964|0,95525|0,97858
53|2|2|7|06| 8 | 2308 |0,00277]0,00125|0,01135|0,00383|0,02565|0,02432|0,04596|0,02850| 0,02734 | 0,02588 | 0,04922 | 0,03040 | 0,01753 | 0,03072 | 0,03603 | 0,02062 |0,98325|0,98988|0,94570|0,97746
54|2]2(7]/0,7|11]| 2156 |0,00244|0,00125|0,00890(0,00323|0,02454|0,02438|0,04266|0,02724|0,02615 | 0,02594 | 0,04567 | 0,02905 | 0,01647 | 0,03072 | 0,03191 | 0,01895 |0,98526|0,98977|0,95867)|0,98110
55|2]2(7]0,8 18] 10000 |0,00205|0,00128|0,00715(0,00270|0,02386|0,02471|0,04108|0,02657| 0,02542 | 0,02629 | 0,04395 | 0,02833 | 0,01510 | 0,03113 | 0,02860 | 0,01733 |0,98745|0,98985|0,96486|0,98387
56| 2(2|7]0,9 2610000 |0,00202]0,00124|0,00684|0,00263|0,02333|0,02407|0,04075|0,02606| 0,02486 | 0,02561 | 0,04359 | 0,02778 | 0,01500 | 0,03071 | 0,02796 | 0,01710 |0,98762|0,99004|0,96661|0,98431
57|2]2[9] 0,621 10000 |0,00202|0,00126|0,00617|0,00253|0,02377|0,02454|0,04030|0,02637|0,02532 | 0,02611 | 0,04310 | 0,02811 | 0,01500 | 0,03090 | 0,02656 | 0,01678 [0,98761|0,98999|0,96905|0,98485
58 |2]2(9]0,7|15] 10000 |0,00188|0,00123|0,00521(0,00228|0,02289|0,02393|0,03870|0,02542|0,02438 | 0,02546 | 0,04138 | 0,02710 | 0,01444 | 0,03058 | 0,02442 | 0,01592 |0,98852|0,99012|0,97368)0,98633
59|2]2(9]0,8|25] 10000 |0,00195|0,00127|0,00625|0,002490,02336|0,02449|0,04002|0,02603| 0,02488 | 0,02606 | 0,04280 | 0,02775 | 0,01473 | 0,03097 | 0,02674 | 0,01665 |0,98806|0,98985|0,96943)|0,98510
60| 2]2[9]0,9|2710000 |0,00212/0,00126|0,00696|0,00272|0,02409|0,02447|0,04125|0,02672| 0,02567 | 0,02604 | 0,04413 | 0,02849 | 0,01535 | 0,03091 | 0,02821 | 0,01738 |0,98703|0,99003|0,96543|0,98374
61|2|3|5|0,6|25|10000 |0,00210{0,00114|0,00621|0,00257|0,02431|0,02369|0,03924|0,02646|0,02590 | 0,02521 | 0,04198 | 0,02821 | 0,01528 | 0,02934 | 0,02666 | 0,01691 |0,98715|0,99096|0,969570,98462
62|2|3(5/0,7|14]| 1647 |0,00297|0,00112|0,01280(0,00417|0,02584|0,02378|0,04445|0,02832|0,02754 | 0,02530 | 0,04763 | 0,03022 | 0,01818 | 0,02914 | 0,03827 | 0,02153 |0,98212|0,990800,94208)0,97573
63|2[3|5/08]|20| 1836 |0,00281/0,00112|0,01076|0,00375(0,02621|0,02390|0,04303|0,02839|0,02793 | 0,02543 | 0,04610 | 0,03028 | 0,01768 | 0,02919 | 0,03507 | 0,02042 |0,98298|0,99078|0,95178|0,97805
64|2[3[5]09]|28| 2028 |0,00304/0,00115|0,01315|0,00427{0,02670|0,02410|0,04514|0,02908| 0,02846 | 0,02565 | 0,04837 | 0,03102 | 0,01837 | 0,02957 | 0,03879 | 0,02179 |0,98161|0,99065|0,93917|0,97490
65|2|3(7] 0,610 10000 [0,00223/0,00112|0,00696(0,00277|0,02483|0,02360|0,03981|0,02689| 0,02645 | 0,02512 | 0,04260 | 0,02867 | 0,01574 | 0,02913 | 0,02820 | 0,01755 |0,98636|0,99110/0,96618|0,98344
66 |2]3(7]0,7|11] 10000 |0,00227|0,00112|0,00628(0,002700,02530|0,02358|0,03954|0,02718|0,02695 | 0,02509 | 0,04230 | 0,02897 | 0,01589 | 0,02908 | 0,02680 | 0,01732 |0,98608|0,99109|0,96897)0,98382
67]2(3]|7]0,8]20 10000 |0,00212/0,00113|0,00654|0,00263|0,02433)0,02350|0,03941|0,02647|0,02592 | 0,02500 | 0,04216 | 0,02822 | 0,01535 | 0,02928 | 0,02734 | 0,01711 |0,98703|0,99097|0,96826|0,98426
68|2[3[7/09]| 1 [10000 0,00219/0,00112|0,00601|0,00261|0,02494|0,02360|0,03898|0,02685|0,02657 | 0,02511 | 0,04170 | 0,02862 | 0,01562 | 0,02920 | 0,02622 | 0,01702 |0,98656|0,991000,97033|0,98439
69|2|3[9]0,6| 9 |10000 |0,00231|0,00114|0,00697|0,00283|0,02567|0,02389|0,04039|0,02762|0,02735 | 0,02542 | 0,04322 | 0,02944 | 0,01603 | 0,02939 | 0,02823 | 0,01775 |0,98585|0,99089|0,96646|0,98307
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ID |nu|ny|H|beta|rep|bestEp| MSE_tr | MSE_va| MSE_te [ MSE_all| MAE_tr | MAE_va | MAE_te | MAE_all| MAPE_tr| MAPE_va|MAPE_te |MAPE_all| NRMSE_tr|[NRMSE_va|NRMSE_te|NRMSE_all| R_tr R_va R_te R_all

70 |2]3(9]0,7| 5 |10000 |0,00207|0,00113|0,00579(0,002490,02422|0,02360|0,03870|0,02630|0,02580 | 0,02511 | 0,04139 | 0,02804 | 0,01518 | 0,02927 | 0,02573 | 0,01663 |0,98731|0,99100/0,97150)0,98511
71|2(3[9]0,8 1010000 |0,00196/0,00115|0,00512|0,00231(0,02401|0,02367|0,03776|0,02602| 0,02558 | 0,02519 | 0,04038 | 0,02774 | 0,01477 | 0,02950 | 0,02419 | 0,01604 |0,98798|0,99070|0,97551|0,98617
7212[3[9] 091810000 |0,00233]0,00113|0,00743|0,00292|0,02517|0,02374|0,04062|0,02728| 0,02682 | 0,02527 | 0,04347 | 0,02908 | 0,01609 | 0,02927 | 0,02915 | 0,01800 |0,98574|0,99098|0,96423|0,98259
73|3|1[5]/0,6|25]| 3352 |0,00515|0,00194|0,01309(0,00586|0,04029|0,03014|0,05335|0,04073|0,04290 | 0,03208 | 0,05710 | 0,04340 | 0,02394 | 0,03833 | 0,03870 | 0,02553 |0,96926|0,98399|0,94220|0,96644
7413]1(5/07|1 74 10,07009|0,06083)|0,09656|0,07268|0,204080,20398|0,18092|0,20059|0,21716 | 0,21689 | 0,19354 | 0,21357 | 0,08827 | 0,21472 | 0,10509 | 0,08988 |0,39972|0,21654|0,018080,37464
75|8|1[5]0,8 |15 10000 |0,00227/0,00185|0,00735|0,00297(0,02479|0,02835 | 0,04428|0,02825| 0,02640 | 0,03017 | 0,04734 | 0,03011 | 0,01589 | 0,03747 | 0,02900 | 0,01818 |0,98608|0,98519|0,96160|0,98216
76 3]1(5]| 0,930 3525 |0,00262|0,00179|0,01049|0,00368|0,02533|0,02774|0,04647|0,02886|0,02699 | 0,02952 | 0,04973 | 0,03078 | 0,01707 | 0,03684 | 0,03464 | 0,02022 |0,98435|0,98522|0,94996|0,97868
77|3]|1(7]/0,6|20]| 3114 |0,00332|0,00219|0,01036(0,004210,03259|0,03397|0,04944|0,03532|0,03470 0,03614 | 0,05290 | 0,03765 | 0,01922 | 0,04074 | 0,03442 | 0,02163 |0,98161|0,98286|0,95491|0,97755
78 3]1(7]0,7|19] 10000 [0,00214/0,00184|0,00687|0,00281|0,02444|0,02819|0,04370|0,02789| 0,02603 | 0,03000 | 0,04672 | 0,02973 | 0,01543 | 0,03735 | 0,02804 | 0,01766 |0,98689|0,98524|0,96384|0,98316
79|3|1[7]0,8 |24 10000 |0,00207/0,00185|0,00554|0,00256|0,02434|0,02840|0,04217|0,02762| 0,02591 | 0,03022 | 0,04506 | 0,02943 | 0,01516 | 0,03744 | 0,02518 | 0,01686 |0,98734|0,98510/0,97012|0,98462
80(3]1(7/09]| 7| 3792 |0,00238/0,00180|0,00793(0,00312|0,02568|0,02798|0,04433|0,02882|0,02735 | 0,02977 | 0,04742 | 0,03073 | 0,01626 | 0,03690 | 0,03011 | 0,01863 |0,98576|0,98518|0,96121|0,98181
