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RESUMO

A capacidade de prever resultados futuros, ao se analisar uma série de dados, ¢ uma importante
ferramenta para o planejamento de qualquer empresa ou industria. Porém, a literatura oferece
muitas op¢Oes de ferramentas e modelos estatisticos que permitem obter estas previsdes. Cada
qual com suas caracteristicas e recomendagdes. Dentre estes modelos, destacam-se os modelos
de Box e Jenkins, e os modelos de Redes Neurais Artificiais (RNA) - com destaque aos modelos
de perceptron de multiplas camadas (MLP). Estas duas diferentes abordagens sdo comparadas
nesta dissertacdo com relacao a sua capacidade de obter previsdes acuradas em séries de dados
nao lineares quanto a sua média. As abordagens foram comparadas utilizando-se a série mensal
do indice de producao fisica industrial do Estado do Rio Grande do Sul. Bem como a série anual
de manchas solares, sendo a segunda utilizada como caso-controle para as comparacdes, devido
ao fato de que as suas propriedades ja foram amplamente estudadas. No estudo da série do
indice de producao fisica mensal, os modelos de Box e Jenkins obtiveram melhor rendimento.
Na série das manchas solares foram os modelos MLP que se destacaram. Desta forma, ndo
€ possivel afirmar se alguma das abordagens € superior - tratando-se de séries de dados ndo
lineares quanto a sua média.

Palavras-chave: RNA. MLP. Box-Jenkins. ARIMA. Séries temporais.



ABSTRACT

The capacity to preview future outcomes on the time series analysis is an important tool for any
business and industry planning. However, the literature offers many options on statistical tools
and models which allow to obtain these forecasts. Each one with their features and recommen-
dations. In these models, the Box and Jenkins and Artificial Neural Networks (ANN) models,
with the multilayer perceptron (MLP) highlighted, stand out. These two different approaches
are compared in this thesis related to the capacity to obtain accurate forecasts in mean related
non-linear time series analysis. These approaches were compared using the monthly physical
production index of Rio Grande do Sul time series and the sunspot series, being the second
one used as a case-control to the comparisons, due the fact of its properties are already widely
studied. In the monthly physical production index series study, the Box and Jenkins models
obtained better efficiency. In the sunspot series, the MLP models were highlighted. So, it isn’t
possible to affirm if any of the approaches is superior, in the case of mean related non-linear
time series.

Keywords: ANN. MLP. Box-Jenkins. ARIMA. Time series.
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1 INTRODUCAO

O processo de previsdo de resultados futuros € considerado uma importante ferramenta
para o planejamento de qualquer organizacdo. Desde a avaliacdo da qualidade de um produto
até previsdes de suprimentos e demanda, s@o vdrias as dreas que se utilizam de previsdes. Entre
elas, pode-se citar o planejamento financeiro com previsdo de cenérios ou mesmo previsoes de
custos e receitas, e prevendo possiveis falhas do produto, auxiliando o controle de qualidade.
Muitas sdo as técnicas que permitem avaliar e prever estes resultados. Esta avaliacdo e previsao
pode ser realizada por uma area mais ampla chamada de Analise de Séries Temporais. Dentro da
andlise de séries temporais, existem diversos modelos, com as mais variadas suposi¢des quanto
ao comportamento de uma série de dados. Contudo, o fato de existirem diversos modelos pode,
muitas vezes, dificultar a andlise. Isso se deve ao fato de que muitos modelos foram, e t€m sido,
desenvolvidos ao longo dos ultimos anos. Assim sendo, como saber qual o melhor modelo para
cada situagdo. Efetivamente, muitos dos modelos podem ser adaptados, com menor ou maior

grau de sucesso dependendo de cada situagdo especifica.

Um problema, em especial, tem se tornado muito comum, dado o aumento da capacidade
dos bancos de dados e a utilizagdo mais ampla de modelagem por séries temporais, € 0 caso
de séries temporais ndo lineares (PRIESTLEY, 1991). Isso porque, com poucos dados, tem-
se uma baixa freqli€ncia de observacgdes e a série de dados fica suavizada, ocultando algumas
caracteristicas importantes, como sua possivel ndo linearidade. Com o aumento da capaci-
dade computacional e de armazenamento de dados, as séries puderam ter um nimero maior de

observacdes registradas, tornando visivel estas caracteristicas até entdo nao observadas.

Contudo, uma série ndo passa a ser nao linear apenas devido ao aumento do nimero de
observacdes. Uma série de dados € ou nao linear quando estas caracteristicas se apresentam nos
dados, independente da freqii€éncia e quantidade de observacdes. A ndo linearidade de uma série
de dados pode ser caracterizada por duas situagdes. Uma série de dados € dita nao linear quando
0 suposto sistema que gerou aqueles dados possui um comportamento nao linear. Outra situagcdo

¢ quando a média € ndo constante ou a variancia é nao constante (MORETTIN; TOLOI, 2006).

Séries ndo lineares quanto a variancia também sao ditas séries volateis. Este tipo de nao
linearidade é mais comum em séries financeiras (ENDERS, 1995; ENGLE, 1982). Muitos dos
modelos desenvolvidos para este tipo de ndo linearidade sdo aplicados na area financeira de uma
maneira geral (ENGLE, 1982; ENDERS, 1995; MORETTIN; TOLOI, 2006; TABAK; LIMA,
2009; GIANNELLIS; PAPADOPOULQS, 2009)
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Outra forma de ndo linearidade € quanto a média. Ao contrdrio da ndo linearidade com
relacdo a variancia, a média pode aparecer de, pelo menos, duas formas distintas. A primeira,
e mais simples de ser resolvida é uma série de dados dita ndo estaciondria. Neste caso a média
nao € constante, mas varia de forma constante, sempre crescendo ou decrescendo a mesma taxa
(ENDERS, 1995; MORETTIN; TOLOI, 2006). A segunda maneira, menos trivial, ¢ quando a
média varia, porém ndo a taxas constantes. Este tipo de ndo linearidade € mais trabalhosa, do
ponto de vista aplicado e sdo varios os tipos de modelos e técnicas para cada caso especifico de
nao linearidade quanto a média. De qualquer forma, independente do tipo de ndo linearidade
encontrada, seja em relacdo a média ou a variancia, a andlise e previsao dos dados continua
sendo necessaria. Sendo assim, € preciso encontrar formas de se trabalhar com esta falha de

atender a suposicao de linearidade, necessaria para se utilizar os modelos Box-Jenkins.

Os modelos conhecidos como modelos Box-Jenkins t€ém este nome devido ao algoritmo de-
senvolvido pelos autores (BOX; JENKINS, 1976). O algoritmo desenvolvido auxilia na busca
de modelos adequados com o minimo de parametros possiveis. Os modelos Box-Jenkins, ou
modelos ARIMA/SARIMA, sao considerados modelos cldssicos, por se basearem em suposicoes
para sua correta formulagdo. Estes modelos sdo os mais conhecidos modelos para anélise de
séries temporais no dominio do tempo. Uma de suas suposi¢des € a respeito da linearidade da
série de dados, tanto em relacdo a média quanto em relacdo a variancia. Apesar da construcao
de suas estimativas em relacdo aos parametros serem razoavelmente robustas, a ndo linearidade
da média continua sendo uma falha de suposi¢cdo. Porém, uma das possibilidades de se trabalhar

com esta falha de suposi¢c@o é com o uso de modelos de Redes Neurais Artificiais.

A utilizacdo de Redes Neurais Artificiais (RNA, ou ANN do original em inglés Artificial
Neural Networks) para analise de séries temporais, por sua vez, se desenvolveu muito tempo
depois dos modelos classicos (SMITH et al., 2002; WANG; LU, 2006a, 2006b; DELLANA;
WEST, 2009). O inicio das RNA foi em 1943 com McCulloch e Pitts, que sugeriram inici-
almente um modelo bem simples se comparado a modelos usados atualmente. As RNA en-
contraram um vasto campo para desenvolvimento inicialmente junto a Fisica e seus modelos

nao-lineares.

A partir da década de 1980, seus usos foram difundidos em outras ci€ncias, assim como
a Computacao, Matematica e Estatistica. Foi entdo que estes modelos passaram a ser utiliza-
dos em maior escala. Apoiados pelo desenvolvimento de algoritmos e pela evolugao em termos
computacionais, a difusdo destas técnicas fica facilitada. Segundo Ripley (1996), os modelos de
RNA, assim como outros modelos, fazem parte da Estatistica Robusta. Essa classe de modelos,
nos quais se inserem as RNA, sdo modelos que possuem poucas ou nenhuma suposicao quanto

a natureza dos dados. Apesar de possuir modelos probabilisticos, nas RNAs as suposi¢des nao
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sdo tdo restritivas quanto na modelagem estatistica cldssica. Entretanto, mesmo ndo havendo
estas restricdes quanto a necessidade de verificacdo de suposicdes, estes modelos ndo podem
ser utilizados indiscriminadamente, pois tais modelos, nio raro, necessitam de um nimero ele-
vado de dados e sua construcdo ainda € baseada em fatores subjetivos. Estas razoes, aliada a
dificuldade de programacdo ou obten¢do de uma fun¢ao pré-definida em programas comerciais,
faz com que o uso de modelos de RNA para anélise de séries temporais ainda sejam, de certa
forma, restritos. Além disso, ndo €, de forma alguma, recomendado o uso indiscriminado de
RNA em séries ndo lineares, dado que muitos modelos estatisticos classicos podem ser robustos
o suficiente. Sendo assim, é necessario comparar estas duas abordagens de métodos de modela-
gem e verificar o uso pratico das RNA, se é ou nao compensador utilizar estes modelos. Desta

forma, adiciona-se uma ferramenta de analise mais flexivel e mais robusta.

Pelo exposto anteriormente, esta dissertacao tratard de apresentar resultados a respeito do
comportamento de modelos classicos (modelos Box-Jenkins ou modelos ARIMA/SARIMA) e
de modelos RNA frente a séries de dados nao lineares quanto a sua média. Contudo, por se
tratar de um assunto ja bastante analisado pela literatura com relagcdo as suas aplicacdes, 0s
modelos clédssicos terdo um tratamento menos aprofundado, ocupando assim, um menor espago

neste trabalho.

1.1 Tema e Objetivos

O tema desta dissertac@o € a anélise de séries temporais, utilizando-se de modelos Box e
Jenkins (BOX; JENKINS, 1976; BOX et al., 1994) e de modelos de RNA (HAYKIN, 2001;
RIPLEY, 1996). Também € tema desta dissertacdo a modelagem de séries nao lineares, em

especifico com relacdo a variacdo da média ndo constante.

Quanto aos objetivos, o objetivo principal deste trabalho é comparar o comportamento a
estabilidade das previsdes de 12 passos adiante dos modelos Box-Jenkins frente aos modelos
MLP/RNA, com relagdo ao cumprimento da suposi¢cao de linearidade quanto a média, usando
como base a série do indice de producao fisica industrial mensal para o Estado do Rio Grande

do Sul, que se trata de uma série pouco trabalhada e de caracteristicas desconhecidas.

Como objetivo secunddrio, t€ém-se a comparacdo de estabilidade das previsdes entre 0s
modelos Box-Jenkins e os modelos RNA utilizando-se uma série de dados reconhecidamente
ndo linear quanto a média, a série de manchas solares com periodicidade anual. Esta série de
dados nao possui aplicacao pratica no meio industrial, mas objetiva-se comparar estes modelos
com uma série de dados largamente utilizada e com propriedades ja trabalhadas e apresentadas

visando apresentar de forma mais clara as vantagens e desvantagens de cada modelo, permitindo
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assim subsidiar as comparacoes estabelecidas com a série da area industrial.

