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INTRODUÇÃO 

A previsão de séries de tempo sempre foi um tema de grande interesse para profissionais de diversas 

áreas, como economia, meteorologia, saúde, agricultura, etc. Prever o comportamento de uma série de tempo 

que representa o preço de ações, por exemplo, é de suma importância para um economista, a ftm de que este 

obtenha um melhor rendimento fmanceiro. Um agricultor necessita saber como a temperatura irá variar nos 

dias seguintes para saber se deve ou não plantar suas sementes. Enfm1, pode-se perceber que as previsões de 

séries temporais são essenciais em diversos ramos de atividades. 

Para realizar este tipo de previsão, existem diversas técnicas desenvolvidas. Neste trabalho, é dada 

ênfase a dois diferentes tipos de modelagem de séries: primeiramente, aos modelos ARIMA, implementados 

por Box e Jcnkins na década de 70; após, aos modelos de redes neurais artificiais, que tiveram início na 

década de 40, c até hoje vêm tendo novos modelos propostos. Os modelos de redes neurais vêm sendo cada 

vez mais utilizados atualmente e têm como principal triunfo a capacidade de modelar quase que qualquer 

função não-linear. 

Os objetivos principais deste trabalho são comparar a performance das previsões feitas pelas redes 

neurais artificiais e pelos modelos ARJMA, bem como explorar algumas das propriedades das redes neurais. 

Recentes trabalhos que usaram an1bos os modelos para previsão indicaram que as redes neu rais artificiais 

parecem produzir melhores resultados. Ne~te trabalho, as análises dos modelos ARIMA foram feitas com o 

software R, enquanto na análise dos modelos de redes neurais artificiais usou-se o software WinRats. 

Nestas análises, foram utilizados dados reais, c os resultados são comunicados nas considerações 

finais do trabalho. Em tópico e"1:ra aqui abordado, é evidenciado como as redes neurais têm capacidade de 

modelar séries que possuem out/iers c mudanças de nível. Neste caso, foram feitas simulações, novamente 

no software R. 

Antes das análises apresentadas, é mostrada teoria sobre cada um dos modelos, com suas 

particularidades. Este traball1o não tem como objetivo cobrir completamente cada um dos modelos, mas sim 

mostrar o essencial, necessário para o entendimento e compreensão de tudo que foi feito. 
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DESENVOLVIMENTO 

1 MODELOS ARIMA 

Uma série temporal é um cor~unto de pontos experimentais observados ao longo do tempo. Espera­

se que uma série temporal tenha correlação seriada no tempo, devido ao fàto de os dados terem sido 

colctados em seqüência. O que a metodologia de Box-Jenkins faz é justamente identificar o comportamento 

da correlação seriada ou autocorrelação entre os valores da série de tempo. Com base nisso, um modelo é 

sugerido e estimado, com o objetivo final de realizar previsões futuras. Esses modelos sugeridos são 

conhecidos genericamente por ARIMA (Autoregressive lntegrated Moving Averages, ou Auto-regressivos 

Integrados de Médias Móveis) . 

Os modelos A RJ MA são uma combinação de três componentes, que podem ser interpretados como 

"filtros": o componente auto-regressivo (AR), o componente de médias móveis (MA) c o filtro de integração 

(1). Uma série temporal não precisa necessariamente incorporar os três componentes; um subconjunto deles 

já pode ser suficiente. 

1. 1 Processos estocásticos 

Um processo estocástico pode ser definido como uma coleção de variáveis aleatórias ordenadas em 

algum índice - por exemplo, no tempo. A teoria de processos cstocásticos é discutida aqui apenas nos 

aspectos relevantes particulares a análises de séries de tempo. ~ 

Nestas análises de uma série de tempo, é normalmente impossível fazer mais de uma observação no 

tempo 1. Contudo, podemos considerar a série de tempo observada como apenas um exemplo de um infinito 

conjunto de séries que podem ser observadas. A série particular observada pode ser vista como uma 

realização particular, e é denotada por X (I) , O~ I ~ T , se as observações são contínuas, ou por X
1

, 

I = 1,2, K , 11 , se as observações são discretas. 

Uma maneira de descrever parcialmente um processo cstocástico é através de seus momentos, mais 
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exatamente o primeiro c o segundo, conhecidos como a média, a variância c as funções de autocovariância. 

A média f.J(t) é definida como f.J(I) = f -_·( X,) , a variância a 2 (I) como a 2 (I) = V ar( X,) c a função de 

1.2 Processos estacionários 

Uma classe importante dos processos estocásticos são os chamados estacionários. De modo informal, 

podemos dizer que um processo estocástico é estacionário quando se pode assumir que ele está em 

"equilíbrio". Para um processo ser estritamente estacionário, necessita-se que a distribuição conjunta seja a 

mesma ao longo do tempo. Isto é, a distribuição conjunta de (X ~,X2,X4) deve ser a mesma de (X7Xs,XJO), 

dependendo unicamente da distância entre os valores, c jamais da sua posição no tempo. Assim, é comum 

definir a cstacionaricdade de modo menos restrito, classificando os processos como fracamente 

estacionários. Considera-se um processo fracamente estacionário caso sua média c sua variância se 

mantenham constantes com o passar do tempo c caso a função de autocovariâ.ncia dependa somente da 

defasagem entre os instantes de tempo. Ou seja, para um processo X, ser estacionário, as seguintes 

condições devem estar satisfeitas: 

I) E (XJ = p; 

IJ) E {X/) < oo ; 

111) Cov[X(t), X(l + T)] = y(T). 

1.3 Função de autocorrelação 

A função de autocorrelação de um processo estocástico estacionário é uma importante fcrran1enta 

para o acesso a suas propriedades. Se um processo estocástico estacionário X, possui média fJ , variância 

a 2 
, função de autocovariância y (r) c função de autocorrelação p( r) , então 

p(r) = y(r) = r(: ) . 
y(O) a -

A função de autocorrclação possui as segu intes propriedades: 

I) p(r) = p(- r); 

li) jp(T), S l: 

UI) Só há um particular processo cstocástico normal possível para cada função de 
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autocorrclação. Jcnkins c Watts ( 1968) mostram um exemplo de dois diferentes processos 

estocásticos com a mesma função de autocorrclação; porém, estes não são normalmente distribuídos. 

1.4 Modelos de médias móveis (MA) 

Um processo a1 será um ruído branco se satisfizer as seguintes condições: 

H) Var(a
1

) = CT; ; 

HI) Cova (s, t) =o, para s :t:. t. 

Suponha que Cl
1 

seja um ruído branco. Então, a série Yr é um processo de médias móveis de ordem q 

(de notação MA(q)) se 

(1.1) 

c O; é uma constante, para i = I, 2, .... q e f.1 = E(Y1 ). 

Neste trabalho, será considerado E(Y1 ) = O . A variância do processo é dada por 

Var(Yt) = (}~ L~=O e;1 
, desde que os a/s sejam independentes. 

A função de autocovariância é dada por 

fJ- k 

y(k) = Cov(Y(, yl+k ) = (}~L eiei+k ' 
i= O 

para k = 0,1, K , q , e assume valor zero se k > q. A função de autocorrelação de um processo MA(q) é dada 

por 

q k 

L:e,Bt+k 
p( k) = -=--·=.:;_0 -­

q 

L: o.~ 
.~o 

para k = I, K , q , assume valor zero se k > q, c assume valor um, se k = O. 

Embora não haja restrições em 8; para o processo MA ser estacionário, Box e Jcnkins ( 1970) 

propõem restrições a 8;, dando-lhes a chamada condição de invertibilidade. Esta condição pode ser expressa 
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através do operador defasagem, denotado por B, c definido por B í Y, = Y, 
1

, para todo j. Assim, a equação 

em ( 1.1) pode ser reescrita como 

(1. 2) 

onde 8(8) é um polinômio de ordem q em B. Para um processo ser invertível, é necessário que as raízes da 

equação 

sejam maiores do que um. 

1.5 Modelos auto-regressivos (A R) 

Suponha que a1 seja um ruído branco. Então, a série Y, é um processo auto-regressivo de ordem p 

(de notação AR(p)) se 

(1.3) 

onde if>, é uma constante, para i = 1, 2 . ... , p, c c é um valor constante, ao qual, neste trabalho, será atribuído 

o valor zero. 

Percebe-se que este é um modelo de regressão múltipla. Contudo, Y1 é regredido em seus valores 

passados. Daí o termo auto-regressivo. 

Novamente, podemos apresentar a equação escrita em (1.3) através da utilização do operador de 

defasagem B. 

(1.4) 

Considere o processo de primeira ordem, por questão de simplicidade. Encontra-se E(Y
1

) = O e 

Var(Y
1

) = u;. A função de autocovariância é dada por 

00 

y(k) = u : Lf/l;t/>; ,k, 
r=o 

para k ~ O , e a função de autocorrclação é dada por p(k) = f/J k , para k =- O, 1 . .... Para o modelo ser 

estacionário, é necessário que jf/J1j < I . Quando f/J1 é positivo, a função de autocorrclação decai 

exponencialmente; quando é negativo, ocorre o mesmo, porém com alternância de sinais positivos c 

negativos (considerando um processo estacionário). 
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1.6 Modelos auto-regressivos e de médias móveis (ARMA) 

Por vezes, pode ser necessário utili zar um alto número de parâmetros em modelos unicamente auto­

regressivos ou unicamente de médias móveis. Nesses casos, é mais adequado usar uma mistura dos 

componentes de um modelo AR com os de um modelo MA, gerando, desta forma, um modelo ARMA. O 

modelo ARMA(p,q), assim, exigirá um número menor de termos e pode ser expresso por esta equação: 

A função de autocorrelação dos modelos ARMA(p,q) possui características semelhantes ás da funç.:1o 

MA(q) para as defasagens k < q, devido à "memória" do componente de médias móveis durar exatos q 

períodos. Para defasagens maiores de k + 1, as características são similares às de um modelo AR(p). 

1. 7 Processos mio-estacionários 

Uma série temporal não é estacionária se, por exemplo, não apresentar média ou variância constantes 

ao longo do tempo. O fato de a média depender do tempo é sugerido quando uma série apresenta tendência 

(determinística ou estocástica), ou seja, os valores das variáveis não permanecem ao redor de uma linha 

horizontal ao longo do tempo. Quando a variação dos dados não permanece constante, com flutuações que 

aumentam e diminuem, está caracterizada a mudança de variância ao longo do tempo. 

Segundo Chatfield (1 989), na prática, a grande maioria das séries de tempo é não-estacionária. A fim 

de detectar a não-cstacionariedade de uma série, o seu comportamento pode ser analisado graficamente 

através da série original c da função de autocorrelação. Também podem ser utilizados testes estatísticos de 

raiz unitária (o mais comumente usado é o de Dickey-Fuller). 

1.8 Modelos auto-regressivos integrados de médias móveis (ARIMA) 

Uma vez que a maioria dos procedimentos de análise de séries temporais parte da condição que estas 

sejam estacionárias, é necessário transformá-las caso não sejam. A transformação mais corriqueira, sugerida 

por Box e Jenkins ( 1970), consiste em tomar sucessivas diferenças da série original até que esta se tome 

estacionária. 

A primeira diferença é definida por 

óYt = yt -Yt-1, (I .6) 

enquanto a segunda é definida por 

(I . 7) 
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Normalmente, bastará tomar uma ou duas diferenças para que a série se torne estacionária. O número 

de diferenças necessárias para tornar a série estacionária é chamado ordem de integração. A sua inclusão no 

tcm1o de ordem de integração viabiliza o uso do modelo ARIMA(p,d,q) dado a segui r: 

( 1.8) 

em que 

Novamente, pode-se reescrever o modelo acima descrito com a utilização do operador de defasagem 

B. 

com W, ~ (1- B)d Y, , ou ainda, 

ifJ(H)(l - B)d Y, ~ fJ(B)a,. (1 .9) 

1.9 Modelos sazonais de Box-Jenkins 

Freqüentemente, há componentes periódicos em uma série de tempo que tendem a se repetir com um 

período de s unidades de tempo. Box c Jenkins (1970) generalizaram os modelos ARJMA para estes 

poderem lida r com a sazonalidade. Estes modelos são conhecidos como SARIMA (Seasonal Autoregressive 

lntegrated Moving Average). 

Os modelos SARJMA possuem uma parte não sazonal, com os parâmetros p, de q, e uma sazonal, 

com parâmetros P, D c Q. O modelo mais geral é dado pela seguinte equação: 

(1- B B - K -B B q)(I - 0 Bs - K - 0 Bº· )a 
1 q 1 º , (I . lO) 

em que 

(I - ifJ1 B - K - ifJ PB P) é o polinômio auto-regressivo não-sazonal de ordem p ; 

(1 - <1> 1 g< - K - <l> , B "' ) é o polinômio auto-regressivo sazonal de ordem P c período sazonal s; 

(I - B)d é o polinômio de integração não-sazonal de ordem d; 

(1 - R s) D é o polinômio de integração sazonal de ordem I) c período sazona l s; 
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(1 - 01 H - K - B,,B9
) é o polinômio não-sazonal de médias móveis de ordem q; 

(I - 0 1/r-K - E>QBºs ) é o polinômio sazonal de médias móveis de ordem Q c período sazonal s. 

1.10 Metodologia de Box-Jenkins para previstio 

esta metodologia foi desenvolvida durante muitos anos por Box e Jcnkins. Nesta seção, haverá 

apenas uma síntese dos principais aspectos relacionados a esta metodologia de previsão. 

O procedimento é baseado no ajuste de modelos SARIMA. Segundo Box c Jenkins ( 1970), existem 

três etapas na construção do modelo: 

I) Identificação: consiste na descoberta de qual modelo SARJMA descreve de forma adequada o 

comportamento da série. Para essa identificação, as técnicas de Box-Jenkins baseiam-se nas propriedades das 

funções de autocorrelação (ACF) e das funções de autocorrelação parciais (PACF). 

li) Estimação: nesta etapa, estimam-se os parâmetros 4J c <f) do componente auto-regressivo, B e 

0 do componente de médias móveis c a variância de a1• 

lll) Verificação: avalia-se a adequabilidade do modelo estimado para a descrição do comportamento 

dos dados. A verificação será feita com a análise dos resíduos estimados do modelo. 