81|3|1(9/0,6| 1| 3409 |0,00269/0,00200|0,00768(0,00333|0,02767|0,03028|0,04528|0,03070|0,02947 | 0,03222 | 0,04842 | 0,03272 | 0,01728 | 0,03890 | 0,02965 | 0,01925 |0,98366|0,98364|0,96212|0,98027
82|3|1(9]0,7|14]10000 |0,00198/0,00183|0,00513|0,00243|0,02411|0,02809|0,04176|0,02736|0,02568 | 0,02990 | 0,04461 | 0,02915 | 0,01485 | 0,03727 | 0,02422 | 0,01644 |0,98786|0,98515|0,97195|0,98536
8313[1(9]0,8]| 4 [10000 |0,00204/0,00181|0,00557|0,00253|0,02398|0,02772|0,04195|0,02723|0,02553 | 0,02950 | 0,04483 | 0,02902 | 0,01505 | 0,03705 | 0,02523 | 0,01678 |0,98752|0,98532|0,97036|0,98477
84|3]|1(9]0,9|29]10000 |0,00217|0,00184|0,00670(0,002800,02479|0,02830|0,04341|0,02811|0,02640 | 0,03011 | 0,04641 | 0,02996 | 0,01553 | 0,03736 | 0,02768 | 0,01764 |0,98671|0,98523|0,96494|0,98318
85|3|2[5]/0,6|23| 2620 [0,00289|0,00125|0,01266(0,004110,02553|0,02478|0,04567|0,02844|0,02721 | 0,02637 | 0,04892 | 0,03034 | 0,01791 | 0,03074 | 0,03805 | 0,02137 |0,98272|0,98980/0,94142|0,97613
86|3[2[5]/0,7]|29| 1991 |0,00298/0,00130|0,01237|0,00414|0,02538)0,02515|0,04552|0,02837|0,02705 | 0,02677 | 0,04877 | 0,03027 | 0,01820 | 0,03141 | 0,03762 | 0,02145 |0,98197|0,98941|0,94154|0,97567
87|13[2(5| 08| 2 [10000 |0,00237/0,00130|0,00933|0,00325|0,02495|0,02513|0,04386|0,02781|0,02658 | 0,02674 | 0,04695 | 0,02966 | 0,01623 | 0,03138 | 0,03267 | 0,01902 |0,98550|0,98975|0,953580,98056
88|3]|2(5/0,9]| 5| 2710 |0,00291|0,00130|0,01289/0,00416|0,02579|0,02528|0,04640|0,02881|0,02749 | 0,02690 | 0,04971 | 0,03074 | 0,01797 | 0,03136 | 0,03840 | 0,02151 |0,98228|0,98956|0,93835|0,97528
89|8[2|7]/0,6| 9 [10000 |0,00204/0,00129|0,00665|0,00262(0,02394|0,02480|0,04092|0,02662| 0,02550 | 0,02639 | 0,04377 | 0,02838 | 0,01505 | 0,03122 | 0,02757 | 0,01705 |0,98754|0,98974|0,96728|0,98436
90|3[2[7]0,7] 2 [10000 |0,00202|0,00126|0,00621|0,00254(0,02362|0,02435|0,04003|0,02620|0,02517 | 0,02591 | 0,04281 | 0,02793 | 0,01500 | 0,03084 | 0,02666 | 0,01680 |0,98761|0,98998|0,96955|0,98481
91|3|2(7]0,8 1410000 [0,00215/0,00130|0,00808(0,00291|0,02386|0,02488|0,04230|0,02678|0,02542 | 0,02648 | 0,04527 | 0,02855 | 0,01547 | 0,03137 | 0,03039 | 0,01800 |0,98684|0,98975|0,96027|0,98262
92|3]|2(7/09]| 8| 2631 |0,00288/0,00132|0,01254/0,00410/0,02600|0,02525|0,04628|0,02893|0,02771| 0,02687 | 0,04957 | 0,03087 | 0,01790 | 0,03160 | 0,03787 | 0,02134 |0,98244|0,98939|0,93960)0,97571
93|83[2[9]/06| 9 | 8280 |0,00210/0,00127|0,00675|0,00267(0,02412|0,02462|0,04116|0,02675|0,02570 | 0,02620 | 0,04403 | 0,02852 | 0,01527 | 0,03098 | 0,02779 | 0,01723 |0,98715|0,989950,96655|0,98399
9413[2(9]0,7| 8 [10000 |0,00208/0,00127|0,00545|0,00246|0,02405|0,02452|0,03938|0,02642|0,02562 | 0,02610 | 0,04210 | 0,02816 | 0,01520 | 0,03107 | 0,02498 | 0,01655 |0,98728|0,98982|0,97232|0,98522
95|3|2(9] 0,8 28] 10000 [0,00192|0,00127|0,00517(0,00231|0,02356|0,02450|0,03878|0,02598| 0,02509 | 0,02607 | 0,04146 | 0,02769 | 0,01460 | 0,03101 | 0,02431 | 0,01602 |0,98826|0,98979|0,97385|0,98618
96 | 3]2(9]0,9]13] 10000 |0,00205|0,00134|0,00598(0,00253|0,02418|0,02539|0,04025|0,02677|0,02575 | 0,02702 | 0,04304 | 0,02854 | 0,01510 | 0,03191 | 0,02616 | 0,01678 |0,98745|0,98921|0,97028)|0,98483
97|13[3[5/06|10| 1541 |0,00262|0,00116|0,00991|0,00349(0,02505|0,02376|0,04206|0,02741|0,02669 | 0,02528 | 0,04505 | 0,02923 | 0,01706 | 0,02967 | 0,03367 | 0,01971 |0,98429|0,99047|0,95539|0,97973
98 | 3|35/ 0,7 (2710000 [0,00256|0,00119|0,00915(0,00334|0,02625|0,02474|0,04243|0,02845|0,02797 | 0,02632 | 0,04543 | 0,03034 | 0,01688 | 0,03001 | 0,03234 | 0,01928 |0,98431|0,99084|0,95531|0,98001
99 | 3|35/ 0,8 2710000 |0,00224/0,00114|0,00748(0,00286|0,02476|0,02388|0,04072|0,02702|0,02638 | 0,02540 | 0,04358 | 0,02881 | 0,01577 | 0,02941 | 0,02924 | 0,01783 |0,98631|0,99093|0,96390|0,98293
100| 3 | 3|5] 0,9 |26 10000 |0,00217|0,00118|0,00775|0,00286|0,02415|0,02401|0,04076|0,02662|0,02572 | 0,02555 | 0,04362 | 0,02838 | 0,01553 | 0,02990 | 0,02977 | 0,01783 |0,98672|0,99075|0,96251|0,98293
101|33|7| 0,6 | 1 | 10000 |0,00236|0,00117|0,00762|0,00297|0,02581|0,02449|0,04127|0,02793|0,02750 | 0,02605 | 0,04417 | 0,02978 | 0,01619 | 0,02979 | 0,02952 | 0,01817 |0,98557|0,99080|0,96273|0,98223
102| 3| 37| 0,7 |17 10000 |0,00214/0,00117|0,00593|0,00256 |0,02445|0,02410|0,03883|0,02656| 0,02605 | 0,02564 | 0,04154 | 0,02831 | 0,01541 | 0,02976 | 0,02605 | 0,01688 |0,98691|0,99065|0,97082|0,98467
103/ 3 |3[7| 0,8 | 8 | 10000 |0,00214/0,00114|0,00570|0,00252|0,024860,02372|0,03873|0,02677|0,02648 | 0,02524 | 0,04143 | 0,02854 | 0,01542 | 0,02935 | 0,02553 | 0,01675 |0,98690|0,99088|0,97206|0,98488
104| 3|3|7{ 0,9 | 19| 10000 |0,00246|0,00118|0,00864|0,00320|0,02600|0,02457|0,04217|0,02821|0,02770 | 0,02615 | 0,04515 | 0,03008 | 0,01655 | 0,02987 | 0,03143 | 0,01885 |0,98492|0,99085|0,95755|0,98089
105/ 3 |3]9| 0,6 | 12 | 10000 |0,00215|0,00115|0,00600|0,00258|0,02507 |0,02412|0,03952|0,02710| 0,02671 | 0,02567 | 0,04227 | 0,02889 | 0,01547 | 0,02956 | 0,02619 | 0,01693 |0,98682|0,99068|0,97094|0,98456
106| 3 | 39| 0,7 | 21| 10000 |0,00222/0,00116|0,00699|0,00278|0,025000,02412|0,03964|0,02706|0,02663 | 0,02566 | 0,04242 | 0,02885 | 0,01572 | 0,02962 | 0,02828 | 0,01758 |0,98639|0,99080|0,966540,98340
107| 3| 3|9| 0,8 | 21 | 10000 |0,00229|0,00116|0,00750(0,00290|0,02523 |0,02402|0,04063|0,02736 | 0,02688 | 0,02556 | 0,04348 | 0,02917 | 0,01596 | 0,02961 | 0,02928 | 0,01796 |0,98597|0,99082|0,96375|0,98267
108| 3| 3]9] 0,9 | 30| 10000 |0,00226|0,00118]0,00759|0,00290{0,025000,02416|0,04105|0,02729|0,02664 | 0,02571 | 0,04393 | 0,02909 | 0,01584 | 0,02985 | 0,02946 | 0,01794 |0,98618|0,99072|0,96267|0,98270
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O presente apéndice apresenta os resultados individuais das execugdes repetidas

