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INTRODUCAO

A previsdo de sérics de tempo sempre foi um tema de grande interesse para profissionais de diversas
arcas, como cconomia, meteorologia, saude, agricultura, ctc. Prever o comportamento de uma séric de tempo
que representa o prego de agdes, por exemplo, ¢ de suma importancia para um cconomista, a fim de que cste
obtenha um mclhor rendimento financeiro. Um agricultor necessita saber como a temperatura ira variar nos
dias scguintes para saber se deve ou ndo plantar suas sementes. Enfim, pode-se perceber que as previsdes de

sérics temporais sdo essenciais cm diversos ramos de atividades.

Para rcalizar este tipo de previsao, cxistem diversas técnicas desenvolvidas. Neste trabalho, é dada
¢nfase a dois diferentes tipos de modelagem de séries: primeiramente, aos modelos ARIMA, implementados
por Box ¢ Jenkins na década de 70; apods, aos modelos de redes neurais artificiais, que tiveram inicio na
década dc 40, e até hoje vém tendo novos modelos propostos. Os modelos de redes neurais vém sendo cada
vez mais utilizados atualmente ¢ t&m como principal triunfo a capacidade de modelar quasc que qualquer

fungio ndo-linear.

Os objetivos principais deste trabalho sdo comparar a performance das previsdes feitas pelas redes
neurais artificiais ¢ pelos modelos ARIMA, bem como explorar algumas das propriedades das redes ncurais.
Recentes trabalhos que usaram ambos os modelos para previsdo indicaram que as redes neurais artificiais
parccem produzir melhores resultados. Neste trabalho, as analises dos modelos ARIMA foram feitas com o

software R, enquanto na analise dos modelos de redes ncurais artificiais usou-se o soffware WinRats.

Nestas analises, foram utilizados dados rcais, ¢ os resultados sdo comunicados nas consideragdes
finais do trabalho. Em topico extra aqui abordado, ¢ evidenciado como as redes ncurais tém capacidade de
modelar sérics que possuem ouiliers ¢ mudangas de nivel. Neste caso, foram feitas simulagdes, novamente

no software R.

Antes das analisecs apresentadas, ¢ mostrada tcoria sobre cada um dos modelos, com suas
particularidades. Este trabalho ndo tem como objctivo cobrir completamente cada um dos modclos, mas sim

mostrar o ¢ssencial, necessario para o entendimento ¢ compreensio de tudo que foi feito.



DESENVOLVIMENTO

1 MODELOS ARIMA

Uma séric temporal ¢ um conjunto de pontos experimentais observados ao longo do tempo. Espera-
s¢ quc uma séric temporal tenha correlagdo seriada no tempo, devido ao fato de os dados terem sido
coletados em seqiicncia. O que a metodologia de Box-Jenkins faz ¢ justamente identificar o comportamento
da correlagdo seriada ou autocorrelagdo entre os valores da série de tempo. Com base nisso, um modelo é
sugerido ¢ estimado, com o objetivo final de realizar previsdes futuras. Esses modelos sugeridos sdo
conhecidos genericamente por ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Averages, ou Auto-regressivos
Integrados de Médias Moveis).

Os modelos ARIMA sdo uma combinagdo de trés componentes, que podem ser interpretados como
“filtros™ o componente auto-regressivo (AR), o componente de médias moveis (MA) e o filtro de integragdo
(I). Uma séric temporal ndo precisa necessariamente incorporar os trés componentes; um subconjunto deles

ja pode ser suficicnte.
1.1 Processos estocasticos

Um processo estocastico pode ser definido como uma cole¢do de variaveis alcatorias ordenadas em
algum indice — por exemplo, no tempo. A teoria de processos estocasticos ¢ discutida aqui apenas nos

aspectos relevantes particulares a analises de séries de tempo.

Nestas analises de uma séric de tempo, ¢ normalmente impossivel fazer mais de uma observagio no
tempo . Contudo, podemos considerar a séric de tempo observada como apenas um exemplo de um infinito

comjunto de séries que podem scr obscrvadas. A séric particular observada pode ser vista como uma
rcalizagdo particular, ¢ ¢ denotada por X (), 0<7 <7, sc as obscrvagdes sdo continuas, ou por X,

1 =1,2,K , n, scas observagdes sdo discretas.

Uma mancira de descrever parcialmente um processo cstocastico ¢ através de seus momentos. mais



exatamente o primeiro ¢ o scgundo, conhecidos como a média, a variancia ¢ as fungdes de autocovaridncia.
A média p(f) ¢é definida como u(7)=/<(X,). a variancia o* (/) como o’ (f)=Var(X,) ¢ a fungio de

autocovaridncia y(f,,1,) como y(1,,1,)=Cow(X, , X, ) = E{[X, — pu(t)I[X, — u(1,)]}.
1.2 Processos estaciondrios

Uma classc importante dos processos cstocasticos sdo os chamados estacionarios. De modo informal,
podemos dizer quc um processo estocastico ¢ estaciondrio quando sc¢ podec assumir que cle esta em
“equilibrio”. Para um processo scr estritamente cstacionario, necessita-se que a distribuicdo conjunta scja a
mesma ao longo do tempo. Isto €. a distribuigdo conjunta de (X,.X2.X;) deve ser a mesma de (X7X5.X0),
dependendo unicamente da distancia entre os valores, ¢ jamais da sua posi¢do no tempo. Assim, ¢ comum
definir a estacionaricdade de modo menos restrito, classificando os processos como fracamente
estaciondrios. Considera-sc um processo fracamente estacionario caso sua média ¢ sua variancia se

mantenham constantes com o passar do tempo ¢ caso a funcdo de autocovanancia dependa somentc da
defasagem entre os instantes dc tempo. Ou scja, para um processo X, ser estaciondrio, as seguintes

condigdes devem estar satisfeitas:
D EX) =
) EX7) < o;
1) Cov[ X (1), X(1 + 7)]=y(7).

1.3  Fungao de autocorrelagao

A fungio de autocorrelagdo dec um processo estocastico estacionario ¢ uma importante ferramenta

para o acesso a suas propricdades. Se um processo cstocastico cstacionario X, possui média g , varidncia

o, fungio de autocovariancia ¥(7) ¢ fungio de autocorrelagio (7). entdo

p(r)= 0) o

A fungdo de autocorrelagdo possui as seguintes propricdades:
D p(7) = p(-7):
m |p(z) <1:

[I1) S6 ha um particular processo cstocastico normal possivel para cada fungdo de
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autocorrclagdo. Jenkins ¢ Watts (1968) mostram um cexemplo dec dois difcrentes processos

cstocasticos com a mesma fungdo de autocorrelagdo; porém, cstes ndo sdo normalmente distribuidos.
1.4  Modelos de médias moveis (MA)

Um processo a, sera um ruido branco se satisfizer as scguintes condigdes:
1) £(a,)=wu;
) Var(a,)=0c:
1y Cov, (s,1)=0,para s #1.
Suponha que a, scja um ruido branco. Entdo, a séric ¥, é um processo de médias moveis de ordem g

(de notagdo MA(q)) sc

Y=u+a,-6a,-6a,-K-0.a, (1.1

q
¢ 6,¢ uma constante, parai = 1, 2, ..., qe u=1(Y,).
Nestc trabalho, sera considerado /K(Y,)=0. A varidncia do processo é dada por
Var(Y,)=o Z:n 6, . desde que os a,’s sejam independentes.

A fung¢do de autocovariancia ¢ dada por
q-k
y(k)=Cow(Y,.Y, ) =0, 00, .
=0

para k =0,1,K , g, ¢ assume valor zero se k > ¢. A fungdo de autocorrelagdo de um processo MA(g) ¢ dada

por

q-k
29191”:

i={
plk) = D e
>0;
1=0
para k = 1,K , ¢, assume valor zcro sc k = ¢, ¢ assume valor um, sc £ = 0.

Embora ndo haja restrigdes em @, para o processo MA ser cstacionario, Box ¢ Jenkins (1970)

propdem restrigdes a @, , dando-lhes a chamada condigdo de invertibilidade. Esta condigdo pode ser expressa
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através do operador defasagem, denotado por B, ¢ definido por B’Y, =7V, ;- para todo j. Assim, a cquagdo

em (1.1) pode scr recserita como

(1-6,B-6,B*> -K -6,B%)a, =0(B)a, =7, (1.2)
onde A(B) ¢ um polindmio de ordem g em B. Para um processo ser invertivel, ¢ neeessario que as raizes da
cquacio

O(B)=(1-6,B-6,B> -K -6,B7)=0

scjam maiores do que um.

1.5  Modelos auto-regressivos (AR)

Suponha que a,seja um ruido branco. Entdo, a série ¥; ¢ um processo auto-regressivo de ordem p

(de notagdo AR(p)) sc

Y=c+¢Y  +¢,) , +K +¢ ¥  +a, (1.3)
onde ¢, ¢ uma constante, parai = /, 2, ..., p, ¢ ¢ ¢ um valor constante, ao qual, neste trabalho, sera atribuido
o valor zero.

Percebe-se que este ¢ um modelo de regressdo multipla. Contudo, Y, ¢ regredido em scus valores

passados. Dai o termo aufo-regressivo.

Novamente, podemos apresentar a equagdo escrita em (1.3) através da utilizagdo do operador de

defasagem B.
(1-¢,B-¢,B* —K —¢,B")Y, = §(B)Y, =a, (1.4)

Considerc o processo de primeira ordem, por questdo de simplicidade. Encontra-se /5(Y,)=0 ¢

Var(Y,)=o, . A fungio de autocovariancia ¢ dada por

y(k) =02 4.

para k>0, ¢ a fun¢do de autocorrelagio é dada por p(k)= ¢", para k = 0, /, .... Para o modclo ser
cstacionario, ¢ neccessario que I;b[] <1. Quando ¢, ¢ positivo, a fungdo dc autocorrclagdo decai

exponencialmente; quando ¢ negativo, ocorre o mesmo, porém com alterndncia dc sinais positivos ¢

ncgativos (considerando um processo ¢stacionario).



1.6  Modelos auto-regressivos e de médias moveis (ARMA)

Por vezes, pode ser necessario utilizar um alto nimero de parametros em modclos unicamente auto-
regressivos ou unicamente de médias moveis. Nesses casos, ¢ 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, exigira um namero menor de termos ¢ pode ser expresso por esta equagio:
Y=o , +¢)K; tK +¢PY, T =0a, ., —0a, ., ~K —9(}0,_{; +c¢ (1.3)

A fungdo de autocorrelagdao dos modelos ARMA(p,q) possui caracteristicas semelhantes as da fungio
MA(g) para as defasagens k£ < ¢, devido a “memoria™ do componente dec médias moéveis durar cxatos ¢

periodos. Para defasagens maiores de & + /, as caracteristicas sao similarcs as de um modelo AR(p).
1.7  Processos ndo-estaciondrios

Uma série temporal ndo ¢ estacionaria se, por excmplo, ndo apresentar média ou variincia constantes
ao longo do tempo. O fato de a média depender do tempo ¢ sugerido quando uma séric apresenta tendéncia
(deterministica ou estocastica), ou seja, os valores das variaveis ndo permanecem ao redor de uma linha
horizontal ao longo do tempo. Quando a variagdo dos dados ndo permanece constante, com flutuagdes que

aumentam ¢ diminuem, esta caracterizada a mudanga de vanidncia ao longo do tempo.

Scgundo Chatfield (1989), na pratica, a grande maioria das séries de tempo ¢ ndo-estacionaria. A fim
de detectar a ndo-cstacionariedade de uma série, o seu comportamento pode ser analisado graficamente
através da séric original ¢ da fungdo dc autocorrelagdo. Também podem ser utilizados testes cstatisticos de

raiz unitaria (o mais comumente usado ¢ o de Dickey-Fuller).
1.8  Modelos auto-regressivos integrados de médias moveis (ARIMA)

Uma vez que a maioria dos procedimentos de analisc de sérics temporais parte da condigdo que estas
sejam estacionarias, ¢ necessario transforma-las caso ndo sejam. A transformag¢do mais corriqueira, sugerida
por Box ¢ Jenkins (1970), consiste ecm tomar sucessivas diferengas da série original até que esta sc torne
cstacionaria.

A primeira diferenga ¢ definida por

AY, =¥, ~Y,.,, (1.6)

cnquanto a scgunda ¢ dcefinida por

AY, = A(AY,) =AY, =Y, )=Y -2Y -V .. (1.7)

1 -2
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Normalmente, bastara tomar uma ou duas difecrengas para que a séric sc torne estacionaria. O nimero
de diferengas necessarias para tornar a scrie estacionaria ¢ chamado ordem de integragdo. A sua inclusdo no

termo de ordem de integragio viabiliza o uso do modelo ARIMA(p,d.q) dado a scguir:

W =¢W_ +K+¢W, 6 +a,-6a,  -K-0.a,, (1.8)
cm que

W, =Y.

Novamente, pode-sc recscrever o modelo acima descrito com a utilizagdo do operador de defasagem

(1-¢B-K ¢ B"W,=(1-6,B-K -0, B")a,,
com W, = (1-B)"Y,, ou ainda,

¢(B)Y(1 - B)'Y, =0(B)a,. (1.9)
1.9  Modelos sazonais de Box-Jenkins

Freqiientemente, ha componentes periddicos em uma séric de tempo que tendem a se repetir com um
periodo de s unidades de tempo. Box ¢ Jenkins (1970) gencralizaram os modelos ARIMA para cstes
poderem lidar com a sazonalidade. Estes modelos sdo conhecidos como SARIMA (Seasonal Autoregressive

Integrated Moving Average).