O primeiro passo no procedimento de Box-Jenkins é diferenciar os dados até que estes se tomem 

estacionários. Isto é alcançado através do exame dos gráficos da função de autocorrelação de várias séries 

diferenciadas, até que se encontre um que decresça a zero quase que instantaneamente. Para dados não­

sazonais, a diferenciação de primeira ordem provavelmente será suficiente. Para dados mensais, algumas 

vezes usa-se o operador diferença sazonal !l12 • Diferenciações em excesso devem ser evitadas. Para dados 

trimestrais, dcve~sc usar o operador !l4 
, e assim por diante. 

Se os dados não são sazonais, pode-se ajustar um modelo ARMA de acordo com (1.8). Se forem 

sazonais, o modelo geral ARMA sazonal pode ser ajustado a partir da equação (1.10). Valores razoáveis de 

P, p , Q c q devem ser escolhidos a partir da observação do gráfico das funções de autocorrelação e 

autocorrelação parcial da série diferenciada. 

Após identificar o modelo que aparenta ser o mais adequado, estimativas dos parâmetros do modelo 

podem ser obtidas pela máxima verossimilhança condicional de um modo similar ao proposto para os 

modelos ARMA usuais. 

A adequação do modelo ajustado deve ser validada pelo que Box c Jenkins chaman1 de verificação 

de diagnóstico. Isto consiste, essencialmente, em examinar os resíduos do modelo ajustado para ver se há 
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indícios de que estes não são um ruído branco. 

Se o modelo não for considerado adequado, volta-se à fase de identificação c repetem-se as três 

etapas. É comum identificar mais de um modelo para serem estimados c verificados. No momento em que se 

obtém um resultado satisfatório, é hora da etapa final da metodologia de Box-Jcnkins: realizar previsões. 

Uma aplicação prática desse processo ocorrerá com a aplicação da análise estatística sobre um conjunto de 

dados na seção 3. I . 

1.11 Estimação e verificação 

Após identificar um modelo provisório para a série temporal, o passo seguinte é estimar seus 

parâmetros. Em dado momento, será necessário usar um procedimento iterativo de estimação de mínimos 

quadrados não-linear, e as estimativas preliminares encontradas na fase de identificação serão usadas como 

valores inicias neste procedimento. 

Considere um modelo AR1MA (p,d,q) e coloque seus p+q+ 1 parâmetros no vetor Ç = (t/Y, ~' e5 ~ ) , 

onde t = (r/>1 ,K , tP P) e ~ = (01 ,K , B q) . Aqui, quando d > O, está sendo suposto que flw = O. Caso 

contrário, fl é incluído como mais um parâmetro a ser estimado, e tem-se p +q f 2 parâmetros. 

Para estimar Ç, emprega-se o método de má.,xima verossimilhança. Dadas as observações X1, •• . ,X,, 

considere a função de verossimilhança L(~ I X 1 , K , X") , encarada como função de Ç . Os estimadores de 

máxima verossimilhança (EMV) de Ç serão os valores que maximizam L ou I = log L. 

Tomando-se d diferenças para alcançar estacionariedadc, fica-se com n = N - d observações 

W,, ... , Wn, onde W1 = 1:!/Y1 • Como o modelo ARMA(p,q) resultante é estacionário c invertível, tem-se a 

equação 

- ~ ~ 

G 1 =W1 - tjY1W1_1 -K -tjYPW1_ " +01a 1_ 1 +K + Bqat-q• (1.11) 

Para calcular os a/ s através de (1.11), é necessário obter valores iniciais para os W ' s c para os a's. 

Esta questão de valores iniciais pode ser resolvida através de dois procedimentos: um, condicional, em que 

os valores iniciais desconhecidos são substituídos por valores que supõe-se serem razoáveis; outro, 
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incondicional, em que os valores iniciais são estimados de uma amostra de dados. 1 

Após a estimação do modelo, é necessário verificar se ele representa bem os dados. A verificação é 

fe ita através da análise dos resíduos ajustados. Suponha que o modelo ajustado seja f/J(H)Y, = B(R)a,. 

Assim, os resíduos estimados são dados por 

â = f/J(B) y 
I Ô(B) ,. 

( 1.1 2) 

Portanto, pode-se utilizar testes para as funções de autocorrclação c autocorrclação parcial dos 

resíduos estimados. Para o modelo ser confiável, os resíduos devem "parecer" com um ruído branco. 

Box c Piercc ( 1970) sugerem um teste global baseado na estatística Q = n L::=l (p{ ( k)) 2 
, onde 

rejeita-se a hipótese nula para valores a ltos de Q, e a hipótese nula sugere que as funções de autocorrclação 

dos resíduos estimados de um ajuste de um modelo ARIMA (p,q) são nulas até o lagj. 

Caso os resíduos estimados pareçam um ruído branco, então o modelo ajustado é um candidato a ser 

escolhido como modelo final. Caso haja outras escolhas, há critérios que comparam os modelos escolhidos. 

Por outro lado, caso os resíduos estimados não se adeqúem a hipótese de ruído branco, modificações devem 

ser rcaHzadas neste modelo a fim de que os resíduos "pareçam" um ruído branco. Os critérios mais 

comumente utilizados são o AIC (Critério de Informação de Akaike) e o BIC (Critério de Informação 

Bayesiano de Sch\-varz). Estes critérios avaliam quantitativamcnte os modelos escolhidos e indicam o mais 

adequado. 

1. 12 Previst1o 

Finalmente, pode-se utilizar o modelo identificado c estimado para realizar previsões. Suponha que 

temos as observações( ... , X,_2, X1•1, X1), até o instante t, t=J,2 ... ,T, que é chamado origem das previsões. O 

interesse é prever um valor para X,~ h, h ;?: 1. A previsão de origem f c horizonte h é denotada por x, (h) . 

Em um modelo ARIMA, é razoável supor que x, (h) é uma função das observações até o instante t, 

conseqüentemente, uma função de a,, a1•1, .••• Se a melhor previsão é indicada por 

( 1. 13) 

1 Para mais c.lcta1h'-"-s, ver Morcttin c To1oi ( 1981 ). 
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os pesos \Ji; devem ser detem1inados a fim de minimizar o erro quadrático médio (EQM), que é dado por 

O erro de previsão é dado por 

e, (h) = xt+h - x, (h) 

= \Jloa 11 " + \Jl,a,.. ,,_, + K + \Jl"_,a,n -f (\Ji"+ j - \JlZ+f ~r-f 
j=O 

Logo, o EQM pode também ser escrito como 

w 

E(e,(h)) 2 = (1+'1'1
2 +K + 'YL,)<Y; + L('l'1,..1 - \f'Z+1)

2 u; , 
; =0 

uma vez que os a/s não são autocorrelacionados c têm média zero. 

Assim, a previsão de EQM mínimo é dada por 

2 MODELOS DE REDES NEURAIS 

2.1 Introdução 

(I. 14) 

(l.l5) 

(1.16) 

( l.l7) 

Um ser humano possui circuitos neurats cerebrais complexos, que são formados por diversas 

conexões entre seus neurônios (sinapses). Estes interagcm entre si, fazendo emergir comportamento 

inteligente. Desta forma, nasce a idéia de que é possível fazer surgir comportamento igualmente inteligente 

em máquinas, caso consiguíssemos modelar computacionalmente estas conexões neurais. É neste conte>..1:o 

que surgem as redes neurais artificiais (RNAs), inspiradas nas redes de neu rônios e sinapses biológicas. Esta 

proposta de modelagem cerebra l forma o ramo da Inteligência Artificial denominado Inteligência Artificia l 

Conexionista. 

A existência de classes de problemas cuja complexidade algorítmica é imensa, de modo a se tomar 

praticamente impossível sua resolução via algoritmos convencionais, é outro ponto importante para a 

utilização das redes neurais artificiais. Todavia, o ser humano tem mecanismos próprios que solucionam 

problemas providos de uma certa complexidade, como o reconhecimento da fala ou a segmentação de 

imagens de maneira inata. 
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Além disso, as RNAs são toleráveis a ruídos c falhas, conseqüência da capacidade de generalização 

das redes, capazes de manter o resultado desejado ao suportar estes ruídos c imperfeições do ambiente. 

Apesar do pouco conhecimento que se tem do cérebro humano, além da dificuldade que é modelar 

mesmo o que já sabemos, as pesquisas sobre redes neu rais vêm se mostrando bastante promissoras. Possuem 

grande destaque em áreas como engenharia, computação c até mesmo nas ncurociências, sendo de grande 

utilidade para problemas como reconl1ecimento de padrões, agrupamentos, previsã0 de séries temporais, etc. 

Segundo Franscs c van Dijk (2000), entre 20 c 30 artigos sobre redes neurais lidando com 

modelagem e previsão de séries temporais são publicados a cada ano2
. 

A principal razão para o crescimento da popularidade das RNAs no ramo da previsão de séries 

temporais é que seus modelos podem aproximar quase qualquer função não-linear. Conseqüentemente, 

quando aplicadas em séries de tempo caracterizadas por relações não-lineares, as RNAs detectam este 

comportan1ento e geram um ajuste melhor do que os modelos de séries temporais tradicionais. 

Uma desvantagem das RNAs é o fato de os parâmetros serem de difíci l, senão impossível, 

interpretação. Uma RNA estimada não nos dá informação sobre quais tipos de modelos paramétricas de 

séries de tempo podem ser adequados para descrever os padrões não-lineares que são detectados. Por isso, 

considera-se que as RNAs contêm uma "caixa preta" e são construídas principalmente com a proposta de 

reconhecimento de padrões e previsões futuras . 

Contudo, um ajuste de forma muita exata dentro da amostra pode dificultar a previsão da RNA fora 

da amostra. O perigoso ajuste "em excesso" (overfitting) pode se tomar um problema. Aumentando a 

flexibilidade do modelo, é possível obter um ajuste quase perfeito dentro da amostra, com medidas como R 2 

chegando a valores próximos da unidade. Neste caso, todavia, pode-se estar modelando o erro aleatório, 

prejudicando a capacidade do modelo para previsões fora da amostra. 

2.2 Histórico 

Os estudos iniciais sobre redes neurais artificiais, assim como propostas de modelos para estas redes, 

surgiram nos anos 40. Os primeiros modelos evoluíram bastante - alguns deles se destacaram c tomaram-se 

famosos. Mesmo assim, até hoje são propostos novos modelos de redes neurais. 

No início dos anos 40, surgiram as primeiras pesquisas sobre redes neurais. Idealizando 

2 Para a lguns exemplo!;, ver Gençay ( I 996, 1999), Ha:tke e I Jelmcnstein ( 1996a, I 99Gb). Gençay e Slengos ( 1998), Qi c 

Maddala ( 1995, 1999), Kuan c Liu ( 1995), Fnmscs c van Gricnsvcn ( 1998), Franscs c van Homelen ( 1998), Swanson c Whitc ( 1995) 

c Hutchinson, Lo e Poggio ( 1994 ). 
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procedimentos matemáticos análogos à forma de funcionamento dos neurônios humanos, McCulloch c Pitts 

( 1943) estabeleceram as bases da ncurocomputação. Na literatura, considera-se esta idéia meramente 

ilustrativa, wna vez que os autores não desenvolveram aplicações práticas para seu trabalho. Inclusive, os 

sistemas por eles propostos não tinham habilidade nem sequer capacidade de aprender. 

O primeiro grande passo na história das redes neurais foi dado por Hcbb ( 1949), que sugeriu uma 

maneira de 3crar capacidade de aprendizado às redes neurais artificiais. De um certo modo, sua sugestão 

veio a viabilizar a criação de redes neurais eficazes. 

Na década de 50, diversas implementações de redes neurais já haviam sido desenvolvidas. 

Acreditava-se que havia sido descoberto o caminho para o entendimento da inteligência humana. A 

construção de uma rede neural razoavelmente grande seria suficiente para descrever o comportamento do 

cérebro humano. Frank Rosenblatt (1959) criou o perceptron, que deu origem aos modelos baseados no 

aprendizado por correção de erros. Outros modelos similares ao perceptron também foram desenvolvidos 

nesta época. 

Os modelos baseados no perceptron receberam uma forte crítica de Minsky c Papert ( 1969). Nesta 

publicação, os autores demonstraram que estes modelos de redes neurais baseados nos perceptrons não eram 

capazes de aprender uma função lógica trivial do tipo "ou-exclusivo" (Exclusive Or). Esta função possui um 

padrão de valores de entrada e saída incompreensível pelos modelos de redes neurais baseados em 

Perceptrons disponíveis naquela época. O impacto desta publicação abalou os pesquisadores desta área de 

estudo. Após esta rígida análise matemática, quando ficou comprovado o baixo poder computacional desses 

modelos, as pesquisas neste campo ficaram esquecidas até meados dos anos 80. 

No início da década de 80, retornou-se o interesse pelas redes neurais, principalmente devido aos 

novos modelos neurais desenvolvidos. Hopficld ( 1982) criou um modelo importante de rede, sendo esta uma 

rede com conexões recorrentes e com comportamento baseado na competição entre os neurônios, onde o 

aprendizado era não-supervisionado, diferentemente dos modelos baseados nos perceptrons. 

A aparição de computadores mais potentes, junto com o desenvolvimento de modelos matemáticos 

que permitiam a solução do problema apontado por Minsky e Papcrt, contribuiu para o ressurgimento de 

modelos baseados em perceptrons na década de 80. O modelo que permitiu esse ressurgimento foi o das 

redes multi-nível, onde o algoritmo de aprendizado, chamado de backpropagation (retro-propagação), 

solucionou quase todos os problemas de aprendizado existentes até então. Esse algoritmo tomou-se famoso 

em uma obra de Rumclhart, Hinton c Williams ( 1986). 

Além dos modelos de Hopficld e do modelo de redes multi-nível utilizando o algoritmo de retro­

propagação, outro modelo importante surgido nesta época foi o de Kohoncn (1987). Este modelo permite o 

aprendizado competitivo com uma auto-organização da rede neura l, gerando os chamados '·mapas de 
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atributos auto-organizáveis" (self-organizing.feature maps). 

Finalmente, o último modelo de destaque neste período foi o ART (Adaptive Ressonance Theory). 

proposto por Carpenter e Grossbcrg (I 987). Este modelo possui um aprendizado do tipo não-supervisionado. 

criando protótipos (c/usters) dos padrões aprendidos. 