realizadas para as arquiteturas selecionadas na fase de aperfeigoamento. Sdo apresentados os

resultados de 50 execugdes independentes de cada uma das cinco arquiteturas selecionadas,

num total de 250 execugdes, que foram utilizadas para avaliar a estabilidade e a robustez do

modelo.

Tabela B.1 — Resultados das 50 execuc¢des da Arquitetura 1
H=5,=0.6)

(Arquitetura 1: n, = I, n, = 3,

ID [nu|ny|H|beta|rep|bestEp | MSE_tr | MSE va| MSE_te | MSE_all| MAE_tr | MAE_ va| MAE_te | MAE_all| MAPE_tr| MAPE_va|MAPE_te| MAPE_all[ NRMSE_tr|[ NRMSE_va| NRMSE_te|NRMSE all| R_tr R_va R_te R_all

1]1[3|5/06| 1| 23 |0,07955|0,06266|0,10856|0,08137|0,21781|0,21378|0,20064|0,21463|0,23174| 0,22732 | 0,21463 | 0,22851 | 0,09404 | 0,21791 | 0,11142 | 0,09511 |0,19837|0,08123 | 0,03439 | 0,18554
2 11/3|5/06]| 2| 1652 |0,00383|0,00120|0,01867|0,00566)0,02799|0,02533|0,04866|0,03069|0,02984 | 0,02695 | 0,05218 | 0,03276 | 0,02063 | 0,03021 | 0,04621 | 0,02509 |0,97699 | 0,99017 | 0,90621 | 0,96675
3|1|3|5/06| 3| 1798 |0,00262|0,00108|0,01001|0,00350|0,02588|0,02308|0,04197|0,02787|0,02758 | 0,02456 | 0,04495 | 0,02973 | 0,01706 | 0,02866 | 0,03384 | 0,01972 | 0,98446 | 0,99109 | 0,95592 | 0,98001
4 11(3|5/06]| 4| 1690 |0,00272|0,00112|0,01132|0,00377|0,02533|0,02342|0,04307|0,02771|0,02700 | 0,02492 | 0,04614 | 0,02956 | 0,01740 | 0,02919 | 0,03599 | 0,02048 | 0,98379 | 0,99074 | 0,94940 | 0,97830
5[1/3|5/06]|5 1 [0,07786|0,06434|0,10229|0,07950|0,21504|0,21629|0,19049|0,21154|0,22879 | 0,23000 | 0,20379 | 0,22522 | 0,09303 | 0,22082 | 0,10816 | 0,09401 |0,27944 | 0,02627 | 0,12295 | 0,26238
611/3|5/06]6 1 0,07321/0,06523|0,09383|0,07511|0,20735|0,21368|0,17983|0,20417|0,22062 | 0,22720 | 0,19237 | 0,21736 | 0,09021 | 0,22234 | 0,10359 | 0,09137 |0,35148|0,11159 | 0,16461 | 0,33042
7 11|3|5/06| 7| 1471 |0,00261|0,00113|0,01034|0,00355|0,02538(0,02411{0,04219|0,02772|0,02705| 0,02566 | 0,04519 | 0,02956 | 0,01703 | 0,02930 | 0,03439 | 0,01986 | 0,98441|0,99071 | 0,95474 | 0,97953
8 11[/3|5/06]8 6 ]0,09337(0,06493|0,11925|0,09299|0,23936|0,21326|0,22527|0,233330,25467 | 0,22681 | 0,24087 | 0,24842 | 0,10188 | 0,22183 | 0,11678 | 0,10167 |-0,02749|-0,02078)-0,02094|-0,01959
911|3|5/06]9 10 |0,08183|0,06731|0,11571|0,08474|0,22061|0,21732|0,20271|0,21743|0,23474| 0,23109 | 0,21685 | 0,23151 | 0,09538 | 0,22586 | 0,11504 | 0,09706 | 0,12360 |-0,07507|-0,41485| 0,07417
10135/ 0,6|10| 1905 |0,00259/0,00109|0,00971|0,00343|0,02525|0,02314|0,04174|0,02741|0,02691 | 0,02462 | 0,04470 | 0,02924 | 0,01697 | 0,02868 | 0,03333 | 0,01954 | 0,98450 | 0,99107 | 0,95709 | 0,98020
111 1)3|5[/0,6[11| 1631 |0,00331|0,00124|0,01001|0,00401|0,02777(0,02513|0,04287|0,02964|0,02960 | 0,02674 | 0,04591 | 0,03162 | 0,01919 | 0,03061 | 0,03384 | 0,02110 | 0,98019 | 0,98989 | 0,95678 | 0,97685
12(1)3|5/0,6|12]| 13 |0,08202|0,06486|0,11540|0,08446|0,22248|0,21680/0,20521|0,21904|0,23670| 0,23055 | 0,21953 | 0,23320 | 0,09549 | 0,22171 | 0,11488 | 0,09689 | 0,06169 |-0,11366|-0,54813| 0,00539
13| 1|35/ 0,6 13| 2228 |0,00304/0,00117|0,01381|0,00437|0,02586|0,02433|0,04499|0,02851|0,02757| 0,02589 | 0,04822 | 0,03042 | 0,01838 | 0,02983 | 0,03974 | 0,02205 | 0,98188 | 0,99037 | 0,93792 | 0,97471
141135/ 0,6|14] 2008 |0,00297]0,00114|0,01319|0,00423|0,02581|0,02405|0,04462|0,02837|0,02751 | 0,02559 | 0,04782 | 0,03027 | 0,01818 | 0,02938 | 0,03884 | 0,02169 | 0,98207 | 0,99075 | 0,93940 | 0,97523
15135/ 0,6 |15| 1684 |0,00438/0,00118|0,01967|0,00619|0,02955|0,02471|0,04991|0,03188|0,03151 | 0,02630 | 0,05353 | 0,03403 | 0,02207 | 0,02991 | 0,04742 | 0,02624 | 0,97417 | 0,99030 | 0,90465 | 0,96425
16(1)|3|5/06|16]| 19 |0,07841/0,06179|0,11324|0,08115|0,21753|0,20350/0,20859|0,21408|0,23143 | 0,21641 | 0,22309 | 0,22793 | 0,09336 | 0,21641 | 0,11380 | 0,09498 | 0,22647 | 0,15466 |-0,17802| 0,19377
1711|3|5[/ 0,6 [17| 1731 |0,00326|0,00118|0,01328|0,00445|0,02703|0,02448|0,04534/0,029400,02881 | 0,02605 | 0,04859 | 0,03137 | 0,01904 | 0,02993 | 0,03897 | 0,02225 | 0,98060 | 0,99031 | 0,93846 | 0,97424
18| 1)3|5/0,6 18| 1347 |0,00268/0,00111|0,00971|0,00350|0,02610|0,02375|0,04219|0,02816|0,02781| 0,02528 | 0,04518 | 0,03004 | 0,01728 | 0,02894 | 0,03332 | 0,01973 | 0,98383 | 0,99095 | 0,95667 | 0,97960
19/1)3|5/06)19| 26 |0,07817|0,05765|0,10796|0,07957|0,21527|0,20437|0,19841(0,21111|0,22902| 0,21732 | 0,21225 | 0,22475 | 0,09322 | 0,20903 | 0,11112 | 0,09405 | 0,28506 | 0,40286 | 0,02969 | 0,28981
20| 1[3(5/06(20| 31 |0,07673|0,06010)0,09687|0,07726(0,21360(0,21031|0,19179|0,209840,22725 | 0,22364 | 0,20514 | 0,22339 | 0,09236 | 0,21342 | 0,10525 | 0,09267 |0,30509 | 0,24266 | 0,55809 | 0,35011
21|1/3[5/0,6|21| 1710 |0,00298|0,00116|0,01085|0,00389|0,02786|0,02422|0,04335)0,029640,02968 | 0,02577 | 0,04643 | 0,03161 | 0,01821 | 0,02959 | 0,03522 | 0,02079 |0,98192 | 0,99053 | 0,95018 | 0,97724
22|1|3|5/0,6[22| 18 |0,07603|0,05594|0,10354|0,07715|0,21156|0,19945|0,196960,20755|0,22507 | 0,21209 | 0,21068 | 0,22096 | 0,09194 | 0,20590 | 0,10882 | 0,09261 |0,31052]0,43081 | 0,17993 | 0,33094
23| 1|3|5|0,6|23]10000 |0,00231|0,00114|0,00773|0,00295|0,02527|0,02393|0,04136|0,02748|0,02692 | 0,02546 | 0,04426 | 0,02931 | 0,01602 | 0,02944 | 0,02973 | 0,01810 | 0,98587 | 0,99103 | 0,96265 | 0,98238
24]11/3[5/0,6 |24 1582 |0,00288|0,00111)0,01300/0,00413|0,02541|0,02337|0,04421)0,02792|0,02708 | 0,02486 | 0,04738 | 0,02979 | 0,01790 | 0,02895 | 0,03855 | 0,02143 | 0,98282 | 0,99091 | 0,94086 | 0,97616