Os modelos SARIMA possuem uma parte ndo sazonal, com os pardmetros p, d ¢ ¢, ¢ uma sazonal,

com parametros 7, D ¢ Q. O modelo mais geral ¢ dado pela seguinte equagao:
(1-¢B—K —4,B"1-®,B° K ~®,B" Y1-B)'(1-B° )Y, =
(1-6,B-K -0 ,B)1-0,B* -K -0 ,B%)a,, (1.10)
cm que
(1-¢,B—-K —¢,B") ¢ o polindmio auto-regressivo ndo-sazonal de ordem p;
(1-®,B" —K —®,B") éo polinémio auto-regressivo sazonal de ordem P ¢ periodo sazonal s
(1- B)* ¢ o polindémio de intcgragio nio-sazonal de ordem d-

(1-B*)" ¢ o polinémio de integragio sazonal de ordem 1) ¢ periodo sazonal s;



(1-6,8-K —8,B") ¢o polindmio ndo-sazonal dc médias méveis de ordem ¢;
(1-9,8°-K -@Q,8 ') ¢ o polindmio sazonal dec médias méveis de ordem Q ¢ periodo sazonal s.
1.10 Metodologia de Box-Jenkins para previsdo

csta metodologia foi desenvolvida durantc muitos anos por Box ¢ Jenkins. Nesta se¢dio, havera

apenas uma sintesc dos principais aspectos relacionados a esta metodologia de previsao.

O procedimento ¢ bascado no ajuste de modelos SARIMA. Segundo Box ¢ Jenkins (1970), existem

trés ctapas na construgdo do modelo:

I) Identificagiio: consiste na descoberta de qual modelo SARIMA descreve de forma adequada o
comportamento da séric. Para cssa identificagio, as técnicas de Box-Jenkins baseiam-se nas propriedades das

fungdes de autocorrelagido (ACF) e das fungdes de autocorrelagdo parciais (PACF).

I1) Estimagdo: nesta etapa, estimam-s¢ os parametros ¢ ¢ ® do componente auto-regressivo, @ ¢

©® do componente de médias moveis ¢ a variancia de a,.

IIT) Verificagdo: avalia-s¢ a adequabilidade do modclo estimado para a descri¢do do comportamento

dos dados. A verificagdo sera feita com a analise dos residuos estimados do modelo.

O primeiro passo no procedimento de Box-Jenkins ¢ diferenciar os dados at¢ que estes se tornem
estacionarios. Isto ¢ alcangado através do exame dos graficos da fungdo de autocorrelagdo de varias séries
diferenciadas, até que sc encontre um que decresga a zero quase que instantancamente. Para dados ndo-

sazonais, a diferenciagdo de primeira ordem provavelmente serd suficiente. Para dados mensais, algumas
vezes usa-se o operador difcrenga sazonal A" . Diferenciagdes em excesso devem ser evitadas. Para dados

2 a 4 Z &
trimestrais, deve-se usar o operador A™ | ¢ assim por diante.

Se os dados ndo sdo sazonais, pode-se ajustar um modclo ARMA de acordo com (1.8). Se forem
sazonais, o modclo geral ARMA sazonal pode ser ajustado a partir da equagdo (1.10). Valores razoaveis de
P, p, O ¢ g devem ser escolhidos a partir da observagdo do grafico das fungdes de autocorrelagdo ¢

autocorrelagdo parcial da séric diferenciada.

Apos identificar o modelo que aparenta ser o mais adequado, estimativas dos pardmetros do modelo
podem ser obtidas pela maxima verossimilhanga condicional dc um modo similar ao proposto para os
modclos ARMA usuais.

A adequagdo do modelo ajustado deve ser validada pelo que Box ¢ Jenkins chamam de verificagdo

de diagnostico. lsto consiste, cssencialmente, em examinar os residuos do modelo ajustado para ver se ha



indicios de que estes ndo sdo um ruido branco.

Sc¢ o modelo nao for considerado adequado, volta-se a fase de identificagdo ¢ repetem-sc as trés
ctapas. E comum identificar mais de um modclo para serem estimados ¢ verificados. No momento em que sc
obtém um resultado satisfatorio, ¢ hora da ctapa final da metodologia de Box-Jenkins: realizar previsdes.

Uma aplicagdo pratica dessc processo ocorrera com a aplicagdo da andlisc cstatistica sobre um conjunto de

dados na se¢do 3.1.
1.11 Estimacgao e verifica¢do

Apés 1dentificar um modelo provisorio para a série temporal, o passo scguintc ¢ cstimar scus
parametros. Em dado momento, scra necessario usar um procedimento iterativo de estima¢do de minimos
quadrados ndo-linear, ¢ as cstimativas preliminares encontradas na fase de identificagdo serdo usadas como

valores inicias neste procedimento.

Considere um modclo ARIMA (p.d.g) ¢ coloque scus p+g+1 pardmetros no vetor & =(¢,0,07),

onde ﬂ=(¢,,K ,9,) ¢ 8=(6,,K,0,). Aqui, quando d > 0, csta sendo suposto que s, =0. Caso

contrario, x ¢ incluido como mais um parametro a ser estimado, ¢ tem-sc p+¢+ 2 parametros.

Para estimar &, emprega-sc o método de maxima verossimilhanga. Dadas as obscervagdes X;,....X,.
considere a fungdo de verossimilhanga (& | X,,K , X, ), encarada como fungio de &. Os estimadores de

méaxima verossimilhanga (EMV) de & serdo os valores que maximizam L ou / = log L.

Tomando-se d diferengas para alcangar estacionariedade, fica-sc com » = N - d observagoes
W,,...W,, onde W, =A%Y,. Como o modelo ARMA(p.q) resultantc ¢ estacionario ¢ invertivel, tem-se a

equagdo

a, =Wr _¢1W.' .| wk, _¢pW

t=p

+0a,,+K +0,a,_, (1.11)

onde W, =W, — p,, .

Para calcular os a,’s através de (1.11), ¢ necessario obter valores iniciais para os # s ¢ para os a’s.
Esta questdo de valores iniciais pode ser resolvida através de dois procedimentos: um, condicional, em que

os valores iniciais dcsconhecidos sdo substituidos por valores que supdc-sc serem razoavels; outro,
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incondicional, em que os valores iniciais sdo estimados dc uma amostra dc dados.

Apos a cstimagido do modclo, ¢ necessario verificar sc cle representa bem os dados. A verificagio ¢
feita através da analise dos residuos ajustados. Suponha que o modcelo ajustado scja ¢(B)Y, =6(B)a, .

Assim, os residuos estimados sido dados por

. ¢(B

a,=£i(——)}’,. (1.12)
o(B)

Portanto, pode-se utilizar testes para as fungdes de autocorrelagdo ¢ autocorrclagdo parcial dos

residuos cstimados. Para o modelo ser confiavel, os residuos devem “parccer” com um ruido branco.

Box ¢ Pierce (1970) sugerem um teste global bascado na estatistica O = nz::]( py (k) . onde

rejeita-sc a hipdtese nula para valores altos de (), e a hipdtese nula sugere que as fungdes de autocorrelagdo

dos residuos cstimados de um ajuste de um modelo ARIMA (p.g) sdo nulas até o /lag ;.

Caso os residuos estimados parcgam um ruido branco, entdo o modelo ajustado ¢ um candidato a ser
escolhido como modelo final. Caso haja outras escolhas, ha critérios que comparam os modelos escolhidos.
Por outro lado, caso os residuos cstimados ndao se adequem a hipotese de ruido branco, modificagdes devem
ser realizadas neste modelo a fim de que os residuos “parcgam™ um ruido branco. Os critérios mais
comumente utilizados sdo o AIC (Critério de Informagdo de Akaike) ¢ o BIC (Critério de Informagdo
Bayesiano de Schwarz). Estes critérios avaliam quantitativamente os modelos cscolhidos ¢ indicam o mais

adequado.

1.12 Previsio

Finalmente, pode-se utilizar o modelo identificado ¢ estimado para realizar previsdes. Suponha que
temos as observagoes (..., X2, Xi;, X;), at¢ o instante (, =1,2...,T, que ¢ chamado origem das previsdes. O

interesse ¢ prever um valor para X,y /> 1. A previsdo de origem ¢ horizonte 4 ¢ denotada por X, (%) .

Em um modeclo ARIMA, ¢ razoavel supor que X, (/) ¢ uma fun¢do das observagdes até o instante ,

consegiientemente, uma fungio de a, a..;, .... Se a melhor previsdo ¢é indicada por

2 (h)y=Ya, + ¥4, +Vaa,, K (1.13)

! Para mais detalhes, ver Morettin ¢ Toloi (1981).
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0S pesos ‘i‘; devem ser determinados a fim de minimizar o erro quadratico médio (EQM), que ¢ dado por

I(X,., — X h) = E{z Wiy = z oy ] j} (1.14)
J=0 j-u
O crro de previsio ¢ dado por
e.r (h) = Xn-h = j;f (h)
= llJu’ar.‘-.ix + qllanll 1 +K + "ph--tanl - Z(‘Ph’} - ‘P.T:”'kr—j (115)

j=0

Logo, o0 EQM pode também ser escrito como

["1(81 (h))2 = (I <+ K{JIE ok K i LP:—I )Gj + Z(LP}HJ == lp;+;’)2gj : 2 (116)
J=0
uma vez que os @;'s ndo sdo autocorrelacionados ¢ tém média zero.
Assim, a previsdao de EQM minimo ¢ dada por
x(h="Ya +¥,,a.,+¥.a.,+K. (1.17)

2 MODELOS DE REDES NEURAIS
2.1 Introducio

Um ser humano possui circuitos neurais cerebrais complexos, que sdo formados por diversas
conexdes entre scus ncurdnios (sinapses). Estes interagem entre si, fazendo emergir comportamento
inteligente. Desta forma, nasce a id¢ia de que € possivel fazer surgir comportamento igualmente inteligente
em magquinas, caso consiguissemos modelar computacionalmente estas conexdes neurais. E neste contexto
que surgem as redes neurais artificiais (RNAs), inspiradas nas redes de neurdnios ¢ sinapses bioldgicas. Esta
proposta de modelagem cerebral forma o ramo da Inteligéncia Artificial denominado Inteligéncia Artificial

Conexionista.

A cxisténcia de classes de problemas cuja complexidade algoritmica ¢ imensa, de modo a se tornar
praticamente impossivel sua resolugdo via algoritmos convencionais, ¢ outro ponto importante para a
utilizagdo das redes ncurais artificiais. Todavia, o ser humano tem mecanismos proprios que solucionam
problemas providos de uma certa complexidade, como o reconhecimento da fala ou a segmentagdo de

imagens de mancira inata.



Além disso, as RNAs sdo toleraveis a ruidos ¢ falhas, conscquéncia da capacidade de gencralizagio

das redes, capazes de manter o resultado desejado ao suportar estes ruidos ¢ imperfeigdes do ambicnte.

Apcsar do pouco conhecimento que se tem do cérebro humano, além da dificuldade que ¢ modcelar
mesmo o que ja sabemos, as pesquisas sobre redes neurais vém se mostrando bastante promissoras. Possuem
grandc destaque em arcas como engenharia, computacdo ¢ at¢ mesmo nas ncurociéneias, sendo de grande

utilidade para problemas como reconhecimento de padroes, agrupamentos, previsde de séries temporais, etc.

Segundo Franses ¢ van Dijk (2000), entre 20 ¢ 30 artigos sobrc redes ncurais lidando com

) i " s . 2
modelagem ¢ previsdo de séries temporais sdo publicados a cada ano™.

A principal razdo para o crescimento da popularidade das RNAs no ramo da previsdo dec sérics
temporais ¢ que scus modelos podem aproximar quase qualquer fun¢do ndo-lincar. Conseqiientemente,
quando aplicadas em scries de tempo caracterizadas por relagdes ndo-lincares, as RNAs detectam este

comportamento ¢ geram um ajuste melhor do que os modelos de séries temporais tradicionais.

Uma desvantagem das RNAs ¢ o fato de os parametros serem de dificil, secndo impossivel,
interpretagdo. Uma RNA estimada ndo nos da informagdo sobre quais tipos de modelos paramétricos de
séries de tempo podem ser adequados para descrever os padrdes ndo-lineares que sdo detectados. Por isso,
considera-se que as RNAs contém uma “caixa preta” e sdo construidas principalmente com a proposta dc

reconhecimento de padrdes € previsdes futuras.

Contudo, um ajuste de forma muita exata dentro da amostra pode dificultar a previsio da RNA fora
da amostra. O perigoso ajuste “em excesso” (overfitting) pode se tornar um problema. Aumentando a
flexibilidade do modelo, ¢ possivel obter um ajuste quase perfeito dentro da amostra, com medidas como R?
chegando a valores préoximos da unidade. Neste caso, todavia, pode-se estar modelando o erro aleatério,

prejudicando a capacidade do modelo para previsdes fora da amostra.

2.2  Historico

Os estudos iniciais sobre redes neurais artificiais, assim como propostas de modclos para estas redes,
surgiram nos anos 40. Os primeiros modelos evoluiram bastante - alguns deles se destacaram ¢ tornaram-se

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

No inicio dos anos 40, surgiram as primeiras pesquisas sobre rcdes neurais. Idealizando

? Para alguns exemplos, ver Gengay (1996, 1999), Hafke e Helmenstein (1996a, 1996b), Gengay e Stengos (1998), Qi e
Maddala (1995, 1999), Kuan e Liu (1995), Franses ¢ van Griensven (1998), Franscs e van Homelen (1998), Swanson ¢ White (1995)
¢ Hutchinson, Lo e Poggio (1994).



procedimentos matematicos analogos a forma de funcionamento dos ncurdnios humanos, McCulloch ¢ Pitts
(1943) cstabeleccram as bascs da ncurocomputagdo. Na litcratura, considera-sc csta idéia mcramente
ilustrativa, uma vez quc os autores ndo desenvolveram aplicagdes praticas para scu trabalho. Inclusive, os

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

O primeiro grande passo na historia das redes neurais foi dado por Hebb (1949), que sugeriu uma
mancira de gerar capacidade de aprendizado as redes ncurais artificiais. De um certo modo, sua sugestao

veio a viabilizar a criagdo de redes neurais cficazes.