Os estudos sobre redes neurais passaram por uma revolução na década de 80, confom1e demonstrado 

acima. Desde então, cada vez mais esta área vem se destacando, seja pelas promissoras características dos 

modelos propostos, seja pelas condições tecnológicas atuais de implementação, que obtêm ótimas 

performances dos sistemas. 

Na década de 90, as redes ncura1s tiveram uma explosão exponencial de aplicações e 

desenvolvimento de modelos. A cada ano, são centenas de propostas de novos ou aperfeiçoados modelos, tal 

o interesse pela área. A partir daí, as redes neurais consolidaram-se como parte integrante do estudo da 

Inteligência Artificial. 

2.3 Neurônio Biológico 

Um neurônio é composto por um corpo celular, ou soma, um a'\.ônio tubuJar e várias ramificações, 

conhecidas como dcndritos. Os dcndritos fonnam uma malha de filamentos muito fina ao redor do neurônio. 

Já o axônio é um tubo longo e fino que, em um de seus extremos, se divide em ramos. Nestes, formam-se os 

pequenos bulbos, que quase tocam os dendritos dos outros neurônios. O espaço entre o fim do bulbo e o 

dendrito é conhecido como sinapse, através da qual as informações se propagam. A quantidade de sinapscs 

recebidas por cada neurônio varia entre 100 e 100.000. Na Figura l , é mostrada uma ilustração de um 

neurônio biológico. 

·-

Figura 1: Neurônio biológico 

Fonte: www.isuq).COm.hr/aula/cicncia/Marcio/osistcma.htm 

A concentração diferente dos íons Na+ c K' dentro c fora das células dá à célula nervosa um potencial 
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de repouso. Devido a isso, qualquer perturbação na membrana do neurônio gera uma série de mudanças 

durante um curto período de tempo. 

A alteração dessa concentração dos íons gera o chamado trem de pulso, que se expande localmente 

nas zonas próximas aos dcndritos. Dependendo da intensidade do estímulo, o trem de pulso pode exceder a 

um certo limiar no corpo da célula c produzir um sinal de amplitude constante ao longo do axônio. No 

momento de disparo do neurônio, é gerado um potencial de ação que impulsiona para as outras cAlnlas o 

fluxo do sinal fom1ado pelo corpo celular. 

O pulso elétrico provido desse potencial libera substâncias químjcas contidas nos bulbos do a:xôruo, 

chamadas neurotransmissores. Estes são repassados para os dcndritos no neurônio seguinte. Desta forma, 

quando o conjunto de neurotransnússorcs que chcgan1 aos dendritos atinge um certo limiar, eles novamente 

lançam um potencial de ação, que vai repetir todo o processo. 

É interessante ressaltar que as sinapses podem ser excitatórias - facilitando o fluxo dos sinais 

elétricos - ou i1úbitórias, que dificultam a passagem dessa correntc3
. 

2.4 Neurônio Artificial 

Mesmo com todos os esforços existentes para se modelar os neurônios biológicos, tudo o que se 

conseguiu até hoje foi uma aproximação elementar. A Figura 2 ilustra o modelo: 

( 1 9~3) . 

Figura 2: Neurônio artificial 

Fonte: desconhecida 

3 Para mais informações acerca do funcionamento do sistema neural , ver Nicholls (2000) c Lavinc 
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Neste modelo, as entradas do neurônio ~ podem ser saídas de outros neurônios, entradas externas, 

uma constante (bias) , ou qualquer combinação destes elementos. Estas entradas são ponderadas pelos pesos 

W,,, que são inspirados na força da conexão sináptica. Assim, temos o chamado net do neurônio, que é a 

soma de todas as entradas multiplicadas por seus respectivos pesos. 

p 

net. = ~ X .W .. 
I L..J jlj 

j = l 

Também temos a função de ativação (ou função de transferência), que produz a saída do neurônio. O 

principal objetivo da função de ativação é introduzir uma não-linearidade no modelo. Sem esta função, o 

poder computacional do neu rônio, ou mesmo de uma rede neural inteira, seria equivalente ao de um sistema 

linear, o que não possibilitaria a solução de classes importantes de problemas. Nonnalmente, a função de 

ativação tem forma contínua e crescente, de tal sorte que seu domínio encontra-se normalmente no âmbito 

dos números reais. Pode-se utilizar como função de ativação as seguintes funções: 

I) Função de limiar: representa uma função de decisão abrupta. Descreve a propriedade "tudo ou 

nada" de um neurônio de McCulloch-Pitts; 

2) Função linear por partes: resulta em urna combinação linear, se a operação for restrita à região 

linear~ 

3) Função sigmóide: é urna função em fonna de "s", monotonamente crescente, que exibe um 

balanceamento adequado entre comportamento linear c não-linear. Exemplos deste tipo de função são a 

função tangente hiperbólica c a função logística, esta quase sempre indicada como a ideal4
. 

2.5 Representação 

Considere o seguinte modelo para uma série de tempo 

(2.1) 

onde GO é a função logística 

G(z) = 1 

I + exp( - z) 
(2.2) 

O modelo (2. 1) descreve a situação onde a média condicional de y, depende do valor de y,.1 relativo 

4 Mais detalhes em l.)ayhoiT ( 1998), F ausctt ( 1994 ), Bishop ( 1995) c 13osque (2002 ). 



22 

ao limiar c. Para y,_1 < < c, a média condicional de y, é aproximadamente r/J0 , enquanto muda gradualmente 

para r/J
0 

+ /3
1 

à medida que y,_1 aumenta. Uma rede neural artificial pode ser obtida ao se assumir que a 

média condicional de y, depende do valor de uma combinação linear de p valores defasados (y,_,, Yr-:?, ... , Yr-p) 

relativos ao limiar c. O modelo (2.1) então se torna y, = r/J0 + /31G~Cx;o-c1)+ a, , onde 

x, = (y,_1 , K , y, F)' . Após a lguma manipulação, podemos escrever: 

(2.3) 

onde x, = (1, x,' )' e os elementos individuais do vetor de parâmetros r, =(r 0_1, r u, K , r p.t )'podem ser 

facilmente obtidOS por r, 0 e C. 

Esta rede neura l artificial pode ser interpretada como um modelo de switching-regression (regressão 

com mudança de regime), onde a mudança é determinada por uma particular combinação linear entre as p 

variáveis defasadas no vetor x,. Em aplicações de redes neurais não se costuma focar em uma interpretação 

do regime. Ao invés disso, o objetivo é modelar a relação entre y, e x, possivelmente não-linear. Um modo 

de alcançar isto é incluindo componentes logísticos adicionais no modelo, chegando a 

q 

y, = rflo + L f3iG(x'r r j ) +a, . (2.4) 
j ; l 

Suponha que uma relação subjacente apropriada entre y, e x, é dada por 

y , = g(x,; ;)+ TJ, , 

onde g (x, ;;) é uma função contínua. É possível mostrar que as RNAs da forma (2.4) podem aproximar 

qualquer função g( x,; ;) com qua lquer grau de precisão desejado, contanto que o número q de 

componentes não-lineares seja suficientemente grande. Tecnican1ente, escrevendo (2.4) como 

y, = F(x,;B) +a,, 

onde 

q 

F(x,;B) = r/J0 + LfJiG(x',r i )' 
j = l 

K pode-se mostrar que para qualquer função contínua g(x, ;;) , cada subconjunto K de 91 , c cada Õ > O, 

existe uma rede neura l artificial F(x, ;B) tal que 
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supiF(x;B) - g(x;Ç)I < 8 . ~ 
x<K 

Intuitivamente, este resultado pode ser entendido com o exemplo seguinte. Considere o modelo (2.4) 

e assuma que apenas y 1• 1 age como uma entrada - isto ê, x, = ( l, Yt-1 )'. A Figura 3 mostra o ·'esqueleto., da 

função F(x,;B) de uma rede com tPo = 2 , q = 3, /3, = 8 ' {3., = -1 2, 

G(x', r,)= I /(1 + exp[ - 40 - 10y,_1 ]) , G(x', y 2 ) = 1 /(1 + exp[-y,_1 ]) c 

G(x', r 3 ) = 1 /(I + exp[20 - 20 y,_,]) . Os valores das funções logísticas G(x', r j ) , para .i = 1,2,3 , estão 

dispostos ao longo do eixo horizontal. Para valores muito negativos de Yt-1, as três funções são iguais a zero, 

e F(x1;8) = </J0 . Por volta do ponto y,_1 = -4 , a função G(x', r,) cresce de O para I rapidamente, c, 

devido a esse crescimento, o valor da função F(x
1
;8) também aumenta. Ao mesmo tempo, a função 

G(x', r 2 ) é ativada c começa a crescer vagarosamente. A função F(x
1
;8) decresce suavemente até o ponto 

y,_1 = I . Nesse momento, a função G( x', r 3 ) vai de O a I quase que instantaneamente, causando um 

crescimento agudo no valor de F(x
1
;8). Após este ponto, a função resume-se em um gradual declínio, 

devido ao contínuo crescimento de G( x', r 2 ) . Resumidamente, o valor do "esqueleto" da rede muda como 

uma função da entrada Yt-1 à medida que as funções G(x', r) mudam de valor. Fica bem claro que, 

aumentando o número de componentes logísticos em (2.4), a função resultante F(x,;8) se toma mais 

flexível, podendo então aproximar praticamente todas as relações não-lineares que possam existir entre y, e 
6 

Y t-1 · 

5 Vo:r Cybcnko ( 1989), Carro li c Dickinson ( 1989), Funabashi ( 1989), llomik, Slinchc.:ombc o: Whitc ( 1989, 1990) para 

mais dcta lho:s. 

6 Ver Donaldson c Kamstra ( 1996) para um exemplo similar. 
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Figura 3: "Esqueleto" da função F(x
1
;8) de uma RNA {2.4) com uma única entrada c q=3 

(linha contínua); os valores das funções de ativação G(x'1 r 1 ), para J = 1,2,3, são mostrados no eixo 

horizontal {linhas pontilhadas de traços maiores para os menores, respectivamente) 

Fonte: Franscs e van Dijk (2000) 

Para ver como o exemplo acima pode ser generalizado para redes mais complicadas, que envolvem 

mais de uma entrada, considere uma rede em que X1 contenha os primeiros dois lags de y, - ou seja, 

XI = (yl-1, Yl-2 )' . Então, a combinação linear x' I r I divide em dois regimes o espaço dos valores que xt 
pode assumir: um regime para YJ ,IYI- 1 +r 2,1Yt- 2 <r O,J, outro para r, ,JYI- 1 +r 2,JYI- 2 > r 0 ,1. No primeiro 

regime, a média condicional de Y1 é igual a <Po, enquanto no segundo é igual a </J0 + /31 (assumindo que a 

transição da função logística G(x', r 1) de O a 1 seja instantânea) . Aumentando o número de componentes 

logísticos, ainda em (2.4), o número de partições do espaço de (y,.J, y,_z) também é aumentado, fazendo 

crescer efetivamente o número de regimes (cada regime é caracterizado por uma particular combinação de 

valores O c 1 da função G( x' 1 r 
1 

) ) c o número de valores distintos que a média condicional de Y1 pode 

assumir. A Figura 4 mostra um exemplo de resultado da partição de quatro combinações lineares 

x', r 1 ,K , x', r 4 • Também estão indicados os valores das funções logísticas G(x'1 r1 ),K , G(x', r 4 ) 

associadas, em cada um dos regimes envolvidos. Como o número de componentes logísticos em (2.4) cresce 

sem saltos, o particionamento do espaço (y,.J, Y1-zJ torna-se tão denso que a média condicional de y, pode 

··assumir" um valor distinto para cada valor de Ó't-I. Yr-zJ . Assim, qualquer tipo de relação não-linear que 

possa existir entre Y1· y,_, e y,_2 pode ser aproximada deste jeito. 
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O que foi descrito acima deixa claro que as RNAs são fortemente relacionadas com os métodos não­

paramétricos, que é um tenno coletivo para um grande conjunto de técnicas que, por exemplo, podem ser 

aplicadas para estimar uma relação entre Yr c Yr-1 sem especificar uma forma paramétrica particular. Para 

verificarmos isto, consideremos o modelo auto-regressivo não-linear de primeira ordem geral 

Yr = g(y,_. ) +a, (2.5) 

c suponha que nosso interesse seja estimar o valor de g(-) em um ponto particular y 1_1 = y * , usando a 

série de tempo observada y 1 y 2 ,K , y n. Alguns métodos não-paramétricos fazem uso do que podemos 

chamar de ' média local '. Por exemplo, o estimador da média condicional local é dado pela média de todas 

observações y, cujo correspondente y1• 1 esteja dentro do intervalo (y * - h,y *+h) para algum h > O. Isto é, 

""'" /fi * I ht. ~(y*) = L., I UY - Yt-1 < lYt 
g , fi I J . L, Juy* -Y~- · <h 

(2.6) 

onde /[·] é a função indicadora. Métodos mais sofisticados usam uma média ponderada dos y 1 observados, 

onde os pesos nonnalmente dependem da distância entre Yt-1 c y*. Por exemplo, o cstimador Kcmel de 
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Nadaraya-Watson é dado por 

""li K((y * )I h) g(y*) = L...t~ l - y,_, y, 

""'" K((y *- )I h) L...t- 1 y,_, 
(2.7) 

onde K(z) é uma função Kemel que satisfaz J K(z)dz = 1. Usualmente, K{z) é tido como uma função 

densidade de probabilidade unimodal, como por exemplo o Kemel gaussiano 

1 ( I ?) K(z) = - - exp --z - . 
& 2 

Um outro método para estimar g(y*) é através da regressão linear local. Estes cstimadores baseiam­

se no fato de que a função g{y) pode ser aproximada por uma função linear em uma região de vizinhança em 

volta de y, isto é: 

g(y) ~ g(y*) + g'(y*)(y - y*) = /30 + /31 (y- y *), paray próximo de y *-

~ ~ 

Os valores de g(.v*) então são estimados por /30 , onde /30 é obtido pela minimização da soma dos 

quadrados dos resíduos ponderada 

(2 .8) 

Métodos não-paramétricas constituem um campo de pesquisa amplo e de rápido desenvolvimento, 

sendo apenas muito brevemente mencionados aqui.7 

Nas aplicações cconométricas de RNAs, costuma-se mcorporar as p variáveis defasadas em x, 

diretamente como regressões lineares. Jsto é, estende-se (2.4) para se obter a rede neural aumentada 

y, =r/J0 +x/r/J+ f_p
1
c(x;rJ +a, 

j =l 

+ fp/;&o.J + r,,,Yt I + r2,,Yt-2 + K +r p.jYt-p)+a,. 
1 I 

(2.9) 

7 Ver llardlc, l.ütkcpohl c Chcu (1997), Zicgchnann (2003) c Fm1 c Gijhcls (l<J96) para mais inlom1açõcs sohrc técnicas 

disponíveis. 
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Embora esta generalização não seja necessária, ela faci lita a interpretação do modelo. O termo x;<JJ 

pode ser visto como o representante da parte linear da relação entre y, c x,, enquanto os componentes 

logísticos medem a porção não-linear que está presente. 