Outro objetivo secundario € apresentar uma metodologia que auxilie na compreensao de
como as comparagdes foram executadas. Desta forma, facilita-se o entendimento dos procedi-

mentos utilizados e de que forma os resultados foram obtidos.

1.2 Justificativas

A andlise de séries temporais é uma importante ferramenta nos processos produtivos em
geral, conforme vista em trabalhos como Flores (2006) e Chen (2006), por exemplo. As pre-
visdes obtidas pelos modelos costuma ser o principal uso da anélise de séries temporais, mas
ndo o unico. Apesar de ser o foco deste trabalho, muitas andlises sdo construidas de forma a
apresentar e detalhar a forma com que certos eventos ocorrem. Outros exemplos de usos podem
ser vistos em Makridakis et al. (1998) e Morettin e Toloi (2006). Porém, para que esta andlise
seja produtiva e informativa, sao necessarios modelos adequados. Na andlise de séries tempo-
rais no dominio do tempo e ndo lineares quanto a média, a quantidade de modelos adequados €

menor. Dentre estes, foram escolhidos os modelos Box e Jenkins e modelos de RNA.

A escolha de se utilizar uma série ndo linear € por esta se tratar um de um problema muito
comum em séries temporais. Segundo Enders (1995), muitas séries possuem comportamento
nao linear. De certa forma, essa nao linearidade existente na série nao chega a causar maiores
problemas, mesmo utilizando-se métodos lineares. Porém isso depende muito do uso que € dado
as previsoes geradas. Em um contexto mais amplo, desconsiderar fatores ndo lineares pode acar-
retar em graves erros, como, por exemplo, estimativas tendenciosas e erro probabilistico falho
(ENDERS, 1995). Outra razdo recai sobre o fato de que ja existem estudos (PINTO; MEDEI-
ROS, 2005) que apresentam um melhor rendimento de modelos Box e Jenkins em comparagao

a modelos RNA utilizando-se de série lineares.

A opcao pela ndo linearidade em relacdo a média, se deve ao fato que as comparagdes
feitas entre os modelos Box e Jenkins e os modelos RNA tratam, em grande parte, de uma
ndo linearidade de forma mais ampla, incluida a ndo linearidade da variancia. Sabe-se que
quando a série é ndo linear em relacdo a sua variancia, modelos da familia ARCH/GARCH
sdo recomendados (MORETTIN; TOLOI, 2006; ENDERS, 1995) assim como modelos com
mudanga de regimes (HAMILTON, 1994). Contudo, em séries ndo lineares quanto a média,
sdo diversos os modelos existentes (ENDERS, 1995; PRIESTLEY, 1991), entre eles o modelo
autorregressivo de limiar (TAR). Conforme Enders (1995) e Priestley (1991), a escolha entre
qual modelo ndo linear a ser utilizado costuma ser dificil e, muitas vezes, € melhor ignorar a ndo

linearidade. De forma a verificar se esta abordagem de ignorar os indicios de nao linearidade é
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adequada ou ndo, decidiu-se por analisar séries ndo lineares quanto a sua média.

A escolha dos modelos Box e Jenkins se deve ao fato de apresentar certa robustez quanto a
falha de atender a suposicdo de nao linearidade. Conforme Hamilton (1994), os modelos Box e
Jenkins sdo bem robustos quanto a algumas falhas de suposi¢des, entre elas a de ndo linearidade.
Outra razdo para esta escolha, se deve ao fato de sua popularizagdo. Modelos Box e Jenkins
sdo de uso comum em andlises de séries temporais € muitos aplicativos ja contam com rotinas e
funcdes adequadas a sua modelagem. Além disso, trabalhos como Kuo e Reitsch (1995/1996),
Smith et al. (2002) e Dellana e West (2009) apresentam comparagdes semelhantes, utilizando

como base os modelos Box e Jenkins.

Porém, no caso da nao linearidade da média, existem modelos considerados mais robustos
e que t€ém como principal caracteristica a modelagem de dados ndo lineares, que sdo os mo-
delos de RNA (HAYKIN, 2001; CHEN, 2006; TSAI; LI, 2008). A escolha da modelagem e
andlise por RNA se deve tanto a sua robustez, quanto ao fato de diversos trabalhos reforcarem
a 1déia de uma modelagem mais propicia a sistemas ndo lineares (HILL et al., 1996; LIGHT-
BODY; IRWIN, 1996; HAYKIN, 2001; HAMZACEBI et al., 2009). Contudo, os modelos de
RNA carecem de métodos menos subjetivos para sua construcio e, até o0 momento, nao per-
mitem maiores andlises quanto ao comportamento dos dados, fixando-se, exclusivamente, nas

previsoes geradas (HILL et al., 1996; BALKIN; ORD, 2000).

Apesar da importancia da anélise de séries temporais, com énfase nas previsdes que po-
dem ser geradas, sdo diversos os métodos e modelos que podem ser utilizados. Contudo, cada
modelo e método de andlise € limitado quanto ao seu uso. Os modelos escolhidos para serem
utilizados nesta dissertac@o, assim como as séries de dados, encontram justificativas com base

nas afirmagdes acima, sendo assim, justificam-se as escolhas feitas nesta dissertacao.

1.3 Meétodos

Segundo Gil (2002), este trabalho trata-se de uma pesquisa aplicada quanto a sua natureza.
Desta forma, este trabalho busca obter alternativas frente a falha em atender as suposicoes de

linearidade dos modelos estatisticos cldssicos de andlise de séries temporais.

Ainda segundo Gil (2002), quanto aos objetivos, a metodologia de pesquisa utilizada é
uma pesquisa exploratéria. Esta metodologia de pesquisa visa construir hipéteses e tornar mais
explicito o problema referente as suposicoes dos modelos Box e Jenkins. Para tanto, foram

selecionadas duas séries de dados, dois estudos de caso distintos.

A primeira série, do indice de produgdo fisica industrial mensal para o Estado do Rio
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Grande do Sul, é de uso focado no meio industrial. Esta série vai ser usada na comparagdo
de modelos, porém seus resultados serdo mais restritos a este trabalho, visto que nido € uma
série trabalhada de forma extensiva por outros autores, como € o caso das manchas solares.
Exatamente por isso, esta série serd avaliada de maneira mais completa, verificando-se, inclu-
sive, a sua ndo linearidade. Além disso, esta série permite avaliagdes mais focadas na area de
producdo, por se tratar de um indice importante para o planejamento industrial de uma forma

geral.

A segunda série, de manchas solares, € uma série reconhecidamente nao linear, utilizada por
diversos autores para comparacao de modelos, conforme visto em Priestley (1991) e Terui e van
Dijk (2002). Esta série tem pouco, ou nenhum, uso pratico para a produ¢do, mas apresenta-se
como uma série tipicamente nao linear. Desta forma, a comparacdo pode feita entre os mo-
delos apresentados neste trabalho e também frente a outros modelos encontrados na literatura,
permitindo uma andlise mais ampla desta comparacao. Esta sé€rie servird para reforcar ou diver-
gir dos resultados obtidos na série do indice de produc¢do industrial, sendo utilizada como um

caso-controle.

Inicialmente sdo obtidos os dados das duas séries para entdo a andlise ser feita. Para as duas
diferentes formas de modelagem (Box-Jenkins e RNA) serdo obtidos tantos modelos quanto
forem necessarios, dadas as limitacdoes impostas por esta dissertacdo. O processo de obtengao
dos modelos sera descrito mais adiante. Posteriormente, os modelos considerados de melhor

rendimento serdo apresentados, assim como suas estatisticas para a comparagao.

Conjuntamente sera feita uma revisao da literatura, e com base nesta revisao, serdo apre-
sentados os modelos de Box e Jenkins para anélise de séries temporais. Com base nesta revisao
também serdo apresentados os modelos de RNA capazes de auxiliar na modelagem dos da-
dos. Tendo sido apresentados os modelos, tanto Box e Jenkins como de RNA, passa-se entdo a

modelagem de ambos.

Para a comparagcdo dos modelos, serdo utilizadas as seguintes medidas: erro quadratico
médio (EQM), erro quadratico médio de previsdo (EQM de previsdo), critério de informagao
de Akaike (AIC) e critério de informacao bayesiano (BIC), erro quadratico médio normalizado
(NMSE) e o erro absoluto médio percentual (MAPE).

Todas as andlises feitas e as modelagens serdo realizadas no pacote estatistico R na sua
versao 2.8.0. Este pacote se diferencia dos demais por ser gratuito, permitir uma ampla gama
de funcdes, capacidade de programacdo e funcionamento em diversos sistemas operacionais €
arquiteturas de processadores. No apéndice A encontram-se as rotinas utilizadas no programa

para a obten¢@o dos modelos.
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1.4 Delimitacoes do trabalho

Apesar de possuir dois estudos de caso focando a comparagdo entre modelos RNA e mode-
los classicos, este trabalho, de forma alguma, pretende apresentar todos os possiveis modelos
para ajuste de uma série de dados, sendo ela linear ou ndo. Os modelos RNA a serem utilizados
utilizardao como critério de ajuste o erro das previsdes e serdo modelos de alimentacdo adiante,
do original feedforward. Além disso, os modelos de RNA serao com apenas uma camada oculta
e com um numero limitado de neurdnios em cada camada. Na camada de entrada serdo feitas
configuracdes com 6 e 12 neur6nios apenas. Na camada oculta, de 5 a 30 neurdnios. A ca-
mada de saida serd constituida de apenas um neur6nio. Em especifico, serdo utilizados apenas

modelos de perceptron de multiplas camadas (MLP).

Porém, as principais restri¢des se aplicam aos modelos estatisticos cldssicos. Nado serdo
vistos modelos desenvolvidos tnica e exclusivamente para andlise de séries ndo lineares, como
os modelos STAR, TAR, por exemplo. Estes modelos, apesar de se basearem em suposi¢oes
quanto a distribuicao de probabilidade dos dados (assim como os modelos cldssicos de forma
geral) sdo muito especificos e boa parte dos programas comerciais ndo possui suas rotinas im-
plementadas. Além disso, este trabalho visa comparacdes de modelos mais genéricos, mais
amplos e ndo modelos tdo especificos. Desta forma, os modelos Box-Jenkins a serem utilizados

limitam-se aos modelos da familia ARIMA/SARIMA.

Outra delimitacdo desta dissertacdo € quanto as séries utilizadas na comparacio dos mode-
los. As séries utilizadas sdo, ambas, univariadas. Desta forma as previsdes sdo baseadas, tnica
e exclusivamente nos dados anteriores da prépria série. Além disso, ndo foram utilizados mode-
los simulados, pois para tanto seria necessdrio optar entre duas alternativas: simulagdo com base
em modelos conhecidos ou simulagdo de modelos mistos. No caso de simulacdo com base em
modelos conhecidos, o0 mesmo teria de seguir um modelo nao-linear ja conhecido, como TAR
ou STAR e as comparagdes perderiam o sentido, ja que seria possivel, simplesmente, ajustar o
modelo simulado. Por outro lado, ao se simular o modelo misto, com diversas caracteristicas
de ndo-linearidade, isso poderia ocasionar um modelo distante da realidade pretendida por esta

dissertacdao. Sendo assim, decidiu-se por utilizar séries reais de dados.
1.5 Estrutura
O capitulo 1 tratard de apresentar o assunto de forma geral. Também € apresentado neste

capitulo: o tema deste trabalho, os objetivos, a metodologia utilizada, as delimita¢des de pes-

quisa e a estrutura do trabalho como um todo.
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No capitulo 2 esté o referencial tedrico utilizado neste trabalho. Neste capitulo serdo apre-
sentados e descritos os modelos de andlise de séries temporais que serdo comparados, assim
como suas suposi¢oes e caracteristicas. Também sdo descritos os modelos de RNA mais co-

muns e seus usos, assim como uma descricao mais detalhada do modelo a ser utilizado.

