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RESUMO 

Este trabalho a urn estudo a respeito da aplicacao de Redes Neurais 
Arificiais (RNAs), mais especificamente do modelo perceptron multi-camadas corn 
aprendizado por retro-propagacao de erros, a previsdo de valores futuros de Series 
Temporais. 

0 estudo foi realizado atraves da realizacao de previsoes a partir de uma 
determinada arquitetura de rede neural, a qual é construfda corn base na analise 
estatistica da serie, para tres series reais. A primeira representa o Indice mensal de 
passageiros das linhas aereas americanas entre janeiro de 1960 e dezembro de 1971, a 
segunda corresponde ao fridice pluviometrico anual da cidade de Fortaleza no estado do 
Ceara entre 1849 e 1984, e a terceira trata do indice mensal de producao industrial do 
estado do Rio Grande do Sul entre janeiro de 1981 e julho de 1993. As duas primeiras 
series sao exemplos classicos utilizados no estudo dos modelos estatfsticos aplicados a 
previsao de Series Temporais. 

Os resultados obtidos corn as RNAs foram comparados aos progn6sticos 
realizados pelo metodo econometrico que apresenta os melhores resultados para o 
problema da previsdo de Series Temporais: o metodo da decomposicao da serie em suas 
componentes basicas nao-observaveis (tendencia, sazonalidade, ciclo e irregular). Tais 
resultados mostraram que as RNAs podem apresentar excelentes nfveis de precisao em 
seus prognosticos, indicando sua adaptacdo ao problema da previsao de valores futuros 
de Series Temporais. 

PALAVRAS-CHAVES: Redes Neurais, backpropagation, prognosticos econornicos, 
series temporais. 
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TITLE: "TIME SERIES PREDICTION USING ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS" 

ABSTRACT 

This work presents a study of the prediction power of Artificial Neural 
Networks (ANN) in comparison with prediction capability of traditional Time Series 
models, more specifically the Unobservable Components Models (UCM). The data used 
to perform the study was the monthly american airlines passengers, the annual rainfall in 
Fortaleza, Brazil and the monthly gross industrial output for the state of Rio Grande do 
Sul, Brazil. The results show that Artificial Neural Networks can outperform the 
forecasts of Unobservable Components Models. 

KEYWORDS: Neural networks, backpropagation, economic forecast, time series 
models. 
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1 INTRODUcA0 

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) funcionam conceitualmente de forma 
similar ao cerebro humano, tentando reconhecer regularidades e padroes de dados. Sao 
capazes de aprender corn a experiencia e partir para a generalizagdo baseadas no seu 
conhecimento previo. Embora biologicamente inspiradas, as RNAs encontraram 
aplicagoes em muitas areas diferentes. Para este trabalho a area de especial interesse é a 
reali7agdo de prognosticos de valores futuros de Series Temporais. 

As RNAs possuem a habilidade de aprender a partir de exemplos, o que as 
torna ferramentas poderosas para as mais variadas aplicagoes. Uma aplicacao que vem 
se tornando bastante popular e a utilizacao de redes neurais para a realizagao de 
prognosticos a respeito de valores futuros de Series Temporais. Porem, quando se fala 
na utilizagao de Redes Neurais para a previsao de Series Temporais, é necessario 
estabelecer-se urn referencial que possibilite a avaliagao da qualidade dos resultados 
obtidos comparando-os corn resultados de outros metodos existentes, em geral metodos 
estatisticos. Existem diversos estudos, dentre os quais podem ser citados [ZAN93] 
[REF91], atualmente que comprovam, atraves da comparagau de resultados obtidos, que 
as redes neurais podem realizar previsoes mais precisas que o metodo estatistico mais 
tradicional de previsao de Series Temporais, o modelo ARIMA [BOX76]. 

Neste trabalho, o modelo ARIMA nao foi considerado como urn benchmark 
apropriado para comparagao corn as previsoes realizadas pelas RNAs. A principal razdo 
para isto é a ausencia no modelo ARIMA de urn mecanismo que possibilite aprendizado 
atraves de erros. Analisando o panorama atual da area de previsao de Series Temporais 
impoe-se que urn benchmark melhor para as previsoes das RNAs seriam os modelos 
estruturais classicos, tambem chamados de Unobservable Components Models (UCM) 
[HAR89]. 0 motivo desta escolha é que as estimagoes destes modelos sdo baseadas no 
filtro de Kalman [KAL60], que apresenta urn mecanismo de aprendizado baseado na 
analise de erros cometidos em previsOes anteriores. Desta forma os UCM apresentam 
resultados invariavelmente melhores quando comparados aos do modelo ARIMA 
[HAR89], tornando-se portanto urn teste mais forte para a capacidade de previsao das 
RNAs. 

Uma vez estabelecida a motivagao para a realizagaio deste trabalho, serao 
apresentados a seguir os objetivos que se pretende alcangar ao final do mesmo. 

1.1 Objetivos 

0 objetivo fundamental deste trabalho é comprovar que as Redes Neurais 
Artificiais sao capazes de realizar prognosticos confiaveis de valores futuros de Series 
Temporais. 

Para alcangar este objetivo pretende-se elaborar solugoes utilizando Redes 
Neurais para a previsdo de Series Temporais classicas. Tal etapa pretende verificar o 
comportamento das previsbes dos modelos de Redes Neurais em series ja analisadas 
corn relativo sucesso por outros metodos de previsao estatisticos. Tais series sera° 
modeladas tambem pelo metodo UCM, para que os resultados obtidos possam ser 
comparados corn os das RNAs. A seguir sera feito urn modelo de RNA para a previsao 
de uma serie nao-classica, ou seja uma serie que nao aparece na literatura de previsao de 



13 

Series Temporais e seus resultados serao comparados corn os do metodo UCM para a 
mesma serie. 

Urn segundo objetivo deste trabalho é realizar urn estudo que possibilite 
definir uma forma padronizada de modelar Redes Neurais Artificiais para realizacao de 
prognosticos de Series Temporais. Esta etapa é importante, pois a maior dificuldade 
para a utilizacao de Redes Neurais para a previsao de Series Temporais é a ausencia de 
informacoes sobre a serie a ser modelada, ou seja quais os aspectos da serie sao 
relevantes para que a previsao de seus valores futuros possa ser realizada corn maior 
precisao. A proposta que sera apresentada mais adiante baseia-se na utilizacao das 
informacoes geradas pela etapa de analise da serie do modelo UCM no auxin() a 
definicao dos valores que devem ser informados a rede para que ela consiga captar 
melhor as regularidades da serie que esta tentando prever. 

Finalmente, pretende-se, ao final dos experimentos, oferecer uma analise 
comparativa das previsOes realizadas pelas RNAs e pelo metodo UCM. Tal analise visa 
avaliar qual dos dois metodos atinge resultados mais proximos da realidade para as 
series estudadas. 

1.2 Descricao dos Capitulos 

Esta secao pretende fornecer ao leitor uma visao geral da estruturacao 
adotada para a elaboracao deste trabalho. 

Alem desta introducao, este trabalho esta dividido em mais fres panes, quais 
sejam: 

• embasamento teorico; 

• trabalho desenvolvido; 

• conclusao. 

A primeira parte apresenta capftulos de embasamento teorico necessarios 
para a melhor compreensao do problema que se esta tentando resolver, bem como da 
metodologia adotada como solucao. Nesta primeira parte estao inclufdos os capftulos 2 e 
3. 

No capftulo 2 sao apresentados conceitos fundamentais os conceitos 
fundamentais sobre Redes Neurais Artificiais. Iniciando por uma rapida analise de seus 
componentes basicos, passando pela discussao do conceito de aprendizado e urn breve 
apresentacao dos principais modelos de Redes Neurais existentes. Por fim, é abordado o 
modelo que sera adotado por este trabalho para a realizacao de prognosticos de Series 
Temporais e sera apresentado o algoritmo de aprendizado utilizado pelo modelo. 

0 capftulo 3 pretende fornecer ao leitor urn panorama sobre Series 
Temporais. Em primeiro lugar sao apresentados os conceitos basicos. A seguir um 
apanhado sobre os principais metodos de previsao de Series Temporais é realizado. 
Finalmente, é apresentado o modelo estatistico que sera utilizado por este trabalho, 
chamado de Modelo Estrutural Classico, ou Unobservable Components Models - UCM. 

A segunda parte do trabalho, formada pelos capftulos 4, 5 e 6, apresenta a 
forma como foram atingidos os resultados finais deste trabalho. 
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0 quarto capitulo apresenta urn rapid() estudo sobre as metodologias mais 
interessantes existentes na literatura a respeito de previsao de Series Temporais 
utilizando-se Redes Neurais. Neste capitulo encontra-se a proposta deste trabalho para a 
determinacdo de uma metodologia para a realizacao da modelagem de Series Temporais 
atraves da definicao de tres etapas: estudo das caracteristicas da serie, determinagao da 
camada de entrada da rede e deterrninacao da camada de saida. 

No quinto capitulo, sao apresentadas as tres series que terao seus valores 
futuros previstos. A etapa inicial de para utilizacdo do metodo UCM é realizada. Nela, 
uma analise sobre a caracteristicas de cada serie é apresentada, revelando informacoes 
sobre as series que serao fundamentais posteriormente na hora da modelagem das 
mesmas atraves de RNAs. Por fim, para cada serie, sac) mostrados os resultados obtidos 
pelo metodo UCM. 

0 sexto capitulo traz a parte final e principal do trabalho, as previsoes 
realizadas pelas redes neurais para as tits series escolhidas. Este capitulo apresenta, para 
cada uma das tres series, a fase de modelagem da arquitetura e dos parametros das 
RNAs, os resultados obtidos e uma comparagdo corn os resultados do metodo UCM. 

Finalmente, a conclusao apresenta alguns comentarios sobre o trabalho 
realizado, sobre os objetivos alcancados e sobre trabalhos futuros que poderdo ser 
executados. • 
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2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS 

Neste capitulo é feita uma revisdo sobre Redes Neurais Artificiais. 
Inicialmente serao descritos os componentes basicos destes modelos e como se 
interrelacionam. A seguir é introduzido o conceito de aprendizado em Redes Neurais. 
Urn rapid° apanhado sobre os principais modelos de Redes Neurais 6 apresentado a 
seguir, e por fim, é apresentado o modelo perceptron multi-camadas e seu algoritmo de 
aprendizado que sera° utili7ados neste trabalho para a previsdo de Series Temporais. 

As Redes Neurais Artificiais se fundamentam nos estudos sobre a estrutura 
do cerebro humano para tentar emular sua forma inteligente de processar informacao. 
Alguns estudos da neurofisiologia consideram que a riqueza computacional do cerebro 
humano vem do grande ntimero de neuronios que estao interconectados por uma rede 
complexa de sinapses [CAV88]. 

Estima-se que a quantidade de neuronios existentes no mesmo esta na casa 
dos bilhoes. A velocidade de processamento destes componentes é baixa se comparada 
corn a velocidade dos computadores tradicionais. Esta deficiencia é superada pela 
imensa quantidade de neuronios existentes que operam em paralelo [SLM90]. Estima-se 
que existam cerca de 10 11  a 10 14  neuronios operando em paralelo no cerebro humano. 
Cada urn destes esta conectado atraves de 10 3  a 104  sinapses em media [COT85). 

Tais caracteristicas permitem ao cerebro humano executar rapidamente 
certas tune -6es (por exemplo, reconhecer fisionomias) que os computadores 
convencionais nao conseguem realizar corn o mesmo desempenho. Na TABELA 2.1, 
baseada em Cottrell [COT85] e Simpson [SIM90], é apresentada uma comparacao das 
principais diferencas existentes entre os computadores tradicionais e o cerebro humano. 
Esta comparaedo permite dar uma ideia mais clara sobre a capacidade adaptativa do 
cerebro humano, em contraste corn a rigidez e precisdo dos computadores 
convencionais. 

Uma possivel definiedo, de Redes Neurais Artificiais (RNAs), tambem 
chamadas de modelos conexionistas de computacao, redes neuronais ou sistemas de 
processamento paralelo distribuldo (PDP), e apresentada a seguir: 

"Urn modelo conexionista é uma estrutura de processamento de 
informacao distribuida e paralela. Ela e formada por unidades 
de processamento, comumente chamadas de nos, neuronios ou 
celulas, interconectadas por arcos unidirecionais, tambem 
chamados de ligag5es, conex5es ou sinapses. Os nos possuem 
memoria local e podem realizar operag5es de processamento de 
informacao localizada. Cada celula possui uma tinica sada 
(axonio), a qual pode se ramificar em muitas ligag5es colaterais 
(cada ramificaglio possuindo o mesmo sinal de saida do 
neuronio). Todo o processamento que se realiza em cada 
unidade deve ser completamente local, isto e, deve depender 
apenas dos valores correntes dos sinais de entrada que chegam 
dos neuronios atraves das conex5es. Estes valores atuam sobre 
os valores armazenados na mem6ria local da celula". [HEC89] 
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'ABELA 2.1 - Diferencas entre o computador e o cerebro humano 
Caracterfsticas Computador Cerebro humano 

Elementos computacionais processadores neuronio 
simples 

Velocidade de processamento le segundos 10'3  segundos 
Tipo de processamento serial paralelo 

Confiabilidade dos elementos confiavel nao-confiavel 
Tolerancia a falhas quase nenhuma grande 

Tipo de sinal precisos, simbolicos imprecisos 
Tipo de controle centralizado distribufdo 

Armazenamento de 
informacao 

substitufvel adaptavel 

Os principais elementos utilizados na descried° de RNAs sao a 
representacao distribufda, as operaeoes locais e o processamento nao-linear [SIM90]. 
Estes atributos especificam duas aplicaeOes basicas dos modelos conexionistas: 
situaeoes onde poucas decisoes tern que ser tomadas a partir de uma grande quantidade 
de dados e situaeoes onde urn complexo mapeamento nao-linear deve ser aprendido. 
Geralmente, o ferramental matematico usado nesta tecnologia inclui: equaeoes 
diferenciais, sistemas dinamicos, algebra linear, probabilidade e estatistica. 

2.1 Componentes das Redes Neurais Artificiais 

De acordo corn Rumelhart [RUM86a], uma Rede Neural Artificial pode ser 
descrito por oito elementos principais: 

• urn conjunto de unidades de processamento; 

• um estado de ativacao; 

• uma furled° safda; 

• urn padrao de interconexao; 

• uma regra de propagaedo; 

• uma regra de ativacao; 

• uma regra de aprendizado; 

• um ambiente onde o sistema deve funcionar. 

2.1.1 	Unidades de Processamento 

As celulas, nos ou neureinios sao o meio de representacao do conhecimento, 
por exemplo conceitos de urn dorninio, existente na rede neural. Os nos podem 
representar pontos (pixels), caracteres (letras, nameros), palavras ou outros conceitos, 
dependendo da aplicacao. Na FIGURA 2.1 temos uma ilustracao de urn neuronio como 
unidade limiar. As entradas que chegam a ele representam os dendritos. Cada dendrito 

possui urn sinal que é adicionado (s). Depois da adied-o, o sinal é processado atraves da 
funcao limiar 	) , a qual produz um sinal de safda. Nesta figura, o neuronic ,  limiar 
pode ser considerado como uma representacao simplificada dos neuronios biologicos. 
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Em geral, segundo o nivel de conhecimento representado pelas RNAs, 
exitem dois tipos de representacao do conhecimento possiveis: a localizada e a 
distribuida. A representacao localizada corresponde a urn tinico neuronio representando 
urn conceito. Na representacao distribuida, o padrao de ativacao de urn conjunto de 
unidades é que possui significado [RUM86a). Neste trabalho, as unidades de 
processamento da rede sao designidas pela letra u, seguida de urn indice i que indica a 
posicao que o neuronio ocupa na rede. 

Dendrito 

FIGURA 2.1 - NeurOnio como unidade limiar 

	

2.1.2 	Estado de Ativacao 

Cada celula ui da rede computa urn estado de ativacao, que é urn valor 
numeric° liquid° de saida. 0 calculo desta ativacao é computado a partir das ativagoes 
das celulas conectadas diretamente a este no, e dos correspondentes pesos destas 
conexoes. 

0 estado de ativacao de todas as unidades da rede, ou seja, o estado de 
ativacao do sistema, especifica o que esti sendo representado nas rede em urn 
determinado instante t qualquer. Este estado de ativacao do sistema pode ser 
representado por um vetor a(t). Os valores das ativacoes existentes na rede podem ser 
discretos, por exemplo assumindo os valores {0,1) ou {-1,0,1), como tambem podem ser 
continuos, assumindo valores no intervalo [0,1] ou [-1,1], que sao computados pela 
regra de ativacao a ser vista posteriormente [L1P87] [GAL88]. 

	

2.1.3 	Funcao de Saida 

As unidades interagem entre si atraves de urn valor que é transmitido pelas 
sinapses. Este valor é determinado pela ativacao da unidade estimuladora. Formalmente, 
o valor de saida é dado por uma fillip) do tipo a(t) = g(ai(t)). 