A RNA em (2.9) pode ser generalizada com a inclusão de variáveis cxógcnas z1.n z2.nK , z ,_, no 

vetor de entradas x, . Refere-se aos elementos de x, como x,,,, x2, K , x k ·' , k = p -r m, de modo que X;. r, 

i = 1,2,K ,k, possa ser uma variável endógena defasada Yr-j, j = 1,2,K ,p , ou uma variável cxógcna ZJ.t, 

j = 1,2,K ,m . Denomina-se a RNA (2.9) como RNA(k,q, l), identificando que a rede tem k variáveis de 

entrada y,_,,y,_2,K ,y,_P,z1.,,z2,,K ,z,,,, q componentes logísticos G(x', ri ) , e uma variável de saída 

y,. Devido a estar-se considerando casos com somente uma saída, pode-se abreviar para RNA(k,q). 

2.5. t Nomenclatur·a da 1·ede 

Considere a representação gráfica do modelo de RNA(k,q) com k = 4 e q = 2 na Figura 5. Vê-se 

que a rede consiste em três diferentes camadas. Na base, está a camada de entrada, que consiste nas 

variáveis explicativas em X1 , chamadas de entradas. Estas entradas são multiplicadas pelas chamadas forças 

de conexão y1.i à medida que entram na camada oculta, composta por q unidades ocultas, isto é, as funções 

logísticas G(.). O nome 'camada oculta' surge do fato de não podemos observá-la diretamente. Na camada 

oculta, as combinações lineares x;y i são fonnadas e transformadas em um valor entre O e 1 pelafimção de 

ativação G(.) . Finalmente, estes são multiplicados pelos pesos f3i, produzindo a salda Y
1

. 

< :>r::.lct•• r.c .... tírt .. 

c 
x •. t 

Figura 5: Representação do modelo de rede single ltidtfen layer f eedforward com k=4 c q=2 

Fonte: Franscs c van Oi~ li- (2000) 
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Este tipo de rede neural artificial é comumente chamado de modelo single hidden layer feedforward 

network, pois contém apenas uma camada oculta c a informação flui em somente um sentido - da entrada 

para a saída. Extensões do modelo que permitem mais de uma camada oculta ou em que a infonnação faz o 

caminho inverso também são possíveis. Entretanto, o modelo de rede single hidden /ayer feedfonvard vem 

sendo o mais popular em séries temporais, e restringiremos atenção a esta particular RNA8
. 

2.5.2 Interpretação dos parâmetros e reconhecimento de pad•·ões 

Dado que o ajuste por uma rede neural artificial pode alcançar a unidade, em medidas como o W, c 

dado que conjuntos de unidades da camada oculta podem ajustar um ruído branco, fica claro que os 

parâmetros individuais não podem ser interpretados. Por essa razão, não é possível inferir sobre o tipo de 

não-linearidade que é capturada pela RNA nos parâmetros individuais. Para explorar melhor as propriedades 

da parte não-linear do modelo, é recomendado investigar a contribuição conjunta dos componentes não­

lineares, isto é, 

(2 .10) 

ou então a contribuição individual de cada unidade da camada oculta 

(2. 11) 

Na Seção 3.2, será ilustrada a flexibilidade das RNAs, demonstrando que elas são capazes de 

reconhecer anomalias na série, como outliers de diferentes tipos e mudanças de nível. 

2.6 Estimaçl1o 

Os parâmetros no modelo RNA(k,q) 

Yr =x;ifJ+ 'f. p,G(x;rJ+a, (2.1 2) 
J=l 

podem ser estimados pela minirnização da função soma dos quadrados dos resíduos 

n 

Q"(B) = :Lfy, - F(x1 ~e)Y , (2.13) 
t: l 

onde 

11 Para discussões mais aproftmdadas, ver Kuan c Whitc (1994) e Wamer c Misra (1996). 
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F(x,~e) = x;cp + 'fp,c(x;rJ, 
j -:1 

com e scndoovctorqueconsiste dos k+1+q(k +2) parâmetros em f),p1,K ,pq,r1,K ,yq. Devido ao 

modelo de redes neurais artificiais ser visto mais como um modelo de aproximação do que um processo 

subjacente que gera os dados, pode acabar sendo inerentemente mal especificado. A teoria da estimação por 

mínimos quadrados em modelos mal especificados é atualmente bem desenvolvida c pode ser aplicada para 

obter-se as propriedades do cstimador de mínimos quadrados não-linear de e em (2 .13), denotado ê n .
9 Sob 

condições gerais, ên converge para e* , definido como e*= argmin E{fy,- F(x, ~ e)Y ), na medida em 
(} 

que o tamanho da amostra n cresce. Além disso, o cstimador normalizado .J;;(ê n -e*) converge para uma 

distribuição normal multivariada com média zero c uma matriz de covariâncias que pode ser estimada com 

consistência. 

Qualquer algoritmo de mínimos quadrados não-linear convencional pode ser aplicado para se obter a 

estimativa de ê n . Dadas estimativas da r-ésirna iteração, ê~r), pode-se computar a soma dos quadrados dos 

resíduos Q" (ê,~r ) ) e o gradiente 

(2 .14) 

para obter a nova estimativa ê ~r+1 l como 

Ô (nl) = Ô(r) - M{Ô(r))-1 VQ {Ô (r)) 
tJ tJ ~ n -n ~ n , (2.15) 

onde Â. é a duração de um passo c A(ê~r) ) uma matriz que é uma função dos parâmetros e. Por exemplo, 

no algoritmo de Newton-Raphson, A(ê!r)) é tida como a matriz Hessiana. Um método que também vem 

sendo popular na literatura das RNAs é o da queda mais íngreme (steepest descent), que equivale a designar 

A(ê!r)) igual a matriz identidade. Este é normalmente referido como o método de backpropagation, que 

provém do fato de que os diferentes elementos no vetor gradiente VQn (ê~r) ) podem ser computados 

recursivamente. Por exemplo, a derivada parcial de Qn(e) em relação a P, é dada por 

9 Põtscher c Prucha ( 1997) pam maiores detalhes. 
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(2.16) 

enquanto a derivada parcia l de Q,(O) em relação a r,_, é igual a 

" aq,(O) [ ( , )L 
=-2"L: /31 1 - G x,y1 'JX,.1 , 

' "'I D/31 

(2.17) 

onde q, (O) = [y, - F(x, ; O )Y denota os resíduos ao quadrado da r-és i ma observação. Dadas as estimativas 

de ê,~r), pode-se calcular o valor das unidades ocultas ,Ôj'>c(x;p)'' ), o valor ajustado F(x,; ê,~'> ) e o 

resíduo â~'> = y, - F(x,; ê,~'> ). Após, os resíduos â~'> são usados para estimar o valor das derivadas 

parciais (2.16) sobre ê,~'', que no caso são usadas para obter as derivadas parciais (2 .17). Finalmente, as 

estimativas são atualizadas para êt I ) = ê~r) - À.. V en (ê~r) ) . Conseqüentemente, cada iteração no algoritmo 

da queda mais íngreme consiste em um loop, primeiro avançando através da rede, c então " retropropagando" 

novamente. 

Acima, as estimativas dos parâmetros são atualizadas usando a informação de todas n observações da 

amostra. Uma alternativa muito popular nas aplicações de RNAs é basear a atualização em apenas uma 

observação - isto é, utilizar estimação recursiva. Dados valores inicias 00 , o valor do gradiente para a 

primeira observação, Vq1(Ô0 ), é calcu lado e usado para obter um novo conjunto de estimativas Ô1, que são 

usadas para se obter o gradiente para a segunda observação, V q 2 ( 81 ), e assim por diante. Este processo é 

repetido até que os parâmetros estimados tcnhan1 convergido. Se a convergência ainda não tenha sido 

alcançada quando todas as observações já tiverem sido processadas, é possível continuar o processo 

começando com a primeira observação novamente. Assim como V q, (B) = -2V F(x,; B "{y, - F(x, ; B )], a 

fórmula de atualização das estimativas dos parâmetros agora toma a forma 

Ôtt 1 = Ô, + ?SFk~ 1 ;êjyll-1 - F(x,H;êj , 

onde B, representa as estimativas dos parâmetros baseadas nas t primeiras observações. Este método de 

estimação dos parâmetros rccursivan1cnte é referido como aprendizado (learning) c foi popularizado por 

Rumclhart, Hintom c Willian1s ( 1986). 
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2.6. I Mínimos locais 

A soma de quadrados Q,(B) em (2 .13) é conhecida por possuir muitos mínimos locais. Assim, se o 

algoritmo de estimação converge, não está garantido que se obtém o mínimo global. Um método bastante 

aplicado para aumentar as chances de encontrar o mínimo global é estimar a RNA diversas vezes, usando 

diferentes valores iniciais ê~o) , c escolher as cstim<:t~;vas que alcançaram um menor valor para Qn (B). 

2.6.2 Tr·ansfor·mação de dados 

Uma outra forma capaz de melhorar as propriedades dos métodos de mínimos quadrados não­

lineares numéricos é transformar as variáveis y, c X;,, , i = l,K , k , de modo que todas estejam em uma 

mesma escala, permitindo comparação. É comum transformar as variáveis para o intervalo 10, 1 J aplicando 

z,- min(z, ) 
z * = - ----'-- - -'-- -

1 max(z,) - mjn(z,)' 
(2.18) 

ou transformar as variáveis de modo que tenham média zero e variância unitária aplicando 

(2. 19) 

onde z, e o{z,) representam a média e o desvio padrão de z, respectivan1ente, e z, é a saída y, ou uma 

das entradas X;,, . 

2.6.3 Diminuição do peso (weight rlecay) 

Por fim, a estimação dos parânletros em RNAs pode ser benéfica por prevenir que as estimativas de 

parânletros individuais se tomem indevidamente grande. Isto pode ser efetivamente alcançado alterando a 

função de soma de quadrados (2.13), de modo a inclui;- um termo de penalidade, ao qual costuma-se referir 

como 'diminuidor' do peso. Isto é, a função objetiva a ser minimizada passa a ser 

(2.20) 

onde r(> , r11 e rr devem ser especificados. Ainda, é necessário transformar as variáveis de entrada de modo 

que elas estejan1 em magnitude comparável, para assim a diminuição de peso ser validada. 



2. 7 Seleçtio do modelo 

Considere novamente o modelo (2.9) paray~> que contém p + I + q(p + 2) parâmetros a serem 

estimados. Implementar um modelo RNA(p,q) requer algumas decisões a serem tomadas: 

• escolher a função de ativação CO 

• escolher o número de unidades ocultas q 

• escolher o número de lags p a serem usados como variáveis de entrada. 
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Normalmente, a escolha da função de ativação não é considerada um problema de decisão. Em quase 

todos os casos, usa-se a função logística. Todavia, outras escolhas, como a função tangente hiperbólica 

G(z) = tanh(z) , por vezes também são utilizadas. 

Existem diversas estratégias para a escolha do número de p c q em (2.9) . Uma delas é estimar todos 

modelos de RNAs possíveis com p E {1,2,K, p *} e q E {1 ,2,K , q *}, para valores pré-determinados de p* 

e q*, c usar critérios de seleção de modelo como o AIC 

A/C = nln( ô-2
) + 2k, (2.21) 

com k = p + 1 + q(p + 2) , ou BIC 

(2.22) 

onde ô-2 representa a estimativa da variância dos resíduos. Nessa estratégia, escolhe-se o número de 

unidades ocultas c o número de lags de entrada simultaneamente. 

Uma estratégia alternativa é decidir primeiramente somente o valor de p, especificando um modelo 

linear AR(p) para Y
1

, usando os critérios AIC, BIC ou algum outro adequado para definir a ordem 

apropriada. Em um segundo estágio, adiciona-se unidades ocultas ao modelo, mantendo o valor de p fixo. 

Novamente, AIC e BIC podem ser usados para decidir sobre o valor apropriado de q. Contudo, esta 

estratégia está sujeita a erros, uma vez que a ordem de p escolhida no primeiro estágio pode ser um valor 

muito pequeno ou muito grande. 

Na implementação de modelos de RNAs que podem incluir variáveis exógcnas entre as k entradas, 

decisões similares às citadas acima hão de ser tomadas. De fato, a situação é ainda mais complicada, pois se 

precisa não apenas decidir sobre k, o número de entradas a incluir, mas também sobre quais variáveis, devem 

ser incluídas. Isto pode ser visto como uma escolha de k entradas de um conjunto de m candidatas 

x 1.t ,K , x m ,t . Se m é um valor muito grande, a primeira estratégia supracitada provavelmente tomaria mui to 
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tempo, pois o número de modelos a serem estimados se tomaria igualmente grande. Parece ser necessário 

usar conhecimentos cxtcmos para decidir sobre as entradas apropriadas, ou então confiar na segunda 

estratégia e selecionar as entradas através de uma regressão linear entre y, c as várias seleções das m 

candidatas. 

Swanson e White ( 1995, l997a, l997b) adotam uma estratégia similar. Passo a passo, adiciona-se ao 

modelo entradas e unidades ocultas até que não haja mais melhoras no critério de seleç~.: escolhido - o AIC, 

por exemplo. A cada passo, a entrada adicionada é aquela cuja mclliora no critério escolhido é maior. 