No capitulo 3 serdo apresentados os métodos de andlise que serdo utilizados em ambos os
estudos de caso. Neste capitulo também serdo abordados os possiveis testes a serem realizados
nas séries e os critérios de comparacgado entre os diferentes modelos, além das configuragdes de

RNA a serem utilizadas.

O capitulo 4 apresenta a modelagem segundo os métodos apresentados anteriormente.
Neste capitulo os modelos sao aplicados as séries de dados e seus resultados apresentados.
Além disso, os resultados dos critérios de comparagdo também sio apresentados e discutidos

frente a resultados obtidos em trabalhos semelhantes.

O quinto capitulo apresenta as conclusoes do trabalho quanto aos seus objetivos e resultados

apresentados. Aqui também sdo apresentadas sugestdes de trabalhos futuros.
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2 ANALISE DE SERIES TEMPORAIS

A definicdo mais recorrente de uma série temporal €, basicamente, de dados que foram
observados e catalogados ao longo de um certo periodo de tempo. A provével correlagdo exis-
tente entre os pontos amostrados adiciona uma caracteristica de dependéncia entre estes pontos
(MORETTIN; TOLOI, 2006). Como boa parte das ferramentas estatisticas para andlise supde
a independéncia entre os dados, esta provavel correlacdo provoca a inadequagdo destas ferra-
mentas. Sendo assim, € necessario incluir estas informag¢des nas ferramentas de anélise. Entre-
tanto, uma série temporal nem sempre apresenta apenas dados correlacionados entre si. Uma
outra maneira de apresentar uma série temporal € definindo estas observagdes como uma das
provaveis trajetdrias que o processo poderia ter sido obtido. Nesta forma de apresentacdo, os
dados da série ndao sd@o mais apenas dados correlacionados, mas dados advindos de um processo
estocdstico, no qual observa-se apenas uma das possiveis trajetorias. Estas duas defini¢des nao
sdo, de maneira alguma, diferentes entre si. Pelo contrario, estas duas definicdes se comple-
mentam, atribuindo uma correlagdo temporal e estocéstica aos dados observados (ENDERS,
1995).

Existem muitos exemplos de séries temporais, mas apenas dois serdo apresentados, na ten-
tativa de esclarecer as defini¢des acima. Se, por exemplo, um dado de seis faces honesto fosse
lancado diversas vezes ao longo do tempo e sua face superior anotada a cada lancamento, esta
também seria uma série temporal. Aqui fica evidente o componente estocastico: ndo se supoe
que exista alguma correlacao entre os lancamentos do dado, sendo o resultado definido apenas
por uma funcdo probabilistica. O controle de qualidade realizado em uma linha de produgao
¢ outro exemplo. Se o produto examinado é mensurado quanto aos seu peso, por exemplo.
Estas medidas sdo realizadas em algumas unidades diariamente e anotadas. Estas anotagdes
também tratam-se de uma série temporal. E estes dados, muito provavelmente, estardo cor-
relacionados entre si. Ainda neste exemplo, ndo € inadequado supor que anotacdes realiza-
das logo apds a manuten¢ao de uma maquina estejam mais proximas do esperado, dado que a
maquina, a principio, estd em boas condi¢des. Este exemplo, porém, também € ttil para apre-
sentar correlagdes ndo sé entre os pesos anotados, mas com fatores externos também. E de se
esperar que a mudanga no material de confeccdo dos produtos possa causar efeitos diversos no
peso dos mesmos. Assim como em semanas que, devido a férias, um menor nimero de produ-
tos € fabricado. Neste caso porém, nao € tao trivial visualizar o componente estocastico da série

temporal.
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Ainda com relacdo ao exemplo dos peso dos produtos, pode-se supor que exista um com-
ponente estocdstico de tal forma que poderiam ter sido obtidas outras mensuracdes devido a
selecdo aleatdria de produto a ser mensurado. Ou seja, poderiam ter sido mensurados produtos
com entre 10g e 11g, mas, ao se registrar um peso de 10,2g em um produto, tende-se a ignorar

que este resultado poderia ter sido outro.

As conclusdes e suposicdes obtidas nos exemplos aqui apresentados sdo relativas a mera
observacdo dos dados. A andlise de série temporais ndo se restringe apenas a isso. Alguns
dos principais objetivos da anélise de séries temporais estao relacionados a: (i) previsao, (ii)
identificacdo de componentes, (iii) andlise dos parametros e (iv) analise de freqii€ncia.

-

A andlise de séries temporais visando a previsdo ¢ um dos objetivos mais comuns. E,
também, o objetivo de interesse nesta dissertacdo. Apesar de alguns modelos terem seu foco
na identificacdo de componentes, a previsao costuma ser o uso mais comum da modelagem de
séries temporais (SHUMWAY; STOFFER, 2000; MORETTIN; TOLOI, 2006). A anélise de
previsdo também costuma ser utilizada na sele¢cdo de modelos (FLORES, 2006; MORETTIN;
TOLOI, 2006). Um modelo pode se adequar muito bem a série de dados apresentada e ter pouco
poder de previsdo, ou seja, as previsdes deste modelo fogem a realidade dos dados. E uma regra
geral que, ao se modelar uma série, alguns dados sejam resguardados para que seja feita uma
andlise de previsdao. Muitas vezes € nessa andlise de previsdo que o modelo final é escolhido
(FLORES, 2006; INOUE; KILIAN, 2006; QI; ZHANG, 2001; GRANGER et al., 1995; SIN;
WHITE, 1996).

Quanto aos métodos para analisar e modelar estes dados, eles variam desde métodos cldssicos
(modelos com suposicdes bem fundamentadas), até métodos bayesianos (informacao a priori
e combinacdo de distribuicdes). Os métodos classicos, em sua maioria, possuem certas ca-
racteristicas que os diferenciam dos demais métodos, dentre estas pode-se citar: mensuragao
probabilistica do erro de previsao e uma metodologia menos subjetiva para obtencao de mode-
los. Nesta familia de modelos, os modelos de Box-Jenkins (BOX; JENKINS, 1976; BOX et
al., 1994), sao alguns dos mais conhecidos. Porém, estas caracteristicas dependem de algumas

suposigoes.

Contudo, existe uma classe de métodos estatisticos que nao possuem tantas suposi¢oes
quanto os modelos cldssicos. Os modelos ndo-paramétricos possuem poucas ou até nenhuma
suposi¢ao quanto ao comportamento dos dados. Mas, devido a falta de suposicoes, tais modelos
possuem uma metodologia de uso e constru¢do muito subjetiva. Além desta subjetividade, estes
modelos costumam ser utilizados apenas com o objetivo de se obter previsoes, € sao conhecidos

por possuirem pouco poder preditivo frente aos modelos classicos (SMITH et al., 2002). Mas
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uma classe de modelos nao-paramétricos se diferencia neste ponto. Os modelos de redes neu-
rais artificiais, apesar de serem modelos ndo-paramétricos, sao conhecidos pela sua qualidade

preditiva (em muitos casos superior a outros modelos) e sua complexidade.

Feita esta introducdo, a seguir serdo tratados os modelos cldssicos e apds, os modelos de
RNA. Como citado anteriormente, os modelos cléssicos, por se tratar de uma metodologia ja
muito utilizada e trabalhada, serdo apresentados com um foco mais tedrico e terdo um espago
menor nesta dissertacdo. Por outro lado, os modelos de RNA serdo apresentados tanto a sua base
tedrica quanto suas aplicagdes e, portanto, ocuparao um maior espaco. Porém, inicialmente,

serd abordada série temporal nao linear.

2.1 Série Temporal Nao Linear

Uma série temporal é dita ndo linear quando, pelo menos, uma das seguintes situagdes
ocorre: variancia nio constante ou média ndo constante. Dentre as suposicoes feitas para a
andlise dos dados nos modelos Box-Jenkins, a suposi¢do de linearidade se refere a média e

variancia constantes ao longo do tempo (ENDERS, 1995; MORETTIN; TOLOI, 2006)

Séries nado lineares quanto a sua variancia costumam ocorrer em analises financeiras e ma-
croecondmicas. Uma das formas de nao linearidade da varidncia € a variancia condicional, que
¢ a base de modelos GARCH/ARCH que serdo brevemente abordados posteriormente. Esta
forma de ndo linearidade ndo € abordada com énfase neste trabalho, para tanto recomenda-se
Engle (1982), Enders (1995) e Morettin e Toloi (2006).

Outra possibilidade de ndo linearidade € com relacao a média. A ndo linearidade em relagdo
a média costuma ser mais ampla, pois € comum uma série de dados que apresente uma média
inconstante apresentar, também, uma variancia inconstante. A nido linearidade da média pode
ser dividida em dois tipos de situacdes: a média que varia a uma taxa constante e a média que
varia a taxas inconstantes (ENDERS, 1995; MORETTIN; TOLOI, 2006). Quando a média
varia com uma taxa constante, a mesma pode facilmente ser transformada em uma série linear.

O mesmo nao pode ser dito quando a variagdo ocorre com taxas inconstantes.

Quando a média possui uma variacdo com uma taxa constante, diz-se que a série é nao esta-
ciondria. Esta variacdo pode ser com uma taxa constante em ciclos, chamada de nao estaciona-
ridade sazonal. Posteriormente serdo apresentadas medidas como as fungdes de autocorrelagao
e autocorrelacdo parcial que podem identificar os comportamentos relativos a ndo estaciona-
ridade da série (ENDERS, 1995; MORETTIN; TOLOI, 2006). Este tipo de ndo linearidade

porém, é facilmente resolvido ao se tomar diferencas da série de dados. Este processo, também,
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serd explanado posteriormente nesta dissertacao.

A ndo linearidade da média de interesse nesta dissertagdo € quando a variagao da média ndo
ocorre a uma taxa constante. Este tipo de ndo linearidade pode se caracterizar por apresentar
médias distintas ao longo da série, médias que sdo modificadas por alguma varidvel externa
a série, ou ainda por processos probabilisticos. Como sdo varios as causas que levam a ndo
linearidade em relacdo a média, muitas vezes torna-se complexa a escolha de um modelo que
seja adequado. Modelos de mudanca de regime probabilistica, por exemplo, como vistos em
Hamilton (1994) e Kim e Nelson (1999) sdo adequados quando a variacdo na média ocorre
devido a um processo probabilistico, oculto ou ndo. Quando esta variacdo ocorre de uma ma-
neira clara, de forma deterministica ou ainda conhecida pelo pesquisador, t€m-se modelos de
intervencdo ou modelos de limiar, como vistos em Enders (1995), Priestley (1991) e Morettin
e Toloi (2006). Descricdes mais detalhadas e casos especificos, de interesse desta dissertagao,

serdo tratados na explanagdo dos modelos clédssicos, na secao 2.2.2.