25]|1|3|5|0,6|25| 1749 |0,00317|0,00112|0,01414|0,00451|0,02720(0,02360|0,04541|0,02940|0,02899 | 0,02512 | 0,04867 | 0,03137 | 0,01878 | 0,02913 | 0,04021 | 0,02239 |0,98119|0,99078 | 0,93607 | 0,97413
26(1|3|5/06 |26 1 ]0,08459|0,05978|0,09488|0,08242|0,23023|0,195670,20045|0,22058| 0,24498 | 0,20807 | 0,21430 | 0,23484 | 0,09697 | 0,21286 | 0,10417 | 0,09572 |0,24941 | 0,25295 | 0,20675 | 0,27067
2711|3|5/0,6[27| 19 |0,08328|0,06366)|0,10873|0,08416|0,22514|0,20843|0,20867)0,22016|0,23953 | 0,22165 | 0,22315 | 0,23439 | 0,09622 | 0,21964 | 0,11151 | 0,09672 |0,12178|0,07003 | 0,00658 | 0,12576
28| 1|3|5|0,6 |28 6574 |0,00252|0,001240,00984|0,00342|0,02557|0,02504|0,04334)0,02816|0,02725| 0,02664 | 0,04641 | 0,03003 | 0,01673 | 0,03061 | 0,03355 | 0,01951 |0,98461 | 0,99029 | 0,95243 | 0,97958
29(1/3(5|0,6[29| 1954 |0,00378|0,00137|0,01725|0,00544|0,03016|0,02720|0,04948|0,03262|0,03214 | 0,02893 | 0,05304 | 0,03480 | 0,02050 | 0,03221 | 0,04442 | 0,02459 |0,97762 | 0,98890 | 0,91742 | 0,96843
30| 1/3[5]/0,6 |30 1477 |0,00277|0,00114/0,01080/0,00373|0,02643|0,02371|0,04395)0,02865|0,02816 | 0,02523 | 0,04707 | 0,03056 | 0,01754 | 0,02933 | 0,03515 | 0,02036 | 0,98339 | 0,99071 | 0,95092 | 0,97832
31]|1/3|5/0,6|31| 2130 |0,00388|0,00125|0,01690|0,00544|0,02928|0,02567|0,04810|0,031560,03121| 0,02731 | 0,05157 | 0,03368 | 0,02076 | 0,03077 | 0,04397 | 0,02459 |0,97650 | 0,98983 | 0,91679 | 0,96792
32[1/3|5]|0,6[32]| 9189 |0,00207|0,00115|0,00674|0,00263|0,02368|0,02374|0,03963|0,02608|0,02522 | 0,02527 | 0,04240 | 0,02781 | 0,01518 | 0,02956 | 0,02776 | 0,01711 |0,98732 | 0,99081 | 0,96757 | 0,98427
33|1|3|5|0,6|33| 1523 |0,00308|0,00108)|0,01385|0,004400,02633|0,02306|0,04479|0,028610,02807 | 0,02454 | 0,04800 | 0,03053 | 0,01850 | 0,02863 | 0,03980 | 0,02211 |0,98197]0,99110 | 0,93773 | 0,97507
34]|1/3[5/0,6|34| 2189 |0,00354|0,00124/0,01615|0,00509|0,02793|0,02542|0,04822|0,03060|0,02977 | 0,02704 | 0,05169 | 0,03265 | 0,01983 | 0,03063 | 0,04298 | 0,02378 |0,97841|0,99011 | 0,91934 | 0,96968
35[1/3|5|0,6|35| 1833 |0,00308|0,00121|0,01275|0,00425|0,02706|0,02501|0,04595|0,02959|0,02884 | 0,02661 | 0,04923 | 0,03157 | 0,01851 | 0,03028 | 0,03819 | 0,02174 |0,98150 | 0,99010 | 0,93910 | 0,97516
36| 1]3[5/0,6|36| 1787 |0,00338|0,00126)0,014140,00468|0,02857|0,02579|0,04701)0,03092|0,03045 | 0,02745 | 0,05038 | 0,03299 | 0,01939 | 0,03089 | 0,04021 | 0,02280 |0,97974 | 0,98965 | 0,93794 | 0,97298
3711|3|5/06|37| 14 |0,08505|0,06860)0,11934|0,08773|0,22603|0,22210|0,209870,22302|0,24047 0,23617 | 0,22450 | 0,23743 | 0,09724 | 0,22802 | 0,11683 | 0,09876 |-0,07094|-0,22136|-0,57481|-0,13486
38[1|3|5/0,6|38| 1636 |0,00339/0,00116|0,01425|0,00468|0,02757|0,02446|0,04610|0,02988|0,02938 | 0,02602 | 0,04941 | 0,03188 | 0,01941 | 0,02969 | 0,04037 | 0,02282 | 0,98006 | 0,99046 | 0,93360 | 0,97310
39|1[3[5/0639 1 |0,07815|0,06676|0,10583|0,08060|0,21568|0,21851|0,189920,212240,22946 | 0,23233 | 0,20318 | 0,22595 | 0,09321 | 0,22494 | 0,11002 | 0,09466 | 0,22971 |-0,03492|-0,34572| 0,18538
40(1]3|5/06]40| 10 |0,07336/0,05958|0,10503|0,07604|0,20925|0,20705|0,19497|0,20678|0,22265 | 0,22018 | 0,20858 | 0,22017 | 0,09030 | 0,21249 | 0,10960 | 0,09194 | 0,42563 | 0,27004 | 0,11544 | 0,39992
41|1[3[5/06 41| 7 ]0,09490|0,06533|0,11595|0,09363|0,24204(0,21141|0,22107|0,23430|0,25750| 0,22483 | 0,23638 | 0,24943 | 0,10271 | 0,22251 | 0,11515 | 0,10202 |-0,01659| 0,03682 |-0,02724| 0,00193
42]11/3[5/0,6[42| 98 |0,07406|0,06882)0,10414|0,07779|0,20898|0,21785|0,19160)0,20770|0,22238 | 0,23163 | 0,20495 | 0,22115 | 0,09074 | 0,22837 | 0,10913 | 0,09299 |0,314770,02192 |-0,19684| 0,26255
43[(1]3|5/06]43| 26 |0,08540/0,07079|0,10395|0,08599|0,22505|0,229140,19260|0,22079|0,23943 | 0,24365 | 0,20604 | 0,23505 | 0,09743 | 0,23162 | 0,10903 | 0,09777 |-0,04108|-0,15040] 0,14590 |-0,00671
44| 1[3[5|0,6 44| 2024 |0,00272|0,00115|0,01059|0,00367|0,02600(0,024050,04335|0,02831|0,02770]| 0,02559 | 0,04643 | 0,03020 | 0,01740 | 0,02954 | 0,03480 | 0,02019 | 0,98369 | 0,99055 | 0,95334 | 0,97876
45[(1]3|5/ 06|45 6 10,07856|0,06590|0,09892|0,07972|0,21440(0,21786|0,18424|0,21039|0,22811| 0,23164 | 0,19710 | 0,22399 | 0,09345 | 0,22349 | 0,10636 | 0,09414 |0,21328 | 0,05470 | 0,06218 | 0,21390
46(1]3|5/06]46| 19 |0,09679/0,07911|0,10867|0,09592|0,23930|0,23647|0,20614|0,23390|0,25457 | 0,25144 | 0,22045 | 0,24898 | 0,10373 | 0,24485 | 0,11148 | 0,10326 |-0,15284|-0,16632| 0,04019 |-0,10982
4711[3|5/0,6|47| 16 |0,07724(0,06190|0,11161|0,08009|0,21671|0,19952|0,20953|0,21305|0,23059| 0,21218 | 0,22406 | 0,22685 | 0,09266 | 0,21659 | 0,11298 | 0,09436 | 0,26431 | 0,18138 |-0,13062| 0,23553
4811/3(5/06 |48 1 ]0,06241|0,05263)|0,07792|0,06327|0,19162|0,18938|0,165600,18738|0,20389 | 0,20137 | 0,17713 | 0,19950 | 0,08329 | 0,19971 | 0,09440 | 0,08387 |0,56333 | 0,42912 | 0,56041 | 0,56943
49(1]3|5/06|49| 1754 |0,00417|0,00136|0,02082|0,00625|0,02996|0,02725|0,05108|0,03272|0,03194 | 0,02900 | 0,05479 | 0,03493 | 0,02153 | 0,03210 | 0,04879 | 0,02635 |0,97481 | 0,98897 | 0,89712 | 0,96315
50[1|3|5|06 |50 1 ]0,07422|0,06366|0,09628|0,07595|0,21156|0,20614)0,19353|0,20804|0,22510 | 0,21922 | 0,20698 | 0,22150 | 0,09083 | 0,21965 | 0,10493 | 0,09188 |0,31639 | 0,12935 | 0,22356 | 0,31111




Tabela B.2 — Resultados das 50 execu¢des da Arquitetura 2
(Arquitetura 2: n, = 1, n, =3, H=15, = 0.8)
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ID [nu|ny|H|beta|rep |bestEp | MSE_tr | MSE_va| MSE_te |MSE_all| MAE_tr | MAE_va| MAE_te | MAE_all|MAPE_tr| MAPE_va | MAPE_te|MAPE_all NRMSE_tr| NRMSE_va NRMSE_te|NRMSE all| R_tr R_va R_te R_all