2.8 A vali ação do modelo 

Considere novamente o modelo RNA(k,q) em (2.12). Não existem normas fonnais sobre como 

determinar a significância das variáveis de entrada Xu individualmente. Assim como os parâmetros 

individuais nas redes neurais artificiais não têm um significado bem definido, as forças de conexão y . . 
1,) 

também não podem ser usadas para este propósito. \Vhite ( 1989) e Kuan & White ( 1994) discutem uma 

estatística para testar a si!:,)flificância de todos os parâmetros relacionados a x i,t de fonna conjunta c 

argument.:un que isto pode ser útil para se testar a significância da variável de entrada. Se S, é a matriz de 

seleção (q + 1) x (k + 1) + q(k + 2) que seleciona r/J; c Y; ,f, j = l,K , p, do vetor de parâmetros completo 

e, então a hipótese nula de que xu não é relevante pode ser expressa como H 0 : S;e = O. Dada uma 

~ 

estimativa e, de e, esta hipóteses pode ser testada usando-se a estatística de Wald 

(2.23) 

A J'\ 1 A ,.. l 
onde C, =A;, B,A: com 

com Q, (e) sendo a função de soma de quadrados dada em (2.13), c 

~ A 

B = _!_ t aQ,(e,) OQ,(B,). 
" 11 t= t oe oe' 

Sob a hipótese nula, a estatística W de Wald tem distribuição assintótica qui-quadrado com q + 1 

graus de liberdade. 
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Outro método de se avaliar a influência da entrada xi.t na saída y, é efetuar uma análise de 

sensibi lidade. Nesta abordagem, as outras entradas x~.~, x2."K , x,_1.nxH 1."K ,xk.t são fixadas em, por 

exemplo, seu valor médio, enquanto a entrada de interesse X;,, é variada em uma amplitude de diferentes 

valores. A mudança na saída devido a mudanças em xi,t nos mostra, superficialmente, a importância desta 

variável de ~'ltrada. 

2.9 Previsão 

Como já foi mencionado, as redes neurais artificiais são consideradas modelos de 'caixa preta' c são 

construídas principalmente com o propósito de fazerem previsões. Fazer previsões com redes neurais é 

análogo a fazer previsões com outros modelos não-lineares. As principais características serão mostradas a 

seguir. 

Primeiramente, uma previsão de y nll um passo a frente pode ser calculada diretamente de um 

modelo RNA(p,q) como 

IJ 

.Yt+llt = x;fj>+ ~plc(x;rJ ' (2.24) 
J=l 

onde X1 = (l,yi> K , Yt- p+J . Sob a suposição adicional de que os erros a, em (2.9) são normalmente 

distribuídos, o erro de previsão um passo a frente et+llt = y,1 1 - Yr+lit é normalmente distribuído também 

(desde que, por definição, e,1 11, = a H 1) c os intervalos de confiança podem ser construídos da maneira usual. 

Para previsões diversos passos à frente, tudo se toma muito mais complicado. Não existem 

expressões prontas para y t+hJt, onde h > 1, c deve-se confiar em métodos de simulação para a obtenção das 

previsões . Para construção de intervalos de confiança para previsões diversos passos à frente e avaliação 

destas previsões por RNAs, usa-se métodos sugeridos por Franscs c van Oijk (2000). 

Aqui é necessário salientar novamente o perigo dos ajustes "em excesso" nas redes neurais 

artificiais. Aumentando o número de unidades ocultas q, a RNA pode se tornar bastante flexível , de modo 

que um ajuste quase perfeito possa ser obtido dentro da amostra. Porém, isso não implica necessariamente 

uma melhora na performance da previsão fora da amostra. Se o número de unidades ocultas for muito 

grande, algumas destas unidades poderão estar sendo usadas para modelar ruído e/ou outliers. 

O equilíbrio entre o ajuste dentro da amostra e a pcrforn1a.nce da previsão é também influenciado 

pela quantidade de diminuição de peso utilizada. Quando o termo de penalidade na função objetiva é 
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diminuído, permite-se que os parâmetros individuais se tomem ma1orcs, o que novamente faz com que 

algumas unidades ocultas ajustem out/iers ou outros eventos atípicos. Por outro lado, reduzir a quantidade de 

diminuição de peso nos leva a um melhor ajuste dentro da amostra, mas a piores previsões fora da amostra. 

É difícil alcançar wn equilíbrio "ótimo" entre o ajuste dentro da amostra c a performance da previsão 

fora da amostra. Obviamente, o número de unidades ocultas q e os valores da diminuição de peso são 

importantes. Um método para se limitar o perigo do ajuste em excesso freqüentemente aplicado é chamado 

de validação cnt.zada. Neste caso, as observações disponíveis são divididas entre amostra de estimação e 

amostra de teste. Os parâmetros da RNA são estimados usando somente as observações da amostra de 

estimação, mas é a soma dos erros quadráticos para as observações na amostra de teste que é usada, durante 

esta otimização iterativa. A estimação é parada quando esta soma de erros quadráticos começa a crescer. 

Assim, acredita-se que os parâmetros possam estar descrevendo os padrões não-lineares presentes nos dados, 

enquanto qualquer melhoria a mais seria entendida como o ajuste de outliers ou outros eventos atipicos10
. 

Uma outra possibilidade sensata para se proteger contra a previsão de outlíers não existentes, ou de 

outros eventos que ocorrem uma única vez, é examinar as w1idades ocultas para verificar se elas estão 

ativadas para apenas uma ou algumas poucas observações. Se estas unidades ocultas espúrias estiverem 

realmente presentes, omiti-las do modelo na etapa da previsão pode ser uma boa idéia. Isto é, suponhamos 

que foi estimado um modelo RNA(k,q) 

Yt =x:f/J+P,G(x:r,)+A +P9G(x;r9 )+at> 

onde x, = {l,y,_1,K ,y,_P,z1nK ,zm, )' c k = p +m , e que após uma inspeção individual das funções de 

ativação encontrou-se que somente o primeiro q1 < q está ajudando a descrever a relação não-linear na série 

de tempo, enquanto as demais unidades descrevem apenas eventos de ocorrência única. Pode-se, então, usar 

o modelo reduzido 

Y1 = x;e + p,G(x;rJ+A + pq,G(x;rqJ+ fp jG(x;rj) + 77, 
j =ql+ l 

para previsões fora da amostra, onde G (x;r 1) é o valor médio da j-tsima função de ativação, excluindo a(s) 

observação(ões) para as quais está(ão) sendo ativada(s). Nota-se que este procedimento requer um 

julgamento subjetivo para decidir-se se certa unidade irá ou não contribuir para explicar padrões regu lares 

nos dados ou apenas eventos esporádicos. Não está claro se regras ou normas objetivas podem ser 

10 LcBaron e Wcigcnd ( 1998) discutem esta abordagem e os efeitos das diferentes divisões dos dados em amostras de 

es timação c de teste. 
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desenvolvidas para formalizar este processo. 

Para avaliar a performance de previsões através de redes neurais artificiais, existem ainda diversos 

outros critérios, como as estatísticas MSPE (Mean Squared Prediction Errors) c MAPE (Mean Ahsolute 

Prediction Hrrors), o teste de exatidão direcional de Pesaran e Timmermann ( 1992) ou a estatística de 

comparação de previsões de Dicbold e Mariano (1995). Em aplicações financeiras de RNAs, é usual 

considerar outras medidas da performance. Por exemplo, as previsões freqüentemente são usadas em 

estratégias de troca envolvendo compra de ações e vendas de apólices. Neste caso, uma medida de avaliaç.c1.o 

da performance é comparar lucros de uma estratégia ativa com os de uma estratégia "buy-and-hold" 11 
• 

3 IMPLEMENTAÇÃO NUMÉRICA: SIMULAÇÕES E ANÁLISE DE 

DADOS REAIS 

3. 1 Comparação entre modelos 

Nesta seção, são apresentados os resultados obtidos após a comparação dos modelos ARIMA e de 

redes neurais artificiais com três séries de tempo diferentes. O primeiro conjunto de dados, relacionado com 

o estudo da meteorologia, 6 referente à temperatura média mensal na cidade de Recife nas décadas de 50 e 

60. O segundo, relacionado à área médica, é referente à taxa de fertilidade na Suécia, medido anualmente 

entre 1750 e 1849. O terceiro, finalmente, é relacionado à área de finanças e mercado, c consiste em dados 

do retomo financeiro dos valores do índice SP500, medidos mensalmente entre a década de 20 e a década 

passada. 

Para realizar esta comparação entre os dois diferentes modelos, foram feitos dois tipos de previsão. 

Nos dois casos, as últimas 12 observações foram deixadas em aberto, para posterior comparação. No 

primeiro modo de previsão, previu-se as 12 observações "excluídas" de uma vez só, enquanto no segundo 

modo previu-se "passo a passo", isto é, após uma observação ser prevista, atualizava-se o banco para o passo 

seguinte. 

3.1.1 Sé de de tempo o0 1: meteorologia 

Para explorar a área de estudos da meteorologia, foi escolhida uma série de tempo cujos dados, 

retirados de Chatfield (1989), representam a temperatura média (em oq na cidade de Recife, Pernambuco, 

colctados mensalmente entre janeiro de 1953 c dezembro de 1962. O período de estimação da amostra usado 

11 Ver Gcnçay ( 1998) para exemplo. 
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foi entre janeiro de 1953 c dezembro de 196 1, deixando as 12 últimas observações em aberto, a fim de serem 

usadas para posterior comparação com os dados reais. Confonnc explicado anterionnente, foram gerados 

dois tipos de previsões: na primeira, previu-se para os doze anos seguintes de uma vez só; na segunda, 

efetuou-se a previsão passo a passo (o mesmo procedimento é adotado nas previsões por modelos ARIMA c 

por RNAs). O gráfico abaixo mostra o comportamento da série durante o período citado. 

195 4 1 9 56 1956 1 960 1 9 62 

Figura 6: Temperatura média, em °C, na cidade de Recife 

A primeira metodologia trabalhada foi a de Box-Jcnkins, através dos modelos ARIMA. 

Primeiramente, são observadas as funções de autocorrelação e autocorrelação parcial da série para 

ver que modelo deve ser sugerido. 
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Percebe-se claramente que há sazonalidade presente nos dados. Diversos modelos ARIM A foram 

testados. Dentre todos, o melhor modelo ARIMA encontrado, pelo critério AIC, é mostrado abaixo~ O 

modelo estimado possui três parâmetros auto-regressivos c um sazonal de média móveis, a lém da primeira 

diferença sazonal, sob a notação SARIMA(3,0,0)x(O, I , l ). Com os coeficientes estimados, o modelo pode ser 

escrito como 

A T abela l mostra o valor do critério AIC para a lguns dos modelos sugeridos, justificando a escolha 

do modelo SARJMA(3,0,0)x(O, 1, I ), que possui um valor para AIC mais reduzido. Em anexo estão os 

g ráficos de autocorrelação c autocorrelação parcial dos resíduos do modelo, comprovando ser este 

apropriado para modela r esta série. 

Período Valor 
real 

1962: l 27,0 
1962:2 27,4 
1962:3 27,0 
1962:4 26,3 
1962:5 25,9 
1962:6 24,6 
1962:7 24, 1 
1962:8 24,3 
1962:9 25,2 

1962: 10 26,3 
1962:11 26,4 
1962:12 26,7 

Tabela 1: Critério AIC para modelos ARIMA sugeridos, série n°l 
..... 

Modelo sugerido 
ARIMA (O,O,O)x(O, l , l)12 

ARJMA (l ,O,O)x(O, l , l) 12 

ARJMA (O,O, J)x(O, l , l) t2 
ARIMA (2,0,0)x(O, l ,l)t2 
ARIMA (3,0,0)x(O.l, l}Jl 
ARIMA (4,0,0)x(O, l , l) t2 
ARIMA (3,0, 1)x(O, l , l)t2 
A RIMA (3,0,0)x(O, I ?2)12 

AIC 
176,41 
150,03 
158,13 
148,40 
146,39 
146,86 
147,53 
147,? I 

Tabela 2: Previsões pelo modelo SARIMA (3,0,0)x(O,l,l ), série n°1 

Valor previsto Erro Erro Valor previsto Erro 
(passo a passo) percentual (k pnssos à 

frente, k=ot -l2) 

26,736 -0,264 -0,98 26,736 -0,264 
27, 140 -0,260 -0,95 27,043 -0,357 
26,887 -0, 11 3 -0,42 26,727 -0,273 
26,547 0,247 +0,94 26,364 0,064 
25,609 -0,291 -1,12 25,54 1 -0,359 
24,816 0,2 16 +0,88 24,645 0,045 
23,952 -0, 148 -0,61 23,943 -0, 157 
24,053 -0,247 -1,02 23,935 -0,365 
25,097 -0, 103 -0,41 24,955 -0,245 
25,947 -0,353 -1,34 25,790 -0,510 
26,553 0, 153 +0,58 26,273 -0,127 
26,889 0, 189 +0,7} 26,742 o,q~2 

Erro 
percentual 

-0,98 
-1,30 
-1,01 
+0,24 
-1,39 
+0,18 
-0,65 
-1 ,50 
-0,97 
-1,94 
-0,48 
+0,16 

Após esta modelagem, trabalhou-se com os modelos de redes neurais artificiais. Conforme já visto, 
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um dos principais problemas das redes neurais artificiais é determinar o número de unidades ocultas que 

deve ser usado na camada oculta. Assim, foram utilizados resultados do modelo ARlMA para tem1os uma 

idéia da arquitetura ideal da rede neural. Uma vez que os dados são sazonais c auto-regressivos de ordem 

três, foram usados 12 variáveis de entrada para representar os fatores sazonais c três para representar os 

períodos defasados da série (y,_1, y,_2 c y,_3 ) . As "variáveis sazonais" consistem em uma seqüência 

binána que atribui valor um para o mês em questão c zero para os demais. Isto é, o neurônio de entrada de 

janeiro é um vetor (I O O O O O O O O O O 0), o de fevereiro é um vetor (O I O O O O O O O O O 0), c assim por 

diante. Além disso, a rede possui três neurônios na camada oculta, definidos a partir do critério AIC. Usando 

a notação anteriormente mostrada, temos uma RNA ( 15,3, I) (15 variáveis de entrada, 3 unidades ocultas c 

uma variável de saída), ou simplesmente RNA ( 15,3). 