Em muitos casos € dificil obter o tipo exato de efeito que estd incidindo sobre a média da
série. Por isso o uso de modelos RNA t€m se difundido. Os modelos de RNA sdo abrangentes e
com nenhuma suposi¢@o quanto a linearidade da série. Isso pode ser visto em diversos trabalhos,
como Dellana e West (2009), Cheng e Titterington (1994), Balkin e Ord (2000), Hill et al.
(1996), Hoo et al. (2002), Kuo e Reitsch (1995/1996), Lai e Wong (2001), Lightbody e Irwin
(1996) e Terui e van Dijk (2002). As defini¢Oes tedricas e o uso dos modelos RNA de interesse

desta dissertagcdo serdo discutidos e apresentados na secao 2.3.

2.2 Modelos Classicos

Uma das mais conhecidas maneiras de se tratar séries temporais € com a utilizacao de mo-
delos classicos. Segundo Morettin e Toloi (2006), os modelos cldssicos com €nfase na analise
no dominio do tempo mais comuns sdo: (i) modelos de regressdo, de erro ou polinomiais,
(i) modelos ndo-lineares, como modelos GARCH/ARCH e modelos com mudanca de estados

markoviana e (ii1) modelos autorregressivos integrados de médias moveis (ARIMA).

A classe de modelos classicos € nomeada desta maneira pois deriva da estatistica cldssica
e suas suposicoes com relacao aos dados. E, assim como na estatistica classica, os modelos
classicos partem da suposicdo de que os dados seguem uma distribuicao de probabilidade co-
nhecida. Todos os modelos vistos aqui partem da suposi¢ao que os residuos sdo normalmente
distribuidos ao longo do tempo, com exce¢ao dos modelos da familia GARCH/ARCH, que

costumam supor uma distribui¢cdo t de Student para seus residuos.
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Para que se possa apresentar os modelos, algumas defini¢cdes sdo necessdrias, principal-
mente quanto ao tipo de modelagem que se estd interessado em utilizar. Com relacdo as
suposi¢Oes 1niciais, muitas destas sdo demasiadas importantes para o uso das técnicas e con-
clusdes. Outros modelos, porém, sdo mais robustos e podem relaxar em algumas delas. Con-
tudo, as suposi¢des sdo praticamente as mesmas para os modelos que serdo vistos aqui. Qual-
quer suposi¢ao diferente ou adicional serd tratada conjuntamente com a apresentagao do mo-
delo.

Uma defini¢ao necessaria ¢ dada supondo 7' como sendo um conjunto arbitrario composto
das observagdes ao longo do tempo. Um processo estocéstico é uma familia X = x(¢),t € T, tal
que, para cada r € T, x(t) é uma varidvel aleatéria, também denotada por x,. Desta forma, ¢ é
uma amostra de 7. Para cada instante de tempo ¢ tem-se que x; € uma varidvel aleatéria definida
sobre €, o conjunto universo de probabilidade. Esta definicdo permite que, para cada instante
de ¢, x; siga uma distribuicao de probabilidade diferente. Entretanto, neste trabalho x; vai ser

assumida igualmente distribuida para todo o ¢, exceto quando dito de outra forma.

Para exemplificar esta defini¢do, retorna-se ao exemplo do nimero de acidentes em uma
rodovia. Neste exemplo, T representaria todo o tempo de existéncia da rodovia, desde sua
construcdo até uma possivel demolicdo. Como ndo € possivel analisar todo este periodo de
tempo, entdo toma-se um periodo menor de tempo, ¢, que pode ser dias, meses ou até anos.
Para cada dia, més ou ano, t€ém-se um resultado, um numero de acidentes registrados x;. Pode-
se supor que em cada instante, seja ele dia, més ou ano, a distribui¢do probabilistica dos da-
dos € diferente. Porém, neste trabalho, exceto quando citado de outra forma, serd assumida a

distribuicdo de probabilidade Normal para todo e qualquer instante.

2.2.1 Modelos Box-Jenkins

Os modelos ARIMA (do original em ingl€s autoregressive integrated moving average) sao
alguns dos mais utilizados modelos para analise de séries temporais (MORETTIN; TOLOI,
2006). Estes modelos tém esta denominagdo devido a metodologia estruturada por Box e Jen-
kins (BOX; JENKINS, 1976; BOX et al., 1994), onde um algoritmo € utilizado para auxiliar o
usudrio na busca por um modelo acurado e que apresente um menor nimero de parametros, um

modelo parsimonioso. E este algoritmo que é apresentado na figura (1).

Observando-se a figura (1), tém-se trés fases distintas para obtencdo de modelos: Fase de
Identificacao, Fase de Estimacdo e Testes e a Fase da Aplicacdo. A separagdo utilizada na
figura (1) contribui para o entendimento do processo utilizado nesta dissertacdo para obtencdo

dos modelos da familia Box-Jenkins a serem comparados.
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Fase 1
ldentificagéo

Fase 2
Estimagéo e
testes

Fase 3
Aplicagdo

Preparacgéo dos dados
- Ajusta dados para estabilizar a variancia
- Diferencia os dados para obter série estacionaria

Seleciona modelo
- Examina os dados, fac e facp para identificar
modelos em potencial

Estimacao
- Estima os parametros dos modelos em potencial
- Seleciona 0 melhor modelo utilizando um critério
adequado

Diagnéstico
- Verificar fac/facp dos residuos
- Realizar um conjunto de testes para os residuos
- Os residuos s&o ruido branco?

Previsao
- Usar 0 modelo para previsdes

Figura 1: Representacdo esquematica do algoritmo Box-Jenkins

Fonte: Adaptado de Makridakis et al. (1998)
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Dentre a familia dos modelos, destacam-se os autorregressivos (AR) e os de médias moveis
(MA). A partir destes modelos, muitos outros foram desenvolvidos, entre eles: autorregressivo
integrado de médias moveis (ARIMA), no qual sdo tomadas d diferencas de uma série ndao
estaciondria de forma a torna-la estacionaria. H& ainda o autorregressivo de médias moveis
(ARMA, do original em inglés autoregressive moving average) quando nao hé a necessidade
de se tomar diferengas da série para tornd-la estaciondria e o modelo sazonal, mais completo,
que capta a sazonalidade da série, chamado de ARIMA sazonal, ou SARIMA (do original em

inglés seasonal autoregressive integrated moving average).

O algoritmo de Box-Jenkins auxilia o usudrio a escolher o melhor modelo baseado nos
grificos da fun¢do de autocorrelagdo (fac) e da funcdo de autocorrelacdo parcial (facp). Uma
das maiores criticas quanto a este algoritmo € relativo a subjetividade na identificacdo do mo-
delo (ENDERS, 1995; SHUMWAY; STOFFER, 2000). Nao raro, diferentes usudrios chegam a
diferentes modelos para uma mesma série de dados. Entretanto, comparada com outras técnicas,
a metodologia Box-Jenkins ainda se sobressai quanto a escolha de modelos devido, entre outras
razdes, a sua facilidade de uso, principalmente em relacdo a modelos ndo paramétricos, como,

por exemplo, os modelos de RNA.

Os modelos Box-Jenkins além de permitirem a previsdo, também permite que sejam ana-
lisados os seus parametros, ao contrario do que ocorre com modelos RNA. Para tanto, é ne-
cessdrio conhecer algumas formulagdes dos modelos. Os 4 modelos mais importantes sao:
AR, MA, ARIMA e SARIMA. Uma maior €nfase serd dada aos modelos AR e MA pois sdo a
base dos modelos da metodologia de Box-Jenkins (HAMILTON, 1994; MORETTIN; TOLOI,
20006).

Contudo, para que os modelos possam ser identificados e selecionados, é necessario definir
duas importantes funcdes: a funcao de autocorrelacdo (fac) e a funcao de autocorrelacao parcial
(facp). A fac é obtida ao se obter a correlacdo linear de cada valor y, da série de dados com
outros valores em lags distintos, como y;_1,y;_», € assim por diante. A facp, por sua vez, tem
um conceito semelhante. A facp € a correlagdo entre, por exemplo, y; € y;_3, mas sem levar em
consideracgdo os efeitos causados por y;_1 € y;—». No caso da fac, estes efeitos sdo considerados.

Estas duas fun¢des tem por objetivo auxiliar na obteng¢do de modelos, cada uma a sua forma.

Sendo assim, tendo definido as funcdes fac e facp, passa-se entdo ao algoritmo de Box-
Jenkins. Como a metodologia apresentada por Box-Jenkins (BOX et al., 1994) é baseada nas
propriedades das fungdes fac e facp. Os passos descritos aqui, na maioria das vezes, ocorrem
conjuntamente, tornando mais complexa a identificacdo dos modelos. Box et al. (1994) sugere

a busca por modelos com menor nimero de pardmetros e entdo agregar novos termos, novos
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parametros.

Primeiramente, quando a série € ndo estaciondria, nestes casos, a fac decai muito va-
garosamente e a facp tem um grande pico no lag 1. Possivelmente pode-se chegar a uma
série estaciondria através de d diferencas, onde, normalmente, d € igual a 1. Quando a nao-
estacionaridade € sazonal a fac € zero exceto nos lags s,2s,3s, ... e decal muito vagarosamente.
Pode-se obter uma série estaciondria tomando-se D diferencas sazonais. Normalmente, D ¢

igual a 1.

O comportamento autorregressivo pode ser observado quando a fac € diferente de zero para
os lags m = 1,2,...,p e zero apds, nesses casos um AR(p) € sugerido. O comportamento
autorregressivo sazonal possui uma facp igual a zero, exceto nos lags m = s,2s, ..., Ps, nesse
caso sugere-se um modelo AR (P). O comportamento autorregressivo se refere a correlagao

existente entre os valores atuais e entre os valores anteriores.

No caso de médias mdveis, este comportamento pode ser identificado quando possui uma
facp diferente de zero para os lags m = 1,2,...,q e zero apds, nesse caso, sugere-se um MA(q).
O comportamento de médias mdveis sazonais possui uma fac igual a zero exceto nos lags
m=s,2s,...,0s, nesse caso a sugestao é¢ de um MA(Q). O comportamento de médias mdveis

se refere a correlagdo existente entre os valores atuais e os residuos obtidos de valores anteriores.

Apresentado o algoritmo de Box e Jenkins utilizado na etapa de selecao do modelo, passa-
se a defini¢do dos modelos em si. Um modelo AR(p) é construido como fun¢do da variavel em

tempos passados e o residuo no periodo, sendo expresso pela equacgao (1).
X=ctPx—1+¢x2+...+0x—i+&; (D

onde ¢ é uma constante qualquer, também chamada de constante de nivel, p é a ordem do
modelo, x; € o valor da varidvel mensurada no instante de tempo ¢, ¢; os parametros do modelo,
onde i =1,2,...,p e € o residuo, que deve seguir uma distribui¢do de probabilidade Normal,
contudo, os modelos Box-Jenkins sao bem robustos e conseguem boas estimativas mesmo com

falha nesta suposicao (HAMILTON, 1994).

Os modelos AR(p) podem ser representados por um processo de ordem finita, sendo esta
propriedade conhecida como invertibilidade, e sdo conhecidos modelos invertiveis (MORET-
TIN; TOLOI, 2006; ENDERS, 1995). Como exemplo de como se apresenta a fac e facp de um
modelo autorregressivo, t€ém-se as figuras (2) e (3) que apresentam a fac e a facp de um modelo

AR(2), respectivamente.