	

2.1.4 	Padrao de Interconexao 

Pode-se representar o padrao de interconexao da rede por uma matriz de 
pesos w, onde urn elemento wi n; corresponde a influencia da celula sobre a celula u j . 
Conexoes corn pesos positivos, chamadas de excitatorias, indicam o reforco na ativacao 
do neuronio uj. Sinapses corn pesos negativos, chamadas de inibitorias, indicam inibicao 
na ativacao da celula uj. 0 conjunto das ligagoes excitatorias e inibitorias existentes na 
rede determina o comportamento da mesma. 
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celulas de 
saida 

celulas 
intermediarias 

celulas de 
entrada 

FIGURA 2.2 - Exemplo de RNA 

Topologicamente, as RNAs podem ser organizadas em camadas. A camada 
de entrada da rede é instanciada externamente e nao recomputa suas safdas. Portanto, 
nao existem arcos de entrada em suas celulas. Os valores resultantes das celulas 
pertencentes a camada de saida sao considerados os resultados finals da rede como um 
todo. Na FIGURA 2.2 as unidades u9 e u lo sao consideradas as safdas da rede. As 
celulas que nao. pertencem nem a camada de entrada e nem a de saida sao chamadas de 
intermediarias ou ocultas. 

Observando a FIGURA 2.2, quando u 10 é ativado o valor de sua ativagao é 
determinado pelas ativacoes de u 3, u4, u5, u7  e u8 e os pesos w4,5 , w5 ,s, w3,7,  w7,8  e w8, 1 0• 
Podem existir arcos que conectam nos da mesma camada, sendo chamados de sinapses 
intra-camadas. As ligagoes inter-camadas conectam celulas de camadas diferentes. No 
caso da FIGURA 2.2, os arcos que unem as unidades u6 e 117 sac) sinapses intra-camadas 
inibitorias. A ligacao que conecta o no u7  ao no u io  a uma inter-camada excitatoria. 

Corn relacao aos arcos que conectam as unidades u 6  e u7  eles sao chamados 
de ligacoes recorrentes. Estas conexOes formam urn ciclo, voltando para o neuronio de 
ori2em (aquele que foi ativado primeiro). Podem existir sinapses que liguem as 
unidades de diferentes camadas de modo a formar ciclos entre as mesmas. Por exemplo, 
uma ligagao que conectasse a celula u 10  a u5  formaria urn outro ciclo na rede da 
FIGURA 2.2. Portanto, as RNAs podem ser classificadas em redes cfclicas, que 
possuem ciclos, e acklicas que nao possuem ciclos [LIP87]. 

2.1.5 	Regra de Propagacao 

Cada celula ui  computa sua nova ativagao atraves de uma regra de 
propagacao. Em geral, ela é definida como sendo uma funcao soma da entrada liquida 
dos pesos (net) das celulas ul que estao diretamente conectadas a u i  conforme a 
FORMULA 2.1: 

( n 

	

net. = F 	xui — ei  
0=1 

FORMULA 2.1 - Regra de propagagao 

UFRGS 
INSTITUT° DE n:17(..IRIVIATICA 
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Onde uj 6 o estado da j-esima unidade, wij 6 o peso da conexao da i-esima 
para a j-esima unidade e 6, 6 o limiar da i-esima unidade. Este limiar, que pode ser nulo 
inclusive, deve ser superado para que ocorra a ativacao da celula. 

Existem variacoes da regra de propagack que utilizam os conceitos de 
logica nebulosa proposta por Zadeh [ZAD65]. Geralmente, nestas definicoes emprega-
se os operadores de maximo e minima Estes operadores atuam sobre o chamado 
produto fuzzy, entre as entradas e os pesos dos nos, executando as operacoes E e OU 
proprias dos conjuntos nebulosos. Neste caso, os pesos podem ser interpretados como 
graus de pertinencia do conceito representado na entrada para o conceito representado 
na saida da celula. 

2.1.6 	Regra de Ativagdo 

E necessario uma regra que calcule o valor de ativacao de uma unidade no 
instante t. E preciso uma funcao f que calcule a nova ativacao a(t) utilizando as entradas 
liquidas (net). Geralmente, esta funcao possui a forma ai(t+1) = f(ai(t), neti(0), onde f 6 
a funcao de ativacao, tambem chamada de funck limiar. Esta funcao mapeia os 
neuronios de entrada para urn intervalo pre-especificado de saida. As quatro funceies de 
ativacao mail utilizadas sao linear, rampa, salto e sigm6ide [SIM90]. Uma ilustracao 
das quatro 6 apiesentada na FIGURA 2.3. 

f(x) 
	

f(x) 

A) B) 

f(x) 
	

f(x) 

FIGURA 2.3 - Exemplos de funcoes de ativacao 

A funcao linear (FIGURA 2.3a) possui a seguinte equacdo: f(x) = ax, onde 
a e uma constante real que regula a intensidade da atividade de x. 

A FIGURA 2.3b representa a funcao limiar rampa. Ela 6 uma funcao linear 
limitada pelo intervalo [-y,+y], definida pelas seguintes equacoes: 



20 

+y se 

f (x)= x se Ixl< y 

—y se x y 

FORMULA 2.2 - Funcao limiar rampa 

Onde y indica os valores de safda maxim e minim°, sendo chamados de 
pontos de saturacao. 

A funcAo salto (FIGURA 2.3c) responde ao sinal de entrada emitindo o 
valor +1 se o somatorio for positivo e -1 nos demais casos. 

A FIGURA 2.3d representa a funcao sigmoide. Esta fungdo limiar é 
monotona, nab-decrescente e sua resposta é gradual e nao-linear. A fungdo sigmoide 
mais conhecida é a funcoa logistica, cujos pontos de saturacao sao 0 e 1. E definida pela 
equacao da FORMULA 2.3. 

S(x) (1+ e-x) 1  

FORMULA 2.3 - Funcao sigmoide 

2.1.7 	Regra de Aprendizado 

A modificacao do processamento ou da estrutura de conhecimento de uma 
rede neuronal envolve modificar seu padrao de interconexao [RUM86a]. Em princfpio, 
isto pode ser feito de tits maneiras: 

• desenvolvimento de novas conexoes; 
• perda de conexoes existentes na rede; 
• mofidificacao dos pesos das conexoes ja. existentes. 

Quando o padrao de interconexao for uma matriz de pesos w, os dois 
primeiro itens podem ser simulados atraves do ultimo. Tomando-se uma ligacdo corn 
peso zero, e modificando-o para urn valor positivo ou negativo, equivale a desenvolver 
esta sinapse. Da mesma forma, alterar o peso de uma conexao para zero significa 
desconecta-la. 

Portanto, as regras de aprendizado alteram os pesos das sinapses das redes 
atraves da experiencia. 

Em geral, as regras de aprendizado podem ser consideradas como uma 
variante da Regra de Hebb [HEB49]. Ele estabeleceu o princfpio de que a alteragdo da 
eficiencia sinaptica é a base do aprendizado, segundo o postulado apresentado a seguir: 

Quando o axonio A se encontra proximo do axonio B de forma a poder 
excita-lo, e o faz repetidas vezes, algum processo desconhecido provoca o crescimento 
de sinapses entre as celulas A e B, facilitando assim a excitaclio de B por A. 

Especificamente, se uma unidade ui recebe uma entrada de outra e ambas 
estao fortemente ativas, o peso w ;  ,j  (de u ;  para deve ser fortalecido. Uma extensao 
desta ideia é apresentada na equacao a seguir: 



21 

= g(a ,(t),t , (t)) • 11(o ,(t),w 

Onde ti  é uma especie de unidade de entrada instrutora (professor) da 
unidade ul . Esta equacao estabelece que a mudanca no peso da conexao de uj para e 
resultado do produto da funcao go (ativagao de Ili e sua entrada instrutora ti pela funcao 
hO (valor de safda de ui e peso wi ). 

Uma variacao desta regra apresenta : 

h(oj  (t), w, ,j ) = of  (t) e g(a,(t))= ri •(t,(t)- a,(t)) 

FORMULA 2.4 - Regra Delta 

Onde T1 é uma constante de proporcionalidade que representa o rateio de 
aprendizado. Esta regra é chamada de regra delta, pois o aprendizado é proporcional a 
diferenca (delta) entre a ativacao realmente encontrada e a ativacao fornecida pela 
instrutora. Esta regra é uma generalizacao da regra de convergencia do perceptron, para 
o qualo teorema de convergencia do perceptron foi provado. 

Devido a sua importancia, a proxima serao é dedicada ao aprendizado no 
contexto dos modelos conexionistas. Consideracoes acerca da dinamica dos modelos 
conexionistas (convergencia e estabilidade) sao apresentadas na serao seguinte. 

2.1.8 	Ambiente 

0 ultimo componente de RNAs é o ambiente onde a rede deve funcionar. 
necessario especificar a natureza do ambiente, estabelecendo os possfveis padroes de 
entrada e safda. Em alguns modelos, por exemplo o PDP [RUM86a], o ambiente é 
representado como uma funcao estodstica que varia ao longo do tempo sobre urn 
espaco de padroes de entrada. 

Geralmente, o ambiente é caracterizado como uma distribuicao de 
probabilidade estavel sobre um conjunto de padroes de entrada. Esta distribuicao pode 
ser independente, ou nao, de entradas ou de respostas passadas do ambiente. 

2.2 Aprendizado em Redes Neurais 

Nesta sec -a. ° uma analise sobre as tecnicas de aprendizado utilizadas em 
redes neurais é feita. A seguir serao apresentados os conceitos de convergencia e 
estabilidade. Finalmente, serao citados alguns dos modelos classicos encontrados na 
literatura. 

Na sua essencia, o conceito de aprendizado envolve mudanca associada a 
aperfeicoamento. Carbonell [CAR89] define o conceito de aprendizado, dentro do 
conceito da IA, como a habilidade de realizar tarefas novas que nab podiam ser 
realizadas anteriormente, ou melhorar a realizacao de tarefas antigas, como resultado de 
mudancas produzidas pelo processo de aprendizado. 

Uma classificacao, apresentada por Rumelhart e Zipser [RUM85], 
relacionou a funcao do aprendizado em modelos conexionistas. Eles distinguiram 
quatros paradigmas que sao apresentados abaixo acompanhados de uma breve descricao: 
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• Auto-associador: urn conjunto de padroes é repetidamente apresentado e 
o sistema o armazena. Posteriormente, um padrao, ou parte de urn, 
semelhante aos originals é apresentado. 0 sistema retorna o padrao 
original atraves de um procedimento de ter -min° padrao. Este é urn 
processo de auto-associacao onde urn padrao a associado consign mesmo, 
de tal forma que uma versa° modificada do original pode servir de deixa 
para o procediemnto de recuperacao; 

• Associador de Padriies: inicialmente, urn conjunto de pares de padroes é 
apresentado ao sistema. Posteriormente, quando urn membro do par é 
apresentado, o sistema faz a associacao, produzindo o elemento 
correspondente do par; 

• Classificador: neste caso ha urn ntimero fixo de categorias nas quail sao 
classificados os padroes de entrada. 0 objetivo é ensinar a rede a 
classificar corretamente os padroes de entrada, de tal forma que, quando 
apresentado urn padrao, mesmo parcialmente modificado, a rede saiba 
classifica-lo corretamente; 

• Detector de Regularidades: existe uma populacao de padroes estimulo, 
sendo que cada membro possui uma possibilidade associada. 0 sistema 
desenvolve uma representacao das caracterfsticas dos estimulos desta 
populacao, a qual captura as propriedades mais salientes dos padroes de 
entrada. Nao existe, a priori, um conjunto de categorias no qual os 
padroes desta populacao possam ser classificados. 

Posteriormente, Rumelhart [RUM86a] apresentou uma outra classificacao 
semelhante a esta apresentada acima. Neste caso existem dois tipos de aprendizado: o 
associativo e o detector de regularidades. 

Nesta classificacao, os tres primeiros da tabela acima foram agrupados sobre 
o reitulo de aprendizado associativo. Neste aprendizado, dois padroes a serem 
associados sao apresentados, e a rede deve aprender a maped-los (no caso do auto-
associador o objetivo é maped-lo em si mesmo). No caso do dectetor de regularidades, 
nao existe, a priori, um conjunto de classes determinado para separar os padroes de 
entrada. Nao é fornecido urn padrao de saida, ele deve ser descoberto. 

A classificacao de Rumelhart [RUM86a] se assemelha a de [L1P87] que 
classifica as redes quanto ao tipo de controle realizado durante o aprendizado 
(supervisionado ou nao supervisionado). No supervisionado existem, basicamente, 
rotulos que especificam a classe correta para os padroes de entrada (instancias), 
enquanto que no aprendizado nao supervisionado nao existem tais rotulos. A 
classificacao de Rumelhart e Zipser [RUM85] a mais especffica do ponto de vista de 
como sao processados (annazenados e recuperados) os padroes durante o treinamento 
das redes. 

Uma descricao geral das diversas tecnicas de aprendizado utilizadas nas 
RNAs, inspirada em Simpson [SIM90], a apresentada a seguir: 

• Correcao de Erros: aprendizado supervisionado que ajusta os pesos das 
conexoes entre nos na proporcao da diferenca entre os valores desejados e 
computados de cada no da camada de saida; 
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• Reforco: aprendizado supervisionado onde os pesos sao recompensados 
quando o sistema executa awes apropriadas e punidos caso ele nao es 
execute; 

• Estocastico: aprendizado supervisionado que usa processos aleatorios, 
probabilidade e relagoes de energia para ajustar os pesos dos arcos; 

• Sistemas Hardwired: as conexoes e respectivos pesos sao pre-
determinados, semelhnte a um automat° de estado finito; 

• ,Regra de Hebb: aprendizado onde o ajuste dos pesos das conexoes é 
realizado em funcao da relacdo de valores dos dois nos que ela conecta. 
Pode ser aplicado tanto ao aprendizado supervisionado quanto ao 
aprendizado nao-supervisionado; 

• Competitivo e Cooperativo: aprendizado nao-supervisionado onde os 
processos competitivo e cooperativo sao descritos em termos de redes 
corn conexoes recorrentes auto-excitaveis. Estes arcos podem ser 
inibidores dos nos vizinhos (competitivo) e ou excitadores dos vizinhos 
(cooperativo); 

• Sistemas Conectados Aleatoriamente (SCA): aprendizado nao-
supervisionado utilizado para suportar a teoria de que a mente é uma rede 
c'onectada aleatoriamente quando vista do nivel macroscopic°. 

No aprendizado por corregao de erros existia urn problema devido a sua 
incapacidade de estender o aprendizado para uma rede corn mais de duas camadas. 
Especificamente, o valor do erro acumulado em cada unidade intermediaria, que deveria 
ser creditado para as unidades de saida, nao era definido. Corn o advento dos modelos 
backpropagation [RUM86a] este problema foi solucionado. Este algoritmo consiste 
numa generalizagao da regra delta (apresentada no capitulo anterior). Atraves da 
derivagao da regra delta obtern-se [RUM86b]: Em u  = , onde: 

	

c5i =(t j —o j )• fi. (neti ) 	se a celula j for de saida, ou 

= (net i )- 	 se a celula for intermediaria 

FORMULA 2.5 - Aprendizado por corregao de erros 

Onde f é a fungao de ativagao e f é sua derivada. As unidades de saida 
usam a diferenga entre os valores obtido e desejado, como na regra delta. As unidades 
intermediarias precisam utilizar os valores 8 previamente calculados. Para estas celulas, 
este calculo é ralizado de maneira recorrente. Desta forma, na primeira fase, a entrada é 
ativada e espera-se a ativagdo da saida, calculando-se para os nos de saida. Na 
segunda fase, a partir do calculo de Si, é feita a propagagao dos sinais de erro para as 
camadas anteriores, efetuando-se as mudangas nos pesos. Apesar da pouca 
plausibilidade biologica, os resultados obtidos pelo backpropagation aumentaram 
consideravelmente o interesse em RNAs. 

0 aprendizado por reforgo pode ser modelado pela equagao: 

	

envi•) 	a•[r-61 ].e,,j  

FORMULA 2.6 - Aprendizado por reforgo 
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Onde r é urn valor escalar de sucesso/falha informado pelo ambiente, ej é o 
valor do limiar de reforgo para o j-esimo neuronio d saida, e i j  é a elegibilidade canonica 
do peso da i-esima para a j-esima unidade de processamento, e cc é uma constante (0 < 
< 1) que regula o rateio de aprendizado. A elegibilidade canonica 6 funcao da 
distribuicao de probabilidade selecionada que é usada para determinar se o valor de 
saida computado 6 igual ao valor desejado. 

0 aprendizado competitivo cooperativo pode ser descrito como um sistema 
de equacoes diferenciais. A ideia fundamental deste aprendizado 6 possibilitar que os 
neuronios da rede disputem, de alguma maneira, para obtencao do direito de responder a 
determinados estimulos. Este tipo de aprendizado permite que as unidades se 
especializem, e passem a atuar como detectores de caracteristicas ou clasificadores de 
padroes sem auxilio externo [RUM85]. 