51(1/3|5/08]| 1| 24 |0,07978|0,06270|0,10873|0,08156|0,21812|0,21402|0,20102|0,21494|0,23206 | 0,22758 | 0,21503 | 0,22883 | 0,09417 | 0,21798 | 0,11151 | 0,09522 | 0,18762 | 0,07798 | 0,04038 | 0,17614
52(1/3(5/08] 2 14 |0,07844/0,06261|0,10428|0,07995|0,21583|0,21446|0,19083|0,21187|0,22963 | 0,22804 | 0,20417 | 0,22557 | 0,09338 | 0,21782 | 0,10921 | 0,09427 |0,22614 | 0,12082 | 0,14760 | 0,22639
53(1/3(5/0,8| 3| 1803 |0,00262|0,00108|0,01001|0,00350|0,02593|0,02309|0,04197|0,02792|0,02764 | 0,02457 | 0,04496 | 0,02977 | 0,01708 | 0,02867 | 0,03383 | 0,01973 | 0,98443 | 0,99108 | 0,95598 | 0,98000
54(1/3|5/0,8]| 4| 1689 |0,00272|0,00112|0,01133|0,00378|0,02533|0,02342|0,04307|0,02771|0,02700 | 0,02492 | 0,04615 | 0,02956 | 0,01740 | 0,02919 | 0,03600 | 0,02049 | 0,98379 | 0,99074 | 0,94937 | 0,97830
55[(1/3(5/08]| 5 1 [0,07786|0,06434|0,10229|0,07950|0,21504|0,21629|0,19049|0,21154|0,22879 | 0,23000 | 0,20379 | 0,22522 | 0,09303 | 0,22082 | 0,10816 | 0,09401 |0,27944 | 0,02627 | 0,12295 | 0,26238
56(1/3(5/08]| 6 1 ]0,07321]0,06523|0,09383|0,07511|0,20735|0,21368)|0,17983|0,20417|0,22062 | 0,22720 | 0,19237 | 0,21736 | 0,09021 | 0,22234 | 0,10359 | 0,09137 |0,35148|0,11159 | 0,16461 | 0,33042
571|835/ 08| 7 | 1470 |0,00261|0,00113|0,01035|0,00355|0,02539|0,02412|0,04219|0,02772|0,02706 | 0,02566 | 0,04519 | 0,02957 | 0,01703 | 0,02930 | 0,03440 | 0,01986 | 0,98441 | 0,99070 | 0,95472 | 0,97953
58(1/3|5/08] 8 8 0,09274|0,06494|0,11853|0,092440,23842(0,21316(0,22398 | 0,23246 | 0,25366 | 0,22670 | 0,23950 | 0,24749 | 0,10154 | 0,22184 | 0,11643 | 0,10137 |-0,02159|-0,01870|-0,02342|-0,01381
59(1/3(5/08| 9| 11 0,08220/0,06734|0,11640|0,08510|0,22120|0,21766|0,20382|0,21806|0,23537 | 0,23145 | 0,21804 | 0,23218 | 0,09559 | 0,22591 | 0,11538 | 0,09726 |0,11051 |-0,08449|-0,41892| 0,06037
60[1/3|5/0,8]10| 1905 |0,00259/0,00109/0,00972|0,00343|0,02526|0,02314|0,04174|0,02742|0,02692 | 0,02462 | 0,04470 | 0,02924 | 0,01697 | 0,02868 | 0,03334 | 0,01954 | 0,98450 | 0,99107 | 0,95708 | 0,98019
61[1/3|5/0,8|11| 1631 |0,00331|0,00124|0,01006|0,00402|0,02778|0,02513|0,04290|0,02965| 0,02961 | 0,02673 | 0,04595 | 0,03163 | 0,01920 | 0,03060 | 0,03392 | 0,02113 | 0,98019 | 0,98990 | 0,95658 | 0,97681
62[1/3(5/08[12| 15 0,08204|0,06487)|0,11539|0,08447|0,22249|0,21686|0,20518|0,21905|0,23671 | 0,23061 | 0,21950 | 0,23321 | 0,09550 | 0,22173 | 0,11488 | 0,09690 | 0,06054 |-0,11496|-0,55001| 0,00399
63[1/3|5]|0,8|13| 2231 |0,00304|0,00117|0,01384|0,00438|0,02587|0,02434|0,04502|0,02852|0,02758 | 0,02590 | 0,04825 | 0,03043 | 0,01839 | 0,02983 | 0,03979 | 0,02208 | 0,98185 | 0,99037 | 0,93774 | 0,97466
64|1|3|5/0,8]|14| 2009 |0,00297|0,00114/0,01319|0,00423|0,02581|0,02406|0,04462|0,02837|0,02751 | 0,02560 | 0,04782 | 0,03027 | 0,01818 | 0,02938 | 0,03884 | 0,02169 | 0,98206 | 0,99075 | 0,93939 | 0,97522
65[(1/3(5/08|15| 52 |0,07498|0,06028|0,10876|0,07784|0,21151|0,20972|0,19790|0,20920|0,22504 | 0,22300 | 0,21171 | 0,22273 | 0,09130 | 0,21374 | 0,11153 | 0,09302 | 0,36226 | 0,25640 |-0,12962| 0,31472
66[1/3(5/08[16| 20 [0,07860|0,06187|0,11340)0,08132|0,21776|0,20370|0,20885|0,21432|0,23168 | 0,21662 | 0,22336 | 0,22817 | 0,09348 | 0,21653 | 0,11388 | 0,09508 | 0,22251 | 0,15312 |-0,17949] 0,18983
67[1|3|5|0,8]|17| 1727 |0,00347|0,00119|0,01367|0,00466|0,02746|0,02464|0,04585|0,02979|0,02927 | 0,02622 | 0,04913 | 0,03179 | 0,01963 | 0,02999 | 0,03954 | 0,02275 | 0,97936 | 0,99026 | 0,93645 | 0,97303
68| 1|3|5/0,8]|18| 1345 |0,00269|0,00111|0,00971|0,00350|0,02611|0,02376|0,04220{0,02817|0,02782 | 0,02528 | 0,04519 | 0,03004 | 0,01728 | 0,02895 | 0,03333 | 0,01974 | 0,98382 | 0,99095 | 0,95663 | 0,97959
69[1/3|5/0,8|19| 26 0,07841|0,05776|0,10809|0,07977|0,21559|0,20466|0,19879|0,21143|0,22936 | 0,21763 | 0,21265 | 0,22510 | 0,09336 | 0,20923 | 0,11118 | 0,09417 | 0,27331 | 0,39814 | 0,03002 | 0,27855
70(1/3|5/0,8[20| 30 |0,07792|0,06045|0,09787|0,07829|0,21520|0,21130|0,19367(0,21139|0,22894 | 0,22469 | 0,20715 | 0,22504 | 0,09307 | 0,21403 | 0,10580 | 0,09329 | 0,25360 | 0,22859 | 0,55571 | 0,30546
71(1]3(5|0,8|21| 1708 |0,00298|0,00115|0,01084|0,00389|0,02784|0,02420|0,04334|0,02962|0,02967 | 0,02575 | 0,04642 | 0,03159 | 0,01820 | 0,02958 | 0,03522 | 0,02079 |0,98194 | 0,99053 | 0,95023 | 0,97726
72(1/3|5/0,8[22| 19 0,07654|0,05600)0,10399|0,07758|0,21228|0,19980|0,19783|0,20824|0,22584 | 0,21246 | 0,21160 | 0,22169 | 0,09224 | 0,20602 | 0,10906 | 0,09287 | 0,29235 | 0,43577|0,18411 0,31579
73| 1|3|5|0,8|23]|10000 |0,00230/0,00114|0,00771|0,00294|0,02524|0,02391|0,04134|0,02746|0,02689 | 0,02544 | 0,04425 | 0,02928 | 0,01601 | 0,02943 | 0,02970 | 0,01808 | 0,98589 | 0,99103 | 0,96274 | 0,98241
74[11/3(5/08[24| 29 0,07189|0,06025|0,10013)|0,07439|0,20747|0,20651|0,18763|0,20435|0,22074 | 0,21959 | 0,20072 | 0,21757 | 0,08940 | 0,21369 | 0,10701 | 0,09093 | 0,39737 | 0,22939 | 0,00495 | 0,37194
75[1/3(5|0,8[25| 1750 |0,00318|0,00112|0,01416|0,00452|0,02722|0,02361|0,04543|0,02941|0,02901 | 0,02512 | 0,04869 | 0,03138 | 0,01879 | 0,02914 | 0,04024 | 0,02241 | 0,98116 | 0,99078 | 0,93597 | 0,97409
76[1/3(5/0,8[26| 1 ]0,08459/0,05978|0,09488|0,08242|0,23023|0,19567|0,20045|0,22058|0,24498 | 0,20807 | 0,21430 | 0,23484 | 0,09697 | 0,21286 | 0,10417 | 0,09572 | 0,24941 | 0,25295 | 0,20675 | 0,27067
7711|835/ 08|27| 20 |0,08375|0,06369|0,10913|0,08455|0,22582|0,20859|0,20949|0,22078|0,24025 | 0,22182 | 0,22403 | 0,23505 | 0,09649 | 0,21970 | 0,11172 | 0,09695 |0,11355 | 0,06722 | 0,00888 | 0,11823
78 1|3|5]|0,8|28| 6634 |0,00252|0,00124/0,00983|0,00342|0,02558|0,02505|0,04334{0,02816|0,02725 | 0,02665 | 0,04640 | 0,03004 | 0,01672 | 0,03062 | 0,03353 | 0,01950 | 0,98462 | 0,99029 | 0,95245 | 0,97959
79[1/3|5|0,8|29| 1954 |0,00378|0,00137|0,01722|0,00543|0,03018|0,02720|0,04946|0,03262|0,03216 | 0,02894 | 0,05302 | 0,03481 | 0,02050 | 0,03222 | 0,04438 | 0,02458 | 0,97763 | 0,98890 | 0,91764 | 0,96847
80[1/35]|0,8|30| 1477 |0,00277|0,00114/0,01078|0,00372|0,02642|0,02372|0,04394|0,02864|0,02815 | 0,02524 | 0,04706 | 0,03055 | 0,01753 | 0,02934 | 0,03512 | 0,02035 | 0,98340 | 0,99071 | 0,95101 | 0,97834
81[1/3|5]|0,8|31| 2145 |0,00387|0,00125|0,01684|0,00543|0,02928|0,02572|0,04811{0,03157|0,03121 | 0,02736 | 0,05157 | 0,03369 | 0,02075 | 0,03080 | 0,04389 | 0,02456 | 0,97652 | 0,98981 | 0,91704 | 0,96796
82|1/3|5/0,8|32]| 9130 |0,00207|0,00115|0,00674|0,00264|0,02368|0,02374|0,03964|0,02608|0,02522 | 0,02526 | 0,04241 | 0,02781 | 0,01518 | 0,02956 | 0,02777 | 0,01712 | 0,98732 | 0,99081 | 0,96755 | 0,98426
83[1/35|0,8|33| 1522 |0,00308|0,00108|0,01385|0,00440|0,02633|0,02306|0,04478|0,02861|0,02806 | 0,02453 | 0,04800 | 0,03053 | 0,01850 | 0,02863 | 0,03980 | 0,02211 |0,98197 | 0,99110 | 0,93776 | 0,97507
84(1|3|5/0,8|34| 2193 |0,00353|0,00124|0,01612|0,00508|0,02791|0,02543|0,04820|0,03058|0,02975 | 0,02706 | 0,05166 | 0,03263 | 0,01982 | 0,03063 | 0,04294 | 0,02376 | 0,97844 | 0,99011 | 0,91947 | 0,96971
85[1/3|5/0,8|35| 102 |0,07061|0,06016|0,10004|0,07346|0,20427|0,20319|0,18549|0,20129|0,21736 | 0,21606 | 0,19844 | 0,21432 | 0,08859 | 0,21353 | 0,10696 | 0,09036 | 0,39086 | 0,21437 |-0,04040) 0,36310
86|1|3|5/08[36| 1779 |0,00338|0,00126|0,01416|0,00468|0,02855|0,02574|0,04701{0,03090|0,03043 | 0,02739 | 0,05038 | 0,03297 | 0,01939 | 0,03084 | 0,04024 | 0,02281 | 0,97978 | 0,98968 | 0,93794 | 0,97302
87[(1/3(5/08[37| 15 0,08552|0,06864|0,11997)0,08816|0,22673|0,22233|0,21098|0,22371|0,24121 | 0,23642 | 0,22568 | 0,23816 | 0,09750 | 0,22808 | 0,11713 | 0,09900 |-0,09705|-0,23302|-0,56728|-0,15898
88|1/3|5/0,8|38| 1639 |0,00337/0,00116/0,01412|0,00465|0,02754|0,02450|0,04603|0,02986|0,02936 | 0,02607 | 0,04933 | 0,03186 | 0,01936 | 0,02971 | 0,04019 | 0,02275 | 0,98014 | 0,99045 | 0,93435 | 0,97327
89(1/3(5/08[39| 1 |0,07815|0,06676|0,10583|0,08060|0,21568|0,21851|0,18992|0,21224|0,22946| 0,23233 | 0,20318 | 0,22595 | 0,09321 | 0,22494 | 0,11002 | 0,09466 | 0,22971 |-0,03492|-0,34572| 0,18538
90[1/3(5/0,8[40| 11 0,07361|0,05958|0,10549|0,07629|0,20968|0,20721|0,19583|0,20723|0,22310 | 0,22035 | 0,20949 | 0,22065 | 0,09046 | 0,21250 | 0,10984 | 0,09209 | 0,42443|0,27121|0,12044 | 0,39847
91(1/3|5/08|41| 8 0,09684|0,06533|0,11762|0,09523|0,24483|0,21168|0,22430|0,23678|0,26048 | 0,22512 | 0,23983 | 0,25208 | 0,10375 | 0,22251 | 0,11598 | 0,10289 |-0,03209| 0,03073 |-0,01858|-0,01299
92(1/3|5/0,8[42| 91 0,07436|0,06873|0,10444|0,07803|0,20942|0,21818|0,19152|0,20805|0,22285 | 0,23198 | 0,20486 | 0,22152 | 0,09092 | 0,22823 | 0,10929 | 0,09313 | 0,30905 | 0,01623 |-0,19726| 0,25730
93(1/3(5/0,8[43| 22 0,08727|0,07088|0,10550|0,08754|0,22775|0,22955|0,19689|0,22339|0,24230 | 0,24410 | 0,21061 | 0,23782 | 0,09849 | 0,23177 | 0,10984 | 0,09865 |-0,11638|-0,16854|0,18135 |-0,06490
94|1|3|5]0,8]|44| 2023 |0,00274/0,00115/0,01068|0,00369|0,02603|0,02406|0,04344|0,02835|0,02774 | 0,02560 | 0,04652 | 0,03024 | 0,01744 | 0,02955 | 0,03495 | 0,02026 | 0,98362 | 0,99055 | 0,95292 | 0,97863
95[(1/3(5/08|45| 8 0,07853|0,06590/0,09890)0,07969|0,21436|0,21782|0,18422|0,21036|0,22806 | 0,23160 | 0,19708 | 0,22394 | 0,09343 | 0,22349 | 0,10636 | 0,09412 | 0,21434 | 0,05505 | 0,06128 | 0,21465
96(1/3(5/0,8[46| 19 [0,09858|0,07927)|0,10966|0,09734|0,24165|0,23711|0,20851|0,23599|0,25707 | 0,25213 | 0,22297 | 0,25121 | 0,10468 | 0,24510 | 0,11199 | 0,10403 |-0,17305|-0,17444| 0,05220 |-0,12841
97[1/3|5/0,8|47| 17 |0,07756|0,06193|0,11207|0,08039|0,21727|0,19960|0,21039|0,21359|0,23119 | 0,21226 | 0,22498 | 0,22742 | 0,09285 | 0,21664 | 0,11321 | 0,09453 | 0,25928 | 0,18010 |-0,12844| 0,23105
98[1/3|5/08[48| 1 0,06241|0,05263|0,07792|0,06327|0,19162|0,18938|0,16560|0,18738|0,20389 | 0,20137 | 0,17713 | 0,19950 | 0,08329 | 0,19971 | 0,09440 | 0,08387 | 0,56333 | 0,42912 | 0,56041 | 0,56943
99(1/35/0,8|49| 1754 |0,00417|0,00136|0,02084|0,00625|0,02997|0,02726|0,05110{0,03274|0,03195 | 0,02900 | 0,05481 | 0,03494 | 0,02154 | 0,03210 | 0,04883 | 0,02637 |0,97478 | 0,98896 | 0,89694 | 0,96311
100{ 1|35/ 0,8|50| 1 [0,07422|0,06366|0,09628|0,07595|0,21156|0,20614|0,19353|0,20804|0,22510 | 0,21922 | 0,20698 | 0,22150 | 0,09083 | 0,21965 | 0,10493 | 0,09188 |0,31639 | 0,12935 | 0,22356 | 0,31111