FAC

FACP

0.2 0.6 1.0

-0.2

0.0 02 04

-0.4

35

Modelo AR(2) simulado

Lag

Figura 2: Exemplo de fac de um modelo AR(2)
Fonte: Elaborado pelo autor

Modelo AR(2) simulado

Lag

Figura 3: Exemplo de facp de um modelo AR(2)
Fonte: Elaborado pelo autor

Observando-se as figuras (2) e (3), verifica-se os dois termos signiﬁcativos1 na figura (3),

indicando um modelo autorregressivo de 2* ordem, um AR(2). Nota-se também o decaimento

rapido da fac, apresentada na figura (2). O gréfico da figura (2) indica o primeiro lag significa-

tivo e igual a 1(um). Isso ocorre porque o grafico da fac apresenta os lags a partir de O(zero) e,

no lag O(zero) a correlagdo € sempre perfeita e positiva, pois representa a correlacdo entre dois

valores iguais, o valor no instante zero correlacionado consigo mesmo.

O modelo MA(q), por sua vez é definido pelo comportamento dos erros no passado e €

representado pela equagdo (2). Segundo Morettin e Toloi (2006), os modelos MA(q) sdo sempre

estacionarios.

Xt =c+&+01§ 1+ 2+...+0i& ()

IPor significativo entende-se um valor que exceda os limites considerados aceitéveis.
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onde ¢ é uma constante qualquer, ¢ é a ordem do modelo, 6; sdo os pardmetros do modelo,

sendoi=1,2,...,qe & é oresiduo no tempo .

Como exemplo de como se apresenta a fac e facp de um modelo de médias modveis, t€m-
se as figuras (4) e (5) que apresentam a fac e a facp de um modelo MA(2), respectivamente.
Observando-se a figura (4), pode-se perceber os lags 1 e 2 significativos, indicando um modelo

de médias moveis de 2* ordem, um MA(2). Aqui também nota-se o rdpido decaimento da fac.

Modelo MA(2) simulado
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0 2 4 6 8 10 12
Lag
Figura 4: Exemplo de fac de um modelo MA(2)
Fonte: Elaborado pelo autor
Modelo MA(2) simulado
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Figura 5: Exemplo de facp de um modelo MA(2)
Fonte: Elaborado pelo autor

Outro ponto importante a se destacar € que o grafico da facp (figura (5)) apresenta valores
significativos até o lag 3, que poderia indicar um modelo AR(3). Porém, pelo algoritmo de
Box e Jenkins, deve-se sempre optar pelo modelo com menor nimero de parametros, no caso,
um MA(2). Isto porque o MA(2) possui apenas dois parametros, enquanto um modelo AR(3)

possui trés parametros.
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Um modelo ARIMA € uma conjuncio de modelos AR(p) e modelos MA(q), onde, tanto a
parte autorregressiva como a parte de médias méveis sao modeladas. Além da série ser integrada
com d diferencas, para que a série torne-se estaciondria. Porém, para que os modelos ARIMA
e SARIMA possam ser apresentados corretamente, é necessario introduzir a notagdo ®(L) e

W(L). Esta notacao visa simplificar a apresenta¢do dos modelos.

Seja 0 modelo AR(p) definido na equacdo (1) e L*x; = x,_;. Este modelo também pode ser

escrito como na equagdo (3): (1 — ¢ L+ ¢2L2 +...+¢,L7)x; = c+ &; ou ainda:

(I)(L)Xt =c+&. (3)

A notagdo W(L) é semelhante, porém utilizada nos modelos MA(q). Conforme a equacao

(2) e a equacdo (3), o modelo MA(q) pode ser descrito como:

x=c+¥(L)g. 4)

Segundo Box et al. (1994), se sdo tomadas d diferencas em uma série estaciondria, entao

a d-ésima diferenca definida por A? = (1 — L)¢, entdo um processo ARIMA(p,d,q) é definido
por:

®(L)A%, = ¥(L)g;; (5)

Porém, frequentemente hd componentes periddicos em uma série temporal que tendem a se
repetir em s unidades de tempo. Esse componente é chamado de componente sazonal. Ainda
segundo Box et al. (1994), o0 modelo ARIMA pode ser multiplicativo. Um modelo ARIMA

multiplicativo que possua uma parte sazonal € definido pela equacgao (6):
op (Ls>ch (L)A?Adxt = VYo (Ls)‘Pq (L)&; (6)

onde s é o periodo sazonal e AP = (1 —L*)P.

A equagdo (6) define um modelo SARIMA (p,d, q)x(P,D,Q), com (P,D, Q) sendo os com-
ponentes autorregressivos, integrados e de médias mdveis, respectivamente, em periodos sazo-

nais.

Como exemplo, foi simulada uma série ndo-estaciondria com um termo autorregressivo de
1* ordem e um termo de médias moéveis de 1* ordem, um ARIMA(1,1,1), ja que a estacionari-
dade pode ser removida na primeira integracdo ou diferenciagdo. As figura (6) e (7) apresentam

os gréficos da fac e facp, respectivamente, de um modelo ARIMA(1,1,1).

Observando-se a figura (6) percebe-se o lento decaimento proveniente de uma série de
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Modelo ARIMA(1,1,1) simulado
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Figura 6: Exemplo de fac de um modelo ARIMA(1,1,1)
Fonte: Elaborado pelo autor

Modelo ARIMA(1,1,1) simulado
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Figura 7: Exemplo de facp de um modelo ARIMA(1,1,1)
Fonte: Elaborado pelo autor

dados ndo estaciondria. O grafico da facp, na figura (7), indica um componente de 2° ou até 3*
ordem em um modelo autorregressivo, porém, devido a ndo estacionaridade, nenhuma anélise

pode ser feita antes de tornar a série estaciondria.

Outro exemplo, a respeito dos modelos e do algoritmo de Box e Jenkins se refere aos
modelos ARMA que ndo possuem a parte integrada, partindo de uma série ja estaciondria.
Estes modelos costumam representar melhor o cuidado entre que modelo deve ser seguido.
Os gréficos da fac e facp apresentados respectivamente nas figuras (8) e (9), se referem a um
modelo ARMA(2,2) simulado.

Na figura (8) percebe-se o rapido decaimento, indicando uma série estaciondria e um lag
significativo de 2* ordem, indicando um modelo MA(2). A facp, na figura (9), por sua vez

possui um /ag significativo de 3* ordem, indicando um modelo AR(3). Como o modelo MA(2)
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possui menor nimero de parametros do que um AR(3), entdo primeiro modela-se um MA(2) e

apos € feita a andlise dos residuos do modelo novamente para entdo definir o préximo passo.

Modelo ARMA(2,2) simulado
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Figura 8: Exemplo de fac de um modelo ARMA(2,2)
Fonte: Elaborado pelo autor

Modelo ARMA(2,2) simulado
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Figura 9: Exemplo de facp de um modelo ARMA(2,2)
Fonte: Elaborado pelo autor

Desta forma, observando-se a figura (1), t€ém-se a preparacdo dos dados e a selecao do
modelo, que se resume a Fase 1. Tendo sido selecionado um dos modelos citados, a préxima
etapa € a de estimar os parametros do modelo escolhido. Sdo vérios os métodos utilizados para
estimagdo de parametros. O filtro de Kalmann € recomendado por Hamilton (1994). Mas pode
ser utilizado, também, métodos de minimos quadrados. Feito isso, critérios como AIC e BIC
sdo utilizados de forma a comparar modelos, caso mais de um seja obtido. Estes critérios devem
ser minimizados, de forma a se obter um modelo com menor erro de ajuste € menor nimero de

parametros (parcimonia).

Selecionado o modelo e obtidos os seus parametros, a préxima etapa é diagnosticar o mo-

delo, verificando seu ajuste, se 0 modelo ainda estd incompleto e detectar um possivel sobre
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ajuste. Para se diagnosticar um modelo, inicialmente sdo construidos os graficos da fac e facp
dos residuos do modelo. Estes graficos ndo devem apresentar nenhum lag significativo. Muitas
vezes, um ou outro lag aparecem como sendo significativos. Nestes casos recomenda-se 0 uso
de testes estatisticos, de forma a verificar se estes lags podem prejudicar o modelo. Os testes
de Box-Pierce e Ljung-Box sido recomendados (ENDERS, 1995; MORETTIN; TOLOI, 2006).
O objetivo da andlise da fac e facp, assim como os testes, é verificar se 0 modelo estd bem
ajustado, restando apenas o ruido branco, o erro aleatorio da série de dados. Com relacdo ao
sobre ajuste, ele pode ser detectado ao se verificar a qualidade preditiva do modelo. Modelos
sobre ajustados tendem a possuir um EQM de ajuste pequeno e um EQM de previsdo alto, o
que significa que o modelo se ajustou bem aos dados, mas devido ao excesso de parametros,
perdeu o seu poder preditivo. Neste trabalho, além dos testes e da andlise grafica da fac e facp,
também serdo utilizados os critérios do EQM de previsdao, NMSE e MAPE para comparagao de

modelos. Estes critérios serdo apresentados no capitulo 3.

Tendo sido realizadas as Fases 1 e 2, conforme figura (1), a dltima Fase se traduz na
aplicacdo do modelo para obtencdo das previsdes. Normalmente, em modelos aplicados, a
cada periodo de tempo, repete-se os passos descritos nas Fases 1 e 2, de forma a atualizar o mo-
delo, caso seja necessario (MORETTIN; TOLOI, 2006). Este trabalho se resume a um periodo

definido de tempo e, portanto, essa atualizacao nao € necessdria.

2.2.2 Outros modelos

A seguir sdo apresentados outros modelos de séries temporais. Os modelos a seguir sao
apresentados de maneira resumida pois nenhum deles € utilizado neste trabalho. Alguns destes

sao de uso bem especifico para certas caracteristicas de séries temporais.

2.2.2.1 Modelos Polinomiais e de Regressao

Quando os dados apresentam uma linearidade em relacao a média, estes modelos sdo ade-
quados. Os modelos polinomiais sdo, de uma forma geral, modelos basicamente descritivos
com baixo poder inferencial. Existem algumas variagdes dos modelos polinomiais, como 0s

modelos com mudanca de regime, que serao apresentados em um topico em separado.

Quanto aos Modelos de Regressdo, estes raramente sdo utilizados na andlise de séries tem-
porais, devido, principalmente, a algumas suposi¢cdes necessdrias ao seu uso. Uma destas
suposi¢Oes € que a capacidade inferencial de uma analise de regressao €, com algumas excecoes,
exclusiva para o periodo estudado (NETER et al., 1996; BUSSAB; MORETTIN, 2006). O que

deixa claro que ndo € adequado fazer inferéncias sobre o comportamento de varidveis além dos
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limites utilizados na constru¢do do modelo. Por exemplo, supondo que alguém deseje estudar
a temperatura média didria e utilize os meses de dezembro a marco, nesta ordem. Caso seja
feita uma inferéncia para a temperatura em abril, esta poderd ser muito mais alta do que de fato
ocorre, dado o comportamento sazonal da temperatura e o periodo modelado. Quando se utiliza
a andlise de regressdo para estudos de séries temporais, uma das varidveis, obrigatoriamente,
deve ser o tempo. Além disso, quando se conhece a sazonalidade dos dados, a utilizacao de

varidveis dummy podem ser uteis.