O aprendizado estocastico permite criar RNAs que escapem do problema de 
minimos locals (descrito na proxima secao), utilizando urn procedimento de diminuicao 
de energia chamado simulated annealing [FOR83]. 

Os sistemas conectados aleatoriamente (SCA) fundamentam-se em urn 
principio de organizacao de caminhos de sensoriamento na mente. Este principio postula 
que o posicionamento dos neuronios 6 ordenado e, geralmente, reflete alguma 
carcteristica Mica do estimulo que esta sendo percebido (por exemplo areas visuals, 
areas auditivas) [L1P87]. Desta forma o cerebro humano pode ser considerado como 
uma colegao estruturada de neuronios [KOH88]. 

2.2.1 	Dinamica: Convergencia e Estabilidade 

Dois importantes conceitos regem a dinamica das redes neurais: a 
convergencia e a estabilidade global. Biologicamente, convergencia é a formacao de 
similaridades sucessivas entre organismos ou associagoes distintas. Dentro do contexto 
dos modelos conexionistas, a convergencia esta relacionada corn a minimizagdo do erro 
(eventual) entra as saidas computadas e desejadas dos neuronios. Em geral, o conceito 
de convergencia esta associado ao aprendizado supervisionado. 

0 conceito de estabilidade esta fortemente relacionado corn a manutencao, 
ou retorno, a urn estado de equilibria solid° e estavel. No contexto das RNAs, a 
estabilidade global é a estabilizagdo de todas as ativacOes das unidades que compoem a 
rede, independente de qualquer entrada. Geralmente, o conceito de estabilidade esta 
relacionado corn a chamada recursiva existente nas redes ciclicas. Durante a execucao 
de uma detenninada tarefa, estas redes executam, eventualmente, varios ciclos de 
processamento ate atingir urn estado estavel. 

Quando se estuda a questao da convergencia e da estabilidade em sistemas 
dinamicos 6 comum se utilizar o conceito de atrator. Associando a cada RNA uma 
superficie de energia, de modo que, quando excitada corn um padrao de atividade 
inicial, representado por urn ponto sobre a referida superficie, a rede evoluird 
dinamicamente, reduzindo a cada instante o valor da sua energia computacional, 
tendendo para o ponto de menor energia mais proximo que possa atingir. 0 atrator seria 
justamente este ponto de minimo da superficie. 0 ponto de minimo mais baixo de toda a 
superficie 6 chamado de minimo global. Os demais pontos de minimo existentes na 
rede sao chamados de minimos locals. Uma representacao de urn minimo local é 
apresentado na FIGURA 2.4. 
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FIGURA 2.4 - Representagdo de urn minim° local 

	

2.2.1.1 	Convergencia 

A convergencia é definida como uma seqiiencia de ntimeros x„ que tendem a 
urn limite x, se dado urn e > 0 pode obter-se urn inteiro no tal que I x n  - x I < epara todo n 
> no. Existeni dois metodos de convergencia que se fundamentam neste princfpio: 
convergencia com probabilidade 1 e convergencia pela diferenca dos quadrados. A 
convergencia corn probabilidade 1 e definida como sendo 

urn P{x„ = x} = 1 

FORMULA 2.7 - Princfpio da convergencia com probabilidade 1 

Onde P{x} representa a probabilidade de x. A convergencia pela diferenca 
dos quadrados é definida como sendo 

liM E{x
12  

— M1= 0 

FORMULA 2.8 - Princfpio da convergencia pela diferenca dos quadrados 

Onde E{x} representa o valor esperado de x. A convergencia e uma forma de 
analisar se urn procedimento de aprendizado qualquer esta capturando corretamente o 
mapeamento entre os dados apresentados. Tal afirmativa é verdadeira se o mapeamento 
convergir para urn valor, ou para urn conjunto, fixo. Urn grau de erro é utilizado para 
medir o desempenho do procedimento de aprendizado durante a realizacdo delta tarefa. 

	

2.2.1.2 	Estabilidade Global 

As RNAs globalmente estaveis sao definidas como sistemas dinamicos que 
mapeiam rapidamente todas as entradas em atratores. Estes atratores (pontos de 
convereencia, equilfbrio, limites, etc) sao locals onde a informacao pode ser 
deliberadamente armazenada. Isto nao garante que os sistemas fazem o mapeamento da 
maneira desejada. 

Existem tr8s teoremas principals que sao usados para provar a estabilidade 
em RNAs. Cada um destes teoremas utiliza o metodo direto de Lyapunov [SI/v190]. 
Este metodo estuda a estabilidade de encontrar certas funcoes das variaveis de sistemas 
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dinamicos cujas derivadas, em rein -do ao tempo, possuem propriedades especificas. Os 
tres teoremas sao os seguintes: 

• Teorema de Cohen-Grossberg: usado para mostrar a estabilidade em 
auto-associadores nao-adaptativos. Este tipo de RNA opera em tempo 
continuo, utiliza chamada recursiva e modifica os pesos das conexoes que 
sat) despreziveis, em relacao aos valores de ativacao dos neuronios, 
podendo ser consideradas constantes [COH83]; 

• ,Teorema de Cohen -Grossberg -Kosko: utilizado para descrever a 
estabilidade em auto-associadores adaptativos. E uma extensao do 
primeiro teorema. Neste caso, os auto-associadores adaptativos sao redes 
que nao possuem a restricao de ser urn sistema que nao pode aprender 
quando estiver recebendo informacao [KOS88]; 

• Teorema ABAM: usado para descrever as ativacoes de redes neurais de 
duas camadas globalmente estaveis, que podem aprender e se adaptar ao 
mesmo tempo (heteroassociadores). Este teorema representa um caso 
especifico do teorema anterior [KOS88]. 

	

2.2.2 	Principais Modelos de Redes Neurais 

Existem muitos modelos de redes neurais, e uma quantidade razoavel de 
publicacoes que se dedicam a classifica-los [LIP87], [HIN89], [SIM90]). Dentre estes 
modelos, foram selecionados cinco que sao apresentados a seguir em conjunto corn os 
pesquisadores que os desenvolveram e o ano de inlet° da publicagao: 

• Perceptron - proposto por F.Rosenblatt em 1957; 

• Perceptron de Multi -Camadas (Backpropagation) proposto por 
P.Werbos, D.Parker, D.Rumelhart em 1974 [RUM86c]; 

• Classificador de Carpenter -Grossberg (Sistema ART) - proposto por 
G.Carpenter, S.Grossberg em 1988 [CAR88]; 

• Rede de Kohonen - proposto por T.Kohonen em 1980 [KOH82]: 

• Rede de Hopfield - proposto por J.Hopfield em 1982 [HOP82]. 

A seguir sera apresentado corn mais detalhes o modelo do perceptron multi-
camadas corn algoritmo de aprendizado por retropropagacao de erros, pois sera este o 
modelo adotado neste trabalho para a previsao de series temporais. 

2.3 0 Modelo Perceptron Multi-camadas 

Como ja vimos na secao anterior, o algoritmo de retropropastacao é 
utilizado para o treinamento do modelo dos perceptrons multi-camadas. 

	

2.3.1 	Caracteristicas Basicas 

0 modelo dos perceptrons multi-camadas corn aprendizado baseado no 
algoritmo de retropropagagao é o paradigma mais utililzado em areas como 
reconhecimento de padroes, processamento de fala e na previsao de series temporais 
[SIM 90]. 
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A base te6rica deste modelo foi apresentada originalmente em 1974 por Paul 
Werbos, David Parker e David Rumelhart. Em 1986 Rumelhart e James McClelland 
publicaram o livro "Parallel Distributed Processing" [RUM86a], cujo oitavo capitulo é 
inteiramente dedicado a analises e aprendizado deste modelo. 

0 modelo do perceptron multi-camadas utiliza uma topologia de tits ou 
mais camadas. As conexoes entre as unidades sao do tipo intercamadas e sao 
direcionadas da camada de entrada para a camada de saida (FIGURA 2.5). 

No modelo dos perceptrons multi-camadas, entre uma camada e outra, existe 
uma matriz de' pesos. A notacao que sera utilizada é w il  para o peso da conexao que 
parte da unidade i para a unidade j. A regra de propagack é a combinacao entre as 
saidas de cada unidade e a matriz de pesos e é realizada atraves da soma ponderada de 
cada sinal que chega via conexOes pelo respectivo peso. 0 estado de ativacao assume 
valores continuos e devido a isto a regra de ativacao das unidades utiliza como funcdo 
de ativacao uma funcao do tipo sigmoide. 

FIGURA 2.5 - Topologia gen6rica do perceptron multi-camadas 

A funcao sigmoide tambem se faz necessaria pela regra de aprendizado 
que utiliza uma fungdo de ativacao continua, nao-decrescente e diferenciavel. 

2.3.2 	Aprendizado 

Antes de enunciar o procedimento para o aprendizado do modelo perceptron 
multicamada faz-se necessario estabelecer que: 

• Regra Delta : d o mdtodo de treinamento de Widrow e Hoff para redes 
sem camada escondida utilizado no modelo do perceptron; 

• Regra Delta Generalilzada : procedimento de aprendizado por 
minimizagdo de erro. Consiste da aplicacao do metodo do gradiente 
decrescente ao problema de nalltiplas camadas; 

• Retropropagacao : propagacao do erro gerado na camada de saida para 
tras na rede. Utiliza a regra da cadeia no calculo da derivada do erro em 
relacao aos pesos. 

0 aprendizado representado pelo algoritmo de retropropagagao e do tipo 
supervisionado. Ou seja, apresenta pares de entrada e saida. Utiliza o vetor de entrada e 
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produz sua propria saida, comparando-a com a saida alvo (real). Se nao houver 
diferena, nao ha mudancas; caso contrario, os pesos sera° modificados corn o objetivo 
de modificar esta diferena. A regra de modificnao dos pesos para urn determinado 
padrao p 6 dada pela seguinte formula: 

= 

FORMULA 2.9 - Modificacao no valor dos pesos 

Onde o padrao p corresponde ao conjunto de entradas da rede. Por exemplo, 
no caso de series temporais, p correspondera aos valores que influenciardo na realizacao 
do prognostic° do proximo valor da serie. 0 termo representa uma constante de 
proporcionalidade (tambem conhecida como taxa de aprendizado). 0 termo 5p,1 
representa a diferena entre a saida alvo e a saida da rede - erro local da unidade j para o 
padrao p. E esse o termo que sera retropropagado para as camadas anteriores e sera 
calculado utilizando-se o algoritmo do gradiente descendente. E finalmente o termo 
é a saida produzida pela rede para o padrao p na conexao i. 

A derivacao desta regra de aprendizado utiliza o algoritmo Steepest Descent, 
ou seja o gradiente decrescente na superficie do espno dos pesos [RUM86a] [BEA90]. 
Tal metodo apresenta urn comportamento oscilatorio, precisando de varias iternOes 
para convergir em dirnao a solucao, embora ele convirja rapidamente no inicio do 
processo, quando longe da solucao. 

2.3.2.1 	Algoritmo de Aprendizado - Backpropagation 

Este algoritmo apresenta duas fases bem identificadas. A primeira fase é a 
responsavel pelo processo de treinamento da rede. E onde ocorre o ajuste dos pesos das 
conexOes entre os neur6nios. A segunda fase representa a validnao da fase anterior, ou 
seja é onde ocorre a verificacao se o treinamento foi satisfatorio atraves da comparacao 
de saidas geradas pela rede corn valores reais. 

i ) Fase de treinamento da rede 

• inicializar pesos e tendencias corn valores aleatorios dentro de certo 
interval° ; 

• apresentar vetor de entrada corn a respectiva saida desejada: 

xp  = (xo, xi, •.., xn) e tp . 

• calcular a saida: 
n-1 

YP  = 	em cada camada e o valor 61p  na ultima 	camada, 
-0 

sendo ep• , na camada inicial igual a x„ 

• adaptar pesos, comecando pela camada de saida: 

(t + 1) = w,,(t)+ a SP  •ep1  , onde w, It) e o peso da unidade i 

para a unidade j no tempo t. 0 termo a 6 a taxa de aprendizado. 0 
algoritmo do gradiente descendente requer apenas que a modificacao dos 
pesos seja proporcional ao negativo da derivada do erro relativo ao 
padrao p corn relacao a cada peso. Esta constante de proporcionalildade 
a taxa de aprendizado. Valores altos para esta constante implicam 
grandes modificacOes nos pesos. Na pratica, a taxa de aprendizado dever 
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ser tomada tao grande quanto possivel para acelerar a convergencia do 
algoritmo, mas deve-se evitar as oscilacks. 0 valor otimo de a depende 
do problema. Para superficies de erro do tipo planicie, urn valor maior de 
a resultard numa convergencia mais acelerada, enquanto que para 

superficies ingremes podera gerar oscilacks. Finalmente, o termo 5pj 

representa o erro para o padrao p na unidade j. Na unidade de saida o erro 
é calculado por: 

(5p,, = (t p 	 enquanto que para as unidades das 

camadas intermediarias (escondidas), o erro é calculado por: 

Sp , = e e .(1-6p.1  ). y p. 	 pk Wkl 

• apresentar nova entrada ate que todos os padroes sejam apresentados e o 
erro E esteja tao pequeno quanto se deseja. 

ii) Fase de validacao do treinamento 

Nesta fase deve-se conservar na rede o ultimo conjunto de pesos resultante 
da fase de treinamento e apresentar vetores de entrada sem valor de sada associado. 0 
valor de safda devera ser calculado pela rede. 

2.3.2.2 	Problemas no Aprendizado 

0 major problema da utilizacao do algoritmo de retropropagacao ocorre 
quando a rede neural obt6m uma solucao que corresponde a urn minimo local da funcao 
do erro. Dentro do estudo do modelo de retropropagacao e seu aprendizado, muitos se 
dedicam a pesquisa de quao frequente e dentro de quais condicties um minimo local 
ocorre. Existem diversas alternativas que visam diminuir a ocorr6ncia de minim() local. 
As mais utilizadas 

• diminuicao da taxa de aprendizado: se a taxa de alteracao dos pesos é 
diminufda progressivamente, entao o algoritmo do gradiente decrescente 
esta apto a alcancar uma solucao melhor [BEA90]. 

• adicao de unidades internas: a possfvel considerar que quando urn 
minimo local 6 apresentado como solucao duas classes diferentes sao 
classificadas como a mesma. Para evitar isso, ao serem colocadas mais 
unidades na camada escondida, a rede fara urn reconhecimento melhor, 
diminuindo a ocorrencia de minimo local. 

• introducao de um termo de momento: termo introduzido para que se 
possa aumentar a taxa de aprendizado sem que ocorra oscilacao: 

Awij  (t + 1) = a • 	 + 13 • (w, d (t)- j (t -1)) 

FORMULA 2.10 - Regra delta corn fator de momento 

Onde r3 é o fator de momento (0 < 13 < 1) e determina o efeito da 
modificacao do peso passado na diregao do espaco de pesos. 0 termo de momento atua 
tambem no aumento da velocidade de convergencia. Em muitas simulacoes realizadas 
por Rumelhart [RUM86a] o termo de momento assume o valor 0.9. 
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Outro problema enfrentado pela retropropagacao é a quebra de simetria, ou 
seja se os pesos comecam todos corn o mesmo valor e se a solucao so pode ser 
alcancada corn pesos diferentes, o sistema nao podera aprender [RUM90]. Isto ocorre 
porque o erro é retropropagado em proporcao ao valor dos pesos, o que significa que 
todas as unidades escondidas conectadas diretamente as unidades de entrada e saida 
cometem erros iguais. Como a modificacao dos pesos depende deste erro, os pesos 
destas unidades em relagao as unidades de saida serao sempre os mesmos. 
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3 SERIES TEMPORAIS 

Neste capitulo é feita uma apresentacao dos conceitos basicos introdutorios 
de series temporais. Bern como um apanhado geral de algumas das diversas 
metodologias estatisticas existentes na literatura de previsao de series temporais, corn o 
objetivo de situar o metodo estatIstico que este trabalho adotou dentro da area de 
previsao de series temporais. Finalmente sera feita uma analise mais cuidadosa sobre o 
Modelo Estrtural Classico de previsao de Series Temporais, uma vez que este sera o 
modelo utilizado como benchmark para comparacao dos resultados das previsoes feitas 
pelas Redes Neurais Artificiais. 

A area de analise e previsao de series temporais, atualmente um campo de 
pesquisa bem claro e definido dentro da Estatistica, desenvolveu-se rapidamente a partir 
da decada de 70. Sem dtivida alguma foi a partir dos trabalhos de Box & Jenkins em 
1970 [BOX70] que a area despertou o interesse dos estatisticos. Quase que 
simultaneamente, surge em 1971 o lado bayesiano dos modelos de previsao proposto 
por Harrison & Stevens [HAR71]. Assim, tanto do lado "classico" quanto do 
"bayesiano" toda a decada de 70 foi dedicada a implementacao pratica dos modelos 
propostos e as consequentes melhorias metodologicas sugeridas pela aplicacao real 
destes metodos. 