Na década dc 50, diversas implementagdes de redes neurais ja haviam sido desenvolvidas.
Acreditava-sc que havia sido descoberto o caminho para o entendimento da inteligéneia humana. A
construgdo de uma rede ncural razoavelmente grande seria suficiente para descrever o comportamento do
cérebro humano. Frank Rosenblatt (1959) criou o perceptron, que deu origem aos modelos bascados no

aprendizado por corregdo de erros. Qutros modclos similares ao perceptron também foram desenvolvidos

nesta ¢poca.

Os modclos basecados no perceptron receberam uma forte critica de Minsky ¢ Papert (1969). Nesta
publicagdo, os autores demonstraram que estes modclos de redes ncurais baseados nos perceptrons nio eram
capazes de aprender uma fungdo logica trivial do tipo “ou-cxclusivo™ (Exclusive Or). Esta fung¢@o possui um
padrdo de valores dc entrada ¢ saida incompreensivel pelos modelos de redes necurais bascados em
Perceptrons disponiveis naquela época. O impacto desta publicagdo abalou os pesquisadores desta arca de
estudo. Apds esta rigida analise matematica, quando ficou comprovado o baixo poder computacional desses

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

No inicio da década de 80, retomou-se o interessc pelas redes neurais, principalmente devido aos
novos modeclos neurais desenvolvidos. Hopficld (1982) criou um modelo importante de rede. sendo esta uma
rede com concxdes recorrentes ¢ com comportamento baseado na competigdo entre os ncurdnios, onde o

aprendizado era ndo-supervisionado, diferentemente dos modelos bascados nos perceptrons.

A aparigio de computadores mais potentes, junto com o desenvolvimento de modelos matematicos
que permitiam a solugdo do problema apontado por Minsky ¢ Papert, contribuiu para o ressurgimento de
modclos bascados ¢m perceptrons na década de 80. O modelo que permitiu essc ressurgimento foi o das
redes multi-nivel, onde o algoritmo de aprendizado, chamado de backpropagation (retro-propagagao),
solucionou quase todos os problemas de aprendizado cxistentes até entdo. Esse algoritmo tornou-se famoso

em uma obra dc Rumclhart, Hinton ¢ Williams (1986).

Além dos modclos de Hopfield ¢ do modelo de redes multi-nivel utilizando o algoritmo de retro-
propagacdo, outro modclo importante surgido nesta época foi o de Kohonen (1987). Estc modclo permite o

aprendizado competitivo com uma auto-orgamzagdo da rede ncural, gerando os chamados “mapas de
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atributos auto-organizaveis™ (self-organizing feature maps).

Finalmente, o Gltimo modclo de destaque neste periodo foi o ART (Adaptive Ressonance Theory),
proposto por Carpenter ¢ Grossberg (1987). Este modclo possut um aprendizado do tipo ndo-supervisionado.

criando prototipos (clusters) dos padroes aprendidos.

Os estudos sobre redes ncurais passaram por uma revolugdo na década de 80, conforme demonstrado
acima. Dcsde entdo, cada vez mais esta arca vem se¢ destacando, seja pelas promissoras caracteristicas dos
modelos propostos, scja pelas condigoes tecnologicas atuais de implementagdo, que obtém Otimas

performances dos sistemas.

Na década de 90, as redes neurais tiveram uma explosdo exponencial de aplicagdes ¢
desenvolvimento de modelos. A cada ano, sdo centenas de propostas de novos ou aperfeigoados modelos, tal

o intercsse pela area. A partir dai, as redes ncurais consolidaram-se como parte integrantc do estudo da

Inteligéneia Artificial.
2.3  Neuronio Biologico

Um neurdnio ¢ composto por um corpo celular, ou soma, um axoénio tubular e varias ramificagoes,
conhecidas como dendritos. Os dendritos formam uma malha de filamentos muito fina ao redor do neurénio.
Ja o axénio ¢ um tubo longo ¢ fino que, em um de seus extremos, se divide em ramos. Nestes, formam-sc os
pequenos bulbos, que quase tocam os dendritos dos outros neurénios. O espago entre o fim do bulbo ¢ o
dendrito ¢ conhecido como sinapse, através da qual as informagdes se propagam. A quantidade de sinapses
recebidas por cada neurénio varia entre 100 ¢ 100.000. Na Figura 1, ¢ mostrada uma ilustragio de um
neurdnio biologico.
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Figura 1: Neurdnio bioldgico

Fonte: www.isurp.com.br/aula/ciencia/Marcio/osistema.htm

A concentragio diferente dos ions Na' ¢ K™ dentro ¢ fora das células da a célula nervosa um potencial
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de repouso. Devido a isso, qualquer perturbagdo na membrana do ncurénio gera uma séric de mudangas

durante um curto periodo de tempo.

A alteragdo dessa concentragio dos ions gera o chamado frem de pulso, que se expande localmente
nas zonas proximas aos dendntos. Dependendo da intensidade do estimulo, o trem de pulso pode exceder a
um certo limiar no corpo da célula ¢ produzir um sinal de amplitude constante ao longo do axénio. No
momento de disparo do ncurénio, ¢ gerado um potencial de agdo que impulsiona para as outras c~hilas o

fluxo do smal formado pelo corpo celular.

O pulso clétrico provido desse potencial libera substincias quimicas contidas nos bulbos do axénio,
chamadas neurotransmissores. Estes sdo repassados para os dendritos no neurénio seguinte. Desta forma,
quando o conjunto de ncurotransmissorcs que chegam aos dendritos atinge um certo limiar, cles novamente

langam um potencial de agio, que vai repetir todo o processo.

E intcressante ressaltar que as sinapses podem ser excitatérias — facilitando o fluxo dos sinais

elétricos — ou inibitorias, que dificultam a passagem dessa corrente’.

2.4  Neurdnio Artificial

Mesmo com todos os esforgos existentes para se¢ modelar os ncurdnios bioldgicos, tudo o que sc

conseguiu até hoje foi uma aproximagio clementar. A Figura 2 ilustra o modelo:
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Figura 2: Neurdnio artificial

Fonte: desconhecida

¥ Para mais informagdes acerca do funcionamento do sistema ncural, ver Nicholls (2000) ¢ Lavine
(1983).



21

Neste modclo, as entradas do ncurdnio X; podem ser saidas de outros ncurdnios, entradas cxternas,
uma constantc (bias). ou qualquer combinagio destes clementos. Estas centradas sdo ponderadas pelos pesos
W,, que sdo inspirados na forga da conexdo sinaptica. Assim, temos o chamado ner do ncurdnio, que € a

soma de todas as entradas multiplicadas por scus respectivos pesos.
‘U
net, = X W,
J=1

Também temos a fungdo de ativagdo (ou fungdo de transferéncia), que produz a saida do neurénio. O
principal objetivo da fung¢do de ativagdo ¢ introduzir uma nio-linecaridade no modelo. Sem esta fungdo, o
poder computacional do neurénio, ou mesmo de uma rede neural inteira, seria equivalente ao de um sistema
lincar, 0 que ndo possibilitaria a solugdo de classes importantes de problemas. Normalmente, a fungio de
ativagdo tem forma continua e crescente, de tal sorte que seu dominio encontra-se normalmente no ambito

dos numeros reais. Pode-se utilizar como fungdo de ativagdo as seguintes fungoes:

1) Fungdo de limiar: representa uma fungdo de decisdo abrupta. Descreve a propriedade “tudo ou

nada” de um neurdnio de McCulloch-Pitts;

2) Fungdo linear por partes: resulta em uma combinagdo linear, s¢ a operagdo for restrita a regido

lincar:

3) Fungdo sigmoide: ¢ uma fungdo em forma de “s”, monotonamente crescente, que exibc um
balanceamento adequado entre comportamento lincar ¢ ndo-linecar. Exemplos deste tipo de fungdo sdo a

fungdo tangente hiperboélica ¢ a fungio logistica, esta quase sempre indicada como a ideal”.
2.5  Representagio

Considere o seguinte modclo para uma série de tempo

Vi :¢n+ﬁ|(;(7[y:--[ —c])+a‘, 2.1)

onde G() ¢ a fungdo logistica

1

= I +exp(—-z)

(2.2)

0O modelo (2.1) descreve a situagdo onde a média condicional de y; depende do valor de y,; relativo

* Mais detalhes em DayholT (1998), Fausett (1994), Bishop (1995) e Bosque (2002).
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ao limiar ¢. Para y.; << c¢. a média condicional dc y, ¢ aproximadamente ¢,. enquanto muda gradualmente

para ¢, + f, a medida que y,; aumenta. Uma rede neural artificial pode scr obtida ao s¢ assumir que a
média condicional de y; depende do valor de uma combinagio lincar de p valores defasados (vis. iz, ... Vip)

relativos ao limiar ¢. O modelo (2.1) entio se¢ toma y, =@, + ﬂ](;'(}'[:ﬁ(‘f—c])wL a,, onde

X, =(y,.K,», »)'. Apds alguma manipulagdo, podemos escrever:

Y=+ BGK, 1)+ a,, (23)
onde x, =(1,X,)' ¢ os clementos individuais do vetor de pardmetros 7, =(¥,,,7,,,K 7 ,,) podem ser
facilmente obtidos por ¥, & cec.

Esta rede ncural artificial pode ser interpretada como um modelo de switching-regression (regressio
com mudanga de regime), onde a mudanga ¢ determinada por uma particular combinagao lincar cntre as p
variaveis defasadas no vetor x,. Em aplicagdes de redes neurais ndo se costuma focar em uma interpretagdo
do regime. Ao invés disso, o objetivo ¢ modelar a relagdo entre y, e x,, possivelmente ndo-lincar. Um modo

de alcancar isto ¢ incluindo componentes logisticos adicionais no modelo, chegando a
q
y=h+2 BGK 7)+a,. (2.4)
i=l

Suponha que uma relagdo subjacente apropriada entre y, € x,¢ dada por
¥, =g(x;:8)+n,,

onde g(x,;£)¢ uma fungdo continua. E possivel mostrar que as RNAs da forma (2.4) podem aproximar

qualquer fungdo g(x,;§) com qualquer grau dec precisio descjado, contanto que o namero ¢ dc

componentes ndo-lineares seja suficientemente grande. Tecnicamente, escrevendo (2.4) como
y, =F(x,;0)+a,,

onde
q
F‘(x:;g) . ¢(I +Zﬂj(;(x'|’y})5
J=1

pode-sc mostrar que para qualquer fungdo continua g(x,;&) . cada subconjunto K de R* | ccada & >0,

cxiste uma rede neural artificial /(x,;@) tal que



sup|l"(x;6’)— g(x;&) <8’

xc K

Intuitivamente. este resultado pode ser entendido com o exemplo scguinte. Considere o modelo (2.4)
€ assuma que apenas v,.; age como uma entrada — isto €, x; = (1, y;)". A Figura 3 mostra o “csquelcto™ da
fungio /'(x,;0) de uma redc com ¢,=2. g¢g=3. p,=8, p,=-12, p;=6,
G(x', y,)=1/(0 +exp[-40-10y, ,]). G, ¥,) =1/ +exp[—y,, 1) C
G(x', 73) =1/(1 + exp[20 20y, , ]). Os valores das funcdes logisticas G(x', 7,), para j =123, estio
dispostos ao longo do eixo horizontal. Para valores muito negativos de y;;, as trés fungdes sdo iguals a zero,
e I'(x,;0)=¢,. Por volta do ponto y, , =—4, a fungio G(x', y,) cresce de 0 para 1 rapidamente, c,
devido a essc crescimento, o valor da fungdo F(x,;f) também aumenta. Ao mesmo tempo, a fungio
G(x', y,) ¢ ativada ¢ comega a crescer vagarosamente. A fungao /7(x,;6) decresce suavemente até o ponto
Vey = 1. Nesse momento, a fungdo G(x', 7;)vai de 0 a | quase que instantancamente, causando um
crescimento agudo no valor de /(x,;0). Apos este ponto, a fun¢do resume-se em um gradual declinio,
devido ao continuo crescimento de G(x', 7,). Resumidamente, o valor do “esqueleto™ da rede muda como
uma fungdo da cntrada y,.; @ medida que as fungdes G(x', y,) mudam de valor. Fica bem claro que,
aumentando o nimero de componentes logisticos em (2.4), a fungdo resultante /7(x,;@) se toma mais

flexivel, podendo entdo aproximar praticamente todas as rclagdes ndo-lineares que possam existir entre y, ¢
6

Yii.

* Ver Cybenko (1989), Carroll ¢ Dickinson (1989), Funabashi (1989), Hornik, Stinchcombe ¢ White (1989, 1990) para

mais detalhes.