2.2.2.2 Modelos Nao Lineares

Como citado anteriormente, uma série de dados pode ser nao linear de, pelo menos, duas
formas: com relacdo a sua variancia e/ou com relacdo a sua média. Quando a série € ndo linear
com relagdo a variancia, se utiliza a técnica de modelos autorregressivos com heteroscedas-
ticidade condicional (ARCH, da sigla em inglés autoregressive conditional heteroskedastic),
introduzidos por Engle (1982). Entretanto, os modelos ARCH contém apenas a parte autorre-
gressiva. Em 1986, Bollerslev generalizou, adicionando uma parte de médias modveis. Estes
sdao os modelos ARCH generalizados, ou GARCH, do original em inglés. Nesta classe de mo-
delos existem ainda os ARCH-M (onde a média depende da variancia condicional), IGARCH
(modelo GARCH integrado), EGARCH (um modelo GARCH exponencial) entre outros (MO-
RETTIN; TOLOI, 2006; ENDERS, 1995).

Quanto a ndo linearidade em relacdo a média, uma das maneiras de ser abordada € quando
se supde que a média € constante apenas em alguns periodos, também chamados de regimes ou
estados, assim como definido anteriormente. Os modelos sdo utilizados quando o periodo de
tempo ¢ estudado contém mais de um regime ou estado. Desta forma, para o tempo ¢ a série é
vista como nao linear, porém, dentro de cada regime, a série € vista como linear. Existem de

dois tipos de modelos: deterministicos e probabilisticos.

A mudanca de regime deterministica ocorre quando o pesquisador conhece o compor-
tamento dos cendrios. Os modelos com mudanca de regime deterministica ou modelos de
intervencdo tratam de séries nas quais houve algum evento, uma intervengdo, que a modifi-
casse. Nestes modelos sdo utilizadas varidveis indicadoras, que recebem o nome de fun¢do de

transferéncia, ja que, ndo obrigatoriamente, sejam bindrias.

A mudanca de regime probabilistica, por outro lado, € mais complexa e pode ser de dois
tipos: mudanca de regime markoviana (ndo observdvel) e a mudanga de regime observdvel.
Estes modelos costumam ser utilizados quando as mudangas de regime ocorrem segundo algum

principio probabilistico, como as Cadeias de Markov. No caso ndo observavel, a Cadeia de



42

Markov € estimada enquanto que no caso observdvel a mesma é informada pelo pesquisador,

semelhante ao que ocorre em modelos de intervengao.

Outros modelos ndo lineares, como o autorregressivo nao linear (do original em inglés, non-
linear autoregressive, NLAR), autorregressivo generalizado (do original em inglés, generalized
autoregressive, GAR) e modelos de limiar como o o autorregressivo de limiar (do original em
inglés, treshold autoregressive, TAR) e os autorregressivos de transicdo suave € autorregres-
sivos de transicdo suave exponencial, respectivamente STAR (do original em inglés, smooth
transition autoregressive) € ESTAR (do original em inglés, exponencial smooth transition au-

toregressive) tem suas caracteristicas descritas por Priestley (1991) e Enders (1995).

2.2.2.3 Alisamento exponencial

Os modelos de alisamento exponencial, assim como os modelos de regressdo, sdo consi-
derados como alguns dos mais simples para analise de séries temporais (MORETTIN; TOLOI,
2006; ABRAHAM; LEDOLTER, 2005). Os modelos de alisamento exponencial se baseiam
na suposicao de que os valores extremos da série sdo devidos a certo tipo de ruido. Sendo
assim, uma suavizagdo na série permite que o padrdo da série seja reconhecido, utilizando-o
para previsao de dados futuros. Existem trés classes de modelos de alisamento exponencial:
(i) séries localmente constantes analisadas pelos modelos de médias méveis simples (MMS)
ou a suavizagdo exponencial simples (SES); (i1) séries com tendéncia existe a suavizacao ex-
ponencial de Holt (SEH); (iii) nas séries com comportamento sazonal utiliza-se a suavizagao
exponencial sazonal de Holt-Winters (HW). A sazonalidade a ser modelada pode ser tanto mul-

tiplicativa quanto aditiva.

2.2.2.4 Modelos vetoriais

Os modelos vetoriais possuem este nome devido a caracteristica da varidvel. Nesta situagao,
ao invés de uma variavel x;, € utilizado um vetor de varidveis x;, de tal forma que tanto a mode-
lagem quanto as previsdes sdo feitas de forma vetorial e ndo mais de forma univariada. Muitas
das questdes sobre os modelos vetoriais se refere a inclusao de varidveis no vetor x;. Assim
como nas outras técnicas apresentadas, a experiéncia do usudrio € fundamental para a escolha
adequada de varidveis a serem utilizadas na modelagem. Nestes casos, costuma se utilizar a
andlise de regressdo de forma a obter variaveis que sejam correlacionadas. O mais conhecido
modelo vetorial é o autorregressivo vetorial (VAR, do original em ingl€s vector autoregres-
sive), parametrizado como VAR(p), onde p € o lag autorregressivo (WANG; BESSLER, 2002;
CHAO; PHILLIPS, 1999).
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2.3 Redes Neurais Artificiais

Uma das maneiras de se analisar uma série temporal € com o uso de modelos de redes
neurais artificiais (RNA). Apesar de alguns modelos terem suposi¢cdes quanto a distribui¢do
de probabilidade dos dados, os modelos de RNA sdo considerados nao-paramétricos ou de es-
tatistica robusta (RIPLEY, 1996). O termo robusto se deve ao fato dos modelos de RNA serem
capazes de lidar melhor com certas caracteristicas dos dados, como a nao linearidade, do que
outros modelos. Outra caracteristica importante € que modelos de RNA tém uma certa facili-
dade de lidar com sistemas dindmicos, como séries temporais (DE WILDE, 1997; HAYKIN,
2001; MULLER et al., 1995). Por sistema dinimico entende-se um sistema que ndo possui, ou
ndo se encontra, em equilibrio. Uma série temporal ndo estaciondria € um exemplo de sistema
dindmico.

Entretanto, os modelos de RNA nao se restringem apenas a modelagem de séries temporais.
Uma RNA ¢ um modelo matematico(ou estatistico) que, em sua essé€ncia, tenta reproduzir o mo-
delo de funcionamento do cérebro, de redes chamadas de redes neurais naturais (RNN). Todos
os cérebros, independentes de sua natureza, sao formados por neurdnios, 0s quais comunicam-
se entre si por sinapses. Uma RNA segue esta seqiiéncia. A defini¢cdo de uma RNA esta ligada a
algoritmos para tarefas cognitivas, como aprendizagem, otimizacdo e modelagem, assim como
as RNN (MULLER et al., 1995; DE WILDE, 1997). Contudo Haykin (2001) vai mais além.
O autor define uma RNA, também chamada simplesmente de rede neural, como uma forma
de obter junto aos computadores a forma de raciocinar utilizada pelo cérebro humano. Haykin
(2001) cita ainda, algumas caracteristicas do cérebro que a RNA tenta igualar: um sistema de
informacdes complexo, ndo-linear e de funcionamento paralelo. Como pode-se perceber, tanto
Haykin (2001) quanto Miiller et al. (1995) e De Wilde (1997), apesar das defini¢des dadas,

concordam que a RNA € uma estrutura complexa para analisar os dados.

O primeiro modelo de RNA data de 1943. Neste ano, Warren McCulloch e Walter Pitts de-
senvolveram aquele que é considerado o primeiro modelo de RNA. Este modelo tem neur6nios
bem simples, que s6 podiam assumir valores 1 ou 0, ligado e desligado, respectivamente.
Também sao chamados de neurdnios de decisdo, ou de escolha, devido a seus dois estados
bem definidos. No modelo de McCulloch-Pitts, os neurénios sdo ativados, ou seja, passando
estado O para o estado 1, caso seus pesos w; ultrapassem um certo parametro ¥¥;. O estado de um

certo neurdnio € definido pela combinagdo linear de seus valores de saida, conforme a equagdo

(7).
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hi(t) = Z"Wj”j(t)a (N

onde n; = 0,1, w;; representa os pesos sindpticos (ou forca sindptica) entre os neurdnios j €
i e h;(t) modela o que na época foi chamado de polarizagdo potencial total pds-sindptica no

neurdnio i, ou a entrada (input).

Com esse modelo, a rede neural é completamente determinada pela relacdo entre h;(t) e
ni(t+1). No caso mais simples, o neurénio muda de estado se o valor de entrada excede o

parametro ¥);. Neste modelo, a evolugdo da rede segue a regra apresentada na relacao (8).

ni(t+1) = 0(hi(t) — %), 3
onde 0(x) é a fun¢do de degrau unitdrio, de tal forma que 8(x < 1) =0e O(x>1)=1.

Para McCulloch e Pitts esta rede neural poderia resolver qualquer tipo de computagao, simi-
lar a um computador atual. Entretanto, para se utilizar este modelo, era necessario estabelecer
os pesos da matriz w;; para cada uma das tarefas que a rede iria modelar. Para resolver este
problema, segundo Haykin (2001), Eduardo Caianiello implantou um algoritmo capaz de deter-
minar os pesos sindpticos. O algoritmo, chamado de equacdo mnemonica, seria o principio da

regra de aprendizagem de Hebb (MULLER et al., 1995).

Em 1949, com a publicacdo do livro de Hebb, é apresentada, pela primeira vez, uma regra
explicita de aprendizagem para a modificacdo sindptica. O que Hebb propds € que a conectivi-
dade encontrada no cérebro é modificada conforme o aprendizado de novas tarefas e que isso
cria agrupamentos neurais. O postulado de aprendizagem de Hebb afirma que o peso sindptico,
agora também chamado de eficiéncia sindptica, é aumentado pela ativacdo repetida entre dois
neuronios, via sinapse. Com esta afirmacdo, o peso do neurdnio tende a um valor 6timo quando
este € ativado repetidas vezes por outro neurdnio, ligado a ele pela mesma sinapse. Apesar do
livro de Hebb ter tido uma boa aceitacdo na drea da psicologia, 0 mesmo ndo ocorreu na area
da engenharia (HAYKIN, 2001).

Na década de 70, houve um esmorecimento quanto a pesquisa em redes neurais na area da
engenharia, interesse que s6 foi retomado em 1982 com o artigo de Hopfield. Ele desenvolveu
uma classe especial de redes neurais com realimentacio, que passou a ser chamada de redes de
Hopfield. Estas redes, apesar de ndo serem realisticas do ponto de vista neurobiolégico, incor-
poraram o armazanamento de informac¢ao em redes dinamicamente estaveis (HAYKIN, 2001).
Uma das criticas feitas as redes de Hopfield é que elas fazem a atualizacdo dos pesos de ma-

neira seqiiencial, o que difere da maneira pela qual o cérebro funciona (processamento paralelo)
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e a qual se atribui a razdo de o cérebro ser tdo superior em tarefas complexas a praticamente

qualquer maquina existente (MULLER et al., 1995).

Outros autores importantes também merecem destaque, como Rosenblatt, em 1958, que
descreveu seu trabalho sobre o perceptron, Little e Gordon Shaw, em 1978, pelo desenvolvi-
mento de redes com atribui¢do de peso sincronizada e a tese de doutoramento de Minski em
1954, voltado a inteligéncia artificial e pela primeira denominacao de rede neural. Ver Hay-
kin (2001), Miiller et al. (1995), Ripley (1996) para um maior aprofundamento nas questdes
histéricas das RNA.