• 

3.1 Conceitos Basicos 

Existe uma grande classe de fenomenos (fisicos, economicos, etc.) cujo 
processo observacional e a consequence quantificacao numerica, produz uma seqiiencia 
de dados distribuidos no tempo. A esta seqiiencia de dados ordenados segundo o 
parametro tempo, denominamos serie temporal. 

A forma mais simples de conceituar uma serie temporal, denotada por Z,, 
onde t=1,2 ..... n é de interpretar Z, como sendo urn conjunto de observcoes discretas, 
observadas em tempos equidistantes que apresentam uma dependencia serial entra as 
mesmas. 

Seja ZT = (ZI, Z2, ...., Zr) o vetor representando T observacoes passadas da 
serie Z„ conhecido tambem como serie historica ou dados. Estamos interessados na 
deterrninacao das relacoes de dependencia temporal da serie atraves de uma analise 
estatistica detalhada de sua serie histOrica ZT. A este estudo denominamos analise de 
series temporais. 

A analise de uma serie temporal é composta por quatro etapas: 

• investigar o mecanismo gerador da serie temporal; 

• descrever o comportamento da serie; 

• procurar periodicidades relevantes nos dados; 

• fazer previsbes sobre valores futuros da serie. 

Os tres primeiros objetivos acima levam a detenninacao das relacoes de 
dependencia de ZT (Modelo Matemitico) que é uma descricao probabilistica de uma 
serie temporal. Apos isto, pode-se partir para a previsao da serie temporal, por exemplo, 
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a determinacao dos provaveis valores que assurnirao as variaveis aleatorias futuras ZT+1, 

	

4+2, 	ZT +E sendo o horizonte de previsao maximo. Utilza-se a seguinte notagao: 

• ZT(j), sendo T a origem da previsao e 

• j =1,...,t o horizonte de previsao. 

Corn respeito ao horizonte de previsao, dependendo de seu valor, as 
previsks obtidas sao classificadas como de curto, medio ou longo prazo. Os metodos 
apresentados neste trabalho se referem basicamente a previsoes de curto prazo, ou seja 

sao metodos que permitem uma razoivel previsdo do futuro proximo atraves da 
extrapolacao direta do ocorrido no passado. 

Os metodos de previsao na sua totalidade sao diferentes procedimentos 
computacionais para calcular a previsdo de urn valor futuro a partir de combinacoes de 
valores passados. Os procedimentos de previsdo utilizados na pratica variam muito, 
podendo ser simples e intuitivos ou mais quantitativos e complexos. 

3.2 Panorama dos Principais Metodos de Previsdo de 
Series de Tempo 

Na classificacao proposta em [SOU89] os metodos de previsao de series de 
tempo sao agrupados em tres categorias baseadas no numero de series temporais 
envolvidas na modelagem. As categorias sao: 

• modelos univariados : modelos que se baseiam numa Unica serie 
historica; 

• modelos funcao de transferencia : modelos nos quais a serie de 
interesse é explicada pelo seu passado hist6rico e por outras series 
temporais nao correlacionadas entre si; 

• modelos multivariados : modelos que envolvem mais de uma serie 
temporal sem qualquer imposicao com relacao a direcao de causalidade 
entre elas. 

	

3.2.1 	Modelos Univariados 

Os metodos aqui considerados sao aqueles que baseiam-se somente na 
informacao referente a serie temporal em estudo. Os metodos apresentados a seguir sao 
classificados de duas categorias: 

• metodos baseados na estatistica classica - levam em consideragao 
somente a informacao contida na serie historica ZT. 

• metodos baseados na estatistica bayesiana - alem da informacao contida 
em ZT, permitem a inclusao de outras informacoes relevantes nao 
contidas na serie historica. 

A FIGURA 3.1 abaixo mostra urn esquema ilustrativo que caracteriza a 
classe dos modelos univariados. 
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Modelo 
Univariado 

Inforrnacoes Relevantes 

FIGURA 3.1 - Esquema ilustrativo dos modelos univariados 

Serao apresentados a seguir alguns dos principals metodos de previsao 
dentro da categoria dos modelos univariados. 

	

3.2.1.1 	Decomposicao Classico, 

Esta é considerada a pioneira das formulacoes univariadas e consiste 
naquela classe de modelos que considera Z, como composta de componentes nao-
observiveis distintas tais como: T, (tendencia), Sr  (sazonalidade), C, (ciclo) e e, (ruido 
ou erro aleatorio). Assumindo-se para Z, o seguinte modelo geral: 

= f(Tr ,S„C„er ) 

FORMULA 3.1 - Decomposicao classica de series de tempo 

Onde a forma da FORMULA 3.1 especifica a maneira pela qual estes 
componentes se relacionam para originar o processo observavel Z,. Dentre as varias 
formas possiveis, destacam-se os seguintes modelos de decomposicao: 

• modelo aditivo - Z, = T, + S, + C, + e,; 

• modelo multiplicativo - Z, = T,. S,. C,. e,; 

• modelo misto - Z1 = T, . 5, . C, + el ; 

Algumas observacoes se fazem necessarias quanto ao modelo acima. A 
primeira é que normalmente, conforme [SOU89], a componente ciclica C é omitida nas 
equacoes acima pelo fato desta ser relativamente insignificante quando comparada corn 
T e S. E a segunda é que evidentemente o modelo multiplicativo recai no aditivo via 
aplicacdo de uma transformacao lozaritmica. 

Estes modelos utilizam meios aritmeticos para extrair sucessivamente 
estimadores destes componentes. E interessante observar que, mesmo depois do advento 
das facilidades computacionais, a ideia central da "decomposicao da serie temporal 
nas suas componentes nao-observaveis" persiste formando a base das abordagens 
mais atuais conforme sera visto ao longo deste trabalho. 

	

3.2.1.2 	Modelos Automaticos ou "Caixa-preta" 

Sao considerados automaticos todas metodologias que podem ser 
diretamente programadas no computador e que requerem minima intervencao humana. 
Estes metodos foram desenvolvidos no inicio dos anos 60 e podem ser vistos como 
metodos de ajustamento de curvas corn parametros seqiiencialmente atualizados no 
tempo. Os principals modelos desta classe sao: 

• modelo de medias mOveis; 
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• modelo de ajustamento sazonal; 

• m6todo de amortecimento (ou alisamento) sazonal (MAE). 

Os MAE se constituem na formulacao mais conhecida desta classe e ainda 
sao bastante utilizados nos dias de hoje. A formulacao geral dos MAE é a seguinte: 

Z, = ,u(t)• 	+ Ca,k3.+e, 

FORMULA 3.2 - Formulacao geral dos MAE 

Onde go é a tendencia (usualmente uma funcao polinornial no tempo), s é o 
comprimento do perfodo sazonal, Cm, + k,  sao os fatores sazonais multiplicativos e Ca, 
ks  sao os fatores sazonais aditivos. 

Dentre os principais MAE existentes destacam-se os seguintes: 
• Brown : para series nao sazonais; 

• Holt 2 parametros : para series nao-sazonais e corn tendencia linear; 

• Winters : para series sazonais; 

• Souza e Eprecht : generalizacao dos MAE acima. 

3.2.1.3 	Modelos Box & Jenkins (ARIMA) 

Este é o mais importante trabalho na area de analise e previsao de series 
temporais, responsavel pelo grande desenvolvimento e a correspondente formalizacao a 
area. 0 trabalho de Box & Jenkins [BOX76] propos uma classe geral de modelos 
lineares conhecida como ARIMA (Auto Regressive Integrate Moving Average) para as 
series temporais. 

Teoricamente Box & Jenkins assumem que a serie temporal Z, e uma 
realizacao particular de urn processo estocastico gerado pela passagem sucessiva de urn 
processo rind° branco a, a uma sequencia de dois filtros lineares: urn estavel e o outro 
instavel, como mostra a FIGURA 3.2 abaixo: 

 

F L E 

  

Wt  FLI 

 

zt  

    

      

        

        

ruido 	 processo 	 processo 

branco 	 estacionario 	nao-estacionario 

homogeneo 

FIGURA 3.2 - Diagrama tedrico do modelo Box & Jenkins 

Onde: 

FLE.
e(B)  

0(B) 1-0B—...-0 1,BP 

FORMULA 3.3 - Filtro Linear Estavel 

= (l-B) -d 

FORMULA 3.4 - Filtro Linear Instavel 
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Sendo B o operador de retardo (tal que, BkX, = 	8(B) o polinornio das 
medias moveis (MA), 0(B) o polinomio auto-regressivo (AR) e G o operador de 
diferenca simples (tal que, PZ, = Z, - Z,.1). 

Box & Jenkins definem a estrtura ARIMA (p, d, q) pela equacao: 

0(B)•V d Z, = 9(B)• a, 

FORMULA 3.5 - Estrutura ARIMA 

Onde d é o grau do operador diferenea simples. 

A construed° do modelo é baseada num ciclo iterativo, no qual a escolha da 
estrutura do modelo é baseada nos proprios dados. Os estagios da metodologia sao os 
seeuintes: 

• do modelo, onde uma classe geral de modelos é considerada; 

• identificacao do modelo, a qual é realizada corn base na =Oise das 
funeties de autocorrelacao e de autocon -elaeao parcial; 

• estimacao dos parametros do modelo, objetivando minimizar o erro 
qudratico medio; 

• verificacao do modelo ajustado atraves de uma analise de residuos 
e'stimados a, para que se possa saber se o modelo é adequado para as 
previsoes; 

• previsao dos valores futuros da serie atraves do modelo devidamente 
testado. 

3.2.1.4 	Modelos Bayesianos de Previsao 

A metodologia bayesiana foi introduzida por Harrison & Stevens (1971) 
[HAR711 Nela é permitido incorporar a serie historica informaceies transmitidas pelo 
analista de series temporais, interveneoes subjetivas, etc .... As caracterfsticas basicas 
sao: 

• representacao parametrica ou em espaco de estados - os modelos sao 
analilsados em sua forma estrutural, atribuindo-se a cada parametro uma 
interpretacao especifica; 

• abordagem Markoviana - propicia urn tipo de estimagao essencialmente 
recursivo, que a cada instante atualilza a estimativa dos parametros 
combinando a estimativa anterior corn a informaeao daquele instante; 

• infonnacao probabilfstica - os parametros do modelo sao interpretados 
como variaveis aleatorias e nao simplesmente quantidades 
desconhecidas; 

• incerteza do modelo - alern da incerteza dos parametros do modelo, a 
natureza bayesiana do metodo permite que seja levado em consideracao 
que o modelo em funcionamento num dado instante de tempo pode nao 
ser adequado no instante seguinte. 

A formulacao matematica do modelo bayesiano de Harrison & Stevens é 
feita atraves de urn sistema de duas equacoes estocasticas que juntas formam o Modelo 
Linear Dinarnico (MLD), descrevendo: 



Modelo de 
Funcao de 

Transferencia 

T Informaeoes 
Relevantes 

k,T 
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• o processo gerador das observe -6es, em termos de urn vetor de parametros 
estocasticos (estados) acrescidos de urn ruldo branco. Isto e feito pela 
Equacao das ObservacOes; 

• a evolucao dos parametros no tempo, que se efetua atraves de urn 
processo Markoviano, conhecida como Equacio do Sistema. 

3.2.2 Modelos de Funcao de Transferencia 

Os metodos apresentados na secao anterior consideram a descried° do 
comportamento futuro da serie explicado somente pelo seu passado. Nos modelos de 
funcao de transferencia a serie é descrita nao so pelo seu passado, como tambem por 
outras series explicativas, conforme ilustrado na FIGURA 3.3 abaixo. 

Z 1,T 	 

Z 2,T • • • 
Z k-1,T 

FIGURA 3.3 - Esquema ilustrativo dos modelos de Funeao de Transferencia 

importante observar que nos modelos desta classe levam em considered° o 
sentido de causalidade unidirecional, ou seja as series Z1 i , Zk-I,t causam Zk.. 

Existem basicamente tres metodologias de funcoes de transferencia em use corrente: 
duas baseadas na estatistica classica (Box & Jenkins e Estrutural de Harvey) e a 
bayesiana de Harrison & Stevens. 

3.2.2.1 	Modelos Estruturais 

Formalmente introduzidos na literatura por Harvey [HARM], os Modelos 
Estrturais podem ser considerados de maneira geral, como a versa° classica da 
formulacao em Modelos Lineares Dinarnicos utilizada por Harrison & Stevens. Corn 
efeito, a formulacao de Harvey considera o mesmo sistema de equacees na descried() do 
modelo e considera a possibilidade de inclusao de variaveis "causais" (ou exogenasl que 
passam a fazer parte do vetor das variaveis independentes. 

A deiferenea fundamental entre as duas abordagens esta na forma pela qual 
os hiperparametros do modelo sao considerados. Enquanto nos bayesianos estes sao 
designados utilizando-se fatores de desconto, na formulacao de Harvey estes sao 
estimados atraves dos dados historicos. 0 modelo estrutral classico sera formalmente 
abordado na seed() subsequente. Finalmente, deve-se ressaltar que alguns autores 
classificam os modelos estruturais como modelos univariados, bastando para tal nao 
considerar o efeito das variaveis exogenas. 

3.2.3 	Modelos Multivariados 

Situacao na qual urn modelo de uma tinica equacao nao é adequado para 
descrever o comportamento de duas ou mais series, devido a presenca de mais de uma 
variavel endogena na formulacao do modelo. 
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A literatura estatistica relativa aos modelos multivariados é bastante escassa. 
Destacam-se: 

• o modelo MARMA de Box e Tiao; 

• formulacao em espaco de estado; 

• formulacao bayesiana multivariada. 

3.3 Modelo Estrutural Classico 

Nesta secao sera apresentado o modelo esrtrutural classic° (tambem 
conhecido como modelo das componentes nao -observaveis ou Unobservable 
componentes Models - UCM). Este modelo de previsao de series temporais servira 
como benchmark para os modelos de redes neurais apresentados a frente neste trabalho, 
uma vez que seus resultados vem sendo comprovadamente superiores aos resultados de 
previsoes realizadas com os modelos ARIMA [HAR89]. 

A analise univariada de defies temporais atraves da decomposicao nas suas 
respectivas componentes basicas nao-observaveis (tendencia, sazonalidade, ciclo e 
ruido aleatorio) e, sem davida, uma metodologia bastante conhecida no meio 
estatfstico. Tal formulacao tern como atracao principal a clara interpretagao dos seus 
diversos componentes, o que permite uma iteracao mais Intima entre o analista e o 
modelo. Porem, a formulacao revolucionaria dos modelos ARIMA de Box & Jenkins, 
na decada de 70, provocou urn certo abandono da ideia inicial da decomposicao da serie. 
No entanto, o modelo ARIMA final identificado para uma serie apresenta, em geral, 
dificil interpretagao de sua estrutura especialmente quando sao aplicados a serie 
operadores diferencas, como ocorre na grande maioria das series econornicas. 

Neste panorama, os modelos estruturais propostos por [HAR84] 
representam uma reacao aos modelos ARIMA, voltando a centrar a analise na 
decomposicao da serie de tempo em seus componentes basicos nao-observaveis. 

A literatura a respeito dos modelos estruturais cresceu significativamente 
nos altimos anos, devido principalmente a introducao do Filtro de Kalman [ICAL60] a 
econometria. 0 Filtro de Kalman ajudou a tomar estes modelos operacionais, 
fornecendo uma maneira simplificada de estimar os componentes nao-observaveis que 
variam corn o tempo em uma serie. Os modelos estruturais foram desenvolvidos tanto 
na forma estatIstica classica quanto bayesiana. A diferenca fundamental entre essas duas 
abordagens esta na estimacdo das variancias ou hiperparametros. Nos modelos 
bayesianos as variancias observacionais e de evolucao sao obtidas atraves do 
aprendizado da variancia e de fatores de desconto [WES89]. Por outro lado, nos 
modelos classicos, os hiperparametros sao estimados por maxima probabilidade. Neste 
trabalho sera seguida a abordagem classica, uma abordagem mais detalhada deste 
modelo é apresentada em [HAR89]. 

O ponto de partida deste modelo e, entao, a decomposicao de uma serie de 
tempo em seus componentes basicos que sao: 

• a tendencia ( p, ) - que pode ser encarada como a parte da serie de tempo 
que acusa um movimento regular atraves de urn period° muito longo de 
tempo. E identificada por urn movimento persistente da serie em alguma 
direcao; 
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• o ciclo ( vf,) - que pode ser entendido como o componente da serie de 

tempo que apresenta urn movimento em torno da tend8ncia ao longo do 
tempo. Identificado quiando o intervalo de observacoes da serie for maior 
ou igual a um ano; 

• a sazonalidade (y, ) - os fenomenos sazonais sac) aqueles que ocorrem 
regulannente em certos periodos, que em geral s'ao anuais. As series 
temporais corn componente sazonal presente sac, aquelas cujas 
observacoes sao intra-anuais, ou seja, mensais, trimestrais, semanais, etc; 

• o ruido aleatdrio ou componente irregular (E,) - componente que aparece 
para absorver tudo aquilo que nao pode ser explicado pelo modelo, isto é, 
reflete movimentos nao sistematicos na serie. 