Tabela 3: Previsões pelo modelo RNA (15,3), série n°l 

Período Valor Valor previsto Erro Erro V::olor prc•'isto Erro Erro 
real 

(p::osso a passo) 
percentual 

(k passos à 
percentual frente, k=1..12) 

1962:1 27,0 26,774 -0,226 -0,84 26,774 -0,226 -0,84 
1962:2 27,4 27,079 -0,32 1 -1,17 27,083 -0,3 17 -1,16 
1962:3 27,0 26,920 -0,080 -0,30 26,925 -0,075 -0,28 
1962:4 26,3 26,612 0,3 12 +1,19 26,590 0,290 +1,10 
1962:5 25,9 25,553 -0,347 -1,34 25,5 14 -0,386 -1 ,49 
1962:6 24,6 24,886 0,286 +1,16 24,854 0,254 +1,03 
1962:7 24, 1 24,032 -0,068 -0,28 24,00 L -0,099 -0,41 
1962:8 24,3 24,023 -0,277 -1,14 24,032 -0,268 -1 ,10 
1962:9 25,2 25,2 14 0,0 14 +0,06 25,229 0,029 +0,12 

1962:10 26,3 25,895 -0,405 -1,54 25,908 -0,392 -1 ,49 
1962: 11 26,4 26,490 0,090 +0,34 26,482 0,082 +0,31 
1962:12 26,7 --~~.?..!.?. .. __ g,~-~.!. .. ..... ~·-~6 26,745 0,045 +0,17 .................... ······ ........... .. ....... ..... ...... . ... 

Para ajudar na comparação dos dois métodos de previsão abordados, foi calculada a soma dos 

quadrado dos erros (SQE) para cada caso, mostrados na Tabela 4. 

Tabela 4: Comparação entre métodos, série n° I 

A RIMA 
(passo a passo) 

0,62 

A RIMA 
(k passos à frente) 

0,90 

RNA 
(passo a passo) 

0,71 

RNA 
(k 11assos à frente) 

0.69 

Os resultados nos mostram que a previsão feita passo a passo pelo modelo ARIMA é a que nos dá 

melhores resultados. Contudo, ao comparar as duas formas de previsão dentro de cada modelo, obtém-se 
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resultados opostos: enquanto no modelo ARlMA a previsão passo a passo gera melhor resultados, no modelo 

de redes neurais é a previsão k passos à frente que fornece melhores resultados. 

3.1.2 Série de tempo n°2: saúde 

A segunda área de estudos explorada foi a da saúde. Foi escolhida uma série de tempo que representa 

a taxa de fertilidade na Suécia, medida anualmente entre 1750 e 1849. O período de estimação da amostra 

usado foi entre 1750 c 1837, deixando, novamente, as 12 últimas observações em aberto. O gráfico abaixo 

mostra o comportamento da série durante os l 00 anos. 
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Trabalhando com a metodologia de Box-Jcnkins, cscolhcu~se o modelo ARJMA (4,0,0) como o mais 
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adequado, após a observação das funções de autocorrclação c autocorrclação parcial da série, onde foi 

identificada a cstacionaricdadc da série, das funções de autocorrclação c autocorrclação parcial dos resíduos 

do modelo (ver anexo) c do cálculo do critério AIC para os diferentes modelos propostos. 

Tabela 5: Critério AIC para modelos ARIMA sugeridos, série n°2 

Modelo sugerido 
ARIMA ( 1 ,0,0) 
A RIMA (0,0, I) 
ARIMA (1,0,1) 
ARIMA (2,0,0) 
ARIMA (3,0,0) 
ARIMA (4.0.0) 
ARIMA (5,0,0) 
ARIMA (6,0,0) 
ARIMA (0,0,2) 
ARIMA (0,0,3) 
ARIMA (1,0,2) 
ARIMA (2,0,1) 
ARIMA (3,0, I) 
ARIMA (1 ,0,3) 

AIC 
853,76 
848,86 
849,00 
850,20 
848,26 
847,53 
849,53 
851 ,4 1 
848,29 
849,70 
850,06 
850,63 
848,47 
851,40 

O modelo ARTMA (4,0,0), com seus coeficientes estimados, pode ser escrito como 

(1-0,6444B + 0,3008B 2 - 0,0875B3 - 0,1673B4 )Y, =a, 

Tabela 6: Preyisõcs pelo modelo ARIMA (4,0,0), série n°2 
....... .... · .... " ...... -.-.... .. ............ -.· .. -..... .. . -.·--.·.··· . '. ~ -.-.-.-.·.·.·.· . ·"' . .......... -..... ~ ....... -. 

Ano Valor real Valor prcvi.sto E rro Erro Valor previsto Erro 
(passo a p:tSc'iO) 

percentual 
(k passos à 

.. fr('ntc, 1.=~·:12) . .. 

1838 296 310,92 14,92 +5,04 310,92 14,92 
1839 299 303,97 4,97 +1,66 314,04 15,04 
1840 322 307,54 -14,46 -4,49 3 12,79 -9,2 1 
1841 312 319,43 7,43 +2,38 310,22 - 1,78 
1842 327 303,89 -23, li -7,07 309,91 -17,09 
1843 318 320,2 1 2,2 1 +0,69 310,86 -7, 14 
1844 334 311,91 -22,09 -6,61 3 11,09 -22,91 
1845 327 325, 17 -1,83 -0,56 3 10,51 -16,49 
1846 3 10 3 17,67 7,67 +2,47 310, 12 0, 12 
!847 306 308,71 2,71 +0,89 3 10,22 4,22 
1848 315 312,92 -2,08 -0,66 3 10,38 -4,62 
1849 341 317,28 -23 ,72 -6,96 310,32 -30,68 

E rro 
percentual 

+5,04 
+5,03 
-2,86 
-0,57 
-5,23 
-2,25 
-6,86 
-5,04 
+0,04 
+1,38 
-1,47 
-9,00 

Modelando através de redes neurais artificiais, foram usadas quatro variáveis para representar os 
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períodos defasados da série (y,_1, y,_2 , y,_3 c y, 4 ). A rede também possuiu duas unidades na camada 

oculta. Logo, temos uma RNA (4,2). 

Tabela 7: Previsões Jlelo modelo RNA (4,2), série n°2 
..... ···-··-·-· .. ··· 

Ano Valor Valor previsto Erro Erro Valor previsto Erro Erro 
real ( pao;so .. passo) 

percentual 
(k passos à 

percentual frente, /;= 1..12) 

1838 296 310,53 14,53 +4,91 310,53 14,53 +4,91 
1839 299 299,23 0,23 +{),08 300,19 1, 19 +{),40 
1840 322 303,78 -18,22 -5,66 305,29 -16,71 -5,19 
184 1 312 321 ,63 9,63 +3,09 321,16 9, 16 +2,94 
1842 327 301,03 -25,97 -7,94 301,83 -25, 17 -7,70 
1843 3 18 32 1,22 3,22 +1,01 321,31 3,31 +1,04 
1844 334 313,41 -20,59 -6,16 313,19 -20,81 -6,23 
1845 327 325,46 -1 ,54 -0,47 326,59 -0,41 -0,13 
1846 310 320,73 10,73 +3,46 3 19,60 9,60 +3,10 
1847 306 307, 16 1' 16 +{),38 306,93 0,93 +{),30 
1848 315 312,47 -2,53 -0,80 312,85 -2,15 -0,68 
1849 341 318,77 -22 23 -6 52 .................. -.• ~ ................................. -1-.-.-.-.-.••••••• .. }...!~~?.~ ,· ..... 3.?.,~ .. ~. -6,54 

A tabela seguinte mostra a comparação entre as diferentes metodologias c formas de previsão, 

através da soma dos quadrados dos erros de cada modelo. 

Tabela 8: Comparação entre métodos, série n°2 

A RIMA A RIMA RNA RNA 
(passo a passo) (k passos à frente) (passo a passo) (k passos à frente) 

SQE H • •••••••• 2 175,0 ••·•••••·····-· .......... ?.~5.! ~.1 .... u.·.·.·.· •. • · · ••••••·•••·••••~~?.~.:.!.. ... ,, ,,, ....... ,,,, .. .-.... 2248,8 

Novamente, os resultados mostram que a previsão feita passo a passo pelo modelo ARJMA é a que 

nos dá melhores resultados. Assim como a análise da série da seção anterior, a comparação das duáS formas 

de previsão dentro de cada modelo nos mostra resultados opostos : enquanto no modelo ARIMA a previsão 

passo a passo gera melhores resultados, no modelo de redes neurais é a previsão k passos á frente que 

fornece os melhores resultados. Poderíamos dizer que a ordem de "eficiência" dentre as quatro formas de 

prever foi a mesma na modelagem destes dois primeiros bancos de dados. 

3.1 .3 Sér·ie de tempo n°3: finanças 

Por fim, a terceira área de estudos explorada foi a da economia. A série de tempo estudada foi o 

retomo dos valores do índice SP500, medidos mensalmente entre janeiro de 1926 e dezembro de L 99 1. O 
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período de estimação da amostra utilizado foi entre 1926 c 1990. O gráfico abaixo mostra o comportamento 

da série durante os 66 anos. 
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Figura 10: Retorno dos valores do índice SP500 
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Figura 1 l: Funções de autocorrclação e de autocorrclação parcial da série n°3 

Modelando com a metodologia de Box-Jcnkins, escolheu-se o modelo ARlMA (3,0,0) como o mais 

adequado, após a observação das funções de autocorrclação c autocorrclação parcia l da série, onde foi 

identificada a cstacionaricdade, das funções de autocorrelação e autocorrelação parcia l dos resíduos do 

modelo (ver anexo) c, também, após o cálculo do critério AIC para os diferentes modelos propostos. 



Tabela CJ: Critério AIC para modelos A RIMA sugeridos, série n"J 

Modelo sugerido 
A RIMA (J ,O, O) 
ARlMA (0,0, 1) 
ARJMA (1.0, 1) 
ARIMA (2,0,0) 
ARIMA (0,0,2) 
ARIMA (3.0,0) 
ARIMA (4,0,0) 
ARlMA (3.0. 1) 
ARIMA (2,0, 1) 

.-...... . .. 

AIC 
-225 1,5 
-225 1,8 
-2249,8 
-2250,5 
-2249,8 
-2260,5 
-2259,9 
-2259,2 
-225 1,4 

O modelo ARIMA (3,0,0), com seus coeficientes estimados, pode ser escrito como 

(I - 0 ,0898 +0,02388 2 - 0,1229B) )Y, = 0,0062+a, 

Tabela 10: Previsões pelo modelo ARIMA (3,0,0), série n°3 
.. 

Período Valor 
real 

Valor previsto 
(passo a passo) 

....... . ... ·• .... 

Erro 

1991:1 0,0415 0,0078107 -0,0336893 
1991 :2 0,0673 0,0020496 -0,0652504 
1991:3 0,0222 0,0085253 -0,0136747 
1991:4 0,0003 0,00 16739 0,013739 
1991:5 0,0386 -0,0024032 -0,0410032 
1991:6 -0,0479 0,0073143 0,0552 143 
1991 :7 0,0449 0,0009679 -0,0439321 
199 1:8 0,0196 0,00696 11 -0,0126389 
1991:9 -0,0 191 0,0130083 0,032 1083 

1991 :10 O,Oll9 -0,0012853 -0,013 1853 
1991: 11 -0,0439 0,0056070 0,0495070 

1991 : I? .... o~ .1J 16 ... · .... ~.o~.~.3.9?~ , ...... :?.: .. 1.9.?2~26 

. ... 
Erro Valor prc,·isto Erro Erro 

(k passos à 

percentual Jr.e!l.t!-:~ .~~.1::.~.~>..... . ........ Pe.~~.~~~~~~ . 
-81% 0,0078107 -0,0336893 -81% 
-97% -0,0010884 -0,0683884 -102% 
-62% 0,0028948 -0,0193052 -87% 

+458% 0,0056005 0,0053005 1767% 
-106% 0,0068480 -0,0317520 -82% 
+115% 0,0063974 0,0542974 +113% 
-98% 0,0059878 -0,0389 122 -87% 
-64% 0,0058073 -0,0137927 -70% 

+168% 0,0058574 0,0249574 +131% 
-111% 0,0059175 -0,0059825 -50% 
+113% 0,0059441 0,049844 1 +114% 

-96°(~- ... ...... 2?.~052~87 ...... -o. 1.9.?..~6.~} ........ :.?.5°(o .... · ... . 
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Na modelagem através de redes neurais artificiais, foram usados três variáveis de entrada para 

representar os períodos defasados da série ( y,_1 , y 1_ 2 c y,_3 ) . A rede também possuiu duas unidades na 

camada oculta. Usando a notação definida anteriormente, tem-se uma RNA (3,2). 
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Tabela 11: Previsões pelo modelo RNA (3,2), série n°3 

Período Valor Valor previsto Erro Erro Valor Erro Erro 
real 

(passo a passo) percentual 
pr<·visto 

percentual (k passos à 
frente. 

1.= 1..10) 

199 1:1 0,04 15 0,0065663 -0,0349337 -84% 0,0065663 -0,0349337 -84% 
1991:2 0,0673 0,0066169 -0,060683 1 -90% 0,0065592 -0,0607408 -90% 
1991 :3 0,0222 0,0067032 -0,0154968 -70% 0,0065662 -0,0156338 -70% 
1991:4 0,0003 0,0067187 0,0064187 +2140% 0,0065660 0,0062660 +2089% 
1991:5 0,0386 0,0066238 -0,03 19762 -83% 0,0065231 -0,0320769 -83% 
1991:6 -0,0479 0,0068 151 0,0547151 +114% 0,0065655 0,0544655 +114% 
1991 :7 0,0449 0,0067202 -0,0381798 -85% 0,006566 1 -0,0383339 -85% 
199 1:8 0,0196 0,0066094 -0,0129906 -66% 0,0065323 -0,0130677 -67% 
1991:9 -0,0191 0,0068938 0,0259938 +136% 0,0065664 0,0256664 +134% 

1991 :10 0,0119 0,0066914 -0,0052086 -44% 0,0065563 -0,0053437 -45% 
L 991: 11 -0,0439 0,0068202 0,0507202 +116% 0,0065632 0,0504632 +115% 
199 1:12 O, 1116 0,0069574 -0, 1046426 -94% 0,0065662 ~o?..~gsq~~8 94% 

.. . ...... . ............... .. ,., ...... . ... 

A Tabela 12 mostra a comparação entre as diferentes metodologias e formas de previsão, através da 

soma dos quadrados dos erros de cada modelo. 