Tabela B.3 — Resultados das 50 execucdes da Arquitetura 3
(Arquitetura 3: n, = 1, n, =3, H=7, f = 0.6)
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ID [nu|ny|H|beta|rep |bestEp | MSE_tr | MSE_va| MSE_te |MSE_all| MAE_tr | MAE_va| MAE_te | MAE_all|MAPE_tr| MAPE_va | MAPE_te|MAPE_all NRMSE_tr| NRMSE_va NRMSE_te|NRMSE all| R_tr R_va R_te R_all

101{ 137/ 06| 1 | 16 |0,08453/0,06617|0,10368|0,08465|0,22385|0,21979|0,19601|0,21906|0,23816 | 0,23371 | 0,20966 | 0,23321 | 0,09694 | 0,22394 | 0,10889 | 0,09700 |-0,00831(-0,03872| 0,13017 | 0,04061
102|137/ 0,6 | 2 | 1767 |0,00335]0,00120/0,01392|0,00461|0,02831|0,024970,04723|0,03065|0,03018 | 0,02656 | 0,05061 | 0,03270 | 0,01928 | 0,03021 | 0,03990 | 0,02264 |0,97983 | 0,99016 | 0,93380 | 0,97297
103[ 1 (37| 0,6 | 3 | 1629 |0,00353|0,00116|0,01601|0,00505|0,02768|0,02432|0,04651|0,03000|0,02950 | 0,02588 | 0,04987 | 0,03201 | 0,01981 | 0,02963 | 0,04279 | 0,02369 | 0,97907 | 0,99048 | 0,92446 | 0,97090
104{ 137/ 0,6 4 | 1700 |0,00358/0,00124|0,01696|0,00524|0,02834|0,02517)0,04796|0,03081|0,03021 | 0,02678 | 0,05142 | 0,03288 | 0,01996 | 0,03064 | 0,04404 | 0,02413 | 0,97883 | 0,98983 | 0,92190 | 0,97005
105/ 1 (37| 0,6 | 5 | 10000 [0,00213]0,00116|0,00691|0,00270|0,02413|0,02392|0,039870,02646|0,02571 | 0,02545 | 0,04266 | 0,02822 | 0,01539 | 0,02968 | 0,02811 | 0,01733 | 0,98695 | 0,99080 | 0,96645 | 0,98385
106{ 1[3(7| 0,6 | 6 | 1778 |0,00379]0,00123|0,01742|0,00545|0,02868|0,025270,04826|0,03111|0,03058 | 0,02688 | 0,05174 | 0,03320 | 0,02053 | 0,03056 | 0,04463 | 0,02462 |0,97716 | 0,98990 | 0,91621 | 0,96803
107[1[3(7| 06| 7 9 |0,08681|0,06522|0,11649|0,08802|0,23380(0,20620(0,221000,227740,24877 | 0,21928 | 0,23628 | 0,24247 | 0,09823 | 0,22232 | 0,11543 | 0,09892 | 0,20029 | 0,15690 |-0,12548| 0,18300
108/ 1[3|7| 06 8 19 |0,07934/0,06323|0,11472|0,08223|0,21804|0,21526|0,20460|0,21561|0,23199 | 0,22890 | 0,21887 | 0,22955 | 0,09391 | 0,21890 | 0,11455 | 0,09561 | 0,20981 | 0,05228 |-0,34565| 0,13305
109( 1[3(7| 0,6 | 9 | 1645 [0,00254/0,00110(0,00945|0,00336|0,02496|0,023140,04178|0,02721|0,02660 | 0,02462 | 0,04474 | 0,02902 | 0,01679 | 0,02890 | 0,03287 | 0,01932 |0,98485 | 0,99093 | 0,95918 | 0,98069
110{ 1[3]7]| 0,6 | 10| 1910 |0,00241]0,00115|0,00803|0,00306|0,02523|0,02420|0,040640,02739|0,02688 | 0,02575 | 0,04350 | 0,02921 | 0,01636 | 0,02955 | 0,03030 | 0,01845 |0,98536 | 0,99064 | 0,96459 | 0,98197
111{1[3|7|06|11| 1 ]0,07502|0,06743|0,08791|0,07581|0,21297|0,21235|0,18428|0,20857|0,22661 | 0,22580 | 0,19705 | 0,22206 | 0,09132 | 0,22607 | 0,10027 | 0,09180 |0,30003 | 0,10622 | 0,27739 | 0,30916
112/ 1[3]7| 0,6 12| 2 ]0,08564/0,05888|0,10583|0,08465|0,22800|0,19970)0,21144|0,22127|0,24257 | 0,21239 | 0,22608 | 0,23557 | 0,09757 | 0,21125 | 0,11001 | 0,09701 |0,14685 | 0,21713 | 0,15773 | 0,17005
113| 1 (37| 0,6 | 13| 1460 [0,00315/0,00117|0,00863|0,00368|0,02854|0,02439)0,04151|0,02986|0,03041 | 0,02595 | 0,04444 | 0,03185 | 0,01871 | 0,02983 | 0,03141 | 0,02021 |0,98137 | 0,99044 | 0,96209 | 0,97895
114/ 1[3]7| 0,6 | 14| 127 |0,07389|0,06167|0,10423|0,07661|0,20887|0,20828|0,18384|0,20503|0,22225 | 0,22147 | 0,19670 | 0,21830 | 0,09063 | 0,21618 | 0,10918 | 0,09228 |0,32597 | 0,18836 |-0,12532| 0,29334
115[ 1 (37| 0,6 | 15| 10000 |0,00211/0,00116|0,00625|0,00259|0,02428|0,02392|0,03951|0,02651|0,02586 | 0,02545 | 0,04226 | 0,02826 | 0,01533 | 0,02961 | 0,02673 | 0,01697 |0,98706 | 0,99078 | 0,96960 | 0,98451
116{ 1 (37| 0,6 | 16| 1626 |0,00366|0,00120|0,01593|0,00513|0,02928|0,025040,04916|0,03163|0,03121 | 0,02665 | 0,05269 | 0,03375 | 0,02016 | 0,03018 | 0,04268 | 0,02388 | 0,97789 | 0,99037 | 0,92299 | 0,96975
117|1[37]| 0,6 | 17| 1802 |0,00274|0,00116|0,00879|0,00341|0,02603|0,024010,04237|0,02818|0,02774 | 0,02555 | 0,04536 | 0,03006 | 0,01745 | 0,02962 | 0,03171 | 0,01947 |0,98345 | 0,99061 | 0,96252 | 0,98009
118{ 1 (37| 0,6 | 18| 1603 |0,00309/0,00113|0,01281|0,00425|0,02729|0,024040,04469|0,02942|0,02908 | 0,02558 | 0,04789 | 0,03138 | 0,01853 | 0,02928 | 0,03827 | 0,02174 |0,98160 | 0,99074 | 0,94103 | 0,97551
119] 1 (37| 0,6 | 19| 1667 [0,00292/0,00116|0,01079|0,003840,02800|0,02413)|0,04316|0,02969|0,02983 | 0,02568 | 0,04623 | 0,03167 | 0,01802 | 0,02969 | 0,03513 | 0,02066 | 0,98248 | 0,99044 | 0,95346 | 0,97786
120{ 1[3]7] 0,6 |20 1742 |0,00295|0,00118/0,01016|0,00377|0,02787|0,02463|0,04434|0,02986|0,02970 | 0,02620 | 0,04748 | 0,03184 | 0,01812 | 0,02986 | 0,03408 | 0,02047 |0,98216 | 0,99040 | 0,95573 | 0,97803
121{1[87]| 0,6 |21 1287 |0,00328/0,00114|0,01337|0,00447|0,02856|0,02390|0,04517|0,03035| 0,03043 | 0,02543 | 0,04841 | 0,03238 | 0,01910 | 0,02935 | 0,03910 | 0,02230 |0,98107 | 0,99064 | 0,94217 | 0,97500
122/ 1[37]| 0,6 22| 1779 |0,00378]0,00129/0,01585|0,00521|0,03009|0,026260,048960,03235|0,03207 | 0,02794 | 0,05248 | 0,03451 | 0,02049 | 0,03121 | 0,04257 | 0,02408 |0,97723|0,98961 | 0,92745 | 0,96953
123[1[3|7]| 0,6 | 23| 1831 [0,00339/0,00112|0,01514|0,00481|0,02728|0,02372|0,04625|0,02959|0,02908 | 0,02524 | 0,04958 | 0,03158 | 0,01940 | 0,02917 | 0,04161 | 0,02312 | 0,97966 | 0,99080 | 0,93087 | 0,97204
124/ 1[37] 0,6 | 24| 1552 |0,00278]0,00124/0,00971|0,00359|0,02775|0,02549|0,04324|0,02974|0,02957 | 0,02712 | 0,04630 | 0,03171 | 0,01758 | 0,03070 | 0,03332 | 0,01998 |0,98351 | 0,98991 | 0,95705 | 0,97937
125(1[3(7|/0,6|25| 8 [0,08908|0,06371|0,10682|0,08794|0,23344|0,20935|0,213870,22689|0,24837 | 0,22264 | 0,22867 | 0,24156 | 0,09951 | 0,21974 | 0,11053 | 0,09887 |0,07987 | 0,07370 | 0,22400 | 0,10643
126| 1|3 7] 0,6 | 26 | 10000 |0,00227]0,00116|0,00783|0,00293|0,02492|0,02413|0,04123|0,02725|0,02655 | 0,02568 | 0,04413 | 0,02906 | 0,01587 | 0,02959 | 0,02992 | 0,01806 |0,98614 | 0,99093 | 0,96219 | 0,98247
127{1[8(7|0,6]27| 1 [0,07783]0,06379|0,11495|0,08129|0,21674|0,20723|0,20803|0,21401|0,23063 | 0,22038 | 0,22250 | 0,22787 | 0,09301 | 0,21988 | 0,11466 | 0,09506 |0,24294 | 0,09064 |-0,24869| 0,19942
128[ 1[37] 0,6 | 28| 1942 |0,00306|0,00122|0,01060|0,00392|0,02811|0,024940,044560,03011|0,02996 | 0,02654 | 0,04772 | 0,03211 | 0,01844 | 0,03036 | 0,03482 | 0,02086 |0,98130 | 0,99035 | 0,95175 | 0,97674
129(1[37] 0,6 | 29| 1933 |0,00395/0,00130/0,01790|0,00565|0,02892|0,02668|0,04855|0,03153|0,03082 | 0,02839 | 0,05206 | 0,03365 | 0,02096 | 0,03135 | 0,04525 | 0,02505 |0,97634 | 0,98955 | 0,91363 | 0,96693
130{ 1[3]7| 0,6 30| 18 [0,07913]0,06631|0,09958|0,08027|0,21746|0,22086|0,18387|0,21293|0,23138 | 0,23484 | 0,19672 | 0,22670 | 0,09379 | 0,22417 | 0,10672 | 0,09446 |0,19284 |-0,01914| 0,14021 | 0,20124
131{1[3(7| 0,6 31| 13 [0,08076|0,06405|0,10603|0,08205|0,21917|0,21304)0,19923|0,21526|0,23318 | 0,22654 | 0,21311 | 0,22917 | 0,09475 | 0,22032 | 0,11012 | 0,09550 |0,13132 |0,05026 | 0,05977 | 0,14115
132/ 1[3]7]| 0,6 |32 1692 |0,00288/0,00113|0,01057|0,00377|0,02605|0,02353)|0,04301|0,02822|0,02776 | 0,02504 | 0,04606 | 0,03010 | 0,01788 | 0,02922 | 0,03477 | 0,02047 |0,98297 | 0,99075 | 0,95305 | 0,97841
133[1[3(7|0,6|33| 16 [0,08372]0,06591|0,10764|0,08464|0,22358|0,22260|0,19891|0,21973|0,23788 | 0,23671 | 0,21279 | 0,23394 | 0,09647 | 0,22350 | 0,11095 | 0,09700 |-0,04785|-0,11779| 0,22484 |-0,01259
134/ 1[3]7| 0,6 34| 34 [0,07581]0,06241|0,10570|0,07829|0,21189|0,21343|0,18999|0,20883|0,22544 | 0,22693 | 0,20327 | 0,22234 | 0,09180 | 0,21748 | 0,10995 | 0,09329 |0,31726 | 0,16137 |-0,22306| 0,27944
135/ 1(3/7|0,6|35| 15 [0,08871|0,06651|0,11654|0,08956|0,23480|0,21095|0,21922|0,22889|0,24983 | 0,22434 | 0,23441 | 0,24369 | 0,09931 | 0,22451 | 0,11545 | 0,09978 |0,09492 | 0,02514 |-0,11732| 0,08576
136 1[3|7] 0,6 | 36| 2280 [0,00288]0,00114/0,01202|0,00399|0,02636|0,02375|0,04379|0,02858|0,02809 | 0,02527 | 0,04692 | 0,03049 | 0,01788 | 0,02935 | 0,03708 | 0,02106 |0,98282 | 0,99064 | 0,94683 | 0,97706
137[1[37| 0,6 | 37| 1485 |0,00300/0,00117|0,00819|0,00350|0,02697|0,02402|0,04125|0,02867|0,02874 | 0,02556 | 0,04415 | 0,03058 | 0,01825 | 0,02974 | 0,03061 | 0,01973 | 0,98203 | 0,99047 | 0,96387 | 0,97971
138/ 1[3]7| 0,6 | 38| 1812 |0,00340/0,00135|0,01414|0,00471|0,02943|0,02673)|0,04852|0,03189|0,03137 | 0,02844 | 0,05199 | 0,03402 | 0,01945 | 0,03203 | 0,04021 | 0,02288 | 0,97934 | 0,98913 | 0,93476 | 0,97220
139( 1 (37| 0,6 |39 1484 |0,00282|0,00117|0,00927|0,00354|0,02702|0,023860,04215|0,02882|0,02879 | 0,02539 | 0,04513 | 0,03073 | 0,01771 | 0,02977 | 0,03256 | 0,01984 |0,98327 | 0,99037 | 0,95880 | 0,97975
140( 1[3]7] 0,6 | 40| 1812 |0,00390|0,00120/0,01652|0,00539|0,02964|0,02569|0,04759|0,03174|0,03159 | 0,02734 | 0,05102 | 0,03387 | 0,02082 | 0,03015 | 0,04346 | 0,02448 |0,97710 | 0,99022 | 0,92089 | 0,96903
141/ 1[37] 0,6 | 41| 1645 |0,00303|0,00121|0,01285|0,00423|0,02767|0,02483|0,04547)0,02991|0,02949 | 0,02642 | 0,04873 | 0,03191 | 0,01834 | 0,03026 | 0,03834 | 0,02168 |0,98211 | 0,99007 | 0,94464 | 0,97599
142| 1| 37| 0,6 | 42 | 10000 [0,00221|0,00115|0,00674|0,00273|0,02518|0,02418|0,040340,02730|0,02682 | 0,02573 | 0,04316 | 0,02911 | 0,01569 | 0,02951 | 0,02776 | 0,01743 |0,98645 | 0,99093 | 0,96735 | 0,98366
143[ 1[37] 0,6 | 43| 1755 [0,00260]0,00116|0,00967|0,00345|0,02573|0,02389|0,04233|0,02795|0,02742 | 0,02543 | 0,04533 | 0,02981 | 0,01702 | 0,02967 | 0,03326 | 0,01958 |0,98412 | 0,99058 | 0,95764 | 0,97966
144/ 1[37| 0,6 | 44| 1830 |0,00327/0,00113|0,01206|0,00427|0,02763|0,02392|0,04469|0,02963|0,02945 | 0,02545 | 0,04787 | 0,03161 | 0,01905 | 0,02927 | 0,03714 | 0,02178 |0,98074 | 0,99077 | 0,94498 | 0,97556
145/ 1[3|7| 0,6 45| 38 [0,07748/0,06400|0,11516|0,08112|0,21491|0,21325|0,20349|0,21295| 0,22866 | 0,22677 | 0,21769 | 0,22673 | 0,09281 | 0,22024 | 0,11476 | 0,09496 | 0,24059 | 0,03552 |-0,34871| 0,17241
146{ 1[3]7| 0,6 |46| 4 ]0,07844/0,05925|0,10885|0,08013|0,21689|0,20638)|0,20332|0,21328|0,23076 | 0,21947 | 0,21749 | 0,22707 | 0,09338 | 0,21191 | 0,11157 | 0,09438 |0,25306 | 0,27783 | 0,10162 | 0,25873
147/ 1 (37| 0,6 | 47| 1736 |0,00360|0,00124|0,01523|0,00499|0,02928|0,02568|0,04705|0,03141|0,03121 | 0,02732 | 0,05044 | 0,03351 | 0,02001 | 0,03069 | 0,04173 | 0,02356 |0,97809 | 0,99008 | 0,92709 | 0,97047
148| 1| 37| 0,6 | 48 | 10000 |0,00275|0,00132|0,00958|0,00356|0,02795|0,02664|0,04490|0,03030|0,02978 | 0,02835 | 0,04806 | 0,03231 | 0,01747 | 0,03165 | 0,03310 | 0,01989 |0,98321 | 0,99017 | 0,95161 | 0,97870
149 1 (37| 0,6 | 49| 1442 |0,00284/0,00111|0,01031|0,00370|0,02564|0,02359|0,04239|0,02784|0,02732 | 0,02510 | 0,04540 | 0,02970 | 0,01776 | 0,02907 | 0,03433 | 0,02028 |0,98299 | 0,99084 | 0,95574 | 0,97862
150 1[3]7] 0,6 | 50 | 2146 [0,00420|0,00135|0,02066|0,00625|0,03030|0,02724|0,05160|0,03304|0,03230 | 0,02898 | 0,05534 | 0,03526 | 0,02162 | 0,03194 | 0,04861 | 0,02635 |0,97475 | 0,98914 | 0,89400 | 0,96313