Uma serie de tempo Y, pode ser entao representada da seguinte forma: 

= 	+ 	+ 111, -1-  Er 

FORMULA 3.6 - Componentes nao-observaveis 

0 modelo completo deve especificar tambem o comportamento de cada urn 
dos componentes indivivuais. Urn tratamento completo do modelo estrutural classic° 
esta alern do escopo deste trabalho. Sera discutido a seguir o "modelo estrutural basico 
de series temporais" (o modelo tendencia mais ciclo é discutido em [POR93). 

3.3.1 	Modelo Estrutural Basico 

No modelo estrutural basico de series temporais apenas tr8s componentes 
dos citados acima sac) utilzados, uma vez que o componente ciclo é omitido. A 
tendencia é modelada como urn passeio aleatorio corn urn desvio de tempo variante 
enquanto o proprio desvio é urn passeio aleatorio. 0 componente de sazonalidade é 
modelado pela combinacdo de ondas de seno e cosseno. Segundo [POR94], o modelo 
pode ser expresso como: 

Y, = 	+ 7, + Et 

FORMULA 3.7 - Modelo estrutural Basic° de series de tempo 

Onde: 

1 )1p, = /1,-1 	+ 

2) pi 	g_, + 
s/2 

3)7, = 	7:0 
j=1 

onde 	é formado por: 

4) 	

][7 

[] _ cos Ay 	 kl 
[y"„j —  [— sera)  cosAj  7„_,j +  Lap] 

FORMULA 3.8 - (1) a (4) - Descricao das componentes do modelo 
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Sendo E„ rl, e 	sao erros corn distribuicao normal corn variancias 

6E
2 , 012 e  a , w, e 	sao erros distribuidos normalmente corn variancias comuns 6 w2 , 

é a freqiiencia e y1, aparece por construed°. 

Corn objetivo de simplificacao vamos supor que estamos lidando corn dados 
trimestrais, de forma que s = 4. Logo, a freqiiencia é 	= 2711/4 para j = 1 e 2, o que 

resulta em 	= 7,n 7d2. Utilizando alguns recursos trigonometricos basicos, podemos 

reescrever 3.8.4 Como: 

71, = 71,-1 (0 1, 

71, = - 71,-1 + (0 1, 

Y2 = 	Y2 t-1 	(1) 2 t 

Y2 t

• 

 = - Y2 /

▪  

-1 	(1) 2 t 

FORMULA 3.9 - Equacoes reescritas para a componente sazonalidade 

Para que se possa aplicar o Filtro de Kalman as equacoes 3.8.1, 3.8.2, 3.8.3 e 
3.9 e necessario colocar este modelo na forma de espaco de estados. Isto pode ser feito 
como mostrado nas equagOes 3.10.1 e 3.10.2 abaixo: 

I) y, 	=[1 	1 	0 lja, + 

2) 1 	1 0 0 0 11/-1 lit 

 

A 0 	1 0 0 0 

= 0 	0 0 1 0 + wt 

ri t 0 0 —1 0 0 

_r2, _ 0 	0 0 0 —1 Y21-1_ _02 

FORMULA 3.10 - Modelo na forma de estado de espacos particular 

Esta especificaeao possui urn componente para representar o nivel da serie 
(t,) e outro para representar a tendencia ou coeficiente angular (/.3,). Portanto, series 
sem tendencia terao p, = 0, enquanto no caso de uma tendencia constante teremos /3, 
(3. As equacoes 3.10.1 e 3.10.2 sao apenas uma representacao particular de estado de 
espacos. De forma geral urn estado de espaco pode ser escrito como: 

1) Y, = X, 	+ 

2) a, = M a,_1  + S, c, + R, u, 

FORMULA 3.11 - Modelo na forma de estado de espacos 

Onde a, e o vetor de estado, Y, é o vetor de medidas, c, é o vetor de entrada 
e X,, M,, S,, R, sao as matrizes conhecidas corn as dimensoes apropriadas. 

Tambern assumimos que: 
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E si ) = Sil  a2 H, 	i, j = 1, 	T 

E (Li t , ui ) = 5,. j (y 2  Qt 	i, j = 1, 	T 

E (et , tit ) = 0 	t= 1, 	T 

E (a„, et') = 0 	t= 1, 	T 

E (ao , 	=0 	t = 1, 	T 

Onde 5 é o delta de Kronecker. Estas condicoes apenas estabelecem que Et  

e u , tem significado zero e as matrizes de covariancia a2Ht  e 0-2 Q„ respectivamente, 
sao nao-autocorrelacionadas, nao-correlacionadas entre elas e nao-correlacionadas corn 
o vetor de estados no tempo zero. 

3.3.2 	0 Filtro de Kalman 

0 filtro de Kalman é urn algoritmo de aprendizado que inclui equagoes de 
previsao 3.12.1 e 3.12.2 e equacoes de atualizacao 3.12.3 e 3.12.4. A ideia basica atras 
do filtro de Kalman é que a estimacao é realizada recursivamente em dois passos. No 
primeiro passo a melhor estimacao no tempo t, utilizando toda a informacao disponivel 
ate o tempo t-1, é obtida. Entao esta estimacao é atualizada utilizando a nova 
informacao que se torna disponfvel no tempo t. Note que o ganho do filtro é utilizado 
para melhorar os progn6sticos do vetor de estados. A qualquer momento o vetor de 
estados é tal que o Y, previsto e o atual sao diferentes, o erro é incorporado ao novo 
vetor de estados estimado para torna-lo mais preciso. Em outras palavras a equacao 
3.12.4 diz que o valor esperado do vetor de estado, consideradas todas as informacoes 
ate o tempo t, pode ser dividido em dois componentes: 

• o valor esperado deste vetor, consideradas todas informacoes ate o tempo 
t-/; 

• mais urn coeficiente vezes o erro de prognostic° de 

1)a111_ 1  = M, a 1_, + S , c, 

2) Z„,_, = M, 	+ R,Q,R; 

3) a„, = a„,_, + K, (Y, — X, a„,_ 1 ) 

4) = I th-1 It,-1 x; Ft-iX t zdt-1 

5) K,  =Itit-IX;Fi-I 

FORMULA 3.12 - EquagOes do Filtro de Kalman 

Onde K, é o ganho do filtro e F, = xz,„_,x; +Hi .. 
Finalmente, resta dizer que os modelos estruturais possuem varias 

vantagens em relacao aos modelos ARIMA. Uma vez que cads urn dos componentes 
varia corn o tempo, modificacoes estruturais na tendencia ou nos componentes sazonais 
podem ser mais facilmente tratadas por este tipo de modelo. Alan disso, os modelos 
estruturais sao mais informativos, permitindo uma interpretacao direta de seus 
componentes. 
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4 REDES NEURAIS E PREVISAO: PROPOSTA 
DE UMA METODOLOGIA PARA 
MODELAGEM DA ARQUITETURA 

Este capitulo faz uma analise a respeito da aplicacao do modelo dos 
perceptrons multi-camadas corn aprendizado por retropropagacao de erros aplicado ao 
problema de previsao de series temporais. Inicialmente a apresentada a forma como uma 
rede neural se adapta ao problema da previsao de S6rie Temporais. Posteriormente, 
atraves de um estudo de trabalhos realizados nesta area, é mostrada a metodologia que 
este trabalho propOe adotar para a modelagem da arquitetura (topologia) da rede neural 
(Perceptron Multi-Camadas) que seja capaz de realizar prognosticos conflaveis sobre 
valores futuros de Series Temporais. 

0 problema da previsao de valores futuros de series temporais tern se 
mostrado bastante apropriado a aplicacao de Redes Neurais Artificiais em busca de uma 
solucao satisfatoria. 0 modelo de redes neurais utilizado para resolver este tipo de 
problema que aparece corn maior frequencia na bibliografia é o modelo dos perceptrons 
multi-camadas corn aprendizado baseado na retropropagacao de erros 
(backpropagation). Este modelo tem se mostrado apropriado para previsOes, embora 
nao exista ainda uma definicao da arquitetura otima da rede neural para cada problema. 

Como sera visto a seguir, este trabalho pretende, a partir da analise da serie 
temporal em questao, encontrar a arquitetura mais apropriada para a rede a ponto de 
conseguir prognosticos tao bons ou melhores que os obtidos pelos metodos estatisticos 
mais utilizados obtendo, ainda, consideracOes a respeito da modelagem. 

Inicialmente, é necessario estabelecer de que forma uma rede neural se 
ajusta como urn modelo de previsao de series temporais: 

• as unidades de entrada sao compostas por informacoes relevantes para a 
previsao. Como, por exemplo, valores passados da propria serie, dados de 
outra serie que influenciam na previsao, caracterfsticas bem definidas do 
comportamento da serie, etc; 

• os pesos sao parametros do modelo e sera° estimados atraves do 
aprendizado da rede que leva em conta pares de entradas corn as 
respectivas saidas alvos (observcoes reais da serie temporal); 

• as unidades da camada escondida servem de ligacao entre as camadas 
de entrada e saida. Sua funcao é fundamental para que o melhor conjunto 
de pesos seja atingido ao final da fase de treinamento, porque a nao-
linearidade do modelo se localiza na funcao de ativacao (funcao de 
transferencia) das unidades escondidas [RUM90]; 

• a camada de saidae composta por apenas uma unidade que fomecera a 
informacao desejada: a previsao; 

• o treinamento dos pesos representa a estimacao dos parametros do 
modelo. Uma vez que o aprendizado é supervisisonado, podemos, a partir 
do conjunto de pesos obtidos na fase de treinamento, gerar na unidade de 
safda previsties de urn, dois, 	n passos a frente do ultimo ponto da serie 
temporal que fez parte do conjunto de informacoes de treinamento. 

UFRGS 
's;STI 
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Existem ainda os parametros constantes que sao fornecidos a rede neural. 
Sao eles: taxa de aprendizado, o termo de momento e o tamanho do intervalo de 
variacao dos pesos. 

Diversos pesquisadores tem trabalhado com a utilizacao do modelo dos 
perceptrons multi-camadas corn aprendizado por retropropagacao de erros na previsdo 
de series temporais. Em geral a maior preocupacao destes pesquisadores é quanto a 
detenninacao da melhor topologia da rede. Existem ainda os que estudam metodos de 
aceleracio e convergencia do conjunto de pesos. 

Neste trabalho a preocupacao maior foi corn a determinacao da melhor 
arquitetura da rede. A questao que se procurou responder foi qual o tamanho otimo para 
a rede de treinamento? Neste sentido sao apresentados resurnidamente a seguir dois 
estudos empiricos que se dedicaram a estudar solucoes para a questao da topologia da 
rede. 

4.1 Determinacao da Camada de Entrada da Rede 

No trabalho de Varfis e Versino [VAR90], o qual tratava de series 
econornicas mensais, é encontrada uma proposta a qual procurara modelar a entrada da 
rede de maneira a captar as componentes da serie temporal (veja capitulo 3 para maiores 
detalhes). Desta forma as unidades foram divididas em tres grupos: 

• 1°) valores passados da serie; 

• 2°) valores passados referentes ao mesmo mes em anos anteriores 
visando captar tendencias ou ciclos da serie; 

• 3°) grupo de doze unidades binarias para captar a sazonalidade da serie. 
Exemplo: para o mes de janeiro o grupo de doze neuronios assumiria 
100000000000, para fevereiro 010000000000 e assim sucessivamente ate 
o mes de dezembro. 

A FIGURA 4.1 apresenta esquema de como ficaria a topologia da rede 
utilizando-se a abordagem de Varfis. 



x(t-k) 
• • • 	 • • • W 	• • • 

x(t-12) 	x(t-12p) 	jan 	dez 
	I 	I 	 I 	I 	 I 

Unidades atrasadas 	Unidades anuais 	Unidades mensais 

camada escondida 
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Saida (previsao) 

FIGURA 4.1 - Topologia de Varfis e Versino 

4.2 Determinacao da Camada Escondida de Rede 

Muitos autores como [CAU90] apresentam o rnimero de unidades das 
camadas escondidas como incognita e simplestmente afirmam que "o tamanho da 
camada escondida a escolhido usando o born senso: se a camada for muito grande, a 
rede estard memorizando os padre-es e corn isso perdendo a capacidade de 
generalizacdo, por outro lado , se a camada for muito pequena, a rede levard muito 
mail iteracdes para atingir a precisdo desejada." 

Já em [RUM90], Rumelhart e Weigend afirrnam que "a rede que melhor 
generaliza os dados é a menor rede apta a realizar o treinamento dos dados." 

Os autores propOem um metodo que é uma extensd'o do metodo do gradiente 
descendente. A ideia é comecar corn uma rede que é muito grande para o problema, mas 
associar urn custo a cada conexao da rede. Este custo seria decisivo para a eliminacdo ou 
nao de urn determinado peso. 

A funcao custo proposta é a soma de dois termos: 

• o primeiro, é a soma dos quadrados do erro; 

• o segundo, descreve urn custo para cada peso na rede. 

Se urn certo desempenho de urn conjunto de dados para treinamento pode 
ser obtido corn poucos pesos, a fungdo custo ira encorajar a reducao e eventual 
eliminacao de tantos pesos quantos forem possiveis. 
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4.3 Metodologia de Modelagem Adotada 

Segundo [LI 80], existem evidencias que metodos estatisticos tradicionais 
podem ser utilizados para a obtencao de uma arquitetura de rede neural que apresente 
resultados melhores que os proprios metodos estatisticos, porque a rede nao depende de 
hipoteses classicas, sendo assim mais robusta. 

Baseado nesta afirmacao e nos estudos apresentados anteriormente d 
possivel propor uma metodologia para a modelagem de arquiteturas de redes neurais que 
visam realizat previsoes de Series Temporais. Tal metodologia, adotada por este 
trabalho, é composta de tres fases: 

• P) realizar a analise das componentes da serie a ser modelada utilizando-
se do metodo UCM. 

Nesta fase sao identificadas as componentes nao-observaveis presentes na 
serie em questao, quais sejam: tendencia, sazonalidade e ciclo. Tambern 
é realizada uma analise da componente irregular ou aleatoria da serie a 
qual permite uma antecipacao do nivel de precisdo das previsoes 
realizadas. Pois quanto maior for a presenca da componente irregular 
numa serie, mais dificil se torna identificar urn padrao que possibilite a 
realizacao de prognosticos corn erros reduzidos. 

• 2a) defmicao do numero de unidades da camada de entrada obtida a partir 
de uma analise dos dados. 

Uma vez feita a analise dos dados da serie, tem-se os subsidios 
necessarios para que se possa estabelecer o numero de neuronios que 
farao parte da camada de entrada e que tipo de informacao estard contida 
neles. 0 objetivo é conseguir representar nestes neuronios da camada de 
entrada as informacoes a respeito do comportamento da serie. Esta 
representacao visa permitir que a fase de aprendizado da rede neural 
capte as caracteristicas mais relevantes da serie. 

• 3') definicao de unidades da camada escondida obtida a partir da 
afirmacao de Rumelhart e Weigend. 

Finalmente, a terceira fase tem o objetivo de estabelecer o numero de 
neuronios da camada escondida da arquitetura. Nesta fase, a busca é feita 
de forma empirica, ou seja busca-se a melhor arquitetura a partir dos 
resultados obtidos pelos experimentos realizados, tendo como linha a 
seguir a afirmacao de Rumelhart e Weigend. 
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5 ANALISE E PREVISAO ECONOMETRICA DAS 
SERIES TEMPORAIS 

Neste Capftul0 serao apresentadas as tres series escolhidas para a realizacao 
dos experimentos com Redes Neurais. Sera feita uma decomposicao de cada uma das 
series em seus componentes basicos nao-observaveis (tendencia, sazonalidade, ciclo e 
ruido aleatorio) e a seguir, utilizando a metodo estrutural cassico de previsao de series 
temporais, serao apresentados os resultados obtidos. Resultados estes que servirao 
como parametro de comparacao corn os resultados obtidos nos experimentos corn Redes 
Neurais. 

A escolha das series para a realizacao deste trabalho foi baseada na intencao 
de se realizar um estudo bastante abrangente. Desta forma, pretende-se trabalhar corn 
series que apresentem, se tomadas em conjunto, todas as componentes nao-observaveis 
possiveis. Corn isso, tern-se a possibilidade de modelar atraves de Redes Neurais cada 
uma destas componentes nao-observaveis. Isto é do interesse deste trabalho, uma vez 
que pretende-se verificar se as Redes Neurais podem ser usadas como urn metodo valid° 
para a realizacao de prognosticos de Series Temporais ern geral. 

As series escolhidas sao: 

• Serie A: Indice mensal de passageiros de linhas adreas nos EUA; 

• Serie B: indice pluviornetrico anual da cidade de Fortaleza; 

• Serie C: Indice mensal da producao industrial do estado do Rio Grande 
do Sul. 