2.3.1 Definicoes

O principal elemento em uma RNA, assim como em redes neurais naturais € 0 neurodnio
(HAYKIN, 2001; MULLER et al., 1995; DE WILDE, 1997; RIPLEY, 1996). Eele que executa
todos os passos. O funcionamento descrito a seguir serve para qualquer modelo de RNA. As
mudangas entre os modelos costumam ser a respeito do funcionamento exato das partes apre-
sentadas na Figura (10), que apresenta o modelo geral de um neurdnio e onde sdo identificados

seus elementos: conexoes, jun¢do aditiva ou somador, funcao de ativagdo e o vies ou bias.

bias by

X1

ilnais X Fungfo
de I Saida
entrada ativaciio v
o)

aditiva
Xﬂl

Pesos
Sinapticos

Figura 10: Modelo nio linear de um neur6nio
Fonte: Adaptado de Haykin (2001)

O primeiro elemento importante sdo as conexoes, os elos de ligacao entre os neurdnios, cha-
mados basicamente de sinapses. Cada sinapse possui um peso wy ;, chamado de peso sindptico.
Um sinal x; € disparado na sinapse j que estd ligada ao neurdnio k. Os pesos sinapticos wy;

podem possuir tanto valores positivos como negativos.

O segundo elemento ¢ um somador ou jun¢do aditiva, também chamado de combinador
linear. Sua fungdo € basicamente combinar 0s sinais x; com seus respectivos pesos sindpticos

wyj de forma a dar seguimento as operagdes.
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Outro elemento € a funcdo de ativacdo. A funcdo de ativagdo do neur6nio que tem como
objetivo restringir ou limitar o intervalo permitido de amplitude do sinal de saida. Boa parte dos
modelos sdo diferenciados pela maneira e pelo formato das func¢des de ativagdo dos neurdnios.
Ressalta-se que cada neurdnio pode ter uma func¢do de ativacdo propria, apesar de isso ndo ser
comum (HAYKIN, 2001; MULLER et al., 1995; HAMZACEBI et al., 2009). A familia de
funcdes de ativacdo mais utilizada sdo as funcdes sigméides (HAYKIN, 2001; MULLER et al.,

1995). Dentre estas uma das mais conhecidas € a fungao logistica, definida pela equacao (9):

1
~ l+exp—av’

o(v)

onde a é o parametro de inclinagdo da funcgao.

€))

As vantagens da func¢do logistica sdo a sua capacidade nao linear e a limitacao dos valores
entre 0 e 1, sendo ainda diferencidvel. Outra importante funcdo de ativacdao é a funcdo de
ativacao de limiar, onde o resultado € bindrio sendo 0 um neur6nio desligado e 1 um neurdnio
funcional. A funcdo de ativagdo de limiar € mais comum em redes onde se pretende uma

aprendizagem competitiva.

O viés ou bias de uma rede pode ser incluido tanto como consta na Figura (10), como uma
entrada constante do neurdnio, com um dos sinais x;. O principal objetivo do bias € aumentar ou
diminuir a entrada liquida da funcdo de ativacdo. De forma geral, pode-se definir um neurdnio

segundo as equagdes (10) e (11).

m
Up = ijXj (10)
Jj=1
Yk = @(ux + b) (11)
onde x1,x3,...,X, sa0 os sinais de entrada; wyy, w2, . . . , Wiy, S30 0s pesos sindpticos do neurdnio

k; uy é a saida do combinador linear devido aos sinais de entrada; by é o bias; ¢(-) a fungdo de

ativacdo e y, € o sinal de saida do neurdnio.

2.3.2 Arquiteturas de Redes

Os modelos de RNA podem ser divididos em muitas classes especiais, como por exem-
plo, redes de funcao de base radial, perceptron e perceptron de multiplas camadas. Entretanto,
quanto ao formato, a topologia de uma rede, este pode ser dividido em 3 classes gerais, diferen-
tes no seu funcionamento (HAYKIN, 2001; MULLER et al., 1995; DE WILDE, 1997): (i)redes

alimentadas adiante com camada unica, (ii)redes alimentadas adiante com multiplas camadas e
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(ii1) redes recorrentes.

2.3.2.1 Redes alimentadas adiante com camada unica

E considerado o mais simples modelo de rede (HAYKIN, 2001; MULLER et al., 1995;
DE WILDE, 1997). Redes com esta arquitetura tém a camada de entrada e a camada de saida,
ndo possuindo nenhuma camada oculta. E alimentada adiante pois o fluxo de informagcio é
unidirecional, sendo projetado apenas da camada de entrada para a camada de saida. A Figura

(11) apresenta um exemplo de rede alimentada adiante com uma camada Unica.

Camada de saida
de neurénios

Camada de entrada
de neurénios da fonte

Figura 11: Arquitetura de rede alimentada adiante de camada tnica
Fonte: Adaptado de Haykin (2001)

2.3.2.2 Redes alimentadas diretamente com miltiplas camadas

Este é o modelo mais conhecido de RNA (HAYKIN, 2001; ZHANG; BERARDI, 2001;
QI; ZHANG, 2001; AUER et al., 2008). Segundo Qi e Zhang (2001), mais utilizado também.
Nesse modelo, a rede conta com uma ou mais camadas ocultas de neurdnios. Sdao chamados
de neurdnios ocultos porque eles ndo sao visiveis como os neurdnios da camada de entrada e
nem como os neurénios da camada de saida (HAYKIN, 2001; AUER et al., 2008). Modelos
baseados em redes de multiplas camadas seguem a nomenclatura X —Y — Z, onde X € o nimero
de neurdnios na camada de entrada, Y o ndmero de neurdnios na camada oculta € Z o nimero
de neuronios na camada de saida. No caso de redes com mais de uma camada oculta, coloca-se
a quantidade de neurdnios na seqii€éncia. Por exemplo, uma rede com 5 neurdnios na camada de
entrada, seguido por uma camada oculta de 4 neurdnios e finalmente uma camada de saida com
2 neurdnios. Este modelo é descrito como 5-4-2. A Figura (12) apresenta uma rede 5-4-2, pois
¢ uma rede com 5 neurdnios na camada de entrada, uma unica camada oculta com 4 neurdnios

e uma camada de saida com 2 neuronios.
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Camada de entrada Camada de Camada de neurdnios
de nés da fonte neurdnios ocultos de saida

Figura 12: Arquitetura de rede alimentada diretamente com multiplas camadas
Fonte: Adaptado de Haykin (2001)

Redes de multiplas camadas podem ser ainda totalmente conectadas ou parcialmente co-
nectadas. Quando sdo totalmente conectadas, cada neurdnio é conectado a todos os neurdnios
da camada seguinte e assim sucessivamente. Quando isso niao ocorre, chama-se um rede par-
cialmente conectada. A grande vantagem de redes de camadas multiplas € a complexidade dos
sistemas que elas sdo capazes de lidar. Isso se deve ao aumento de capacidade de sinapse ofe-
recido pela camada oculta e a camada de saida. Como o sinal de cada camada oculta depende
da camada imediatamente anterior, isso aumenta a capacidade da rede, finalizando na camada

de saida. Isso também aumenta a quantidade de parametros do modelo.

2.3.2.3 Redes recorrentes

Esta arquitetura de rede se diferencia das anteriores por possuir, pelo menos, um lagco de
realimentacdo (HAYKIN, 2001; MULLER et al., 1995). Este lago pode ser de realimentacio
ou auto-realimentacdo. Realimentacdo € quando a saida da rede alimenta a entrada de mais de
um neurdnio. Auto-realimentacdo € quando a saida de um neur6nio € realimentada para sua
propria entrada, conforme Haykin (2001), Miiller et al. (1995). A Figura (13) apresenta uma

rede recorrente sem lacos de auto-realimentacao.

Uma rede recorrente pode ou ndo possuir neurdnios ocultos. Redes recorrentes, devido a
realimentacdo, possuem a capacidade de um comportamento dindmico e nao-linear, desde que
a rede contenha elementos nao-lineares, ainda conforme Haykin (2001), Miiller et al. (1995). A

figura (14) apresenta uma rede recorrente com lagos de auto-realimentacgdo.
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Figura 13: Arquitetura de rede recorrente
Fonte: Adaptado de Haykin (2001)
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Figura 14: Arquitetura de rede recorrente com camada oculta e lagos de auto-realimentagdo
Fonte: Adaptado de Haykin (2001)

2.3.3 Aprendizagem

Os modelos de RNA sao, em sua totalidade, formatados a partir de dois pontos: aprendiza-
gem e treinamento (HAYKIN, 2001; RIPLEY, 1996). Aprendizagem € o processo de ajuste dos
pesos sindpticos. Este processo estd diretamente ligado tanto ao uso que serd dado ao modelo,
chamado de tarefa de aprendizagem, quanto ao método de aprendizagem que serd utilizado.
Este ajuste € feito utilizando-se um treinamento. Desta forma, a aprendizagem € o objetivo ao

se treinar uma RNA.

Ap6s determinada a tarefa de aprendizagem, deve ser definido o método a ser utilizado
e como ele é aplicado. Existem métodos de aprendizagem especificos para modelos classifi-
catorios, especificos para andlise de séries temporais ou mais abrangentes. Definido o método
de aprendizagem & necessario se optar entre uma das duas maneiras de aplicd-lo: com ou sem

supervisao, que também € chamada de aplicagdo com ou sem professor, respectivamente. Exis-
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tem modelos mais complexos que tém sua aprendizagem dividida em etapas e, em cada etapa,
um método de aprendizagem diferente € utilizado, variando, inclusive, como sao aplicados. En-
tretanto, isso ndo altera a forma com que estes métodos trabalham (CHENG; TITTERINGTON,
1994; MULLER et al., 1995; HAYKIN, 2001). A aprendizagem de um modelo de RNA ¢ di-
vidida em trés etapas: (i)tarefa de aprendizagem, (ii) método de aprendizagem e (iii) aplicacdo
do método de aprendizagem. A seguir serdo apresentadas algumas das tarefas, métodos e suas

aplicacoes.

2.3.3.1 Tarefas de aprendizagem

Quanto as tarefas de aprendizagem, pode-se entender como o objetivo da aprendizagem, ou
seja, o objetivo do modelo propriamente dito. Segundo Haykin (2001), estas tarefas sdo dividi-
das em (i)associacao de padrdes, (ii)reconhecimento de padrdes, (iii)controle, (iv)aproximacgao
de fungdes, (v)formacdo de feixe e (vi)filtragem. Outros autores, como Cheng e Titterington
(1994) e Miiller et al. (1995) ndo especificam claramente estas divisoes, apenas citam diversos

usos de modelos RNA. Devido a isso, sera utilizada a divisdo feita por Haykin (2001).

Quanto a associacao de padroes, Haykin (2001) cita que podem ser de dois tipos distintos:
auto-associacao e heteroassociacdo. Na auto-associacdo a rede decide onde alocar os elementos.
Neste caso dados completos sdo apresentados a rede que os classifica em um igual nimero
de classes(padroes). Na heteroassociacdo, os exemplos apresentados a rede ja possuem suas
classes definidas, provavelmente em quantidade inferior aos dados. Em ambas, o objetivo do
modelo € associar uma classe a um dado incompleto(corrompido). Pode-se perceber que a auto-
associacdo tém seu aprendizado de uma maneira nao-supervisionada. Na heteroassociacdo a

aprendizagem ¢é realizada de forma supervisionada.