® Ver Donaldson e Kamstra (1996) para um exemplo similar,
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Figura 3: “Esqucleto” da fungiio /7(x,;6) de uma RNA (2.4) com uma iinica entrada ¢ ¢g=3
(linha continua); os valores das fungdes de ativagio G(x', 7, ), para j = 1,23, sio mostrados no eixo
horizontal (linhas pontilhadas de tragos maiores para os menores, respectivamente)
Fonte: Franses e van Dijk (2000)

Para ver como o exemplo acima pode ser generalizado para redes mais complicadas, que envolvem
mais de uma entrada, considerc uma redc em que X, contenha os primeiros dois lags de y, — ou scja,
X, =(¥,,.¥.,) . Entdo, a combinagdo lincar x', 7, divide em dois regimes o espaco dos valores que X,
pode assumir: um regime para ¥, ¥, +¥5.V,, <V, Outro para ¥, ¥, +¥,,¥,., >¥,, - No primeiro
regime, a média condicional de y, ¢ igual a @,, enquanto no segundo ¢ igual a ¢, + B, (assumindo que a
transi¢do da fungdo logistica G(x', 7,) de 0 a 1 scja instantinea). Aumentando o nimero de componentes

logisticos, ainda em (2.4). o nimero de partigdes do cspago de (V.;, y.3) também ¢ aumentado, fazendo

crescer cfetivamente o nimero de regimes (cada regime € caracterizado por uma particular combinagdo de

valores 0 ¢ 1 da fungio G(x',y J)) ¢ o numero de valores distintos quec a média condicional de y, pode

assumir. A Figura 4 mostra um exemplo dc resultado da particdo de quatro combinagdes linearcs
x' 7K ,x' 7,. Também estdo indicados os valores das fungdes logisticas G(x', 7,).K ,G(x', 7,)
associadas, em cada um dos regimes cnvolvidos. Como o nimero de componentes logisticos em (2.4) cresce
sem saltos, o particionamento do espago (Y., V.3 torna-se tdo denso que a média condicional de y, pode

“assumir” um valor distinto para cada valor de (V... y.2). Assim, qualquer tipo dc relagdo ndo-lincar que

possa existir entre ¥, V.; ¢ V> pode ser aproximada deste jeito.
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Figura 4: Parti¢io do espaco (y.;, yi.2) por um modelo RNA (2.4) com g=4
Fonte: Franses e van Dijk (2000)

O que foi descrito acima deixa claro que as RNAs sdo fortemente relacionadas com os métodos nio-
paramétricos, que € um termo coletivo para um grande conjunto de técnicas que, por exemplo, podem ser
aplicadas para estimar uma relagdo entre y, ¢ y,.; sem especificar uma forma paramétrica particular. Para

verificarmos isto, consideremos o modcelo auto-regressivo ndo-linear de primeira ordem geral
y.' :g(y:—])+ar (25)

¢ suponha que nosso interesse seja estimar o valor de g(-) em um ponto particular y, , = y*, usando a
séric de tempo observada y, y,,K ,y,. Alguns métodos ndo-paramétricos fazem uso do que podemos

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

observagdes y;, cujo correspondente y,.; esteja dentro do intervalo (y * —h, y * +h) para algum i > 0. Isto ¢,

B Z:Illuy*"_.yr—ll<hly:

g0 == —
Z, III])’*"}", JI <h]

onde /[-] ¢ a fungdo indicadora. Métodos mais sofisticados usam uma média ponderada dos y, obscervados,

(2.6)

onde os pesos normalmente dependem da distancia entre y.; ¢ y* Por excmplo, o estimador Kernel de



26

Nadaraya-Watson ¢ dado por

:._, K((y* ¥y l)fh)y.-

o K-y )h)

g0 = @7

onde K(z) ¢ uma fun¢do Kemnel que satisfaz IK(z)dz =1. Usualmente, K(z) ¢ tido como uma fungdo

densidade de probabilidade unimodal, como por exemplo o Kernel gaussiano

Kiz)= ﬁexp(— ]5::2).

Um outro método para cstimar g(y*) ¢ através da regressdo linear local. Estes estimadores basciam-

se no fato de que a fungdo g(v) pode ser aproximada por uma fungdo linear em uma regido de vizinhanga em
volta de y, isto ¢

) =g+ g N -y*)= B, + B (y - y*). paray proximo de y*

Os valores de g(v*) entdo sdo estimados por f3,. onde [, ¢ obtido pela minimizagio da soma dos

quadrados dos residuos ponderada

Q,g:;:;Zfl(y, ~Bo =B~y Ky, —y*)/ h). (2.8)

Métodos ndo-paramétricos constituem um campo de pesquisa amplo ¢ de rapido desenvolvimento,

sendo apenas muito brevemente mencionados aqui.”

Nas aplicagdes cconométricas de RNAs, costuma-sc incorporar as p variaveis defasadas em X,

diretamente como regressoces lincares. Isto ¢, estende-se (2.4) para se obter a rede neural aumentada
4
o hd r
By = ¢u +xr¢ +Zﬂ}(l(x,}", )+ a,
=
= ¢{l + ¢ly:—l - 5 ¢2y!'---2 + K + ¢pyf P

q
+ Zﬁ;(}(},u_; +}/1,;ylf 1 +y2,;)’f—3 +K +},p,‘;yl p)+ a! r (29)

y=1

" Ver Hirdle, Litkepohl e Chen (1997), Zicgelmann (2003) ¢ Fan ¢ Gijbels (1996) para mais informagdes sobre téenicas
disponiveis.
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Embora csta gencralizagdo ndo scja necessaria, cla facilita a interpretagdo do modelo. O termo X)¢
pode ser visto como o representante da parte lincar da relagdo entre y, ¢ X,. enquanto os componentes

logisticos medem a porgdo ndo-lincar quc esta presente.

A RNA cm (2.9) pode ser generalizada com a inclusdo de variaveis cxogenas z,,,z,,,K no

2Lt
vetor de entradas X, . Refere-se aos clementos de x, como x,,,x,, K ,x, .k = p + m, dc modo que x;,,
i=12K ,k. possa ser uma variavel endogena defasada y.;, j=1,2,K , p, ou uma variavel exogena z;,,
Jj=12K ,m. Denomina-sc a RNA (2.9) como RNA(k,q,1), identificando que a rede tem & variaveis de

entrada y, ,,¥,,,K,y, ,.2,,,2,,,K ,z,,, ¢ componentes logisticos G(x', 7,), ¢ uma varidvel de saida

¥, . Devido a cstar-se considerando casos com somente uma saida, pode-se abreviar para RNA(k.g).
2.5.1 Nomenclatura da rede

Considere a representagdo grafica do modelo de RNA(k,g) com Ak =4¢ ¢ =2 na Figura 5. Vé-se
que a rede consiste em trés diferentes camadas. Na base, csta a camada de entrada, que consistc nas

variaveis explicativas em x,, chamadas dc enfradas. Estas entradas sdo multiplicadas pelas chamadas forgas
de conexdo y, . a medida que entram na camada oculta, composta por ¢ unidades oculas, isto ¢, as fungdes

logisticas G() O nome ‘camada oculta’ surge do fato de ndo podemos observa-la dirctamente. Na camada

oculta, as combinagdes lincares Xy ; sdo formadas ¢ transformadas cm um valor entre 0 e 1 pela fungdo de

ativagao (r() . Finalmente, cstes sdo multiplicados pelos pesos f ;- produzindo a saida y, .

( amada ae saida

ﬁj

Gxyy) Canada oculi:

Yo s

Camada: de entzada

X7 X3¢ S W X3 7

Figura 5: Representagio do modelo de rede single hidden layer feedforward com k=4 ¢ g=2

Fonte: Franses ¢ van Dijk (2000)
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Este tipo de rede neural artificial ¢ comumente chamado de modclo single hidden layer feedforward
network, pois contém apenas uma camada oculta ¢ a informagdo flui em somente um sentido — da entrada
para a saida. Extensoes do modelo que permitem mais de uma camada oculta ou em quc a informagéo faz o
caminho inverso também sdo possiveis. Entretanto, o modclo de rede single hidden layer feedforward vem

sendo o mais popular cm séries temporais. ¢ restringiremos atengdo a csta particular RNA®.

2.5.2 Interpretacao dos parametros e reconhecimento de padroes

Dado que o ajuste por uma rede neural artificial pode alcangar a unidade, em medidas como o R, ¢
dado que conjuntos de unidades da camada oculta podem ajustar um ruido branco, fica claro que os
parametros individuais ndo podem scr interpretados. Por essa razdo, ndo ¢ possivel inferir sobre o tipo de
ndo-lincaridade que ¢ capturada pela RNA nos parametros individuais. Para explorar melhor as propricdades
da parte ndo-linear do modclo, ¢ recomendado investigar a contribuigdo conjunta dos componentes ndo-

lincarcs, isto ¢,

q

> B,G(xy,). (2.10)

J=1

ou c¢ntdo a contribuigdo individual de cada unidade da camada oculta
BG(xy).  BGy,) ~, BGly,) @.11)

Na Sc¢ao 3.2, sera ilustrada a flexibilidade das RNAs, demonstrando que clas sdo capazes de

reconhecer anomalias na série, como outliers de diferentes tipos ¢ mudancas de nivel.
2.6 Estimacdo

Os parametros no modelo RNA(%,q)
[ 2 r
Y. = x.¢+ZﬂJG(x,7,)+a, (2.12)
i=l
podem ser estimados pela minimizagdo da fungdo soma dos quadrados dos residuos

0,0)= i[ys ~F(x;0) . (2.13)
1=1

onde

¥ Para discussdes mais aprofundadas, ver Kuan ¢ White (1994) ¢ Warner ¢ Misra (1996).
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q
F(x,;0)=x'¢+> B,Gx7,),
=

com @ sendo o vetor que consiste dos A + 1 +q(1( + 2) parametros em ¢, 5, K, B, .7,,K .7, . Devido ao

modelo de¢ redes neurais artificiais ser visto mais como um modelo de aproximagdo do que um processo
subjacente que gera os dados, pode acabar sendo increntemente mal especificado. A teoria da cstimagdo por

minimos quadrados em modelos mal cspecificados ¢ atualmente bem desenvolvida ¢ pode ser aplicada para

obter-se as propriedades do estimador de minimos quadrados ndo-lincar de @ em (2.13), denotado én 7 Sob

-

condi¢des gerais, 6, converge para @ *, definido como 6% = arg min Iﬁ([y, ~F(x;:0)f ), na medida em
i

que o tamanho da amostra n cresce. Além disso, o cstimador normalizado \/ n (9,, -0 *) converge para uma

distribuigdo normal multivariada com média zcro ¢ uma matriz de covariancias que pode scr estimada com

consisténcia.

Qualquer algoritmo de minimos quadrados ndo-lincar convencional pode ser aplicado para sc obter a

estimativa de @, . Dadas estimativas da r-¢sima iteragdo, f?f,') , pode-sc computar a soma dos quadrados dos
residuos Q, (6{:”) ¢ o gradicnte

vo,(6)- 20.67) (2.14)

o0

para obter a nova estimativa 8" como
& 5 ~ oo i
60 =8 - 2402) 'v0,67). @.15)

onde A ¢ a duragdo de um passo ¢ A(@f,’)) uma matriz quc ¢ uma fungdo dos parimetros @ . Por exemplo,

no algoritmo de Newton-Raphson, A(éf,')) ¢ tida como a matriz Hessiana. Um método que também vem
sendo popular na litcratura das RNAs ¢ o da queda mais ingreme (steepest descent), que equivale a designar
A(é,(,’)) igual a matriz identidade. Este ¢ normalmente referido como o método de backpropagation, que
provém do fato dc quc os diferentes clementos no vetor gradicnte VQn(éir}) podem ser computados

recursivamente. Por exemplo, a derivada parcial de Q,(€) em rclagioa f3; ¢ dada por

? Potscher ¢ Prucha (1997) para maiores detalhes.
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0,(0)

o5, - _2; [y, - ]-’(,\'I;G)k}(x:yj), (2.16)

enquanto a derivada parcial de O, (@) em relagioa y, |, ¢igual a

20,(0) _ —ZZD 1 (x,:018,Glxy, fi- Gy .,

0:/

__2?:'(%9) p,1-Gler, k., 2.17)

onde ¢,(0) = b’, - ]"(x:;lfi')]2 denota os residuos ao quadrado da r-¢sima obscrvagdo. Dadas as estimativas
de éf,”, pode-se¢ calcular o valor das unidades ocultas ﬁf’)G(x'yﬁ')) o valor ajustado !“(x,;é,ﬂ')) eo
residuo @'’ =y, -/‘“(x,;éfl')). Apos, os residuos @’ sdo usados para estimar o valor das dcrivadas
parciais (2.16) sobre éf,” , que no caso sdo usadas para obter as derivadas parciais (2.17). Finalmente, as

estimativas sdo atualizadas para 8" =07 - AV @, (9,(,') ) Consegiientemente, cada iteragdo no algoritmo

da queda mais ingreme consistc em um /oop, primeiro avangando através da rede, ¢ entdo “retropropagando™

novamente.

Acima, as cstimativas dos parametros sio atualizadas usando a informagéo de todas » observagdes da

amostra. Uma alternativa muito popular nas aplicagdoes de RNAs ¢ bascar a atualizagdo em apcnas uma

-

observagdo — isto ¢, utilizar estimagdo recursiva. Dados valores inicias ¢, , o valor do gradiente para a

-

primeira observagdo, V¢q,(6,), ¢ calculado ¢ usado para obter um novo conjunto de estimativas @, . que sdo

usadas para s¢ obter o gradiente para a segunda obscrvagdo, Vg, (é, ), ¢ assim por diante. Este processo ¢
repetido até que os parametros estimados tcnham convergido. Se a convergéncia ainda ndo tenha sido
alcangada quando todas as obscrvagdes ja tiverem sido processadas, ¢ possivel continuar o processo
comegando com a primeira observagdo novamente. Assim como Vg, (6) = —ZVF(x,;GIy, - F(x,;ﬁ)], a

formula de atualizagdo das estimativas dos parametros agora toma a forma

9“1 "9 + AVFE ( “],9 l.yul _‘F(xnl;éf)ls

-~

onde @, representa as cstimativas dos pardmetros bascadas nas ¢ primeiras observagdes. Este método de

cstimagdo dos pardmetros recursivamente ¢ referido como aprendizado (learning) ¢ foi popularizado por
Rumelhart, Hintom ¢ Williams (1986).
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2.6.1 Minimos locais

A soma de quadrados O, (#) em (2.13) ¢ conhecida por possuir muitos minimos locais. Assim, s¢c 0

-—n

algoritmo dec estimagiio converge, ndo esta garantido que se obt¢ém o minimo global. Um método bastante

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

diferentes valores iniciais 6", e escolher as estimaiivas que alcangaram um menor valor para Q,(0) .