Cada uma delas tera suas carateristicas analisadas separadamente a seguir, 
bem como serao mostradas as previsOes realizadas para seus valores futuros. Para isto 
sera utilizado o Modelo Estrutural Classico para previsdo de Series Temporais, tambern 
conhecido como Unobservable Components Model - UCM. Daqui para frente neste 
trabalho foi feita a opcdo pela denominacao abreviada: simplesmente UCM. As 
previsoes feitas atraves do metodo UCM foram realizadas utilizando-se o software 
STAMP IHAR891. 

Antes da apresentacao das series, é importante fazer uma referencia as 
formas para a realizacao da previsao de series de tempo que serao utilizadas neste 
trabalho: previsao urn passo a frente e previsao mtiltiplos passos a frente.Estes dois tipos 
de previsao serao utilizados tanto para o metodo econometric° quanto para os 
prognosticos realizados corn Redes Neurais. 

• Previsao um passo a frente: este termo se refere a previsiies que sao 
realizadas tendo como dados de entrada somente valores da serie 
temporal que esta sendo analisada. 

• Previsdo mtiltiplos passos a frente: para que se consiga realizar 
previsoes varios passos no futuro, a tiltima previsao realizada é 
introduzida como a Ultima observacao da serie real servindo, desta forma, 
como dado de entrada para proxima previsao a ser executada. 

Com o objetivo de estabelecer parametros palpaveis de comparacao, serao 
adotadas neste trabalho duas formas de medidas de erros dos prognosticos realizados 
para os valores futuros das series: 
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• Root Mean Square Error (RMSE): representado pela raiz quadrada da 
divisdo do somatorio dos quadrados dos erros (E) pelo nUmero de 
prognosticos realizados (n). 

1 x--," 
RMSE = 1  • 2_, Ei2  

n i=i 

FORMULA 5.1 - RMSE 

• Mean AbsoluteError (MAE): representado pela divisdo do somatorio 
dos modulos dos erros (c) pelo rulmero de prognosticos realizados (n). 

MAE = —1  
n ,=, 

FORMULA 5.2 - MAE 

5.1 Serie A: Indice Mensal de Passageiros de Linhas 
Aereas 

Este conjunto de dados é uma das series classicas utilizadas em testes de 
modelos de previsdo de series temporais [BRO63] [BOX76]. A serie corresponde ao 
Indice mensal de passageiros nas linhas aereas dos Estados Unidos entre o mes de 
janeiro de 1960 e dezembro de 1971. A FIGURA 5.1 mostra o gratico dos valores da 
serie inteira. 0 mimes) de passageiros esta em milhares. 
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FIGURA 5.1 - Grafico do indice mensal (em milhares) de passageiros de avido 

Esta serie apresenta caracteristicas que a tomam urn excelente teste para 
modelos de previsdo, pois praticamente nao apresenta ruldos aleatorios na sua 
composicao. Em [HAR89] o autor sugere que se trabalhe corn a serie que corresponde 
ao logaritmo natural da serie real, para evitar a tendencia que a variancia residual da 
serie original tern de aumentar ao longo do tempo. Sendo assim, o novo formato da serie 
(corn o qual sera feita a previsdo utilizando o metodo UCM) é apresentado na FIGURA 
5.2. 
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Para esta serie, o conjunto de observacoes de janeiro de 1960 a dezembro de 
1970 sera utilizado como o conjunto de ajuste do modelo (fase de aprendizado), 
perfazendo urn total de 132 observacOes. Enquanto que o period° correspondente ao ano 
de 1971 (do mes de janeiro ao mes de dezembro) sera utilizado para as previscies 
(validacao do modelo). 

4,5 
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FIGURA 5.2 - Grafico do logaritmo da serie de passageiros de aviao 

5.1.1 	Caracteristicas da Serie 

Atraves das analises estatisticas necessarias para a modelagem da serie pelo 
metodo UCM foi possfvel obter a caracterfstica dos componentes basicos nao-
observaveis da serie cujos valores representam o logaritmo natural da Serie A. 

Ap6s a analise dos dados foi possivel a obtencao das componentes da serie. 
Inicialmente, é importante ressaltar que a serie nao apresenta o componente ciclo. Ja a 
componente sazonal aparece corn a mesma constancia em todo o period° das 
observacoes, FIGURA 5.3. 

FIGURA 5.3 - Grafico da componente sazonal - Serie A 

0 fator sazonal mostra urn periodo de pico anual no flamer° de passageiros 
que viajaram de aviao nos Estados Unidos durance os meses de julho/agosto (period° de 
ferias), assim como mostra urn period° de reducao no numero de passageiros de aviao 
entre os meses de setembro e novembro. Com  as festal de final de ano o n6mero de 
viajantes aumenta novamente e segue sua escalada rumo ao pico anual corn a chegada 
do verso norte-americano no meio do period°. 
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FIGURA 5.4 - Grafico da componente tendencia - Serie A 

A componente tendencia tambem aparece corn uma regularidade bastante 
grande. Ela apresenta urn crescimento da media dos valores da serie, praticamente 
constante ao longo do periodo das observcoes. Podendo ser considerada como uma 
tendencia linear de crescimento, FIGURA 5.4. 

De fato, ao analisarmos o grafico da serie, podemos facilmente perceber o 
incremento no nUmero medio de passageiros que viajam de avian por ano. Fato que é 
bastante natural considerando o grande crescimento deste meio de transpose durance a 
decada de setenta. 

Por ultimo é apresentado o grafico (FIGURA 5.5) da componente irregular 
da serie, que representa tudo aquilo que nao pode ser explicado estatisticamente durante 
a analise da serie, ou seja trata-se do componente aleatorio da serie. 
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FIGURA 5.5 - Grafico da componente irregular - Serie A 

E interessante ressaltar que a componente irregular apresenta valores sempre 
bastante proximos de zero. Tal fato já garante que as previsoes dos valores futuros desta 
serie deverao apresentar erros bastante baixos. 

5.1.2 	Resultados 

Os resultados mostrados na TABELA 5.1 confirmam o que a analise do 
grafico da componente irregular da serie já indicava, ou seja erros muito pequenos. 
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TABELA 5.1 - Resultados UCM - Serie A 
Period° Real Urn Passo a 

Frente 
Erro 

Percentual 
Doze Passos 

a Frente 
Erro 

Percentual 

jan.71 6.0331 6.0494 -0.27% 6.0494 -0.27% 
fev.71 5.9687 5.9870 -0.31% 5.9959 -0.45% 
mar.71 6.0379 6.1361 -1.60% 6.1554 -1.91% 

abr.71 6.1334 6.0507 1.35% 6.1234 0.16% 
mai.71 6.1570 6.1381 0.31% 6.1677 -0.17% 

jun.71 6.2823 6.2899 -0.12% 6.3029 -0.33% 
jul.71 6.4329 6.4119 0.33% 6.4345 -0.02% 

ago.71 6.4069 6.4432 -0.56% 6.4494 -0.66% 
set.71 6.2305 6.2356 -0.08% 6.2652 -0.55% 
out.71 6.1334 6.1091 0.40% 6.1384 -0.08% 
nov.71 5.9661 5.9985 -0.54% 6.0152 -0.82% 
dez.71 6.0684 6.0919 -0.39% 6.1211 -0.86% 

0 maior erro absoluto dentre todos os prognosticos realizados nao chega 
sequer 2% (previsao doze passos a frente, mes de marco). 

A TABELA 5.2 mostra uma comparacao das medidas de erro para as duas 
previsOes realizadas corn o metodo UCM para a Serie A. Ambas apresentam valores 
bastante baixos, porem ha uma discordancia do tipo de previsdo que apresenta a menor 
medida de erro. Utilizando RMSE a previsdo urn passo a frente se apresenta melhor, 
enquanto que se for utilizada MAE, a previsdo doze passos a frente. Veremos ao 
decorrer do trabalho que este é o anico caso que apresenta este tipo de discordancia. 

TABELA 5.2 - Medidas de erro UCM -Serie A 
Medida Urn Passo 

a Frente 
Doze Passos 

a Frente 
RMSE 0.6889 0.7213 
MAE 0.5217 0.5008 

Finalmente, como ilustracao é apresentado na FIGURA 5.6 o gafico 
comparativo entre as duas formas de previsao e os valores reais da serie. 
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FIGURA 5.6 - Grafico comparativo dos resultados do metodo UCM - Serie A 

5.2 Serie B: Indice Pluviometrico Anual em 
Fortaleza 

Esta serie apresenta urn conjunto de 134 observacoes do Indice 
pluviometrico anual da cidade de Fortaleza, Ceara, Brasil, no periodo entre 1849 e 1984. 
A unidade de medida é cent-metros. Como esta serie é provavelmente a maior 
disportvel do Indice pluviometrico de uma regiao que sofre frequentemente corn secas 
severas, ela tern sido objeto de urn grande ntimero de escudos na area de prognosticos de 
series temporais [MOR85] [KAN86]. A FIGURA 5.7 mostra o grafico da Serie B. 
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FIGURA 5.7 - Grafico da serie do Indice pluviometrico anual em Fortaleza 

Para esta serie, o conjunto de observcoes entre os anos de 1849 e 1979 sera 
utilizado como conjunto de ajuste do modelo (fase de aprendizado). Os cinco anos 
restantes, 1980 a 1984, serao utilizados para a realizacao das previsoes (validacao do 
modelo). 
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5.2.1 	Caracteristicas da Serie 

Novamente utilizando as consideracOes estatisticas necessarias para a 
modelagem da serie pelo metodo UCM, foi possivel obter o comportamento das 
componentes nao-observaveis da serie. 

A primeira conclusao que se tira apps a analise é a de que a Serie B nao 
apresenta as componentes de tendencia e sazonalidade, fato que ja antecipa previsoes 

nao tao acuradas quarto as que foram conseguidas na Serie A. Ja a componente ciclo 
pode ser estimada pelo metodo UCM como podemos ver no grafico da FIGURA 5.8. 
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FIGURA 5.8 - Gratico da componente ciclo estimada - Serie B 

Muitos dos pesquisadores que estudam esta serie sustentam que ela 
apresenta uma composicao de dois ciclos distintos, urn correspondendo a urn period° de 
13 anos e outro a urn period° de 26 anos. 

Finalmente, resta a componente irregular da serie que informa a quantidade 
de ruldo aleatorio que a serie possui. 

FIGURA 5.9 - Grafico da componente irregular - Serie B 

Ao ser feita a analise do grafico mostrado na FIGURA 5.9 pode-se ter uma 
nocao da dificuldade que os metodos enfrentarao para a realizacao de prognosticos que 
apresentem erros pequenos. Isto é detectavel porque pode-se verificar que em algumas 
observcoes da serie o ruldo aleatorio pode atingir ate 50% do indice. 
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5.2.2 	Resultados 

A analise dos resultados mostrados na TABELA 5.3 mostra a dificuldade 
que o metodo UCM teve para captar a componente ciclo da serie. Os erros aparecem 
sempre acima de 10% chegando ao caso extremo da previsdo urn passo a frente para o 
ano de 1984, onde o erro atinge praticamente 40%. Porem, deve-se considerar que erros 
desta ordem em algumas observacoes sac) bastante razoaveis devido ao forte presenca da 
componente irregular na serie. Entretanto, tal fato nao atenua a presenca de erros acima 
de 10% em todas os prognosticos realizados pelo metodo UCM nas duas formas de 
previsdo apresentadas. 

TABELA 5.3 - Resultados UCM - Serie B 
Period° Real Um Passo a 

Frente 
Erro 

Percentual 
Doze Passos 

a Frente 
Erro 

Percentual 
1980 109.5 127.47 -14.10% 127.47 -14.10% 
1981 110.0 122.46 -10.17% 126.36 -12.95% 
1982 100.4 122.74 -18.20% 128.16 -21.66% 
1983 88.4 123.57 -28.46% 131.74 -32.90% 
1984 198.1 123.67 37.57% 136.00 31.35% 

A TABELA 5.4 apresenta as medidas de erro. Ambas medidas confirmam 
que o metodo UCM se sai melhor, nesta serie, na previsao urn passo a frente. 

TABELA 5.4 - Medidas de erro UCM - Serie B 
Medida Urn Passo 

a Frente 
Cinco Passos 

a Frente 
RMSE 23.90 24.09 
MAE 21.70 22.59 

De qualquer forma, as medidas de erro apresentadas, tanto para a previsdo 
urn passo a frente quanto para a previsao cinco passos a frente, apresnetam-se bastante 
elevadas. Tal fato leva a conclusao de que os proguisticos realizados pelo metodo UCM 
para a Serie B devem ser tomados corn cautela, pois podem apresentar grandes 
distorcoes da realidade. 

A dificuldade do metodo UCM para a realizacao de prognosticos para a 
Serie B pode ser melhor visualizada no grafico comparativo apresentado na FIGURA 
5.10, onde estao registrados os valores reais da serie e os prognosticos realizados. 
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FIGURA 5.10 - Grafico comparativo dos resultados do metodo UCM - Serie B 

5.3 Serie C: Indice Mensal da Producao Industrial do 
Rio Grande do Sul 

Ao contrario das duas series anteriores, que ha muitos nos vem sendo 
utilizadas como objeto de estudo no meio de previsOes de Series Temporais, a serie que 
representa o Indice mensal da producao industrial do Rio Grande do Sul comecou a ser 
estudada recentemente [FER94][POR94] na tentativa de se realizar previsoes sobre seus 
valores futuros. 

Esta serie, apresentada no grafico da FIGURA 5.11, apresenta urn total de 
151 observacoes que iniciam no mes de janeiro de 1981 e terminam no mes de julho de 
1993. Uma analise rapida do grafico ja nos permite perceber que a serie é estacionaria 
(ndo apresentando tendencia) e sazonal. 
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FIGURA 5.11 - Grafico da serie de producdo industrial do Rio Grande do Sul 

Para esta serie o conjunto de observacoes correspondente ao periodo de 
janeiro de 1981 a dezembro de 1992 sera utilizado como conjunto de ajuste do modelo 
(fase de aprendizado). Enquanto que o periodo compreendido entre janeiro e julho de 
1993 sera utilizado para as previsoes (validacdo do modelo). 

5.3.1 	Caracteristicas da Serie 

0 metodo UCM mais uma vez fornece as consideracoes estatisticas 
necessarias para que se possa obter o comportamento das componentes nao-observaveis 
da serie. 
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Corn a analise da serie percebe-se que a serie apresenta uma componente 
tendencia estacionaria ao longo do tempo. Ou seja, nao uma tendencia importante de 
crescimento ou queda na producdo industrial no estado do Rio Grande do Sul no periodo 
representado na serie. A componente ciclo, por sua vez, nao esta presente nesta serie. A 
componente sazonal aparece bem marcada ao longo do period° (FIGURA 5.12). 0 
grdfico mostra que a producdo industrial do Rio Grande do Sul apresenta anualmente 
urn periodo de pico nos meses entre marco e agosto atingindo seu ponto maxim° 
geralmente no mes de maio. Por outro lado a serie mantem sua regularidade sazonal 
apresentando seu periodo de producao mais baixa no periodo entre os meses de 
novembro e dezembro. 
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FIGURA 5.12 - Grafico da componente sazonal - Serie C 

A FIGURA 5.13 apresenta o grafico da componente irregular. Atrav8s da 
analise do grafico desta componente pode-se esperar que o metodo apresente 
prognosticos como erros bastante baixos, devido a pouca presenca de ruldo aleatorio na 
serie 
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FIGURA 5.13 - Grafico da componente irregular - Serie C 
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5.3.2 	Resultados 

Os prognosticos apresentados pelo metodo UCM para a serie C se 
apresentam de forma distinta nas dual formas de previsoes adotadas. Ambas as 
previsoes apresentam o mes de marco como o mais problematic° devido a este ser urn 
mes cujo Indice apresenta uma modificacao elevada. Porem, ao analisar-se a TABELA 
5.5, fica claro que o metodo UCM nao consegue se recuperar do erro ocorrido no 
prognostic° do mes de marco na previsao sete passos a frente, fato este que nao ocorre 
na previsao um passo a frente. 

Na previsao um passo a frente, o metodo UCM foi capaz de ajustar seus 
prognosticos ao substancial aumento da producao industrial apos o mes de marco, 
retornando a obter erros baixos nos seu prognosticos para os meses subseqiientes. Esta 
capacidade apresentada d devida a caracteristica adicionada ao metodo, pela presenca do 
Filtro de Kalman, de aprendizado corn a reincorporacao do erro cometido no ultimo 
prognostic°. 

TABELA 5.5 - Resultados UCM - Serie C 
Period° Real Urn Passo a 

Frente 
Erro 

Percentual 
Sete Passos a 

Frente 
Erro 

Percentual 
jan.93 99.70 98.69 1.01% 98.69 1.01% 
fev.93 105.33 104.10 1.15% 103.39 1.84% 
mar.93 131.95 118.04 10.54% 116.27 11.88% 
abr.93 127.39 129.24 -1.46% 117.91 7.44% 
mai.93 136.98 134.46 1.84% 123.77 9.65% 
jun.93 135.56 131.39 3.07% 119.63 11.75% 
jul.93 131.84 131.68 0.12% 117.13 11.16% 

A TABELA 5.6 apresenta claramente a grande diferenca na realizacao das 
previsoes pelo metodo UCM para a Serie C. Pode-se afirmar tranquilamente que o 
metodo nao conseguiu realizar previsoes confiaveis utilizando a forma sete passos 
frente. Enquanto que atingiu niveis satisfatorios na realizacao de prognosticos uma 
passo a frente. 