Tabela B.4 — Resultados das 50 execu¢des da Arquitetura 4
(Arquitetura 4: n, = 1, n, =3, H=7, = 0.8)
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ID [nu|ny|H|beta|rep |bestEp | MSE_tr | MSE_va| MSE_te |MSE_all| MAE_tr | MAE_va| MAE_te | MAE_all|MAPE_tr| MAPE_va | MAPE_te|MAPE_all NRMSE_tr| NRMSE_va NRMSE_te|NRMSE all| R_tr R_va R_te R_all

151{ 137/ 08| 1 | 18 ]0,08438/0,06620|0,10349|0,08452|0,22360|0,21980|0,19563|0,21883|0,23789 | 0,23372 | 0,20926 | 0,23297 | 0,09685 | 0,22398 | 0,10879 | 0,09693 |-0,00356|-0,03696| 0,12817 | 0,04480
152|137/ 0,8| 2 | 1763 |0,00334/0,00120/0,01390|0,00461|0,02832|0,02497|0,04722|0,03065|0,03018 | 0,02656 | 0,05059 | 0,03270 | 0,01927 | 0,03021 | 0,03987 | 0,02263 |0,97986 | 0,99016 | 0,93396 | 0,97302
153| 1[3(7| 0,8 | 3 | 1628 [0,00353]0,00116|0,01602|0,00505|0,02768|0,02431|0,04652|0,03000|0,02950 | 0,02587 | 0,04987 | 0,03201 | 0,01981 | 0,02962 | 0,04280 | 0,02369 |0,97907 | 0,99049 | 0,92444 | 0,97089
154/ 137/ 0,8| 4 | 1701 |0,00358|0,00124/0,01694|0,005240,02835|0,02519|0,047970,03082|0,03022 | 0,02680 | 0,05144 | 0,03289 | 0,01996 | 0,03066 | 0,04402 | 0,02413 |0,97885 | 0,98982 | 0,92202 | 0,97007
155/ 1 (37| 0,8 5 | 10000 [0,00213]0,00116|0,00690|0,00270|0,02414|0,02392|0,039870,02647|0,02571 | 0,02546 | 0,04266 | 0,02822 | 0,01540 | 0,02967 | 0,02810 | 0,01733 | 0,98695 | 0,99080 | 0,96647 | 0,98385
156|137 0,8 | 6 | 1777 |0,00379]0,00123|0,01741|0,00545|0,02870|0,025270,04826|0,03112|0,03059 | 0,02689 | 0,05175 | 0,03321 | 0,02053 | 0,03056 | 0,04462 | 0,02462 |0,97715 | 0,98989 | 0,91623 | 0,96803
157/ 1(3/7| 08| 7 | 10 [0,08807|0,06523|0,11775|0,08910|0,23579|0,20645)0,22321|0,22950|0,25089 | 0,21954 | 0,23864 | 0,24435 | 0,09895 | 0,22235 | 0,11604 | 0,09952 |0,18877|0,15521 |-0,11949| 0,17297
158/ 1[3(7/ 0,8 8 19 |0,07992|0,06332|0,11559|0,08278(0,21892|0,21559|0,20634|0,21653|0,23292 | 0,22925 | 0,22073 | 0,23054 | 0,09426 | 0,21905 | 0,11497 | 0,09593 | 0,18140 | 0,03971 |-0,33923| 0,10284
159( 1 (37| 0,8 | 9 | 1644 [0,00254/0,00110(0,00946|0,00336|0,02497|0,023140,04179|0,02722|0,02661 | 0,02462 | 0,04475 | 0,02903 | 0,01680 | 0,02890 | 0,03288 | 0,01933 | 0,98484 | 0,99093 | 0,95916 | 0,98067
160( 1[3]7] 0,8 10| 1908 |0,00241]0,00115|0,00803|0,00306|0,02523|0,024210,040640,02739|0,02689 | 0,02576 | 0,04350 | 0,02921 | 0,01637 | 0,02955 | 0,03030 | 0,01845 |0,98535 | 0,99063 | 0,96460 | 0,98197
161/ 1(3|7|0,8|11| 1 [0,07502|0,06743|0,08791|0,07581|0,21297|0,21235|0,18428|0,20857|0,22661 | 0,22580 | 0,19705 | 0,22206 | 0,09132 | 0,22607 | 0,10027 | 0,09180 |0,30003 | 0,10622 | 0,27739 | 0,30916
162/ 1[3(7|0,8|12| 2 ]0,08606|0,05888|0,10623|0,08501|0,22864|0,19977|0,21217|0,22184|0,24325| 0,21246 | 0,22686 | 0,23617 | 0,09781 | 0,21125 | 0,11022 | 0,09721 |0,142210,21635 | 0,15717 | 0,16563
163| 1 (37| 0,8 | 13| 1467 |0,00310/0,00116|0,00851|0,00362|0,02830|0,02419)0,04129|0,02964|0,03016 | 0,02574 | 0,04421 | 0,03161 | 0,01857 | 0,02967 | 0,03119 | 0,02007 |0,98164 | 0,99052 | 0,96266 | 0,97925
164/ 1[3]7| 0,8 14| 123 |0,07420/0,06174|0,10471|0,07691|0,20940|0,20873|0,18423|0,20552|0,22282 | 0,22195 | 0,19712 | 0,21883 | 0,09082 | 0,21632 | 0,10943 | 0,09246 |0,31937 | 0,18407 |-0,13262| 0,28674
165| 1 (37| 0,8 | 1510000 [0,00211]0,00116|0,00624|0,00259|0,02428|0,02392|0,03950|0,02651|0,02587 | 0,02545 | 0,04226 | 0,02826 | 0,01533 | 0,02962 | 0,02671 | 0,01697 |0,98706 | 0,99078 | 0,96962 | 0,98452
166/ 1[3]7]| 0,8 16| 1626 |0,00365]0,00120|0,01589|0,00512|0,02929|0,025040,04915|0,03163|0,03122 | 0,02665 | 0,05268 | 0,03375 | 0,02015 | 0,03018 | 0,04262 | 0,02386 | 0,97791 | 0,99037 | 0,92325 | 0,96981
167/ 1[3|7| 0,8 17| 1808 |0,00273|0,00116|0,00874|0,00340|0,02602|0,024010,04234|0,02817|0,02774 | 0,02555 | 0,04533 | 0,03005 | 0,01743 | 0,02962 | 0,03162 | 0,01944 |0,98347 | 0,99060 | 0,96269 | 0,98015
168/ 1[3(7|0,8|18| 30 [0,07851]0,06430|0,10426|0,08024|0,21602|0,21869|0,18968|0,21247|0,22981 | 0,23253 | 0,20293 | 0,22619 | 0,09342 | 0,22074 | 0,10919 | 0,09445 |0,28424 | 0,04371 |-0,06534| 0,25452
169 1[37] 0,8 |19 1667 [0,00292/0,00116|0,01079|0,00384|0,02800|0,02413)|0,04316|0,02970|0,02984 | 0,02567 | 0,04623 | 0,03167 | 0,01802 | 0,02969 | 0,03513 | 0,02066 | 0,98248 | 0,99044 | 0,95348 | 0,97786
170{ 1[37] 0,8 20| 1743 |0,00295|0,00118/0,01015|0,00377|0,02789|0,02465|0,044360,02988|0,02972 | 0,02623 | 0,04750 | 0,03187 | 0,01812 | 0,02988 | 0,03407 | 0,02047 |0,98215 | 0,99039 | 0,95576 | 0,97803
171 1[8(7| 0,8 21| 26 [0,07252|0,05826|0,09613|0,07393|0,20631|0,20877|0,18018|0,20276|0,21946 | 0,22196 | 0,19278 | 0,21583 | 0,08979 | 0,21012 | 0,10485 | 0,09065 |0,47139 | 0,54277 | 0,30764 | 0,47567
172/ 1[37] 0,8 22| 1780 |0,00377]0,00129/0,01583|0,00521|0,03010|0,026270,048960,03236|0,03208 | 0,02795 | 0,05248 | 0,03452 | 0,02048 | 0,03122 | 0,04255 | 0,02406 |0,97725 | 0,98960 | 0,92758 | 0,96957
173[ 1 (37| 0,8 | 23| 1832 |0,00339/0,00112|0,01515|0,00481|0,02729|0,02373)0,04626|0,02960|0,02909 | 0,02525 | 0,04959 | 0,03159 | 0,01941 | 0,02918 | 0,04162 | 0,02313 | 0,97964 | 0,99079 | 0,93082 | 0,97201
174]1[3]7] 0,8 | 24| 1550 |0,00279/0,00124|0,00972|0,00359|0,02779|0,025510,04325|0,02977|0,02961 | 0,02714 | 0,04631 | 0,03174 | 0,01760 | 0,03071 | 0,03334 | 0,01999 | 0,98349 | 0,98990 | 0,95702 | 0,97935
175(1[3(7|0,8|25| 10 [0,08854/0,06373|0,10628|0,08748|0,23262|0,20927)0,21281|0,22615|0,24750 | 0,22256 | 0,22754 | 0,24077 | 0,09921 | 0,21977 | 0,11025 | 0,09862 |0,08568 | 0,07531 | 0,22363 | 0,11202
176] 1|3 ]7] 0,8 | 26 | 10000 |0,00226|0,00116|0,00782|0,00293|0,02492|0,02413|0,04123|0,02725|0,02655 | 0,02568 | 0,04413 | 0,02905 | 0,01587 | 0,02959 | 0,02992 | 0,01806 |0,98614 | 0,99093 | 0,96222 | 0,98248
177[1[8]7|0,8]|27| 1 [0,07783]0,06379|0,11495|0,08129|0,21674|0,20723|0,20803|0,21401|0,23063 | 0,22038 | 0,22250 | 0,22787 | 0,09301 | 0,21988 | 0,11466 | 0,09506 |0,24294 | 0,09064 |-0,24869| 0,19942
178/ 1[37] 0,8 28| 1929 [0,00307]0,00122|0,01063|0,00393|0,02815|0,024970,04459|0,03014|0,03000 | 0,02657 | 0,04775 | 0,03215 | 0,01847 | 0,03039 | 0,03487 | 0,02089 |0,98125 | 0,99032 | 0,95170 | 0,97669
179/ 1 (37| 0,8 29| 1933 |0,00395/0,00130|0,01791|0,00565|0,02893|0,02669|0,04857|0,03154|0,03084 | 0,02840 | 0,05208 | 0,03366 | 0,02097 | 0,03136 | 0,04526 | 0,02506 |0,97631 | 0,98954 | 0,91356 | 0,96690
180{ 1[3(7/0,8|30| 18 [0,07996|0,06637|0,10058|0,08101|0,21878|0,22144|0,18568)0,21421|0,23278| 0,23546 | 0,19865 | 0,22806 | 0,09428 | 0,22427 | 0,10725 | 0,09490 |0,16344 |-0,04115]| 0,15186 | 0,17724
181[1[3(7|0,8|31| 15 [0,08066|0,06406|0,10588|0,08196|0,21898|0,21307)0,19891|0,21508|0,23298 | 0,22658 | 0,21277 | 0,22899 | 0,09469 | 0,22035 | 0,11004 | 0,09545 |0,13531 | 0,05089 | 0,05782 | 0,14423
182/ 1 (37| 0,832 1691 |0,00288/0,00113|0,01058|0,00377|0,02607|0,02353)|0,04302|0,02823|0,02778 | 0,02504 | 0,04607 | 0,03012 | 0,01789 | 0,02922 | 0,03478 | 0,02048 | 0,98295 | 0,99075 | 0,95303 | 0,97840
183[1[3(7|0,8|33| 17 [0,08424/0,06599|0,10823|0,08511|0,22435|0,22287)0,20018|0,22050|0,23869 | 0,23699 | 0,21414 | 0,23475 | 0,09677 | 0,22362 | 0,11125 | 0,09727 |-0,07997|-0,12799| 0,23476 |-0,04140
184/ 1[3]7|0,8|34| 29 [0,07700/0,06271|0,10703|0,07936|0,21364|0,21488|0,19220|0,21061|0,22730 | 0,22848 | 0,20563 | 0,22422 | 0,09252 | 0,21801 | 0,11064 | 0,09393 |0,29829 | 0,14834 |-0,25281| 0,25734
185/ 1(3/7|0,8|35| 17 [0,08833|0,06650|0,11608|0,08922|0,23420|0,21089)0,21839|0,22833|0,24919| 0,22427 | 0,23352 | 0,24310 | 0,09909 | 0,22450 | 0,11522 | 0,09959 |0,09887 | 0,02603 |-0,11915| 0,08938
186 1 [3|7] 0,8 36| 2281 |0,00288]0,00114/0,01201|0,00399|0,02639|0,02377|0,04379|0,02861|0,02812| 0,02529 | 0,04692 | 0,03052 | 0,01789 | 0,02937 | 0,03705 | 0,02105 |0,98281 | 0,99063 | 0,94691 | 0,97706
187|1[37| 0,8 |37 1487 [0,00299/0,00117|0,00820|0,00350|0,02696|0,024010,04125|0,02866|0,02873 | 0,02554 | 0,04416 | 0,03057 | 0,01823 | 0,02973 | 0,03063 | 0,01972 |0,98206 | 0,99048 | 0,96378 | 0,97972
188/ 1[3]7| 0,8 38| 1813 |0,00340/0,00136|0,01414|0,00471|0,02945|0,02674|0,04855|0,03191|0,03138 | 0,02845 | 0,05202 | 0,03404 | 0,01945 | 0,03205 | 0,04022 | 0,02288 |0,97934 | 0,98912 | 0,93472 | 0,97218
189 1[37) 0,8 39| 1488 [0,00283]0,00117|0,00929|0,00355|0,02711|0,023880,04220|0,02889|0,02889 | 0,02542 | 0,04519 | 0,03082 | 0,01774 | 0,02979 | 0,03260 | 0,01987 |0,98322 | 0,99036 | 0,95865 | 0,97969
190{ 1[3]7| 0,8 40| 25 [0,08079|0,06573|0,11699|0,08397|0,21856|0,21888)|0,20239|0,21618|0,23253 | 0,23274 | 0,21652 | 0,23016 | 0,09477 | 0,22319 | 0,11567 | 0,09661 |0,14253 | 0,00617 |-0,43514| 0,06994
191/ 1[37] 0,8 | 41| 1644 |0,00303|0,00121|0,01283|0,00422|0,02768|0,02482|0,04545|0,02992|0,02950 | 0,02641 | 0,04870 | 0,03192 | 0,01834 | 0,03025 | 0,03830 | 0,02167 |0,98212 | 0,99007 | 0,94472 | 0,97602
192| 1| 37| 0,8 | 42| 10000 |0,00221|0,00115|0,00674|0,00273|0,02518|0,02419|0,04034|0,02731|0,02683 | 0,02573 | 0,04316 | 0,02911 | 0,01569 | 0,02951 | 0,02777 | 0,01743 | 0,98645 | 0,99093 | 0,96733 | 0,98365
193[ 1[37] 0,8 43| 1760 [0,00261]0,00116|0,00967|0,00345|0,02574|0,023910,04234|0,02796|0,02743 | 0,02545 | 0,04534 | 0,02982 | 0,01702 | 0,02968 | 0,03326 | 0,01958 |0,98410 | 0,99058 | 0,95759 | 0,97964
194/ 1[37]| 0,8 44| 1835 |0,00328/0,00113|0,01204|0,00427|0,02768|0,02393|0,04468|0,02967|0,02950 | 0,02546 | 0,04787 | 0,03165 | 0,01908 | 0,02929 | 0,03711 | 0,02179 |0,98068 | 0,99076 | 0,94505 | 0,97554
195(1[3(7|0,8]|45| 35 [0,07786|0,06411|0,11574|0,08149|0,21542|0,21380)0,20444|0,21353|0,22920| 0,22735 | 0,21870 | 0,22735 | 0,09304 | 0,22043 | 0,11505 | 0,09518 |0,23073 | 0,02834 |-0,34954| 0,15992
196/ 1[3]7|0,8|46| 5 [0,07855/0,05925|0,10901|0,08023|0,21708)0,206410,20368|0,21347|0,23096 | 0,21950 | 0,21787 | 0,22728 | 0,09345 | 0,21191 | 0,11166 | 0,09444 |0,24685 | 0,27755 | 0,10357 | 0,25328
197/ 1[37| 0,8 |47 1738 |0,00360|0,00124/0,01522|0,00499|0,02930|0,02570|0,047060,03142|0,03123 | 0,02734 | 0,05044 | 0,03353 | 0,02001 | 0,03071 | 0,04172 | 0,02356 |0,97808 | 0,99007 | 0,92710 | 0,97047
198| 1|3 |7] 0,8 | 48 | 10000 |0,00275|0,00132|0,00957|0,00356|0,02795|0,02663 | 0,04488|0,03029|0,02978 | 0,02834 | 0,04804 | 0,03230 | 0,01747 | 0,03164 | 0,03308 | 0,01988 |0,98321|0,99017 | 0,95168 | 0,97872
199 1 (37| 0,8 |49 | 1440 [0,00284/0,00112|0,01035|0,00371|0,02565|0,02360|0,04241|0,02786|0,02734 | 0,02511 | 0,04543 | 0,02972 | 0,01777 | 0,02907 | 0,03440 | 0,02030 |0,98298 | 0,99084 | 0,95557 | 0,97858
200| 1]3|7[0,8|50| 2148 |0,00421|0,00135|0,02067|0,00625|0,03034|0,02728|0,05161|0,03307|0,03234| 0,02902 | 0,05535 | 0,03530 | 0,02163 | 0,03197 | 0,04862 | 0,02636 |0,97472|0,98912 | 0,89395 | 0,96310
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ID [nu|ny|H|beta|rep |bestEp | MSE_tr | MSE_va| MSE_te |MSE_all| MAE_tr | MAE_va| MAE_te | MAE_all|MAPE_tr| MAPE_va | MAPE_te|MAPE_all NRMSE_tr| NRMSE_va NRMSE_te|NRMSE all| R_tr R_va R_te R_all