2.6.2 Transformagio de dados

Uma outra forma capaz de melhorar as propriedades dos métodos de minimos quadrados ndo-

lincares numéricos ¢ transformar as variaveis y, ¢ X;,, i =1,K [k, de modo que todas estcjam em uma

mesma cscala, permitindo comparagio. E comum transformar as variaveis para o intervalo [0,1] aplicando

z, —min(z,)
- ! = ; (2.18)
max(z,)—min(z,)
ou transformar as variaveis de modo que tenham média zero e variancia unitaria aplicando
PR e (2.19)
olz,)

onde z, ¢ cr(z,) representam a média ¢ o desvio padrdo de z,, respectivamente, ¢ z, ¢ a saida y, ou uma

das entradas x,, .

2.6.3 Diminuicdo do peso (weight decay)

Por fim, a estimagdo dos parametros em RNAs pode ser benéfica por prevenir que as estimativas de
parametros individuais se tornem indevidamente grande. Isto pode ser efetivamente alcangado alterando a
fun¢do de soma de quadrados (2.13), de modo a incluir um termo de penalidade, ao qual costuma-se referir

como ‘diminuidor’ do peso. lsto ¢, a fungdo objetiva a ser minimizada passa a ser
z 5 2 . g 2 2 d 2
0,0 =y, - Fl;0 +r,> ¢’ +r,>. B +1,>.> 72, (2.20)

t=1 =0 = J=

k
1 i=0

onde 7,. ry ¢ r, devem ser cspecificados. Ainda, ¢ necessario transformar as variaveis de entrada de modo

que elas estcjam em magnitude comparavel, para assim a diminuig¢do de peso ser validada.
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2.7  Sele¢io do modelo

Considerc novamente o modelo (2.9) para y,, que contém p + 1+ g(p +2) pardmetros a screm

cstimados. Implementar um modelo RNA(p,q) requer algumas decisdes a serem tomadas:
e escolher a fungdo de ativagio (5(-)
e ¢scolher o namero de unidades ocultas g
e escolher o nimero de /ags p a serem usados como variaveis de entrada.

Normalmente, a escolha da fungdo de ativagdo ndo ¢ considerada um problema de decisdo. Em quase
todos os casos, usa-sc a fun¢do logistica. Todavia, outras escolhas, como a fungio tangente hiperbolica

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

Existem diversas estratégias para a cscolha do numero de p ¢ ¢ em (2.9). Uma dclas € estimar todos
modclos de RNAs possiveis com p € {l,Z,K P *} e ge {I,Z,K ,q *}, para valores pré-detcrminados de p*

¢ ¢*, ¢ usar critérios de sele¢do de modelo como o AIC

AIC =nin(67) + 2k, (2.21)
com k=p+1+q(p+2),ouBIC

BIC = nin(6*)+kInn, (2.22)

~ 3 - . A - . g _* -
onde o~ representa a estimativa da variancia dos residuos. Nessa estratégia, escolhe-s¢ o numero de

unidades ocultas ¢ o nimero de /ags de entrada simultancamente.

Uma estratégia alternativa € decidir primeiramente somente o valor de p, especificando um modelo
lincar AR(p) para y,, usando os critérios AIC, BIC ou algum outro adequado para definir a ordem

apropriada. Em um segundo estagio, adiciona-s¢ unidades ocultas ao modelo, mantendo o valor de p fixo.
Novamente, AIC ¢ BIC podem ser usados para decidir sobre o valor apropriado de ¢. Contudo, ecsta
estratégia esta sujeita a erros, uma vez que a ordem de p escolhida no primeiro estagio pode ser um valor

muito pequeno ou muito grande.

Na implementagdo de modelos de RNAs que podem incluir variaveis exogenas entre as k entradas,
decisdes similares as citadas acima hdo de ser tomadas. De fato, a situagdo ¢ ainda mais complicada, pois sc
precisa ndo apenas decidir sobre &, o nimero de entradas a incluir, mas também sobre quais variaveis, devem

ser incluidas. Isto pode ser visto como uma escolha de k& entradas de um conjunto dc m candidatas

x,,,K ,x,,. Sc m ¢ um valor muito grande, a primeira estratégia supracitada provavelmente tomaria muito
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tempo, pois o nimero de modelos a serem cstimados s¢ tornaria igualmente grande. Parece scr necessario

usar conhecimentos cxternos para decidir sobre as entradas apropriadas, ou cntdo confiar na scgunda
estratégia ¢ sclecionar as cntradas através de uma regressdo linear entrc y, ¢ as varias sclegdes das m

candidatas.

Swanson ¢ White (1995, 1997a, 1997b) adotam uma estratégia similar. Passo a passo. adiciona-s¢ ao
modelo entradas ¢ unidades ocultas até que ndo haja mais melhoras no critério de sclegac escolhido — o AIC,

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

2.8 Avaliacdo do modelo
Considere novamente o modelo RNA(%,g) em (2.12), Nao cxistem normas formais sobre como
determinar a significdncia das variaveis de entrada x,, individualmente. Assim como os pardmetros

individuais nas redes ncurais artificiais ndo t&m um significado bem definido, as forgas de conexdo y, |

também ndo podem ser usadas para este propdsito. White (1989) ¢ Kuan & White (1994) discutem uma

estatistica para testar a significdncia de todos os parametros relacionados a x;, de forma conjunta ¢
argumentam que isto pode ser util para se testar a significincia da variavel de entrada. Se §, ¢ a matriz de
selegdo (g +1)x (k +1) +q(k +2) que scleciona ¢, ¢ 7, .. j=1K,p, do vetor de pardmetros completo

@, entdao a hipotese nula de que X;, ndo ¢ relevante pode ser expressa como H, 8,60 =0. Dada uma

estimativa &, de @, esta hipoteses pode ser testada usando-se a estatistica de Wald

W =né'S(SC.8)"'S8, (2.23)

; " 520 (60
A :lzc Qn(en)-
néy 0606’

com O, (@) sendo a fun¢do de soma de quadrados dada em (2.13), ¢

5 _1$20,0,) 0,0,)
" ns 00 09"

Sob a hipdtesc nula, a cstatistica W de Wald tem distribuigdo assintédtica qui-quadrado com ¢ + 1

graus de hiberdade.



Outro método de sc¢ avaliar a influénecia da entrada x,, na saida y, ¢ cfctuar uma analise de
sensibilidade. Nesta abordagem, as outras entradas x,,,x,,.K,x, . x,,, K x,, sdo fixadas em, por
exemplo, scu valor médio, enquanto a entrada de interesse x,, ¢ variada em uma amplitude de diferentes

valores. A mudanga na saida devido a mudangas em x,, nos mostra, superficialmente, a importancia desta

variavel de »ntrada.
2.9  Previsao

Como ja foi mencionado, as redes neurais artificiais sdo consideradas modelos de “caixa preta’ ¢ sdo
construidas principalmente com o proposito de fazerem previsdes. Fazer previsées com redes ncurais ¢
andlogo a fazer previsdes com outros modelos ndo-lineares. As principais caracteristicas serdo mostradas a

Seguir.

Primeiramente, uma previsdo de y,,, um passo a frente pode ser calculada dirctamente de um

modclo RNA(p,q) como

q
Foe = X9+ BGlxlr,) 2.24)
7=

onde x, = (],yf,K ,y,__P_,_,) . Sob a suposigio adicional de que os crros @, em (2.9) sio normalmente
distribuidos, o erro de previsdo um passo a frente e, = y,,, — ¥,y ¢ normalmentc distribuido também

(desde que, por definigdo, ¢, = a,,,) ¢ os intervalos de confianga podem ser construidos da maneira usual.

Para previsdes diversos passos a frente, tudo s¢ torna muito mais complicado. Ndo cxistem

expressdes prontas para ., onde /> 1, ¢ deve-se confiar em métodos de simulagio para a obtengdo das

previsdes. Para construgdo de intervalos de confianga para previsdes diversos passos a frente ¢ avaliagdo

destas previsdes por RNAs, usa-se métodos sugeridos por Franses ¢ van Dijk (2000).

Aqui ¢ necessario salicntar novamente o perigo dos ajustes “em excesso” nas redes neurais
artificiais. Aumentando o niimero de unidades ocultas ¢, a RNA pode sc tornar bastante flexivel, de modo
que um ajuste quase perfeito possa ser obtido dentro da amostra. Porém, isso ndo implica necessariamentc
uma melhora na performance da previsdo fora da amostra. Se o nimero de unidades ocultas for muito

grande, algumas destas unidades poderio cstar sendo usadas para modelar ruido c/ou outliers.

O cquilibrio entre o ajuste dentro da amostra ¢ a performance da previsdo ¢ também influenciado

pela quantidade de diminuigdo de peso utilizada. Quando o termo de penalidade na fungdo objetiva ¢é
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diminuido, permite-se que os paramctros individuais se tornecm maiores, o quc novamente faz com que
algumas unidades ocultas ajustem outliers ou outros cventos atipicos. Por outro lado, reduzir a quantidade de

diminui¢do de peso nos leva a um melhor ajuste dentro da amostra, mas a piorcs previsocs fora da amostra.

E dificil alcangar um cquilibrio “6timo™ entre o ajuste dentro da amostra ¢ a performance da previsdo
fora da amostra. Obviamente, o namero de unidades ocultas g ¢ os valores da diminuicdo de peso sdo
importantes. Um método para se limitar o perigo do ajuste em excesso freqiientemente aplicado ¢ chamado
de validagdo cruzada. Neste caso, as observagoces disponiveis sdo divididas entre amostra de estimagdo e
amostra de teste. Os parametros da RNA sdo estimados usando somente as obscrvagdes da amostra de
estimagdo, mas ¢ a soma dos crros quadraticos para as observagdes na amostra de teste que ¢ usada, durante
esta otimizagdo iterativa. A estimacgdo ¢ parada quando csta soma de crros quadraticos comega a crescer.
Assim, acredita-se que os parametros possam cstar descrevendo os padrdes ndo-lineares presentes nos dados,

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

Uma outra possibilidade sensata para s¢ proteger contra a previsdo de outliers nio existentes, ou de
outros eventos que ocorrem uma unica vez, ¢ examinar as unidades ocultas para verificar se elas estdo
ativadas para apenas uma ou algumas poucas observagdes. Se estas unidades ocultas espurias estiverem
realmente presentes, omiti-las do modelo na etapa da previsdo pode ser uma boa idéia. Isto ¢, suponhamos

que foi estimado um modelo RNA(%.g)
. =xig+ BG(xly,)+A +B,Glxly, )+ a,.

onde x, =(L,y,,.K.,y,,.2,.K,z,) ¢ k= p+m, ¢ que apés uma inspegdo individual das fungdes de

ativagdo cncontrou-se que somente o primeiro ¢, < ¢ esta ajudando a descrever a relagio ndo-lincar na séric

de tempo, enquanto as demais unidades descrevem apenas eventos de ocorréncia unica. Pode-se, entdo, usar

o modelo reduzido

Yy, =x,0+ ﬁlG(x,’yl)+A + ﬁq,(}(x:yql)+ iﬂfff(x:yj) +7,
J=ql+1

para previsoes fora da amostra, onde G (x;7,) ¢ o valor médio da j-¢sima fungdo de ativagio, excluindo a(s)

observagdo(des) para as quais esta(@ao) sendo ativada(s). Nota-sc que este procedimento requer um
julgamento subjectivo para decidir-se s¢ certa unidade ira ou ndo contribuir para explicar padrdes regularcs

nos dados ou apenas eventos csporadicos. Ndo esta claro se regras ou normas objetivas podem scr

19 LeBaron ¢ Weigend (1998) disculem esta abordagem e os efeitos das diferentes divisdes dos dados em amostras de

estimagdo e de teste.



desenvolvidas para formalizar este processo.

Para avaliar a performance de previsdes através de redes ncurais artificiais, existem ainda diversos
outros critérios, como as estatisticas MSPE (Mean Squared Prediction Errors) ¢ MAPE (Mean Absolute
Prediction Errors), o teste de exatiddo dirccional de Pesaran ¢ Timmermann (1992) ou a estatistica de
comparagdo de previsdes de Dicbold ¢ Mariano (1995). Em aplicagbes financeiras de RNAs, ¢ usual
considerar outras medidas da performance. Por exemplo, as previsdes freqiicntemente sdo usadas em
estratégias de troca envolvendo compra de agdes ¢ vendas de apdlices. Neste caso, uma medida de avaliagio

da performance ¢ comparar lucros de uma estratégia ativa com os de uma cstratégia “buy-and-hold™"" .

3  IMPLEMENTACAO NUMERICA: SIMULACOES E ANALISE DE
DADOS REAIS

3.1 Comparagao entre modelos

Nesta se¢do, sdo apresentados os resultados obtidos apds a comparagdo dos modelos ARIMA ¢ de
redes neurais artificiais com trés séries de tempo diferentes. O primeiro conjunto de dados, relacionado com
o estudo da meteorologia, ¢ referente a temperatura média mensal na cidade de Recife nas décadas de 50 ¢
60. O segundo, rclacionado a area médica, ¢ referente a taxa de fertilidade na Suécia., medido anualmente
entre 1750 ¢ 1849. O terceiro, finalmente, ¢ relacionado a area de finangas ¢ mercado, ¢ consiste em dados
do retormo financeiro dos valores do indice SP500, medidos mensalmente entre a década de 20 ¢ a década

passada.