TABELA 5.6 - Medidas  de erro UCM - Serie C 
Medida Um Passo 

a Frente 
Sete Passos 

a Frente 
RMSE 5.65 11.86 
MAE 3.55 10.28 

Atraves do g,rafico comparativo da FIGURA 5.14 pode-se acompanhar a 
evolucao dos prognosticos. Note a grande precisdo que a previsao urn passo a frente 
consegue atingir apos um grande erro no mes de marco. 0 mesmo nao ocorre corn a 
previsdo sete passos a frente que nao se recupera mais apos marco. 
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FIGURA 5.14 - Grafico comparativo dos resultados do metodo UCM - Serie C 
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6 MODELAGEM E PROGNOSTICOS DE SERIES 
TEMPORAIS UTILIZANDO REDES NEURAIS 

Neste capitulo serao mostradas as fases de modelagem, obtengdo de 
resultados e validacao para cada uma das tres series apresentadas no capitulo anterior. 

A apresentacao da fase de modelagem de cada uma das series incluird uma 
breve discussao sobre as °Noes consideradas, em termos de arquiteura de rede e 
determinacao dos valores de pararnetros, e o modelo de Rede Neural efetivamente 
adotado para a serie em questao. 

Os resultados obtidos serao apresentados nas suas duas formas de previsao: 
um passo a frente e midtiplos passos a frente para cada uma das series. Estes resultados 
serao comparados aos valores das observacoes originals, para que se possa obter os erros 
cometidos em cada prognostico realizado. A seguir, serao apresentadas as medidas de 
erro - RMSE e MAE - para as duas forrnas de previsao. E, por fim, um grafico 
comparativo dos resultados sera mostrado. Os testes foram realizados corn a utilizacao 
do software Neural Works [NEU 91]. 

A validacao sera feita com a comparacao entre os resultados obtidos pelo 
metodo econometric° UCM e os resultados obtidos pelas RNAs para as mesmas 
previsoes. A comparacao final sera apresentada em graficos contendo os prognosticos e 
as medidas de erros RMSE e MAE. 

6.1 Serie A: indice Mensal de Passageiros de Linhas 
Aereas 

M. foram vistas no capitulo anterior (serao 5.1) todas as informacoes 
importantes a respeito da composica'o desta serie. E importante, no entanto, ressaltar que 
tais informaci5es obtidas no momento da modelagem da serie pelo metodo UCM serao 
de fundamental importancia para a modelagem da serie utilizando Redes Neurais. Pois, 
sera atraves destas informacoes que serao formadas as principals opcOes de composicao 
da camada de entrada da Rede Neural. 

Os conjuntos de treinamento e teste da rede sao identicos aos utilizados pelo 
metodo UCM. 

6.1.1 	Modelagem 

Conforme ja foi visto no capitulo 4 existem dois aspectos basicos que 
devem ser considerados na modelagem de uma Rede Neural que sera utilizada na 
realizacao de prognosticos de Series Temporais: a detenninacao da arquitetura da rede e 
a determinacao dos par'arnetros utilizados no treinamento. 

A arquitetura da rede é determinada em etapas, primeiro a camada de 
entrada e depois a camada escondida, uma vez que ja se sabe que a camada de safda tera 
sempre urn neuronio que represents o prognostic° final da rede. 

No conjunto de testes realizados ao longo deste trabalho para a Serie A, 
existiram tits °Noes para a camada de entrada da rede, sempre com o objetivo de 
fomecer a rede o maior nilmero de informacoes possfveis para que a ela pudesse captar a 
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presenca das componentes nao-observaveis ativas da serie corn a qual ira trabalhar. As 
opcoes de configurayao para a camada de entrada da Serie A foram: 

i) caso 1: 14 neuronios de entrada; 

• urn neuronio contendo o valor da observacdo imediatamente anterior a 
atual que se quer prever (neuronio atual - 1): 

• doze neuronios binarios (ver secao 4.3.1), utilizados corn o objetivo de 
auxiliar a rede a identificar a componente sazonal da Serie A; 

• urn neuronio contendo uma seqUencia linearmente crescente, utilizado 
corn o objetivo de auxiliar a rede a identificar a componente tendencia 
da serie (neuronio de tendencia). 

ii) caso 2: 3 neuronios de entrada 

• um neuronio atual - 1; 

• urn neuronio atual - 12, para a rede identificar a sazonalidade da serie; 

• urn neuronio de tendencia; 

iii)caso 3: identico ao caso 1, porem utilizando o logaritmo natural das 
observacoes da serie. Como ja foi visto quando da realizacao da previsao 
dos valores futuros da Serie A utilizando o metodo UCM, a 
transformacao da Serie A na serie cujos valores sac) correspondentes ao 
logaritmo natural das observacoes da serie real é feita corn a intencao de 
evitar a tendencia que a variancia residual da serie original tern de 
aumentar ao longo do tempo. 

Já camada intermediaria da rede foi determinada a partir da orientacao de 
Caudill [CAU90] e Rumeihart e Weigend [RUM90] (secao 4.3.2). Ou seja, a opcdo foi 
por uma rede corn uma camada intermediaria corn o menor [Winer° de unidades que nao 
permitisse que a rede perdesse sua capacidade de generalizacao. Os experimentos 
mostraram que neste caso, para as redes corn 14 neuronios na camada de entrada, o 
mimero de 6 neuronios na camada intermediaria foi o mais adequado. 

Os testes mostraram que a arquitetura corn a camada de entrada baseada na 
proposta do caso 3 foi a que obteve o melhor desempenho. Os resultados obtidos pela 
arquitetura baseada no caso 1 tambem foram satisfatorios, porem a utilizacalo do 
logaritmo natural da serie no caso 3 provou ser urn acerto, pois permitiu urn 
desempenho superior nas previsoes realizadas. 

.1d a proposta da arquitetura baseada no caso 2 nao demonstrou a mesma 
eficiencia ern captar a componente sazonal da serie vista nos casos 1 e 3. Levando a 
conclusao de que a componente sazonal de uma serie é melhor captada pela rede quando 
da utilizacao na sua camada de entrada do conjunto de doze neuronios sazonais. 

Seguindo a linha exposta acima a arquitetura que obteve os melhores 
resultados na realizacao dos prognosticos da S6rie A é mostrada na FIGURA 6.1. Sua 
configuracao apresenta 14 neuronios na camada de entrada, 6 na intermediaria e 1 na 
camada de safda. Segundo [ZAN93], podemos denominar esta arquitetura pela forma 
14-6-1. 
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FIGURA 6.1 - Arquitetura para previsao do valor futuro ln(Yt) - Serie A 

Esta arquitetura foi treinada corn os seguintes parametros : 

• o conjunto de observacoes foi apresentado 15000 vezes para a rede; 

• constante de aprendizado (a) = 0.9; 

• momento 03) = 0.6 nas 10000 epocas iniciais e 0.9 nas 5000 restantes; 

• funcao de transferencia do tipo sigmoide. 

6.1.2 	Resultados 

Os resultados obtidos para a serie correspondente ao logaritmo natural da 
Serie A, podem ser visualizados na TABELA 6.1. Como se pode perceber, os erros 
apresentados nos prognosticos realizados apresntam seu ponto maxim° no valor 1.64%, 
ficando na sua grande maioria abaixo de 1% tanto para a previsao urn passo a frente 
como doze passos a frente. 

TABELA 6.1 - Resultados RNA - Serie A 
Perfodo Real Urn Passo a 

Frente 
Erro 

Percentual 
Doze Passos 

a Frente 
Erro 

Percentual 
jan.71 6.0331 6.0095 0.39% 6.0095 0.39% 
fev.71 5.9687 5.9084 1.01% 5.9346 0.57% 
mar.71 6.0379 6.0599 -0.36% 6.0858 -0.78% 
abr.71 6.1334 6.0328 1.64% 6.0394 1.53% 
mai.71 6.1570 6.1209 0.59% 6.1319 0.41% 
jun.71 6.2823 6.2583 0.38% 6.2855 -0.05% 
ju1.71 6.4329 6.3865 0.72% 6.4095 0.36% 
ago.71 6.4069 6.3799 0.42% 6.4399 -0.51% 
set.71 6.2305 6.2136 0.27% 6.2139 0.27% 
out.71 6.1334 6.0732 0.98% 6.0870 0.76% 
nov.71 5.9661 5.9839 -0.29% 5.9699 -0.06% 
dez.71 6.0684 6.0459 0.37% 6.0516 0.28% 
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0 fato do modelo de Redes Neurais ter conseguido resultados tao 
expressivos confirma sua capacidade de realizar prognosticos acurados, uma vez que 

esta serie vem sendo utilizada ao longo do tempo como teste para os mais diversos 
metodos econometricos justamente por apresentar um comportamento bastante regular. 
Esta caracteristica da serie permite que se Yerifique a capacidade do modelo testado de 
identificar suas componentes nao-observaveis, principalmente pela baixissima presenca 
de mid° aleatorio na sua formaca.o. 

TABELA 6.2 - Medidas de erro RNA - Serie A 
Medida Urn Passo 

a Frente 
Doze Passos 

a Frente 

RMSE 0.7321 0.6271 
MAE 0.6183 0.4975 

A TABELA 6.2 faz a comparacao entre as medidas de erro das duas formas 
utilizadas para a execucao da previsdo. 

Apesar dos resultados obtidos pelas duas formas de previsdo terem sidos 
satisfatorios, convem ressaltar a pequena superioridade da precisdo apresentada pela 
previsdo doze passos a frente. 

FIGURA 6.2 - Grafico comparativo dos resultados obtidos pela RNA - Serie A 

Finalmente é apresentado o grafico da FIGURA 6.2 onde se pode 
acompanhar visualmente a evolucao dos resultados obtidos para ambas as formas de 
previsao comparados corn os valores reais da serie. Note que praticamente em todo o 
period° de previsao a rede consegue acompanhar o movimento da serie real. 

6.1.3 	Validacao 

Nesta fase serao mostrados graficos comparativos dos resultados obtidos 
pelas previsOes obtidas pelo metodo UCM e pela Rede Neural para as duas formas de 
previsao, bem como urn grafico comparando as medidas de erro apresentadas por ambos 
os metodos. 
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0 grafico da FIGURA 6.3 mostra a comparacao para a previsao urn passo 
frente. Para esta serie, as previsoes um passo a frente realizadas pelo metodo UCM 
mostraram-se urn pouco melhores que as da RNA. 

jan fey mar abr mai jun jul ago set out nov dez 

FIGURA 6.3 - UCM x RNA: um passo a frente - Serie A 

„Id o grafico mostrado na FIGURA 6.4 mostra os resultados dos dois 
metodos para a previsho doze passos a frente. Neste caso a vantagem é do modelo de 
Redes Neurais. 

5,6 

jan fey mar abr mai jun jul ago set out nov dez 

FIGURA 6.4 - UCM x RNA: urn passo a frente - Serie A 

Finalmente, o grafico da FIGURA 6.5 permite que se faca a avaliacao de 
qual foi o metodo que obteve o melhor conjunto de previsoes. 

Como pode ser percebido nesta serie n -do houve diferencas que possam ser 
consideradas relevantes para que se possa considerar um metodo superior ao outro, uma 
vez que ambos os metodos apresentaram prognosticos muito bons. 

Ainda assim, devemos ressaltar que para previsoes urn passo a frente o 
metodo UCM bateu o modelo de Redes Neurais por pequena margem. Porem, para 
previsi5es doze passos a frente o modelo de Redes Neurais foi o melhor. E dentre as 
quatro possibilidades de previsdo apresentadas foi a Rede Neural corn previsoes doze 
passos a frente que obteve, por pequena margem, os melhores resultados. 
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El RNA 1 passo a frente 

El UCM 1 passo a frente 

III RNA 12 passos a frente 

UCM 12 passos a frente 
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FIGURA 6.5 - Comparacdo das medidas de erro - Serie A 

6.2 Serie B: Indite Pluviometrico Anual em 
Fortaleza 

A unica componente nao-observavel da Serie B que deve ser considerada 
por uma rede que pretenda realizar prognosticos sobre seus valores futuros é a 
componente ciclo, conforme visto na sec -do 5.2. As componentes tendencia e sazonal 
nao estao presentes na composicao da Serie B. 

Os conjuntos de dados de treinamento e teste utilizados para a previsao desta 
serie sao os mesmos utilizados pelo metodo UCM. Ou seja, o periodo entre 1849 e 1979 
foi utilizado para a fase de aprendizado e o periodo entre 1980 e 1984 para teste. 

6.2.1 	Modelagem 

Como já foi visto anteriormente muitos pesquisadores sustentam que a serie 
correspondente ao indite pluviometrico anual da cidade de Fortaleza contem dois ciclos 
distintos. Urn deles correspondendo a urn periodo de 13 anos e outro a urn periodo de 26 
anos. Atraves da utilizacdo do Teorema de Fourier, que prova que qualquer periodo 
pode ser modelado atraves da combinacao de curvas de seno e cosseno, Morettin et ali 
[MOR85] sugerem a seguinte equacdo para estimar a componente ciclo da Serie B: 

Yr  = 142 + 20.3 . cos(024t + 1.99) + 25.6 . cos(0.48t + 2.2) 

onde Y. assume os valores do ciclo conforme a variacao de t ao longo do 
tempo. 

Tal equacao gera o ciclo apresentado no gratico da FIGURA 6.6, que 
segundo [MOR85] é uma aproximacao suficiente para estimar a componente ciclo da 
Serie B. 
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FIGURA 6.6 - Grafico do ciclo utilizado como entrada da RNA 

Esta introducao se fez necessaria para demonstrar a origem e os valores que 
sera° informados ao neuronio de ciclo que fard paste da camada de entrada da 
arquitetura da rede proposta para prever os valores futuros desta serie. Neuronio este 
que sera o anico da referida camada. Porque uma serie que apresenta o ciclo como anica 
componente nao-observavel presente alem da componente irregular nao justifica a 
colocacao de urn neuronio contendo a observacao imediatamente anterior a que se quer 
prever na camada de entrada da rede, ja que esta informacao nao acrescenta nada para a 
que a rede aprenda o ciclo. 

A FIGURA 6.7 mostra a arquitetura escolhida da rede. Note que foram 
necessarios quatro neuronios na camada intermediaria para que a rede nao perdesse sua 
capacidade de generalizacao. A configuracao final da arquitetura é 1-4-1. 

Yt 

camada de saida 

camada intermediaria 

camada de entrada 

neuronio 
de ciclo 

 

FIGURA 6.7 - Arquitetura do modelo de Rede Neural - Serie B 

Esta arquitetura foi treinada corn os seguintes parametros : 

• o conjunto de observacoes foi apresentado 20000 vezes para a rede; 

• constante de aprendizado (a) = 0.9; 

• momento (13) = 0.6 nas 15000 epocas iniciais e 0.9 nas 5000 restantes; 

• tamanho do intervalo de variacao dos pesos igual a 2; 

• funcao de transfer8ncia do tipo sigmoide. 
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6.2.2 	Resultados 

Dentro do esperado, devido a analise realizada da componente irregular da 
serie quando da previsdo utilizando o metodo UCM, os resultados das previsOes 
utilizando Redes Neurais para a Serie B (mostrados na TABELA 6.3) apresentam alguns 

erros bastante significativos. 

TABELA 6.3 - Resultados RNA - Serie B 
Period° Real Urn Passo a 

Frente 
Erro 

Percentual 
Doze Passos 

a Frente 
Eno 

Percentual 

1980 109.5 109.67 -0.16% 109.67 -0.16% 

1981 110.0 108.92 0.98% 103.94 5.51% 
1982 100.4 104.35 -3.78% 107.63 -6.72% 
1983 88.4 122.34 -27.74% 118.97 -25.69% 
1984 198.1 137.40 30.64% 132.65 33.04% 

0 grande problema enfrentado pela rede foi a oscilacao extremamente 
acentuada da serie real nos anos de 1983 e 1984. Tais anos apresentaram indices 
pluviometricos completamente fora do ciclo tradicional. 0 ano de 1983 foi urn ano de 
seca na regido de Fortaleza, extraordinariamente seguido por um period° de grande 
quantidade de chuva para os padroes da regido. Porem, a analise das tres primeiras 
previsoes, tanto urn passo a frente quanto cinco passos a frente, permite que se conclua 
que a rede conseguiu aprender o ciclo proposto. Mantendo seus erros em patamares 
abaixo de 5% neste tres primeiros prognosticos. 