201)1)3]9/0,9| 1| 1923 |0,00277|0,00123|0,01114|0,00380|0,02627|0,02490|0,04413|0,028740,02800 | 0,02650 | 0,04727 | 0,03066 | 0,01756 | 0,03054 | 0,03570 | 0,02055 | 0,98331 | 0,98988 | 0,95281 | 0,97801
202|1)|3]9(09] 2 13 |0,08051|0,06175|0,10872|0,08193|0,21922|0,21204(0,20270|0,21567|0,23324 | 0,22550 | 0,21683 | 0,22962 | 0,09460 | 0,21633 | 0,11151 | 0,09543 | 0,14796 | 0,09598 | 0,17360 | 0,16420
203/ 1|3|9(09] 3 1 [0,08135|0,06463|0,10047|0,08171)|0,22015|0,21070|0,196660,21520|0,23422 | 0,22406 | 0,21033 | 0,22911 | 0,09509 | 0,22131 | 0,10719 | 0,09531 |0,14348 | 0,08265 | 0,19043 | 0,17178
204| 1|3]9/0,9 | 4 | 1638 |0,00270|0,00118|0,01074|0,00368|0,02568|0,02429|0,043900,02821|0,02737 | 0,02585 | 0,04702 | 0,03009 | 0,01731 | 0,02985 | 0,03505 | 0,02021 | 0,98373]0,99033 | 0,95349 | 0,97862
205| 1|3]9[0,9 | 5| 1428 |0,00294|0,00125|0,00759|0,00338|0,02857|0,02566 |0,04123|0,03003|0,03044 | 0,02730 | 0,04413 | 0,03202 | 0,01808 | 0,03074 | 0,02946 | 0,01940 | 0,98220 | 0,99002 | 0,96593 | 0,98012
206|1|3|9(09]| 6 15 |0,08041|0,06294|0,10485|0,08146|0,21874|0,21622|0,19430|0,21469|0,23273 | 0,22992 | 0,20786 | 0,22858 | 0,09455 | 0,21841 | 0,10950 | 0,09516 | 0,15625 | 0,09933 | 0,21847 | 0,18810
207|1|3]9/09| 7| 25 |0,07605|0,05999|0,10383|0,07781|0,21245|0,20760|0,19583|0,20923|0,22605 | 0,22076 | 0,20948 | 0,22277 | 0,09195 | 0,21322 | 0,10897 | 0,09301 | 0,33388 | 0,25535 | 0,14411 | 0,33424
208/ 1|3]9/09| 8| 21 |0,08090|0,06614(0,11321|0,08353|0,22041(0,22005|0,20077|0,21741|0,23449 | 0,23398 | 0,21479 | 0,23146 | 0,09483 | 0,22388 | 0,11379 | 0,09636 | 0,12644 |-0,16473|-0,49137| 0,04985
209|1|3[9(09[9| 21 |0,07990|0,06307|0,11112|0,08206|0,21665|0,21689(0,195600,21352|0,23049| 0,23062 | 0,20927 | 0,22732 | 0,09424 | 0,21863 | 0,11273 | 0,09551 |0,17084 | 0,13277|-0,24560| 0,13112
210/ 13]9/ 0,9 [ 10| 1570 |0,00245|0,00111|0,00872|0,00319|0,02529|0,02379|0,04105|0,02743|0,02695 | 0,02532 | 0,04395 | 0,02925 | 0,01652 | 0,02902 | 0,03159 | 0,01884 | 0,98530 | 0,99089 | 0,96063 | 0,98152
211) 13]9[ 0,9 [ 1110000 |0,00218|0,00114|0,00685|0,00272|0,02437|0,02364|0,03961 |0,02655 | 0,02597 | 0,02515 | 0,04238 | 0,02831 | 0,01556 | 0,02943 | 0,02798 | 0,01740 | 0,98668 | 0,99095 | 0,96783 | 0,98377
212|113]9(0,9[12| 23 |0,08303|0,06724(0,11924|0,08609|0,22224|0,22319(0,20868 |0,22035|0,23646 | 0,23733 | 0,22324 | 0,23460 | 0,09607 | 0,22574 | 0,11678 | 0,09783 | 0,01542|-0,19468|-0,51309|-0,07115
213/ 1|3]9/09[13| 18 |0,07489|0,06071|0,09811|0,07625|0,21047(0,20994|0,188210,20705|0,22394 | 0,22325 | 0,20134 | 0,22045 | 0,09124 | 0,21451 | 0,10593 | 0,09207 | 0,37500 | 0,20193 | 0,36370 | 0,37995
214| 1|39/ 0,9 | 14| 10000 |0,00212|0,00113|0,00625|0,00259|0,02472(0,02370{0,03899|0,02671|0,02633| 0,02522 | 0,04171 | 0,02847 | 0,01534 | 0,02930 | 0,02674 | 0,01697 | 0,98704 | 0,99097 | 0,96981 | 0,98453
215/ 1|3]9( 0,9 [15| 1674 |0,00285|0,00123|0,01004|0,00369|0,02817(0,02535|0,04369|0,03007|0,03001 | 0,02697 | 0,04679 | 0,03207 | 0,01779 | 0,03057 | 0,03388 | 0,02024 | 0,98294 | 0,98998 | 0,95583 | 0,97858
216/ 1|3(9(09[16| 11 |0,10226|0,07423|0,10390|0,09831|0,24785|0,22680(0,21529|0,23981|0,26368 | 0,24120 | 0,23016 | 0,25528 | 0,10662 | 0,23719 | 0,10901 | 0,10454 |-0,08025|-0,02535]| 0,28514 |-0,01775
217| 13]9[ 0,9 [17| 1523 |0,00392|0,00137|0,01443|0,00512|0,03104|0,02680|0,04870|0,03305|0,03308 | 0,02852 | 0,05218 | 0,03526 | 0,02088 | 0,03228 | 0,04062 | 0,02385 | 0,97672|0,98881 | 0,93202 | 0,97037
218/ 1|3(9( 0,9 [ 18| 1764 |0,00278|0,00128|0,00699|0,00319|0,02704(0,02594|0,04137|0,02903|0,02882 | 0,02760 | 0,04426 | 0,03095 | 0,01759 | 0,03114 | 0,02828 | 0,01883 | 0,98304 | 0,98960 | 0,96681 | 0,98114
219/ 13]9/09 (19| 21 |0,08822|0,07250|0,12007|0,09065|0,22914|0,22991(0,20926|0,22627|0,24376 | 0,24447 | 0,22385 | 0,24088 | 0,09903 | 0,23440 | 0,11719 | 0,10038 |-0,17519|-0,38355|-0,60810|-0,24705
220|13]9/09[20| 17 |0,09096|0,07522|0,12963|0,09440|0,23626|0,22992(0,21731|0,23246|0,25135 0,24448 | 0,23245 | 0,24748 | 0,10056 | 0,23876 | 0,12176 | 0,10244 |-0,08376|-0,23837|-0,57961|-0,15292
221|11)|3]9(09(21| 23 |0,08165|0,06386|0,11222|0,08357|0,22025|0,21639|0,20167|0,21688|0,23432 | 0,23010 | 0,21574 | 0,23090 | 0,09527 | 0,21999 | 0,11329 | 0,09638 | 0,08067 | 0,00707 |-0,48051| 0,03842
222|1)|3]9/0,9|22]| 1483 |0,00291|0,00114|0,01220|0,00404|0,02683|0,02411|0,04514/0,02917|0,02859 | 0,02565 | 0,04835 | 0,03112 | 0,01800 | 0,02941 | 0,03735 | 0,02120 | 0,98276 | 0,99069 | 0,94419 | 0,97672
223| 1]|3]9[ 0,9 | 23] 10000 |0,00231|0,00115|0,00679|0,00281|0,02577|0,02430(0,03999|0,02768 | 0,02745 | 0,02586 | 0,04278 | 0,02951 | 0,01604 | 0,02954 | 0,02788 | 0,01768 | 0,98582 | 0,99099 | 0,96689 | 0,98315
224|/113]9(09 (24| 21 |0,08232|0,06196|0,11251|0,08380|0,22281|0,20831(0,209620,21865|0,23704 | 0,22154 | 0,22419 | 0,23279 | 0,09566 | 0,21669 | 0,11343 | 0,09652 | 0,08869 | 0,09083 |-0,09680| 0,08754
225|1|3]9[0,9[25]| 1328 |0,00273]0,00119|0,00909|0,00345|0,02660|0,02432|0,04256 |0,02866 | 0,02835 | 0,02588 | 0,04557 | 0,03056 | 0,01742 | 0,02999 | 0,03224 | 0,01959 | 0,98369 | 0,99024 | 0,96036 | 0,98009
226| 1|3]9/0,9[26]| 1638 |0,00292|0,00120|0,00923|0,00361|0,02873|0,02527|0,04352|0,03043|0,03062 | 0,02688 | 0,04659 | 0,03245 | 0,01803 | 0,03018 | 0,03250 | 0,02004 | 0,98230 | 0,99045 | 0,95727 | 0,97878
227|1|3]9(0,9[27]| 1394 |0,00303|0,00126|0,00953|0,00374|0,02864(0,02543|0,04398 |0,03046|0,03052 | 0,02706 | 0,04708 | 0,03249 | 0,01836 | 0,03087 | 0,03302 | 0,02039 |0,98196 | 0,98967 | 0,95857 | 0,97850
228/ 1|3]9/09[28| 18 |0,07819|0,05979|0,10520|0,07948|0,21606|0,20980(0,19703|0,21227|0,22988 | 0,22310 | 0,21077 | 0,22599 | 0,09323 | 0,21286 | 0,10969 | 0,09400 | 0,30714|0,38885 | 0,27057 | 0,34111
229/ 1|3|9/09 (29| 48 |0,07732|0,05813|0,09680|0,07737|0,21568|0,20241(0,17779/0,20801|0,22952 | 0,21528 | 0,19023 | 0,22149 | 0,09271 | 0,20990 | 0,10522 | 0,09274 |0,24499 | 0,24857 | 0,22546 | 0,28577
230| 1|3[9(0,9[30] 1859 |0,00233]0,00115|0,00644|0,00277|0,02546|0,02400{0,03999|0,02742|0,02713| 0,02554 | 0,04279 | 0,02924 | 0,01609 | 0,02957 | 0,02714 | 0,01755 | 0,98581 | 0,99058 | 0,97138 | 0,98366
231)1|3[9(09(31]| 27 |0,07598|0,05999|0,10079|0,07730|0,21072(0,21141(0,18081|0,20634|0,22418| 0,22478 | 0,19347 | 0,21966 | 0,09190 | 0,21323 | 0,10736 | 0,09270 | 0,29267 | 0,35556 | 0,04541 | 0,29075
232|139/ 0,9 |32]10000 |0,00190|0,00113|0,00499|0,00225|0,02331|0,02327|0,03740|0,02542|0,02483 | 0,02476 | 0,03999 | 0,02710 | 0,01453 | 0,02929 | 0,02389 | 0,01581 | 0,98838 | 0,99089 | 0,97533 | 0,98655
233| 1|3]9( 0,9 |33] 10000 |0,00216|0,00114|0,00633|0,00263|0,02463|0,02391|0,03912|0,02669|0,02623 | 0,02544 | 0,04185 | 0,02846 | 0,01548 | 0,02941 | 0,02691 | 0,01710 | 0,98680 | 0,99100 | 0,96973 | 0,98427
234/ 1|3[9/09[34| 58 |0,06581|0,05432|0,09110|0,06788|0,19749|0,19248(0,17840/0,19387|0,21017 0,20470 | 0,19086 | 0,20645 | 0,08553 | 0,20290 | 0,10207 | 0,08687 | 0,53648 | 0,36704 | 0,38036 | 0,52099
235/ 1)3]9/09 35| 26 |0,08188|0,06183|0,11142|0,08331|0,22093|0,21412(0,20136|0,21697|0,23504 | 0,22768 | 0,21541 | 0,23099 | 0,09541 | 0,21648 | 0,11289 | 0,09623 | 0,07550 | 0,17109 |-0,18054| 0,06301
236| 1|3]9/ 0,9 | 3610000 |0,00199|0,00116|0,00453|0,00225|0,02448(0,02394(0,03708 |0,02629|0,02607 | 0,02547 | 0,03964 | 0,02802 | 0,01488 | 0,02967 | 0,02277 | 0,01581 | 0,987810,99068 | 0,97760 | 0,98653
237|1|3|9[0,9[37]| 1414 |0,00343|0,00119|0,01147|0,00430|0,02877(0,02476|0,04394/0,03044|0,03066 | 0,02634 | 0,04707 | 0,03248 | 0,01952 | 0,03003 | 0,03622 | 0,02186 | 0,97958 | 0,99024 | 0,94992 | 0,97523
238| 13]9/0,9[38] 1903 |0,00341|0,00126|0,01487|0,00481|0,02838|0,02634|0,04720|0,030900,03024 | 0,02803 | 0,05059 | 0,03296 | 0,01948 | 0,03095 | 0,04124 | 0,02312 | 0,97916 | 0,99022 | 0,92630 | 0,97129
239|1|3[9(0,9[39]| 1303 |0,00346|0,00128|0,01573|0,00497|0,02890(0,02578|0,046880,03113|0,03080 0,02742 | 0,05026 | 0,03321 | 0,01960 | 0,03110 | 0,04242 | 0,02351 | 0,97956 | 0,98951 | 0,92786 | 0,97154
240| 1|3]9(/ 0,9 (40| 18 |0,08425|0,06504(0,11627|0,08618|0,22518|0,22016(0,21143|0,22236|0,23957 | 0,23412 | 0,22616 | 0,23674 | 0,09678 | 0,22202 | 0,11532 | 0,09788 |-0,13062|-0,34884|-0,27265|-0,17657
241)1)3|9/09[41| 54 |0,07822|0,06783|0,10817|0,08115|0,21601(0,22137|0,18853|0,21269|0,22985| 0,23536 | 0,20171 | 0,22645 | 0,09325 | 0,22673 | 0,11123 | 0,09498 |0,22114|0,02268 |-0,31757| 0,17892
242|11|3]9/0,9 (42| 11 |0,08972|0,06570|0,10602|0,08857|0,23272|0,21851(0,20391|0,22627|0,24760 | 0,23237 | 0,21809 | 0,24089 | 0,09987 | 0,22314 | 0,11011 | 0,09922 |-0,08957|-0,09222| 0,15179 |-0,03515
243|1|3]9( 0,9 (43| 49 |0,06868|0,06200|0,08936|0,07078|0,20300(0,20147(0,17882|0,199140,21602| 0,21424 | 0,19126 | 0,21204 | 0,08738 | 0,21677 | 0,10109 | 0,08871 | 0,41142]0,21486 | 0,25563 | 0,39708
244| 13|19/ 0,9 [ 44| 9666 |0,00193]0,00111|0,00519|0,00230|0,02327(0,02307[0,03770/0,02540|0,02479 | 0,02454 | 0,04032 | 0,02708 | 0,01465 | 0,02896 | 0,02436 | 0,01597 | 0,98819|0,99111 | 0,97434 | 0,98627
245| 1|3]9( 0,9 | 4510000 |0,00194|0,00112|0,00556|0,00236|0,02325|0,02317(0,03838|0,02551 | 0,02477 | 0,02465 | 0,04104 | 0,02719 | 0,01469 | 0,02916 | 0,02521 | 0,01620 | 0,98812 | 0,99096 | 0,97296 | 0,98589
246| 1|3(9[0,9 |46 1 0,08775|0,06969|0,11083|0,08850|0,23133|0,21666|0,20965|0,22587|0,24612 | 0,23042 | 0,22420 | 0,24047 | 0,09876 | 0,22982 | 0,11258 | 0,09919 | 0,04984 |-0,03979|-0,09650| 0,05301
247|1)|3|9/ 0,9 (47| 17 |0,08037|0,06385|0,11897|0,08368|0,21954(0,21521|0,21351|0,21799|0,23359 | 0,22885 | 0,22837 | 0,23209 | 0,09452 | 0,21997 | 0,11665 | 0,09645 | 0,14751 | 0,05098 |-0,20859| 0,08072
248| 1|3]9[ 0,9 | 4810000 |0,00215|0,00134|0,00644|0,00267|0,02541(0,02638(0,03989|0,02773|0,02707 | 0,02807 | 0,04267 | 0,02956 | 0,01545 | 0,03185 | 0,02715 | 0,01723 | 0,98687 | 0,98978 | 0,96858 | 0,98405
249| 1|3(9( 0,9 [49]| 1417 |0,00280|0,00132|0,01018|0,00369|0,02661|0,02609|0,04479|0,02926|0,02836 | 0,02776 | 0,04795 | 0,03121 | 0,01764 | 0,03163 | 0,03412 | 0,02024 | 0,98324 | 0,98932 | 0,95480 | 0,97857
250| 1|3]9[ 0,9 [50]| 2062 |0,00367|0,00134|0,01383|0,00484|0,02919|0,02654|0,04640|0,03138|0,03112| 0,02824 | 0,04972 | 0,03348 | 0,02019 | 0,03185 | 0,03977 | 0,02320 |0,97771]0,98918 | 0,93563 | 0,97147
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APENDICE C — RESULTADOS DA SIMULACAO DO MODELO NARX
EM MODO AUTORREGRESSIVO

Figura C.1 — Simulacio do medidor virtual em modo autorregressivo

Simulagao - Modelo autorregressivo
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Fonte: Elaborado pelo autor.