Para realizar csta comparacdo entre os dois diferentes modelos, foram feitos dois tipos de previsdo.
Nos dois casos, as ultimas 12 observagdes foram deixadas em aberto, para posterior comparagio. No
primeiro modo de previsdo, previu-se as 12 observagdes “excluidas™ de uma vez so, enquanto no segundo
modo previu-se “passo a passo”, isto ¢, apés uma observagdo ser prevista, atualizava-s¢ o banco para o passo

scguinte.
3.1.1 Série de tempo n"1: meteorologia

Para cxplorar a arca de estudos da metcorologia, foi escolhida uma séric de tempo cujos dados,
retirados de Chatfield (1989), representam a temperatura média (em °C) na cidade de Recife, Pernambuco,

coletados mensalmente entre janeiro de 1953 ¢ dezembro de 1962. O periodo de ¢stimagio da amostra usado

" Ver Gengay (1998) para exemplo.



foi entre janciro de 1953 ¢ dezembro de 1961, deixando as 12 ultimas observagdes em aberto, a fim de serem
usadas para posterior comparagdo com os dados reais. Conforme explicado anteriormente, foram gerados
dois tipos dc previsdes: na primeira, previu-se para os doze anos scguintes de uma vez sO; na scgunda,
cfetuou-se a previsdo passo a passo (o mesmo procedimento ¢ adotado nas previsdes por modelos ARIMA ¢

por RNAs). O grafico abaixo mostra o comportamento da série durante o periodo citado.
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Figura 6: Temperatura média, em °C, na cidade de Recife

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

Primeiramente, sdo observadas as fungdes de autocorrelagdo ¢ autocorrelagio parcial da série para

ver que modelo deve ser sugerido.
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Figura 7: Fungdes de autocorrelagiio e de autocorrelagiio parcial da série n°1
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Percebe-se claramente que ha sazonalidade presente nos dados. Diversos modelos ARIMA foram
testados. Dentre todos. o melhor modelo ARIMA encontrado, pelo critério AIC, ¢ mostrado abaixo. O
modclo estimado possui trés pardmetros auto-regressivos ¢ um sazonal de média moveis, além da primeira
diferenca sazonal, sob a notagdo SARIMA(3.0.0)x(0,1,1). Com os cocficientes cstimados, 0 modclo pode ser

gscrito como
(1-0,36168 —0,1068B* —0,1914B* )1 - B")Y, =(1+ B"?)a,.

A Tabela 1 mostra o valor do critério AIC para alguns dos modclos sugceridos, justificando a escolha
do modelo SARIMA(3,0,0)x(0,1,1), que possui um valor para AIC mais reduzido. Em ancxo estdo os
graficos de autocorrelagdo ¢ autocorrclagdo parcial dos residuos do modelo, comprovando ser este

apropriado para modeclar csta séric.

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

Modelo sugerido AIC
ARIMA (0,0,0)x(0,1,1);, 176,41
ARIMA (1,0,0)x(0,1,1)1, 150,03
ARIMA (0,0,1)x(0.1,1)y> 158,13
ARIMA (2,0,0)x(0,1,1)12 148,40
ARIMA (3.0.0)x(0.1.1),, 146,39
ARIMA (4,0,0)x(0,1,1),, 146,86
ARIMA (3,0,1)x(0,1,1);> 147,53
ARIMA (3,0,0)x(0,1,2),, 147,51

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

Periodo Valor Valorprevisto  Errg Erro Valor previsto Erro Erro
real fppasyia gomsc) percentual , Puos 2 percentual
1962:1 27.0 26,736 -0,264 -0,98 26,736 -0,264 -0,98
1962:2 274 27,140 -0,260 -0,95 27,043 -0,357 -1,30
1962:3 27,0 26,887 -0,113 -0,42 26,727 -0,273 -1,01
1962:4 26,3 26,547 0,247 +0,94 26,364 0,064 +0,24
1962:5 259 25,609 -0,291 -1,12 25,541 -0,359 -1,39
1962:6 24.6 24 816 0,216 +0,88 24,645 0,045 +0,18
1962:7 24,1 23,952 -0,148 -0,61 23,943 -0,157 -0,65
1962:8 243 24,053 -0,247 -1,02 23,935 -0.365 -1,50
1962:9 252 25,097 0,103 0,41 24,955 -0,245 0,97
1962:10 26,3 25,947 0,353 1,34 25,790 0,510 1,94
1962:11 26,4 26,553 0,153 +0,58 26,273 -0,127 -0,48
1962:12 26,7 26.889 0,189 +0,71 26,742 0,042 +0,16

Apos csta modelagem, trabalhou-se com os modelos de redes neurais artificiais. Conforme ja visto,
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um dos principais problemas das redes ncurais artificiais ¢ determinar o namero de unidades ocultas que
deve ser usado na camada oculta. Assim, foram utilizados resultados do modelo ARIMA para termos uma
id¢ia da arquitetura ideal da rede ncural. Uma vez que os dados sdo sazonais ¢ auto-regressivos de ordem
trés, foram usados 12 variaveis de entrada para representar os fatores sazonais ¢ trés para representar os
periodos defasados da séric (y, ,, ¥, , € ¥,;). As “varidvels sazonais” consistem cm uma seqiiéneia
binania que atribui valor um para o més em questao ¢ zero para os demais. Isto ¢, o neurénio de entrada de
janeiro ¢ um vetor (1000000000 0 0), o de fevereiro ¢ um vetor (0 1 00000 0 0 0 0 0), ¢ assim por
diante. Além disso, a rede possui trés ncurdnios na camada oculta, definidos a partir do critério AIC. Usando

a notagdo antcriormente mostrada, temos uma RNA (15,3,1) (15 variaveis de entrada, 3 unidades ocultas ¢

uma variavel de saida), ou simplesmentc RNA (15.3).

Tabela 3: Previsdes pelo modelo RNA (15,3), série n°1

Periodo Valor Valor previsto Erro Erro Vlor prevista Erro Erro
real {petna pr) percentual rre(:tzﬂ::’;:z) percentual
1962:1 27.0 26,774 0,226 0,84 26,774 0,226 0,84
1962:2 274 27,079 -0,321 -1,17 27,083 -0,317 -1,16
1962:3 27.0 26,920 -0,080 -0,30 26,925 -0,075 -0,28
1962:4 26,3 26,612 0,312 +1,19 26,590 0,290 +1,10
1962:5 25.9 25.553 0,347 1,34 25514 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 24,001 0,099 0,41
1962:8 243 24,023 0,277 1,14 24032 20,268 -1,10
1962:9 252 25214 0,014 +0,06 25.229 0,029 +0,12
1962:10 263 25895 0,403 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 26,717 0,017 +0,06 26,745 0,045 +0,17

Para ajudar na comparagdo dos dois métodos de previsdo abordados, foi calculada a soma dos

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

Tabela 4: Comparagio entre métodos, série n®1

ARIMA ARIMA RNA RNA
(passo a passo)  (k passos a frente)  (passo a passo) (K passos a frente)
SQE 0,62 0,90 0,71 0.69

Os resultados nos mostram quc a previsdo feita passo a passo pelo modelo ARIMA ¢ a que nos da

melhores resultados. Contudo, ao comparar as duas formas de previsdo dentro de cada modelo, obtém-se



40

resultados opostos: enquanto no modelo ARIMA a previsdo passo a passo gera mcelhor resultados, no modcelo

de redes neurais € a previsio k passos a frente que forncee melhores resultados.

3.1.2  Série de tempo n°2: saude

A segunda area de estudos explorada foi a da satde. Foi escolhida uma séric de tempo que representa
a taxa de fertilidade na Suécia, medida anualmente entre 1750 ¢ 1849. O periodo de estimagdo da amostra
usado foi cntre 1750 ¢ 1837, deixando, novamente, as 12 ultimas observagdes em aberto. O grafico abaixo

mostra o comportamento da séric durante os 100 anos.
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Figura 8: Taxa de fertilidade na Suécia, x1000
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Figura 9: Fungdes de autocorrelagiio ¢ de autocorrelagio parcial da série n°2

Trabalhando com a mctodologia de Box-Jenkins, cscolhcu-se o modelo ARIMA (4.0.0) como o mais
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adequado, apos a obscrvacido das fungbes de autocorrelagdo ¢ autocorrclagdo parcial da séric, onde foi
identificada a cstacionaricdadc da séric, das fungdes de autocorrelagdo ¢ autocorrelagdo parcial dos residuos

do modclo (ver ancxo) ¢ do calculo do critério AIC para os diferentes modclos propostos.

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

Modelo sugerido AlIC
ARIMA (1,0,0) 853,76
ARIMA (0,0,1) 848.86
ARIMA (1.0,1) 849,00
ARIMA (2,0,0) 850,20
ARIMA (3,0,0) 848,26
ARIMA (4.0.0) 847.53
ARIMA (5.0,0) 849,53
ARIMA (6,0,0) 851,41
ARIMA (0,0,2) 848,29
ARIMA (0,0,3) 849,70
ARIMA (1,0,2) 850,06
ARIMA (2,0,1) 850,63
ARIMA (3,0,1) 848,47
ARIMA (1.0,3) 851,40

O modclo ARIMA (4,0.,0), com scus coeficientes estimados, pode ser escrito como

(1—-0,6444B + 0,3008B* — 0,0875B* —0,1673B*)Y, =a,

Ano Valor real Valorprevisto  Errg Erro Valor previsto Erro Erro
(A i) percentual mf:,f:'f_ﬁ_‘; 2 percentual
1838 296 31092 1492 45,04 310,92 14,92 +5,04
1839 299 303,97 497 +1,66 314,04 15,04 +5,03
1840 322 30754  -1446  -4,49 312,79 921 2,86
1841 312 319,43 7,43 +2,38 310,22 -1,78 -0,57
1842 327 303,89 -23.11 -7,07 309,91 -17,09 -5,23
1843 318 32021 221 40,69 310,86 7,14 2,25
1844 334 311,91 -22.09 -6,61 311,09 2291 -6,86
1845 327 325.17  -183  -0,56 310,51 -16.49 5,04
1846 310 317.67 7.67 42,47 310,12 0,12 +0,04
1847 306 308,71 271 +0,89 31022 422 +1,38
1848 315 312,92 -2,08 -0,66 310,38 -4,62 -1,47
1849 341 31728 2372 -6,96 310,32 230,68 -9,00

Modclando através de redes neurais artificiais, foram usadas quatro varidveis para representar os
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periodos dcfasados da sériec (y, ,, ¥, .. ¥, 5 ¢ ¥, ). A rede também possuiu duas unidades na camada

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

Tabela 7: Previsoes pelo modelo RNA (4,2), série n°2

Ano Valor Vv il;)r previsto Erro Erro . Valar.pfcvi.st(a .

S Erro Erro
real (ot i pesso) percentual f,::,ﬁ'?j 2 percentual

1838 296 310,53 1453  +491 310,53 14,53 +4,91
1839 299 29923 0,23 +0,08 300,19 1,19 +0,40
1840 322 303,78 -18,22 -5,66 305,29 -16.71 -5,19
1841 312 321,63 9.63 +3,09 321.16 9,16 +2,94
1842 327 301,03 -25,97 -1,94 301,83 -25.17 -7,70
1843 318 321,22 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 32546 -1,54 -0,47 326,59 -0.41 -0,13
1846 310 320,73 10,73 +3,46 319,60 9,60 +3,10
1847 306 307,16 1,16 +0,38 306,93 0,93 +0,30
1848 315 312,47 -2.53 -0,80 312,85 -2.15 -0,68
1849 341 31877 2223 652 31869 2231 6,54

A tabela seguinte mostra a comparagdo entre as diferentes metodologias ¢ formas de previsio,

através da soma dos quadrados dos crros de cada modelo.

ARIMA ARIMA  RNA RNA
(passo a passo)  (k passos a frente)  (passo a passo) (K passos a frente)
SQE R S . W 22488 .

Novamente, os resultados mostram que a previsdo feita passo a passo pelo modelo ARIMA ¢ a que
nos da melhores resultados. Assim como a analisc da série da se¢do anterior, a compara¢io das duas formas
de previsdo dentro de cada modelo nos mostra resultados opostos: enquanto no modelo ARIMA a previsio
passo a passo gera melhores resultados, no modelo de redes neurais € a previsdo k passos a frente que
fornece os melhores resultados. Poderiamos dizer que a ordem de “eficiéncia™ dentre as quatro formas de

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

3.1.3 Série de tempo n"3: finan¢as

Por fim, a terceira arca de estudos explorada foi a da economia. A scric de tempo cstudada foi o

retorno dos valores do indice SP500, medidos mensalmente entre janeiro de 1926 ¢ dezembro de 1991. O



periodo de estimagdo da amostra utilizado foi entre 1926 ¢ 1990. O grafico abaixo mostra o comportamento

da séric durante os 66 anos.
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Figura 11: Fungdes de autocorrelagio e de autocorrelagiio parcial da série n°3

Modelando com a metodologia de Box-Jenkins, escolheu-se¢ o modelo ARIMA (3.0,0) como o mais
adequado, apos a obscrvagdo das fungoes de autocorrclagdo ¢ autocorrclagdo parcial da scric, onde foi
identificada a estacionariedade, das fungbes de autocorrelagdo ¢ autocorrelagdo parcial dos residuos do

modelo (ver ancxo) ¢, também, apos o calculo do critério AIC para os diferentes modclos propostos.