TABELA 6.4 - Medidas de erro RNA - Serie B 
Medida Urn Passo 

a Frente 
Cinco Passos 

a Frente 
RMSE 18.57 19.12 
MAE 12.66 14.22 

A TABELA 6.4 mostra a comparacao das medidas de erro das previsoes um 
passo a frente e cinco passos a frente realizadas pela rede. Como se pode perceber, para 
esta serie a previsao urn passo a frente superou a previsao cinco passos a frente. 

FIGURA 6.8 - Grafico comparativo dos resultados obtidos pela RNA - Serie B 
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0 grafico da FIGURA 6.8 mostra ciaramente a dificuldade de modelo eID 
perceber as modificacoes acentuadas ocorridas nos anos de 1983 e 1984. Entretanto, 
atravds do grafico podemos visualizar a confirmacdo de que a rede conseguiu realizar 

prognosticos muito bons para os tres primeiros anos do conjunto de teste. 

6.2.3 	Validagdo 

A seguir sera feita a compara0o dos resultados obtidos pelos metodos UCM 

e Redes Neurais para a Serie B, bem como, uma analise das medidas de erro para 

encontrar o metodo que apresentou o menor erro nos prognOsficos realindog no 
computo geral. 
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FIGURA 6.9 - UCM x RNA: urn passo a frente - Serie B 

A FIGURA 6.9 apresenta o grafico comparativo dos resultados urn passo 
frente. A analise do grafico ja a suficiente para se perceber que o modelo de Rede 
Neural superou largamente as previsoes realizadas pelo metodo UCM. Mesmo que 
ambos tenham apresentado erros bastante consideraveis no final do teste, a rede 
apresentou tres prognosticos corn um precisao razoavel, enquanto que .  o UCM em 
momento algum apresentou erro abaixo de 10%. Id no grafico da FIGURA 6.10 é 
possivel verificar o mesmo comportamento para a previsdo cinco passos a frente, ou seja 
mais uma vez os prognosticos da rede neural foram bem melhores. 
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FIGURA 6.10 - UCM x RNA: cinco passos a frente - Serie B 

No grafico comparativo da FIGURA 6.11 pode-se perceber claramente que 
para esta serie o modelo de redes neurais utilizado superou amplamente o metodo UCM. 
Seus prognosticos foram bem melhores nas duas formas de previsdo. Cabendo, desta 
vez, a previsdo urn passo a frente feita pela Rede Neural a menor medida de erro. 
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FIGURA 6.11 - Comparacdo das medidas de erro - Serie B 

6.3 Serie C: indice Mensal da Producao Industrial do 
Rio Grande do Sul 

Como ja foi mencionado anteriormente, esta a Serie C nao é uma serie 
classica ja estudada por muitos especialistas da area de previsao de Series Temporais 
anteriormente. Ou seja, nao se trata de uma serie-exemplo. A intencao, ao se escolher 
esta serie, foi comprovar que os metodos apresentados neste trabalho podem ser 
utilizados corn eficacia para qualquer serie, desde que esta apresente as condicoes 
minimas de analise. 

A Serie C corresponde ao indice de producao industrial do estado do Rio 
Grande do Sul entre janeiro de 1981 e julho de 1993 e ja foi apreentada na secao 5.3. 
Porem, relembrando, esta serie é caracterizada pela presenca marcante da componente 
sazonal e apresenta uma componente tendencia corn comportamento estacionario. 

Os conjuntos de dados de treinamento e teste utilizados para a previsao desta 
serie sao os mesmos utilizados pelo metodo UCM. Ou seja, o periodo entre janeiro de 
1981 e dezembro de 1992 foram utilizados para a fase de aprendizado e o periodo entre 
janeiro de 1993 e julho de 1993 para a fase de teste. 

6.3.1 	Modelagem 

A modelagem da arquitetura desta rede seguiu a mesma linha da modelagem 
da Serie A. Ou seja, primeiro foram determinados quais seriam os neuronios da camada 
de entrada da rede e, posteriormente, atraves da realizacao dos experiementos, 
estabeleceu-se o ntimero de neuronios da camada intermediaria que melhor generalizou 
a rede. 

Como a Serie C apresenta praticamente apenas a componente sazonal, a 
determinacao dos neuronios da sua camada de entrada preocupou-se basicamente corn a 
informacao a rede neural dos fatores sazonais. Como na Serie A, isto feito atraves de 
doze neuronios binarios que informam a rede a qual Ines do ano pertence a observacao 
que esta sendo aprendida. Corn o objetivo de captar pequenas variacoes ocorridas em 
curtos periodos foi introduzido o neuronio atual -1 que representa o valor da observacao 
do mes anterior ao atual. 

A camada intermediaria da rede foi determinada ap6s a realizacao de alguns 
experimentos. A composicao que mostrou melhor generalizacao da rede apresenta 
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apenas dois neurOnios na camada intermediaria. A FIGURA 6.12 apresenta a arquitetura 

final da rede que 6 da forma 13-2-1. 
Yt 

Yt-1 1jan fey 	out nov dez 

neuronios de sazonalidade 

FIGURA 6.12 - Arquitetura do modelo de Rede Neural - Serie C 

Esta arquitetura foi treinada com o seguinte conjunto de parametros: 

• o conjunto de observacoes foi apresentado 15000 vezes para a rede; 

• consume de aprendizado (a) = 0.9; 

• momento (13) = 0.6 nas 10000 epocas iniciais e 0.9 nas 5000 restantes; 

• tamanho do intervalo de variacao dos pesos igual a 2; 

• funcao de transferencia do tipo sigmoide. 

6.3.2 	Resultados 

De acordo com a analise da componente irregular da Serie C, realizada 
durante a etapa preparacao da serie para a realizacao dos prognosticos pelo metodo 
UCM, a qual apresenta participacao pequena na composicao da serie, os resultados 
obtidos apresentam erros em geral bastante baixos. 

TABELA 6.5 - Resultados RNA - Serie C 
Period° Real Um Passo a 

Frente 
Erro 

Percentual 
Sete Passos a 

Frente 
Erro 

Percentual 
jan.93 99.70 98.76 0.95% 98.76 0.95% 
fev.93 105.33 100.05 5.27% 103.12 2.14% 
mar.93 131.95 113.73 16.02% 124.95 5.60% 
abr.93 127.39 126.49 0.71% 134.56 -5.33% 
mai.93 136.98 134.03 2.20% 137.40 -0.30% 
jun.93 135.56 129.74 4.48% 139.50 -2.82% 
jul.93 131.84 127.79 3.16% 131.67 0.13% 

Atraves da analise da TABELA 6.5 é possfvel perceber que, tal qual o 
metodo UCM, a rede apresentou dificuldade em prever a grande modificacdo no Indice 
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apresentada no mes de marco. Porem, em ambos casos (urn passo a freente e sete passos 
a frente) a rede apresentou excelente capacidade de recuperacao, uma vez que tornou a 
realizar prognosticos confiaveis. 

E importante ressaltar que na previsao sete passos a frente o erro Maximo 
apresentado nos prognosticos da rede esteve sempre em torno de 5%, fato este que nao 
aconteceu corn os prognosticos realizados pelo metodo UCM. A precisao apresentada na 
previsdo sete passos a frente superou as expectativas. 

TABELA 6.6 - Medidas de erro RNA - Serie C 
Medida Urn Passo 

a Frente 
Sete Passos 

a Frente 
RMSE 7.75 4.17 
MAE 5.45 3.12 

Na TABELA 6.6 acima, sao mostradas as medidas de erro para as duas 
formas de previsao. Note que desta vez a previsao da rede neural mtlltiplos passos 
frente (neste caso, sete) superou a previsdo urn passo a frente largamente. Isto 
claramente pode ser observado na analise da TABELA 6.5 onde se pode perceber que os 
erros da previsdo sete passos a frente sao menores para quase todas as previsoes, 
excecao feita ao mes de abril. 

0 grafico da FIGURA 6.13 ilustra melhor a comparacao entre as duas 
formas de previsao. 

FIGURA 6.13 - Grafico comparativo dos resultados obtidos pela RNA - Serie C 

As curvas mostram claramente que as duas formas de previsao conseguem 
acompanhar a curva das observaciies reais. Apesar do erro da previsao do mes de marco 
em ambas as formas de previsao, tanto em uma quanto na outra ocorre a recuperacao 
praticamente nos mesmos niveis. A grande diferenca entra as duas formas de previsao 
ocorre justamente no erro apresentado no mes de marco. Enquanto para a previsdo urn 
passo a frente o erro em marco foi superior a 16%, na previsao sete passos a frente o 
erro para o mesmo mes o erro é de 5.60%. 

6.3.3 	Validacao 

A seguir sera feita a comparacao dos resultados obtidos pelos metodos UCM 
e Redes Neurais para as previsoes realizadas para a Serie C, bem como, uma manse das 
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medidas de erro para encontrar o metodo que apresentou o menor erro nos prognosticos 
realizados no computo geral. 

140 - 

FIGURA 6.14 - UCM x RNA: 1 passo a frente - Serie C 

Acompanhando o grafico da FIGURA 6.14, nota-se que o metodo UCM 
realizou prognosticos quase sempre mais pr6ximos da curva das observacoes reais. 
Demonstrando uma melhor performance no computo geral para a previsao urn passo a 
frente. Ja na previsao sete passos a frente o fenomeno se inverte. Para este caso, embora 
de forma bastante apertada, a rede neural consegue realizar prognosticos mais pr6ximo 
da curva das observacoes reais em praticamente todos os meses (excecao feita ao mes de 
abril), conforme podemos observar no grafico da FIGURA 6.15 abaixo. 
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FIGURA 6.15 - UCM x RNA: sete passos a frente - Serie C 

Corn a finalidade de estabelecer qual dos metodos apresenta os melhores 
prognosticos considerando as duas formas de previsdo utilizadas por cada urn dos 
metodos, é apresentado o grafico da FIGURA 6.16 que mostra a comparacao das duas 
medidas de erro, RMSE e MAE, para cada forma de previsao. 
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FIGURA 6.16 - Comparagdo das medidas de erro - Serie C 

Neste grafico pode-se perceber que, mais uma vez, no c6mputo geral as 
previsoes realizadas pelas Redes Neurais sao as melhores. A rede neural com previsdo 
sete passos a frente superou o forte teste oferecido pelo metodo UCM na forma de 
previsao urn passo a frente. Tambem vale ressaltar que mais uma vez a pior das quatro 
previsoes foi a realizada pelo metodo UCM multiples passos a frente (neste caso, sete). 
0 que indica uma certa dificuldade deste metodo para esta forma de previsao. 
Justamente a forma onde as redes neurais conseguem sempre resultados excelentes. 
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7 CONCLUSAO  

0 objetivo inicial deste trabalho era comprovar que as Rede Neurais 
Artificiais seriam capazes de realizar prognosticos confiaveis de valores futuros de 
Series Temporais. 

0 passo inicial deste trabalho foi a definicao do modelo de Redes Neurais 
Artificiais a ser utilizado. Consultando a literatura da area, foi possivel identificar o 
modelo dos Perceptions Multi-Camadas corn aprendizado por Retropopagacao de Erros 
como o mais utilizado na realizacao de progn6sticos de valores futuros de Series 
Temporais. 

Uma vez definido qual modelo de Redes Neurais Artificias seria utilizado, a 
preocupacao passou a ser a definicao de qual metodo estatistico tradicional seria 
utilizado como parametro de comparacao. Ou seja, buscava-se um metodo capaz de 
oferecer resultados tao bons que exigissem das RNAs resultados bastante expressivos. 
Muitos trabalhos, como ja foi visto anteriormente, ja haviam comparado o poder 
preditivo das RNAs corn urn dos metodos estatisticos de previsdo mais tradicionais, o 
modelo ARIMA de Box & Jenkins [BOX76]. Tais trabalhos invariavelmente 
conseguiram comprovar que as Redes Neurais conseguiam resultados melhores que os 
do metodo ARIMA. Para este trabalho, porem, os resultados obtidos pelo metodo 
representado pelo modelo ARIMA nao foram considerados como urn parametro de 
comparacao satisfat6rio. Isto porque, durante o estudo realizado sobre os metodos 
estatisticos existentes, foi possivel constatar que o Modelo Estrutural Classico 
(Unobservable Components Models - UCM) invariavelmente oferecia previsoes mais 
acuradas que as do modelo ARIMA [HAR89]. Em vista disso, este trabalho optou por 
adotar o metodo UCM como parametro a ser igualado, ou quem sabe superado pelas 
RNAs. 

Para que fosse executada tal comparacao optou-se pela realizacao de 
experimentos envolvendo ties series reais de indices numericos. Duas series 
consideradas classicas dentro da literatura de metodos estatisticos de previsao de Series 
Temporais, isto e, series que ja foram estudadas e trabalhadas por muitos pesquisadores. 
E uma serie nao-classica, ou seja uma serie que ainda nao aparecia na literatura. As serie 
escolhidas foram as seguintes: 

• Serie A: indice mensal de passageiros de avido nas linhas aereas 
americanas (tendencia crescente e sazonalidade); 

• Serie B: indice pluviometrico anual na cidade de Fortaleza, estado do 
Ceara, Brasil (ciclo); 

• Serie C: indice mensal de producao industrial do estado do Rio Grande 
do Sul, Brasil (sazonalidade e tendencia estacionaria). 

Por fim, era preciso definir uma metodologia empirica para a realizacao da 
modelagem da arquitetura da Rede Neural que seria utilizada na realizacao dos 
prognosticos de cada serie acima relacionada. 

ApOs a execucao de cada um dos passos acima mencionados, este trabalho 
passou para a face seguinte que foi a da realizacao dos experimentos. 
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7.1 Analise dos Resultados Obtidos 

A tabela abaixo mostra o resultado final alcancado pelos experimentos 
realizados por este trabalho. 

TAB ELA 7.1 - Desem enho de cada metodo por serie estudada 
Modelo Utilizado Serie A Serie B Serie C 

RNA um passo a frente 31  1= 3= 
RNA varios passos a frente 14  24  14  

UCM um passo a frente 2' 3' V 
UCM varios passos a frente 0 0 0 

Como se pode perceber apts  a analise da TABELA 7.1 o objetivo principal 
deste trabalho foi plenamente alcancado. Para as ties series estudadas, a previsdo 
realizadapelas Redes Neurais Artificiais alcancou melhores resultados na comparacao 
corn os progn6sticos do metodo estatistico UCM. 

Se a analise for feita tomando-se as quatro diferentes formas de previsao 
utilizadas neste trabalho, a que se sai melhor sem duvida alguma é a representada pelas 
previsoes realizadas pelas RNAs multiples passos a frente. Tanto nos prognosticos 
realizados para a Serie A como para a Serie C esta forma de previsao obteve os 
melhores resultados. Entretanto, nestas duas series o metodo UCM corn previsao urn 
passo a frente foi o que obteve o segundo melhor resultado exigindo uma performance 
muito boa da RNA e superando as previsoes realizadas pelas RNAs na forma um passo 
a frente. E aparecendo corn os piores resultados em ambas, encontra-se o metodo UCM 
na forma de previsao milltiplos passos a frente. 

Diferentemente das duas series anteriores, a Serie B apresentou uma 
superioridade muito grande nos prognosticos realizados pelas RNAs, tanto na forma urn 
passo a frente quanto multiplos passos a frente. Isto talvez se deva ao fato desta ser a 
Unica serie que apresentava a caracteristica marcante do componente ciclo. E, pelos 
resultados, as RNAs demonstraram uma capacidade bem superior de aprender o ciclo na 
comparacao corn o metodo UCM. 

Este trabalho nao possui a pretensao de estabelecer que as Redes Neurais 
Artificiais, mais especificamente o modelo Perceptron Multi-Camadas corn aprendizado 
por Retropropagacao de Erros, apresentam-se como o melhor metodo de realizacao 
prognosticos de valores futuros de Serie Temporais. Pois o trabalho realizado nao pode 
ser considerado abrangente o suficiente para uma afirmacao de tamanha importancia. 
Porem, em face do apresentado, pode-se dizer corn seguranca que as RNAs sao 
ferramentas poderosas para a realizacao de previsdo de Series Temporais, capazes de 
realizar prognosticos corn o mesmo nivel de precisdo ou ate maior que urn dos metodos 
estatisticos mais respeitados, embora nao possam oferecer consideracoes estatisticas 
sobre a serie devido a sua natureza. 

7.2 Trabalhos Futuros 

A principal dificuldade na utilizacao de Redes Neurais Artificiais na 
previsdo de Series Temporais ainda é a detenninacao da arquitetura otima da rede. 
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Ainda nao se possui uma metodologia consistente que apresente a meihor configuracao 
da rede para cada sdrie proposta. A metodologia proposta por este trabalho no capitulo 
4, apresenta seu fator limitante na determinacao do ntimero de neuronios da camada 
intermediaria da rede. Uma sugestao que pode vir a ser estudada em trabalhos futuros e 
a utilizacao de modelos de RNAs corn poda automatica de neurtinios cuja importancia 
se mostra menor ao longo do aprendizado da rede. Urn modelo que desperta particular 
interesse e o Modelo Neural CombinatOrio [MAC92]. 
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