Tabela 12: Comparação entre métodos, série n°3 

SQE 

A RIMA 
(passo a. pa~so) 

0,02755 

A RIMA RNA 
(k P:\Ssos à~rcnte) (passo .a passo) 

. .... . .~ .O?.? I.?-.········ W• .... •• o.~q?.?.~.? ..... . 

RNA 
(k passos à frente) 

0,~~510 

Neste banco de dados, pela primeira vez as redes neurais artificiais obtiveram resultados melhores 

nas duas fonnas de previsão do que os modelos ARJMA. Em parte, isto pode ser explicado pelo modelo 

ARIMA utilizado, que não se adequava totalmente aos dados. Devido às dificuldades em encontrar um 

modelo ARIMA razoável, optou-se por utilizar o modelo "mais próximo" encontrado, nesse caso o ARIMA 

(3,0,0) . Por este exemplo, vê-se que as redes neurais têm mais facilidade em lidar com a não-linearidade, 

uma característica particular desta última série. 

3.2 Identificação de outliers e quebras estruturais com RNAs 

Foram feitos alguns experimentos com simulações para examinar o comportamento das redes neurais 

artificiais na presença de outliers ou mudanças de túvcl. Foi gerada uma série de tempo x
1 

a partir de um 

modelo AR(2) 
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I = 1,2, K ,11 , (3.1) 

com l/J1 = O, 7 c l/J2 = - 0,2. Os erros aleatórios a, foram gerados de uma distribuição normal padrão c o 

tamanho da amostra foi n = 500. A série X1 foi '·contaminada" com um outlier aditivo (AO), com um 

outlier inovativo (10) e com mudança de nível (LS), cada caso ocorrendo no tempo I = T . Isto é, a série 

observada Y
1 

foi obtida como: 

(AO): y, = x1 + ml[t = r], (3.2) 

ml[t =r] 
(IQ): y = X + --''------"-

1 I ljJ(B) ' 
(3.3) 

ml[l =r] 
(LS): y = X + ----''----" 

I I (1- B) ) (3.4) 

onde ! [A] é a função indicadora do evento A c l/J(H) é polinômio de defasagem, neste caso, 

ljJ(B) = 1- l/J1 B - l/J2 B 2 
. Nos casos do outlier aditivo c do outlier inovativo, um único outlier de magnitude 

m = 15 ocorre no tempo r = n/4. No outro caso, ocorre uma mudança de nível permanente de mesma 

magnitude e no mesmo tempo. 

Foram ajustados modelos de séries temporais por RNA como dado em (2.9), com p = 2 c q = l, 2 c 

3. Os outliers aditivo e inovativo, bem como a mudança de nível, ocorrem a Y.. da amostra, em n = 125. As 

saídas da camada oculta 2:~=1 /:JiG(x;f i ) para RNAs com p = 2, para os casos AO, 10 c LS, estão nas 

Figuras 12 a 23. 

)( 

o 100 20 0 300 400 500 

T•me 

Figura 12: Série simulada "contaminada" com um outlier aditivo 
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Fil-,'llra 13: Saída da camada oculta Jlara série simulada, com outlicr aditivo,p=2 c q=l 

Figura 14: Saída da camada oculta para série simulada, com out/ier aditivo,p=2 c q=2 

.. .---------, 
•• 

,. 

Figura IS: Saída da camada oculta Jlara série simulada, com outlier aditivo,p=2 c q=3 
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Fi1,.,rura 16: Série simulada "contaminada" com um outlier inovativo 
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Figura .17: Saída da camada oculta para série simulada, com outlier inovativo, p =2 e q=I 

~·---------------------------------. 

, . 
••• 
11!1 

••• 

•• 

• ........... r>T .................... , .............. , ............ l .. ,.......,.,.r••••·····~······-P ....... ,.,,.r•-
• ~ ~ ~ N ~ B - q 

Fi,.ra 18: Saída da camada oculta 1>ara série simulada, com outlier inovativo,p=2 e q=2 
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Figura 19: Saída da camada oculta para série simulada, com outlier inovativo,p=2 e q=3 
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Figura 20: Série simulada "contaminada" com mudança de nível 
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Figura 21: Saída da camada oculta para série simulada, com mudança de nível, p=2 c q=J 
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Figura 22: Saída da camada oculta t>ara série simulada, com mudança de nÍ\'Cl, p=2 c q=2 

" .---------------------------. 

Figura 23: Saída da camada oculta Jlara série simulada, com mudança de ní\'cl,p=2 c q=3 

Pode-se ver claramente que, para as séries AO c 10, a saída da cantada oculta é notadamente 

diferente quando o outlier ocorre. No experimento da mudança de nível, vemos na saída exatamente uma 

mudança de nível, que absorve parte da variação observada na série. Desta forma, concluímos que uma RNA 

é capaz de reconhecer e modelar eventos atípicos . 
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CONCLUSÃO 

Este trabalho teve como objetivo comparar os modelos ARIMA e as redes neurats artificiais, 

procurando verificar qual desses modelos gera melhores resultados na previsão de séries temporais. As duas 

classes de modelos foram comparadas quanto à sua capacidade de prever as doze últimas observações das 

três séries temporais analisadas, todas contendo dados reais. Foram estimados modelos das duas classes para 

cada série, bem como diferentes fonnas de previsão para cada modelo: na primeira, previu-se "passo a 

passo", com a atualização dos dados depois da previsão um passo à frente; na segunda, foi feita a previsão 

das doze observações em aberto de uma única vez. 

Os resultados obtidos corroboram os estudos anteriores, mostrando que os modelos ARlMA, em 

grande parte dos casos, reproduzem razoavelmente as características das séries. Contudo, a classe das redes 

neurais artificiais reproduz de forma mais fidedigna estas características, principalmente na terceira série 

estudada, que é caracterizada por uma não-linearidade. Pode-se dizer que a capacidade em lidar com 

modelos não-lineares é o ponto forte das redes neurais artificiais. 

Os principais problemas com as redes neurais artificiais parecem ser a falta de capacidade de 

explicação e de uma metodologia propriamente construída para a definição da arquitetura da rede. Além 

disso, uma vez que não há considerações estatísticas envolvidas na modelagem por RNAs, esta suporta 

somente previsões pontuais. 

Em um tópico extra, foi dada atenção à habilidade das RNAs em modelar séries que contêm outliers 

c mudanças de nível. Através de dados simulados, obtiveram-se resultados similares a estudos anteriores, 

sugerindo que as RNAs são adequadas para lidar com eventos anômalos como outliers c mudanças de nível. 

Em suma, apesar do bom desempenho dos modelos ARIMA, principalmente nas previsões feitas 

"passo a passo", este trabalho mostra que a previsão de séries via redes neurais artificiais pode ser vantajosa, 

na medida em que importantes características das séries são descritas com mais exatidão por este tipo de 

modelo. 
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ANEXOS 

Tabela 13: média mensal da temperatura na cidade de Recife entre 1953 e 1962 (em 0 C) 
.. -.·.-.. -.-.. ·.- -.-.... .. ·.·.·.-.·.-.-.-.. -.-.... -.· . .. 

Ano Jan Fev Mar Abr Mai Jun Ju1 Ago Set Out Nov Dez 
1953 26,8 27,2 27, 1 26,3 25,4 23,9 23,8 23,6 25,3 25,8 26,4 26,9 
1954 27, 1 27,5 27,4 26,4 24,8 24,3 23,4 23,4 24,6 25,4 25,8 26,7 
1955 26,9 26,3 25 ,7 25,7 24,8 24,0 23,4 23,5 24,8 25,6 26,2 26,5 
1956 26,8 26,9 26,7 26, 1 26,2 24,7 23,9 23 ,7 24,7 25,8 26,1 26,5 
1957 26,3 27,1 26,2 25 ,7 25,5 24,9 24,2 24,6 25,5 25,9 26,4 26,9 
1958 27, 1 27,1 27,4 26,8 25,4 24,8 23,6 23,9 25,0 25,9 26,3 26,6 
1959 26,8 27,1 27,4 26,4 25,5 24,7 24,3 24,4 24,8 26,2 26,3 27,0 
1960 27, 1 27,5 26,2 28,2 27,1 25,4 25,6 24,5 24,7 26,0 26,5 26,8 
196 1 26,3 26,7 26,6 25,8 25,2 25, I 23,3 23,8 25,2 25,5 26,4 26,7 
1962 27,0 27,4 27,0 26,3 25,9 24,6 24,1 24,3 25,2 26,3 26,4 26,7 

Fonte: Chat:field ( 1989) 

Tabela 14: taxa de fertilidade na Suécia, medida anualmente (1750-1849), x1000 

Ano ... 0 ... 1 ... 2 ..• 3 ... 4 ... 5 ... 6 ... 7 ... 8 •.. 9 
175. 329 349 323 324 333 335 321 290 295 297 
176. 316 309 310 308 306 294 298 315 302 299 
177. 30 1 294 264 233 3 11 321 297 297 314 333 
178. 326 306 293 276 286 286 298 288 312 295 
179. 283 303 338 319 314 298 323 326 317 304 
180. 275 290 307 305 312 31 1 300 304 296 261 
181. 32 1 340 322 284 297 332 336 3 17 321 313 
182. 3 11 334 339 349 326 345 33 1 297 318 331 
183. 314 293 298 332 330 322 315 307 296 299 
184. 322 312 327 318 334 327 310 306 3 15 341 

Fonte: McCieary e Hay (1980) apud w'"''w-personal.buseco.monash.cdu.au/-hyndman!TSDLI 

Tabela 15: Retornos mensais dos valores do índice SP500 

Ano Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez 

1926 0,0225 -0.044 -0,0591 0,0227 0,0077 0,0432 0,0455 0,0 171 0.0229 -0,0313 0,0223 0,0166 
1927 -0,0208 0.0477 0,0065 0,0 172 0,0522 -0,0094 0,065 0,0445 0.0432 -0,0531 0,0678 0,019 

1928 -0,0051 -0.0176 0.1083 0.0324 0.0 127 -0,0405 0.0125 0,074 1 0.024 0,0145 0.1199 0.0029 
1929 0.057 1 -0.0058 -0,0023 0.0 161 -0,0428 0. 1124 0.0456 0.098 -0,0489 -0,1993 -0. 1337 0,0253 



1930 0.0625 0,0215 0,0799 -0.0095 -0,0 I 65 -0. 1646 0,0367 0,0075 -0,130 I -0,0888 -0,02 18 -0,0742 
1931 0,0489 0.1144 -0,0692 -0,0959 -0,1372 0,139 -0,0742 0,0095 -0,2994 0,0844 -0,0978 -0,1453 
1932 -0.0283 0,0507 -0,1182 -0,2025 -0,2333 -0,0089 0,377 0,3754 -0,0369 -0, 1386 -0,0589 0,05 19 
1933 0,0073 -0.1844 0,0336 0,4222 0,1587 0,13 17 -0,088 0,1146 -0, 1136 -0,0885 0,1027 0,0223 
1934 0.1059 -0,0367 -0,0009 -0,027 -0,0813 0,0208 -0,1152 0,0541 -0,0055 -0,0319 0,0829 -0,0042 
1935 -0,0421 -0,0396 -0,0309 0,0956 0,0323 0,0678 0,08-3 1 0,0217 0,0239 0,0751 0,0393 0,0371 
1936 0,0655 0,0168 0,0254 -0,0771 0.0458 0,0306 0,0681 0,0088 0,0013 0,075 0,004 1 -0,0058 
1937 0,0378 0,0146 -0,0094 -0,083 1 -0,0103 -0,0529 0,1026 -0,0554 -0,1421 -0,10 17 -0,101 1 -0,0504 
1938 0.0 133 0,0608 -0,2504 0,1412 -0,0443 0,247 0,0727 -0,0274 0,0149 0,076 -0,0334 0,0377 
1939 -0.0689 0,0325 -0,1354 -0,0055 0,0623 -0,0638 0,1087 -0,07 14 0,1646 ..0,0146 -0,0491 0,0238 
1940 -0,0352 0,0066 0,0099 -0,0049 -0,2395 0,0766 0,031 1 0,0262 0,0095 0,0394 -0,0424 -0,0028 
1941 -0,0482 -0,0 149 0,004 -0,0653 0,0043 0,0535 0,0548 -0,0087 -0,0097 -0,0686 -0,0421 -0,0451 
1942 0,0138 -0,025 -0,0675 -0,0437 0,064 0,0184 0,0313 0,007 0,0267 0,0644 -0,0138 0,0517 
1943 0,07 16 0,0506 0,0527 0,0009 0,0449 0,0 198 -0,0543 0?0103 0,0237 -0,0132 -0,0755 0,059 
1944 0,0154 -0,0025 0,0169 -0,0125 0,0404 0,051 -0,0208 0,0087 -0,0031 o 0,0039 0,035 1 
1945 0,0143 0,06 16 -0?0462 0,088 0,0115 -0,0033 -0,0201 0,058 0,0419 0,0303 0,0324 0,0099 
1946 0,0697 -0,0695 0,0463 0,0376 0,0224 -0,0391 -0,0255 -0,0729 -0,1015 -0,008 -0,0115 0,0429 
1947 0,0235 -0,0147 -0,0169 -0,0389 -0,0089 0,0526 0,0362 -0,0279 -0,0137 0,0212 -0,0285 0,0207 
1948 -0,0399 -0,047 0,0771 0,0265 0,0782 0,003 -0,0532 0,0076 -0,0301 0,0678 -0,1082 0,0305 
1949 0.0013 -0.0394 0,030 1 -0,0212 -0,0373 -0,0021 0,0621 0,012 0,0237 0,0295 0,0012 0,0436 
1950 0,0 173 0,01 0,0041 0,0451 0,0393 -0,058 0,0085 0,0325 0,0559 0,0041 -0,001 0,0461 
1951 0,06 12 0,0065 -0?0183 0,0481 -0,0406 . -0,026 0,0687 0,0393 -0,0009 -0,0138 -0,0026 0,0389 
1952 0,0156 -0,0365 0,0477 -0,0431 0,0232 0,0461 0,0176 -0,0146 -0,0196 -0,0008 0,0465 0,0355 