Tabela 9: Critério AIC para modelos ARIMA sugeridos, séric n“3

Modelo sugerido

ARIMA (1.0.0)
ARIMA (0.0.1)
ARIMA (1.0.1)
ARIMA (2.0,0)
ARIMA (0.0,2)
ARIMA (3.0.0)
ARIMA (4.0,0)
ARIMA (3.0.1)
ARIMA (2.0.1)

AIC
2251.5
2251.8
22498
22505
-2249.8
-2260.5
22599
22592
2251.4

O modclo ARIMA (3.0.0), com seus coeficientes estimados, pode ser escrito como

Valor
real

0,0415
0,0673
0,0222
0.0003
0,0386
-0,0479
0,0449
0,0196
-0,0191
0.0119
-0,0439
0,1116

Periodo

1991:1
1991:2
1991:3
1991:4
1991:5
1991:6
1991:7
1991:8
1991:9
1991:10
1991:11
1991:12

(1-0,0898 + 0,02388° —0,12298" )Y, =0,0062 +q,

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

Valor previsto
(passo a passo)

0,0078107
0,0020496
0,0085253
0,0016739
-0,0024032
0,0073143
0,0009679
0,0069611
0,0130083
-0,0012853
0,0056070

Sloeis

Erro Erro
percentual
-0,0336893  -81%
-0,0652504 -97%
-0,0136747  -62%
0,013739  +458%
-0,0410032  -106%
0,0552143  +115%
-0,0439321  -98%
-0,0126389  -64%
0,0321083  +168%
-0,0131853 -111%
0,0495070 +113%
-0,1072006

.z

Valor prﬁvistn
(k passos a
frente, £~1..10)

0,0078107
-0,0010884
0,0028948
0,0056005
0,0068480
0,0063974
0,0059878
0,0058073
0,0058574
0,0059175
0,0059441

Erro

-0,0336893

-0,0683884
-0,0193052
0,0053005
-0,0317520
0,0542974
-0,0389122
-0,0137927
0,0249574
-0.0059825
0,0498441

-0,1056613

44

Erro

percentual

-81%
-102%
-87%
1767%
-82%
+113%
-87%
-70%
+131%
-50%
+114%

Na modelagem através de redes ncurais artificiais, foram usados trés variavels de entrada para

representar os periodos defasados da série (y,,. YV, , ¢ V, ;). A rede também possuiu duas unidades na

camada oculta. Usando a notagio definida anteriormente, tem-se¢ uma RNA (3,2).



Periodo

1991:1
1991:2
1991:3
1991:4
1991:5
1991:6
1991:7
1991:8
1991:9
1991:10
1991:11
1991:12

Valor
real

0.0415
0,0673
0,0222
0,0003
00386
-0,0479
0,0449
0,0196
-0,0191
0,0119
-0,0439
0.1116

Tabela 11: Previsdes pelo modelo RNA (3,2), séric n°3

Valor previsto
(passo a passo)

0,0065663
0,0066169
0,0067032
0,0067187
0,0066238
0,0068151
0,0067202
0,0066094
0,0068938
0,0066914
0,0068202

0,0069574

Erro

-0.0349337
0,0606831
-0,0154968
0.0064187
-0,0319762
0,0547151

-0,0381798
-0,0129906
0.0259938
-0,0052086
0,0507202
-0,1046426

Erro
percentual

-84%
-90%
-70%
+2140%
-83%
+114%
-85%
-66%
+136%
-44%
+116%
-94%

Valor
previsto
(k passos a
frente,
k=1..10)

0,0065663
0,0065592
0,0065662
0,0065660
0,0065231
0,0065655
0,0065661
0,0065323
0.0065664
0,0065563
0,0063632
0,0065662

Erro

40,0349337
-0,0607408
-0.0156338
0,0062660
-0,0320769
0.0544655
-0,0383339
-0,0130677
0,0256664
-0,0053437
0,0504632
0,1050338

Erro
percentual

-84%
-90%
-70%
+2089%
-83%
+114%
-85%
-67%
+134%
-45%
+115%
94%

A Tabela 12 mostra a comparagdo entre as diferentes metodologias ¢ formas de previsio, através da

soma dos quadrados dos erros de cada modelo.

SQE

Tabela 12: Comparacio entre métodos, série n°3

e

(passo a passo)

0.02755

ARIMA
(k passos a frente)

0,02619

.Y
(passo a passo)

RNA

(k passos a frente)

£ 0,02510

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

nas duas formas de previsdo do que os modelos ARIMA. Em parte, isto pode ser explicado pelo modelo

ARIMA utilizado, que ndo se adequava totalmente aos dados. Devido as dificuldades em encontrar um

modelo ARIMA razoavel, optou-se por utilizar 0 modelo “mais proximo™ encontrado, nesse caso o ARIMA

(3.0,0). Por este exemplo, vé-se que as redes neurais t€ém mais facilidade em lidar com a ndo-lincaridade,

uma caracteristica particular desta tltima série.

3.2

Identificagdo de outliers e quebras estruturais com RNAs

Foram feitos alguns experimentos com simulagdcs para examinar o comportamento das redes ncurais

artificiais na presenga de outliers ou mudangas de nivel. Foi gerada uma séric de tempo x, a partir dec um

modelo AR(2)
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X, =¢x,+ox,,+a,, (=12K.n, G.1)

com ¢ =0,7 ¢ ¢, =-0,2. Os erros aleatorios a, foram gerados de uma distribuigdo normal padrio ¢ o
tamanho da amostra foi #=500. A série x, foi “contaminada™ com um outlier aditivo (AO), com um

outlier inovativo (10) ¢ com mudanga de nivel (LS), cada caso ocorrendo no tempo 7 =7 . Isto €. a séric

obscrvada y, foi obtida como:

(AO): y, = x, +alt = 7], (3.2)
ru![r:T]

10): y, =x, +——, 33

a0y y, =x, 4(B) (3.3)
mf[!zr]

LS): y, =x, +———=, 34

(B8R =5 = 2, (3.4)

onde [ [A] ¢ a fungdo indicadora do evento A ¢ ¢(B) ¢ polindmio dc defasagem. nestc caso,
#(B)=1—¢,B—¢p,B*. Nos casos do outlier aditivo ¢ do outlier inovativo, um tnico outlier de magnitude
@ =15 ocorre no tempo 7 =n/4. No outro caso, ocorre uma mudanga de nivel permanente de mesma

magnitude ¢ no mesmo tempo.

Foram ajustados modelos de séries temporais por RNA como dado em (2.9), comp=2¢cqg=1,2¢

3. Os outliers aditivo e inovativo, bem como a mudanga de nivel, ocorrem a % da amostra, em n = /25. As

saidas da camada oculta Zj___lﬁjG(x:;?J) para RNAs com p = 2, para os casos AO, 10 ¢ LS. estdo nas

Figuras 12 a 23.

Figura 12: Série simulada “contaminada” com um outlier aditivo
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Figura 13: Saida da camada oculta para séric simulada, com outlier aditivo, p=2 ¢ g=1
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Figura 14: Saida da camada oculta para série simulada, com outlier aditivo, p=2 ¢ g=2
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Figura 15: Saida da camada oculta para série simulada, com outlier aditivo, p=2 ¢ g=3
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Figura 17: Saida da camada oculta para série simulada, com outlier inovativo, p=2 e g=I
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Figura 18: Saida da camada oculta para série simulada, com outlier inovativo, p=2 e g=2
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Figura 19: Saida da camada oculta para série simulada, com outlier inovativo, p=2 ¢ g=3
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Figura 20: Série simulada “contaminada” com mudanga de nivel
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Figura 21: Saida da camada oculta para séric simulada, com mudanga de nivel, p=2 ¢ g=1
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Figura 22: Saida da camada oculta para série simulada, com mudanga de nivel, p=2 ¢ g=2
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Figura 23: Saida da camada oculta para série simulada, com mudanga de nivel, p=2 ¢ ¢=3

Pode-s¢ ver claramente que, para as sérics AO ¢ 10, a saida da camada oculta ¢ notadamente
diferentc quando o outlier ocorre. No experimento da mudanga de nivel, vemos na saida exatamentc uma
mudanca de nivel, que absorve parte da variagdo observada na série. Desta forma, concluimos que uma RNA

¢ capaz de reconhecer ¢ modelar eventos atipicos.
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CONCLUSAO

Este trabalho teve como objetivo comparar os modelos ARIMA ¢ as redes ncurais artificiais,
procurando verificar qual desses modelos gera melhores resultados na previsdo de séries temporais. As duas
classes dc modelos foram comparadas quanto a sua capacidade de prever as doze ultimas observagdes das
trés sérics temporais analisadas, todas contendo dados reais. Foram estimados modclos das duas classes para
cada scrie, bem como diferentes formas de previsio para cada modelo: na primeira, previu-se “passo a
passo”, com a atualizagdo dos dados depois da previsdo um passo a frente; na segunda, foi feita a previsdo

das dozc observagoes cm aberto de uma tnica vez.

Os resultados obtidos corroboram os estudos anteriores, mostrando que os modclos ARIMA, em
grande parte dos casos, rc'p‘"roduzcm razoavelmente as caracteristicas das sérics. Contudo, a classe das redes
ncurais artificiais reproduz de forma mais fidedigna cstas caracteristicas, principalmente na terceira séric
cstudada, que ¢ caracterizada por uma nao-linearidade. Pode-se dizer que a capacidade em lidar com

modelos ndo-lincares ¢ o ponto forte das redes neurais artificiais.

Os principais problemas com as redcs neurais artificiais parecem ser a falta de capacidade de
explicagdo ¢ dc uma metodologia propriamente construida para a definigdo da arquitetura da rede. Além
disso, uma vez que ndo ha consideragdes estatisticas envolvidas na modelagem por RNAs, esta suporta

somente previsdes pontuais.

Em um tépico extra, foi dada atengdo a habilidade das RNAs em modelar séries que contém outliers
¢ mudangas de nivel. Através de dados simulados, obtiveram-se resultados similares a cstudos anteriores,

sugerindo que as RNAs sdo adequadas para lidar com eventos andmalos como outliers ¢ mudangas de nivel.

Em suma, apcsar do bom desempenho dos modelos ARIMA, principalmente nas previsoes feitas
“passo a passo”, este trabalho mostra que a previsdo de sérics via redes ncurais artificiais pode ser vantajosa,
na medida em quc importantes caracteristicas das sérics sdo descritas com mais exatidio por cste tipo de
modelo.
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ANEXOS

Tabela 13: média mensal da temperatura na cidade de Recife entre 1953 e 1962 (em °C)

Ano  Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago  Set Out  Nov
1953 268 272 271 263 254 239 238 236 253 258 264
1954 271 275 214 264 248 243 234 234 246 254 258
1955 269 263 257 257 248 240 234 235 248 256 262
1956 26,8 26,9 26,7 26,1 26.2 247 239 237 247 258 26.1
1957 263 27:1 26.2 257 255 249 242 246 255 259 264
1958 27,1 2.1 274 268 254 248 236 239 250 259 263
1959 268 27,1 274 264 255 247 243 244 248 262 263
1960 271 275 26,2 282 271 254 256 245 24.7 26,0 26,5
1961 26,3 26,7 26,6 258 252 25,1 233 238 252 25,5 26,4
1962 270 274 270 263 259 246 241 243 252 263 264

Fonte: Chatfield (1989)

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

Ano wal) .1 wied e .4 ik sl asil .8
175. 329 349 323 324 333 335 321 290 295
176. 316 309 310 308 306 294 298 315 302
177. 301 294 264 233 311 321 297 297 314
178. 326 306 293 276 286 286 298 288 312
179. 283 303 338 319 314 298 323 326 317
180. 275 290 307 305 312 311 300 304 296
181. 321 340 322 284 297 332 336 317 321
182. 311 334 339 349 326 345 331 297 318
183. 314 293 298 332 330 322 315 307 296
184. 322 312 327 318 334 327 310 306 315

Fonte: McCleary ¢ Hay (1980) apud www-personal buseco.monash.cdu.au/~hyndman/TSDL/

Tabela 15: Retornos mensais dos valores do indice SP500

Ano  Jan Fev Mar  Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez
1926 0.0225 -0,044 -0,0591 0,0227 00077 0,0432 0,0455 00171 00229 -0.0313 0.,0223 0,0166
1927 -0,0208 0.0477 00065 0,0172 00522 -0,0094 0,065 00445 00432 -0,0531 00678 0,019
1928 -0,0051 -0,0176 0.1083 0.0324 0.0127 -0.0405 00125 0.0741 0,024 00145 0.1199 0.0029
1929 00571 -0.0058 -0.0023 0,0161 -0,0428 0.1124 00456 0.098 -0,0489 -0.1993 -0.1337 0.0253

Dez
26,9
26,7
26.5
26,3
26,9
26.6
27,0
26,8
26,7
26,7

297
299
333
295
304
261
313
331
299
341



1930
1931
1932
1933
1934
1935
1936
1937
1938
1939
1940
1941
1942
1943
1944
1945
1946
1947
1948
1949
1950
1951
1952
1953
1954
1955
1956
1957
1958
1959
1960
1961
1962
1963
1964
1965
1966
1967
1968
1969
1970
1971
1972
1973
1974
1975
1976
1977
1978

0.0625
0,0489
20,0283
0,0073
0,1059
-0,0421
0,0655
0.0378
0.0133
-0.0689
20,0352
40,0482
0,0138
0,0716
0,0154
0,0143
0,0697
0,0235
40,0399
0,0013
0,0173
0,0612
0,0156
40,0072
0,0512
0,0181
-0,0365
0,0418
0,0428
0,0038
40,0715
0,0632
0,0379
0,0491
0,0269
0,0332
0,0049
0.0782
-0,0438
40,0082
20,0765
0,0405
0.0181
00171
0,01
0,1228
0.1183
40,0505
0.0615

0,0215
0.1144
0.0507
01844
0,0367
40,0396
00168
0,0146
0,0608
0,0325
0,0066
00149
0,025
0,0506
20,0025
0,0616
0,0695
20,0147
0,047
€0.0394
0,01
0,0065
40,0365
-0,0182
0,0027
0,0035
0,0347
-0,0326
0,0206
40,0002
0,0092
0,0269
0,0163
0,0289
0,0099
-0,0015
0,0179
0,002
20,0312
-0.0474
0,0527
0,0091
0,0253
20,0375
-0,0036
0.0599
0,0114
0.0217
00248

0.0799
40,0692
0,1182
0,0336
-0,0009
40,0309
0,0254
-0,0094
40,2504
-0,1354
0,0099
0,004
-0,0675
0,0527
0,0169
40,0462
0,0463
00169
0,0771
0,0301
0,0041
-0,0183
0,0477
40,0236
0,0302
40,0049
0,0693
0,0196
0,0309
0.0005
0,0139
0,0255
-0,0059
0,0355
0,0152
20,0145
0,0218
0,0394
0.0094
0,0344
0,0015
0.0368
0,0059
20,0014
40,0233
0.0217
0,0307
0,014
0.0249

-0.0095
-0,0959
40,2025
0,4222
0,027
0,0956
20,0771
20,0831
0,1412
40,0055
-0,0049
-0,0653
40,0437
0,0009
00125
0,088
0,0376
-0.0389
0,0265
£0,0212
0,0451
0.0481
-0,0431
40,0265
0,049
0,0377
-0,0021
0,037
0,0318
0,0388
20,0175
0,0038
0,062
0,0485
0,0061
0,0342
0,0205
0.0422
0,0819
0,0215
40,0905
0,0363
0,0044
40,0408
40,0391
0,0473
0,011
0,0002
0,0854

00165
<0,1372
20,2333
0.1587
0.0813
0.0323
0,0458
20,0103
-0,0443
0,0623
-0,2395
0,0043
0,064
0,0449
0,0404
0,0115
0,0224
-0,0089
0,0782
-0,0373
0,0393

-0,0406 -

0,0232
-0,0032
0,0329
40,0013
-0,0657
0,0369
0,015
0.0189
0,0269
0,0191
0,086
0,0143
0,0115
40,0077
0,0541
0,0524
0,0112
40,0022
0,061
-0,0416
0,0173
0,0189
20,0336
0.0441
20,0144
40,0236

-0.1646
0,139
-0,0089
0.1317
0,0208
0.0678
0,0306
40,0529
0,247
40,0638
0,0766
0.0535
0,0184
0,0198
0,051
40,0033
-0,0391
0.0526
0,003
-0,0021
0,058
0,026
0,0461
40,0163
0,0007
0,0823
0,0392
-0,0013
0,0261
-0,0036
0.0195
40,0288
20,0818
40,0202
0,0164
40,0486
-0,0161
0,0175
0,0091
40,0556
0,05
0,0007
0,0218
40,0066
-0,0147
0.0443
0,0409
0.0454

0,0367
€0,0742
0,377
0,088
0,1152
0,0831
0,0681
0,1026
0,0727
0,1087
0,0311
0,0548
0,0313
40,0543
-0,0208
0,0201
-0,0255
0.0362
0,0532
0,0621
0,0085
0,0687
0,0176
0,0253
0,0572
0,0607
0,0515
0,0114
0,0431
0,0349
40,0248
0,0328
0,0636
-0,0035
0,0182
0,0134
20,0135
0,0453
0,0185
0,0602
0,0733
-0,0413
0,0023
0,038
0,0778
-0,0677
20,0081
-0,0162

0,0042 -0.,0176 0.0539

0,0075
0,0095
0,3754
0,1146
0.0541
0,0217
0,0088
20,0554
0,0274
00714
0,0262
-0,0087
0,007
0,0103
0,0087
0,058
-0,0729
£0.0279
0,0076
0,012
0,0325
0,0393
0,0146
-0,0578
0,034
-0,0078
-0,0381
0,0561
0,0119
0,015
0,0261
0,0196
0,0153
0,0487
0,0162
0,0225
-0,0778
00117
00115
0,0401
0,0445
0,0361
0,0345
20,0367
40,0903
20,0211
40,0051
0,021
0.0259

0.1301
40,2994
40,0369
40,1136
-0,0055
0,0239
0,0013
0,1421
0,0149
0,1646
0,0095
40,0097
0,0267
0,0237
40,0031
0,0419
-0,1015
-0,0137
-0,0301
0,0237
0,0559
-0,0009
0,0196
0,0013
0,0831
0,0113
-0,0455
40,0619
0,0484
-0.,0456
0,0604
0,0197
40,0482
0,011
0,0287
0,032
0,007
0,0328
0,0385
0,025
0,033
0,007
-0,0049
0,0401
40,1193
0,0346
0,0226
40,0025
-0.,0073

-0,0888 -0.0218
0,0844 -0,0978
-0,1386 -0,0589
-0,0885 0.1027
20,0319 0,0829
0,0751 0,0393
0,075 0,0041
40,1017 -0,1011
0.076 -0,0334
-0,0146 -0,0491
0,0394 -0,0424
0,0686 -0,0421
0,0644 -0,0138
20,0132 -0,0755

00,0039
0,0303 0,0324
0,008 -0,0115
0,0212 -0,0285
0,0678 -0,1082
0.0295 0,0012
0,0041 -0,001
-0,0138 -0,0026
-0,0008 0,0465
0,051 0,009
-0,0195 0,0808
40,0305 0,0749
0,0051 -0,011
-0,0321 0,0161
0,0254 0,0224
00113 00132
-0,0024 0,0403
0,0283 0,0393
00044 0,1016
0,0322 -0,0105
0,0081 -0,0052
0,0273 -0,0088
0,0475 0,0031
20,0291 00011
0,0072 0,048
0,0442 -0,0353
20,0114 0,0474
20,0418 -0,0025
0.0093 0,0456
20,0013 -0,1139
0,163 -0,0532
0,0616 0,0247
0,0222 -0,0078
00434 0,027
20,0916 0,0166

20,0742
20,1453
0,0519
0,0223
20,0042
0,0371
-0,0058
40,0504
0,0377
0.0238
-0,0028
-0,0451
0,0517
0,059
0,0351
0,0099
0,0429
0,0207
0,0305
0.0436
0,0461
0,0389
0,0355
0,002
0,0508
20,0007
0,0353
20,0415
0,052
0.0276
0,0463
0,0032
0,0135
0,0244
0,0039
0,009
20,0015
0.0263
20,0416
20,0187
0,0568
0,0862
0,0118
0,0166
-0,0202
00115
0,0525
0,0028
0,0149



1979
1980
1981
1982
1983
1984
1985
1986
1987
1988
1989
1990
1991

0,0397
0,0576
-0,0457
20,0175
0,0331
-0,0092
0,0741
0,0024
0,1318
0,0404
0,0711
-0,0688
0,0415

-0,0363
-0,0044

0,0133

-0,0605

0,019

-0,0389

0,0087
0,0715
0,0369
0.0418

-0,0289

0,0085
0,0673

0,0552 00017 -0,0263 0,0387 0,0087 00531 0  -0.0686 0.0426 00168
0,1018 0,0411 00466 0,027 0,065 00058 00252 0016 0.1024 -0,0339
0,036 -0.0235 -0.0017 -0.0104 -0,0022 -0,0621 -0,0538 00491 0,0366 -0,0301
20,0102 004 -0,0392 00203 0,023 0,116 00076 0.1104 00361 00152
0,0331 0,0749 -0,0123 0,0352 -0,033 00113 0,0102 -0,0152 0,0174 -0,0088
0,0135 00055 -0,0594 0,0175 -0,0165 0,1063 -0,0035 -0,0001 -0,0151 0,0224
-0,0029 0,0046 0,0541 0,0121 -0,0048 -0.012 -0,0347 00425 00651 0,0451
0,0528 00141 00502 0,0141 -0,0587 0,0712 -0,0854 0,0547 0,0215 -0,0283
0,0264 00115 0,006 0,0479 00482 0035 -0,0242 -0.2176 -0,0853 0,0729
-0,0333 00094 0,0032 0,0433 -0,0054 00386 0.0397 0026 -0,0189 00147
0,0208 0,0501 0,0351 -0,0079 0,0884 0,0155 -0,0065 -0,0252 0,0165 00214
0,0243 00269 0,092 -0,0089 -0,0052 -0,0943 -0,0512 -0,0067 0,0599 00248
0,0222 0,0003 0,0386 -0,0479 0,0449 0,0196 -0,0191 00119 -0,0439 0,1116

Fonte: Pena, Tiao e Tsay (2001) apud www-personal.buseco.monash.edu.au/~hyndman/TSDL/
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Figura 24: Residuos do modelo SARIMA (3,0,0)x(0,1,1) aplicado na série n°1
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Figura 25: Residuos do modelo ARIMA (4,0,0) aplicado na série n°2
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Figura 26: Residuos do modelo ARIMA (3,0,0) aplicado na série n°3

Programa utilizado no soffware R para analisc dec modelos ARIMA, série de tempo n° 2.

yi2<-scan("C:/WINDOWS/Desktop/TCC/mecleary/mecleary ] S(semi 2).txt")
y12<-ts(yd 2,¢(1750))

ml2<-arima(y!2,c(4.0.0))

MI2<-predict(ml 2,n.ahead=12)

M128pred

vili<-scan("C:/WINDOWS/Desktop/ TCC/mecleary/meeteary ! S(seml 1).txt”)
yll<-ts(yll,e(1750))

ml1<-arima(yll.c(4,0.0)}

M1 i<-predictm] I.n.ahead=1)

M11Spred

yI10<-scan("C:/WINDOWS/Deskiop/TCC/mecleary/mecleary | S(sem10).ixt")
yl0<-ts(yl0,e(1750))

ml0<-arima(yl0.c(4.0.0))

M10<-predict{ml O,n.ahead=1)

MI10Spred

y9<-scan("C:/WINDOWS/Desktop/TCC/mecleary/mecleary 1 5(sem9).txt"}
yo<us(y9.e(1750))

m9<-arima(y9,e(4.0.0})

M9<.-predictim9.n.ahead=1)

M9Spred

v8<-scan("C:/WINDOWS/Desktop/ TCC/mecleary/mecleary | S(sem8).ixt”)
yE8<-ts(y8,ef1 750})

m8<-arima(ys.c4.0.0))



M8<-predictim8,n.ahead - 1)

M&ESpred

y7<-scan("C:/WINDOWS/Desktop/TCC/mecleary/mecleary ] S(sem?7).txt")
y7<-1s(y7.c(1750))

m7<-arimaiy7.c{4.0.0)

M7<-predictfm7.n.ahead=1)

M78pred

y6<-scan({"C:/WINDOWS/Desktop TCC/mecleary/mecleary ] S(sem6).txt")
Y6<-1s(y6.0(1 750))

mé<-arima(y6,c(4,0,0))

Mo6<-predict{m6,n.ahead—1)

M6Spred

y5<-scan("C:/WINDOWS/Desktop/TCC/mccleary/meclearyl S(sem3).ixt")
Vi<-ts(y3.c(1750))

m5<-arima(y5.c(4,0,0))

M5<-predictfm5.n.ahead=1)

M38pred

yd<-scan("C:/WINDOWS/Desktop/TCC/mecleary/meeleary 1 5(sem4).ixt")
Y= tstyd,e(1 750))

md<-arima(y4.c(4.0.0))

My<-predictfm4,n.ahead=1)

M4Spred

y3<-scan("C:/WINDOWS/Desktop/TCC/mecleary/meclearyl S(sem3).1xt")
yi<-ts(y3.e(1750))

m3<-arimafy3.c(4,0,0))

M3<-predict(m3,n.ahead=1)

M3Spred

v2<-scan("C/WINDOWS/Deskiop/TCC/mecleary/mecleary ! 5(sem2).1xt")
v2<-ts(v2.c(1750)

m2<-arima(y2,c(4,0,0)

M2<-predict{m2.n.ahead=1)

M28pred

wl <-sean("C:/WINDOWS/Desktop/TCC/mecleary/mecleary ! S(sem | ).txt")
yl<-ts(yl,c(1750))

mil<-arimaf(y!,c(4,0,0))

M1 <-predictfml,n.ahead=1)

MISpred

Programa utilizado no sofiware WinRats para anélise de modelos de RNA, séri¢ de tempo n® 2.

all 96
data(format=rats) / yi4 y13 y12 ytl yt
nniearn(save=v.hidden=2,cverit=0.01) | 84

#yrd yi3 yi2 yil
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iyt

nntest 85 96 v
fytd i3 yi2 yil
ftz

print/ytz
nnlearn(save=vl hidden=2,cverit=0.01}) I 85
Bytd yi3 yi2 ytl
#wt

nntest 86 86 vl
oyt yit3 312 ytd
fizl

print 86 86 z1

n(save=v2,hidden=2,cverit=0.01) 1 86
#ytd yi3 yi2 ytl
#yt
nntest 87 87 v2
#yrd y13 ye2 ytl
fz2
print 87 87 z2
nnlearn(save=v3, hidden=2,cverit=0.01) 1 87
iytd pt3 312 ytl
#y
nntest 88 88 v3
Hytd vi3 312 ytl
fz3
print 88 88 z3
nnlearn(save=v4, hidden=2,everit=0.01) 1 88
ftytd yt3 w2 yil
#yt
nntest 89 89 v
Hytd y13 yi2 yil
Azd
print 89 89 z4
nnlearnfsave=v3,hidden=2,cverit=0.01) 1 89
Hytd yi3 yi2 yil
iyt
nntest 90 90 v5
Hytd 3 12 ytl
#z5
print 90 90 =5
nnlearn(save=v6,dden=2,cverit=0.01) 1 90
#yed yi3 yi2 yt!
ftyt

nntest 91 91 v
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Hytd yi3 yi2 il
#z6
print 91 91 =6
nnlearn(save=v7 hidden-2,cverit=0.01) | 91
Hytd 13 32 vt
#yt
nntest 92 92 v7
#ytd yi3 ye2 ytl
#=z7
print 92 9227
nnlearn(save=v8, hidden=2,cverit=0.01) 1 92
Hytd yi3 y12 ytl
#yt
nntest 93 93 v8
fytd yt3 ye2 ytl
z8
print 93 93 z8
nnlearn{save=v9,hidden=2,cverit=0.01) 1 93
#ytd yi3 w12 ytl
#yt
nntest 94 94 v9
#ytd y13 yt2 ytl
#z9
print 94 94 29
nnlearnfsave=vl0 hidden=2 cverit=0.01) 1 94
tytd yt3 yt2 ytl
#yt
nnlest 95 95 vi0
fytd yi3 yi2 ytl
#zl0
print 9595 z10
nnlearn(save=vl I hidden=2,cverit=0.01) 1 95
ytd yt3 yt2 ytl
Hyt
nntest 96 96 vi1
Hytd yi3 w12 ytl
f#zll
print 96 96 z11
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