1953 -0,0072 -0,0 182 -0,0236 -0,0265 -0,0032 -0,0163 0,0253 -0,057.8 0,00 13 0,051 0,009 0,002 
1954 0.0512 0,0027 0,0302 0,049 0,0329 0,0007 0,0572 -0,034 0,0831 -0,0195 0,0808 0,0508 
1955 0,0181 0,0035 -0,0049 0,0377 -0,0013 0,0823 0,0607 -0,0078 0,0113 -0,0305 0,0749 -0,0007 
1956 -0,0365 0,0347 0,0693 -0,0021 -0,0657 0,0392 0,0515 -0,038 1 -0,0455 0,0051 -0,011 0,0353 
1957 -0,0418 -0,0326 0,0196 0,037 0,0369 -0,0013 0,0114 -0,0561 -0,0619 -0,0321 0,016 1 -0,0415 
1958 0,0428 -0,0206 0,0309 0,0318 0,0 15 0,0261 0,0431 0,01 19 0,0484 0,0254 0,0224 0,052 
1959 0,0038 -0,0002 0.,0005 0,0388 .0,0189 -0,0036 0,0349 -0,015 -0,0456 0,0113 0,0132 0,0276 
1960 -0,0715 0,0092 -0,0139 -0,0175 0,0269 0,0195 -0,0248 0,026 1 -0,0604 -0,0024 0,0403 0,0463 
1961 0,0632 0,0269 0,0255 0,0038 0,0191 -0,0288 0,0328 0,0196 -0,0197 0,0283 0,0393 0,0032 
1962 -0,0379 0,0163 -0,0059 -0,062 -0,086 -0,0818 0,0636 0,0153 -0,0482 0,0044 0,1016 O,Ol35 
1963 0,0491 -0,0289 0,0355 0,0485 0,0 143 -0,0202 -0,0035 0,0487 -0,011 0,0322 -0,0105 0,0244 
1964 0,0269 0,0099 0,0152 0,0061 0,0115 0,0164 0,0182 -0,0162 0,0287 0,008 1 -0,0052 0,0039 
1965 0,0332 -0,0015 -0,0145 0,0342 -0,0077 -0,0486 O,Ol34 0,0225 0,032 0,0273 -0,0088 0,009 
1966 0,0049 -0,0 179 -0,02 18 0,0205 -0,054 1 -0,0161 -0,01 35 -0,0778 -0,007 0,0475 0,003 1 -0,0015 
1967 0.0782 0.002 0,0394 0,0422 -0,0524 0,0175 0,0453 -0,0117 0,0328 -0,0291 0,00 ll 0,0263 
1968-0,0438-0,0312 0,0094 0,08 19 0,0112 0,0091 -0,0185 0,0115 0,0385 0,0072 0,048 -0,0416 
1969 -0,0082 -0,0474 0,0344 0,0215 -0,0022 -0,0556 -0,0602 0,0401 -0,025 0,0442 -0,0353 -0,0187 
1970 -0,0765 0,0527 0,0015 -0,0905 -0,06 1 -0,05 0,0733 0,0445 0,033 -0,01 14 0,0474 0,0568 
1971 0,0405 0,009 1 0..,0368 0,0363 -0,04 16 0,0007 -0,0413 0,0361 -0,007 -0,04 18 -0,0025 0,0862 
1972 0.0181 0,0253 0,0059 0,0044 0,0173 -0,02 18 0,0023 0,0345 -0,0049 0,0093 0,0456 0,01 18 
1973 -0,0171 -0,0375 -0,0014 -0,0408 -0,0189 -0,0066 0,038 -0,0367 0,040 1 -0,0013 -0,1139 0,0166 
1974 -0,0 1 -0,0036 -0,0233 -0,039 1 -0,0336 -0,0147 -0,0778 -0,0903 -0,1193 0, 163 -0,0532 -0,0202 
1975 0, 1228 0.0599 0.0217 0,0473 0,0441 0,0443 -0,0677 -0,0211 -0,0346 0,0616 0,0247 -0,0115 
1976 0.1183 -0,0114 0,0307 -0,0 l i -0,0144 0,0409 -0,008 1 -0,005 1 0,0226 -0,0222 -0,0078 0,0525 
1977 -0,0505 -0,0217 -0.0 14 0,0002 -0,0236 0,0454 -0,0162 -0,02 1 -0,0025 -0,0434 0,027 0,0028 

1978 -0.0615 -0.0248 0.0249 0,0854 0,0042 -0.0176 0,0539 0,0259 -0,0073 -0?.0.~_16 0.?.0.166 .. 0.~9149 
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1979 0,0397 -0.0365 0,0552 0,00 17 -0,0263 0,0387 0,0087 0,0531 o -0,0686 0,0426 0,0168 

1980 0.0576 -0.0044 ··0, 10 18 0,04 11 0,0466 0,027 0,065 0,0058 0,0252 0,016 0,1024 -0.0339 

1981 -0,0457 0.0 133 0,036 -0,0235 -0,00 17 -0,0 I 04 -0,0022 -0,0621 -0,0538 0,0491 0,0366 -0,030 I 
1982 -0.0175 -0,0605 -0,0102 0,04 -0.0392 -0,0203 -0,023 O, 116 0,0076 0,1104 0,036 1 0.0 152 
1983 0,033 1 0,0 19 0,0331 0,0749 -0,0123 0,0352 -0,033 0,0113 0,0102 -0,0152 0,0174 -0,0088 

1984 -0,0092 -0,0389 0,0 135 0,0055 -0,0594 0,0 175 -0,0165 0,1063 -0,0035 -0,0001 -0,0151 0,0224 
1985 0,074 1 0,0087 -0,0029 -0,0046 0,054 1 0,0121 -0,0048 -0,012 -0,0347 0,0425 0,0651 0,0451 
1986 0,0024 0,0715 0,0528 -0,0 141 0,0502 0,0 141 -0,0587 0,07 12 -0,0854 0,0547 0,0215 -0,0283 

1987 0,1318 0,0369 0,0264 -0,0115 0,006 0,0479 0,0482 0,035 -0,0242 -0,2176 -0,0853 0,0729 
1988 0,0404 0,04 18 -0,0333 0,0094 0,0032 0,0433 -0,0054 -0,0386 0,0397 0,026 -0,0189 0,0147 
1989 0,071 1 -0,0289 0,0208 0,0501 0,0351 -0,0079 0,0884 0,0155 -0,0065 -0 ,0252 0,0165 0,0214 

1990 -0,0688 0,0085 0,0243 -0,0269 0,092 -0,0089 -0,0052 -0,0943 -0,0512 -0,0067 0,0599 0,0248 

1991 ___ o,o4 I?. o,o~_73 .... q,0,22_2. .... ~ .. o~.O.~ .... g_._~38_() ____ ~!9.~.7?. ... ~!~-~~~---- -º-~~-l.?..? .... ~\9. .~.9..I.. .9.!9.11 ?. --~~~~-~39 __ -~-,-~} -~-() 

Fonte: Pena, Ti ao e Tsay (200 I) apud www-personal.buseco.monash.edu.au/-hyndman!fSDL/ 

Series residuats(m1) Series residuals(m1) 
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Figura 24: Resíduos do modelo SARJMA (J ,O,O)x(O,l,l) aplicado na série n°l 

Series residuals(m) Series resíduals(m) 
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Figura 25: Resíduos do modelo ARIMA (4,0,0) aplicado na série n°2 
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Series residuals(m3) Series residuals(m3) 
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Figura 26: Resíduos do modelo ARIMA (3,0,0) aplicado na série n°3 

Programa utilizado no software R para análise de modelos ARJMA, série de tempo n° 2. 

yl 2<-scan("C:IIVJNDOIVS!Dasktopff'CC/mcc/earylmcc/earyl 5(seml 2).rxt") 

yl 2<-ts(yl 2.c(l 750)) 

ml 2<-anmaÓ'I 2,c(I.O.O)) 

M f 2<-predict(m I 2.n.ahead=l 2) 

MI2Spred 

y I I <-scan("C:IWJNDOWS!Desktopíi'CC/mcclearylmcclcaryl 5(.vem II).L>:t") 

yl 1<-tsó•ll,c(l 750)) 

m1 1<-anma(yll.c(.f.O.O)) 

Mll<-pred1Ct{mll.n.ahead=1) 

MJJSpred 

y I 0<-scan("C:IWJNDOWS/Desklopf!CC!mcc/eary/mccleary 15(sam 1 O).rxt") 

y/0<-ts(y/O,c(/ 750)) 

m I 0<-anma(y I O.c(4.0.0)) 

M I O<-pred1ct(m I O.n.ahead= I) 

MIOSpred 

y9<-scan("C:/WJNDOWS/Desktopf1CC!mcc/earylmccleary 15(sem9). rxt'J 

y9<-ts(y9.c(l 750)) 

m9<-anma(y9.c(.f,O.O)) 

M9<-predlct(m9.n.ahead= I) 

M9Spred 

y8<-scan("C:IIVINDOWS!DesktopfTCC!mcclearylmcclear;•l5(sem8).rxt'J 

y8<-tsó•8.c(I 750)) 

m8<-anma(y8.c(.f.O.O)) 
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MS<-predtcl(m8,n.ahead I) 

M8Spred 

y 7<-scan("C:IWJNDOWS/[)eskl(lpí/'CC/mcc/earylmcc/eary I 5(scm7). lXI ") 

y7<-ls{y7.c(1750)J 

m 7<-arunaó•7.c(4.0,0)) 

M7<-predicl(m 7.n.ahead:- I) 

Af?Spred 

;·6<-scan("C:IIVJNVOI~I/)csklopiTCC!mcclearylmccleary I 5(sem6).m ") 

y6<-ls(y6.c(1 750)) 

m6<-arima(y6.c(4,0,0)) 

M6<-predicl(m6.n.ahead.., I) 

Al6Spred 

y5<-scan("C:IWJNDOWS!Desktopfl'CC!mccleary/mcclearyl5(sem5).txt'J 

y5<-1s{y5.c(J 750)) 

m5<-arima(y5.c(4.0,0)) 

M5<-predict(m5.n.ahead- I) 

M5Spred 

y4<-scan("C:IWJNOOWS!Desklopíl'CC!mcclearylmccleary 15(sem4). txl"} 

y4<-ls{y4.c(1750)) 

m.f<-arima(y4.c(4.0,0)) 

A/4<-predicl(m.f.n.ahead= I) 

Af.ISpred 

y3<-scaníC:/IVTNDOWSIDesklop/I'CC/mcclearylmccleary 15(sem3).txt") 

y3<-ls(y3.c( J 750)) 

m3<-arima(y3.c(4.0.0)) 

M3 <-predicl(m3,n.ahead= I) 

M3$pred 

y2<-scan('C:IIfi!NDOWS!DeskTOpíi'CC/mcclearylmccleary I 5(sem2).txl 'J 

y2<-ls{y2.c(l750)) 

m2<-anma(y2.c(4.0.0)) 

M2<-predict(m2.n.ahead I) 

M2Spred 

y I <-scan(''C:/IVJNVOWS!Desktopfl'CC!mcclearylmccleary I 5(.sem I ) .lXI"} 

yl <-lsó•l,c(/750)) 

m I <-arimaó• I ,c{4.0.0)) 

M I <-predicl(m I. n.ahead= 1) 

MISpred 

Programa utilizado no software WinRats para análise de modelos de RNA, série de tempo n° 2. 

ali 96 

dala(formal=rals) I y1.f y1J yt2 yll yl 

nnlearn(save=v.hidden 2.cvcrit • O.OI) I 84 

llyt.f y t3 yl2 yt I 
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1/y/ 

nntest 85 96 v 

1/yt.f yt3yt2ytl 

1/z 

pnnt l yt z 

nn/earn(save=vl,hidden- 2.cvcríi- O.OJ) I 85 

llyt4 yt3 y/2 ytl 

1/yt 

nntest86 86 vl 

1/yt.f yt3 yt2 ytl 

llzl 

print 86 86 zl 

nn/earn(save=v2,h1dden 2.cvcrit- O.OI) I 86 

#yt4 yt3 yt2ytl 

#yr 

nntest 87 87 v2 

llyt4 y t3 y t2 ytl 

flz2 

print 8 7 8 7 z2 

nnlearn(save=v3,hidden=2,cvcrit- O.OI) I 87 

llyt4 yt3 yt2 ytl 

llyt 

nntest 88 88 v3 

llyt4 yt3 yt2 ytl 

llz3 

print 88 88 z3 

nnlearn(sa,,e=v4,hidden~2,cvcrit~O.OJ) f 88 

llyt4 yt3 yt2 ytl 

Hyt 

nntest 89 89 v4 

#yt4 yt3 yt2 ytl 

Hz4 

print 89 89 z4 

nnlearn(save=v5,hidden• 2,cvcrit=O.OJ) I 89 

1/yt.f yt3 y/2 ytf 

llyt 

nntes/ 90 90 v5 

#yt4 yt3 yt2ytl 

lfz5 

print 90 90 z5 

nnlearn(save=v6.h1dden- 2.cvcrit=O.OJ) 1 90 

flyt.f yt3 y t2 yt l 

llyt 

nntest91 91 v6 
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llyt4yt3yt2yt1 

llz6 

print 91 91 z6 

nnlearn(save=v7, hidden~2.cvcrit=O.Ol) I 91 

1Jyt4 y/3 yt2 ytl 

Hyt 

nntest 9191 v7 

llyt4yt3yt2ytl 

flz7 

print 92 92 z7 

nnlearn(saveQv8,hidden=2.cvcrit=O.OI) I 92 

1/y/4 y t3 yt2 ytl 

llyt 

nntest 93 93 v8 

Hyt4yt3yt2ytl 

llz8 

print 93 93 z8 

nnlearn(save=v9,hidden=2,cvcrit=O.OI) I 93 

llyt4 yt3 yt2 y t I 

IJyt 

nn/es/ 94 94 v9 

llyt4yt3yt2ytl 

Hz9 

print 94 94 z9 

nnlearn(save=v10,hidden =2.cvcrit=0.01) 1 94 

llyt4 yt3 yt2 yt 1 

#yt 

nntest 95 95 v10 

1/y/4 yt3 yt2 yt 1 

Hz/0 

print 95 95 z/0 

nnlcarn(save~v1 1,hidden=2,cvcm=0.01) 1 95 

llyt4 yt3 yt2 y tf 

1/yt 

nntest 96 96 v 1 I 

Hyt4 y t3 y t2yt1 

llzll 

print 96 96 z1 1 

62 