No reconhecimento de padrdes, ao contrario da associacao de padrdes, os dados apresen-
tados a rede para reconhecimento sdo sempre completos. Neste caso o treinamento deve ser
realizado de maneira supervisionada. Entretanto, apenas uma amostra da populacdo de dados
deve ser apresentada, mas todas as classes devem estar presentes. Esta tarefa de aprendizagem
segue um método semelhante ao da heteroassociacdao: os dados devem ser apresentados con-
juntamente com a classe(padrao) a qual cada um pertence durante o treinamento, contudo, com
um objetivo diferente. O reconhecimento de padrdes visa reconhecer um padrao utilizando nao
um dado corrompido (como na associacao de padrdes), mas um dado completo. Para que a rede
seja capaz de reconhecer um padrio, todos os possiveis padrdes devem ter sido apresentados
a rede. Para uma populacdo de N elementos, classificada por k padrdes existentes, seleciona-

se n elementos, onde k < n, a, ap0ds, treina-se a rede. Quando um elemento da populagdo de
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N elementos que ainda ndo tenha sido classificado € apresentado a rede, ele é entdo classifi-
cado entre um dos k padrdes existentes. Este reconhecimento € feito baseado nas informagdes
intrinsecas que a rede captou durante o treinamento. Segundo Haykin (2001), este processo
pode ser dividido em duas redes ou uma unica rede. No caso de duas redes, uma ¢ feita de
maneira ndo supervisionada (provavelmente com aprendizagem competitiva) para qualificar as
informacdes e uma com aprendizagem supervisionada para finalmente classificar. No caso de

uma rede Unica, os dois processos sdo realizados pela camada oculta.

A aproximacio de fung¢des € um outro uso principal de RNA, ao lado do reconhecimento e
associacdo de padroes (HAYKIN, 2001; DE WILDE, 1997; CHENG; TITTERINGTON, 1994;
AUER et al., 2008). Neste caso, um vetor contendo as entradas de uma fun¢do desconhe-
cida e um vetor contendo os resultados desta mesma fun¢do que sdo apresentados a rede. A
aprendizagem, nesse caso, € costumeiramente supervisionada. A rede, apds ter sido treinada
adequadamente € entdo capaz de reproduzir a fung¢do. Segundo Haykin (2001), este processo
¢ ideal para ajuste por correcdo de erro. Isso se deve a construgdo do algoritmo que verifica o
ajuste da funcdo com base nos erros entre os valores gerados pela rede e os valores corretos da
funcao (CHENG; TITTERINGTON, 1994; HAYKIN, 2001; NIKOLAEV; IBA, 2003).

As outras tarefas de aprendizagem sdo de uso mais restrito. Tarefas de controle estdo li-
gadas a sistemas ou processos que devem ser mantidos em condi¢des estaveis. Pode ser feito
tanto com uma aprendizagem supervisionada quanto sem professor. Exemplos e descri¢cdes
mais detalhadas podem ser vistas em Haykin (2001), Gauri e Chakraborty (2006). A tarefa de
filtragem, por sua vez, estd associada a extra¢do de informacao a partir de dados com ruido ou
poluidos. Algumas de suas aplicagcdes sdo, por exemplo, data-mining, suavizacao e até previsao
segundo Haykin (2001) e Bigus (1996). Aqui também a aprendizagem pode ser feita tanto se
maneira supervisionada quanto nao supervisionada. A formacao de feixe € um caso especial da

filtragem. Neste caso o tipo de filtro utilizado € espacial (HAYKIN, 2001).

2.3.3.2 Métodos de aprendizagem

O método de aprendizagem € a forma pela qual a rede serd habilitada a cumprir com a sua
tarefa previamente definida. Cada método de aprendizagem tem sua propria légica de como
serd aplicada, efetivamente, a rotina de treinamento. Existem vérios métodos, porém os mais

utilizados sdo: aprendizado baseado em memdria, correcdo de erro e de Hebb (HAYKIN, 2001).

O método de aprendizagem baseado em memoria assemelha-se a um banco de dados relaci-
onal. Um vetor de entradas e saidas é apresentado a rede que memoriza estes resultados. Apds

esta parte, a rede estd pronta para classificar novas entradas. As diferengas entre os algoritmos
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desta aprendizagem sao relacionados aos critérios utilizados para determinar o quao diferentes
sdo as entradas e como, exatamente, estes exemplos sdo oferecidos a rede para treinamento.
Conforme Hair et al. (2005), talvez o correspondente mais proximo da aprendizagem baseada
em memoria sejam os métodos estatisticos de classificacio como a comparacdo de médias e
andlise de agrupamentos (cluster). Esta metodologia de aprendizagem estd associada a mode-
los de RNA focados na classificacdo e andlise de agrupamentos dos dados, como modelos de

func¢do de base radial (RBF, do original em ingl€s Radial Basis Function).

Outro método de aprendizagem é o por corre¢ao de erro. O principio deste método € mi-
nimizar o erro da RNA quando comparado a um valor verdadeiro. Assemelha-se a 0 método
dos minimos quadrados, entretanto, neste caso, existe um fator de aprendizagem, também cha-
mado de delta de aprendizagem. Segundo Haykin (2001), esta também € chamada de regra de

Widrow-Hoff em homenagem a seus criadores. A definicao de erro segue a equacgao (12).

ex(n) = di(n) — yi(n) (12)

onde n € o passo interativo no processo de ajustes dos pesos sindpticos, k € o neurdnio de saida,
yi(n) é aresposta estimada (sinal de saida) do neurdnio & no passo n, di(n) é a resposta desejada

(saida-alvo) do neur6nio k no passo n e ex(n) € o erro (sinal de erro) do neurdnio k no passo n.

O erro e;(n) aciona um mecanismo de controle, que aplica uma série de corre¢des ao peso
sindptico do neur6nio k de forma a reduzir ex(n), aproximando a resposta estimada yi(n) ao
valor alvo dy(n). Para isso, utiliza-se a fungdo de custo ou indice de desempenho E (n), definido

segundo a equacao (13):

15
E(n) = 5e(n) (13)
Desta forma o sistema continua até que os pesos sindpticos estejam estabilizados. Minimi-

zando esta funcdo custo resulta na regra delta, definida pela equacao (14).

Awyj(n) = nex(n)x;(n) (14)

onde wy j(n) € o peso sindptico do neurdnio k excitado por um elemento x;(n) do vetor x(n) no
tempo n e 1) € uma constante positiva que determina a taxa de aprendizado para cada novo passo.
Na aprendizagem por corre¢do de erro, € muito importante selecionar uma taxa de aprendizado
1 que possa assegurar que a rede se torne estavel, ja que esta taxa determina o desempenho da
aprendizagem (HAYKIN, 2001).
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O postulado de aprendizado de Hebb, ou aprendizagem de Hebb, ou aprendizagem hebbi-
ana, ¢ o mais antigo método de aprendizagem. O método de Hebb baseia-se no fato de que, se
existe uma interacdo entre um ou mais neurdnios, a forca destes € modificada. Redes que utili-
zam a aprendizagem Hebbiana dependem da correlacdo existente entre os sinais pré-sinapticos
e pOs-sindpticos de cada neurdnio. Se esta correlagdo € positiva, ou seja, héd excitacdo pré e pos-
sindptica, a forca do neur6nio aumenta. Caso contrario, ela é diminuida. Esta forca do neur6nio
a qual a aprendizagem Hebbiana faz mencao € equivalente ao peso sinaptico (HAYKIN, 2001;
MULLER et al., 1995; DE WILDE, 1997; KROSE; SMAGT, 1996).

Alguns outros métodos de aprendizagem sdo a aprendizagem competitiva e a aprendizagem
de Boltzmann. A aprendizagem competitiva baseia-se numa competi¢do entre os neurdnios,
chamada de o vencedor leva tudo, onde um tnico neurdnio se torna funcional ao competir com
os demais e facilita detectar eventos estatisticamente significantes (HAYKIN, 2001). Algumas
tarefas de aprendizagem utilizam este método. Normalmente este método € utilizado em redes
que sdo treinadas em etapas, como, por exemplo, o reconhecimento de padrdes. A aprendi-
zagem de Boltzmann é outro método bem conhecido. Ele se baseia em métodos estocasticos

derivados da mecanica estatistica.

2.3.3.3 Aplicacao dos métodos

Com relagdo a aplicacao dos métodos de aprendizagem, t€m-se duas possibilidades: com
ou sem supervisdo. No método com supervisao, um vetor de treinamento é oferecido a rede,
juntamente com as respostas 6timas desejadas. Este procedimento € repetido até que a rede se
estabilize, passando entdo a trabalhar de maneira nao supervisionada. Isso € possivel na medida
que uma certa quantidade de exemplos sejam apresentados, de forma a permitir o uso futuro da
rede (previsdo, estimacdo). Normalmente este tipo de aplicagdo esta ligado a aprendizagem por
correcdo de erro (HAYKIN, 2001; CHENG; TITTERINGTON, 1994).

Por outro lado, na aprendizagem sem supervisao, ndo ha exemplos prontos no qual a rede
serd ensinada, desta forma a rede ndo pode realizar a aprendizagem baseada em resposta de-
sejadas. De acordo com Haykin (2001), sdo encontradas duas subdivisdes: a aprendizagem
por reforco ou programacao neurodindmica e a aprendizagem nao supervisionada comum. Um
exemplo de aprendizagem nao supervisionada é quando se deseja separar os dados em k grupos
distintos quando os dados de treinamento ndo apresentam esta classificacdo explicita. Neste
caso a rede poderia ser instruida a minimizar, ou maximizar, um indicador de eficiéncia. Este
indicador de eficiéncia costuma ser, em geral, a distancia euclidiana (CHENG; TITTERING-
TON, 1994; JAKUBEK; STRASSER, 2004). A programacao neurodindmica tem uma aborda-
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gem mais temporal, onde se busca minimizar um indice de desempenho baseado nas decisdes

tomadas pela rede (HAYKIN, 2001).

2.3.4 Treinamento

Para que os métodos e tarefas de aprendizagem abordados anteriormente funcionem ade-
quadamente, € necessario que a rede seja submetida a um treinamento. A diferenca entre treina-
mento e aprendizagem € que o treinamento € a parte aplicada da aprendizagem. A aprendizagem
¢ mais ampla. O treinamento € uma das fases da aprendizagem. O treino de um modelo de RNA
¢ a fase na qual serdo ajustados os pesos sindpticos, dados os exemplos a serem apresentados.
Tanto a aprendizagem quanto o treinamento sdo fundamentais para qualquer modelo de RNA
(MULLER et al., 1995; DE WILDE, 1997; HAYKIN, 2001).

Os principais conceitos relacionados ao treinamento dizem respeito a natureza e a quan-
tidade de dados (KAASTRA; BOYD, 1996; HILL et al., 1996; HAYKIN, 2001; TSAI; LI,
2008). Ambos podem prejudicar a generalizacao e aplicacdo do modelo. Assim como ocorre
na inferéncia estatistica, o tamanho e a qualidade de uma amostra selecionada tem de estar de
acordo com a necessidade do pesquisador. Caso contrario o processo inferencial pode perder

seu poder de generalizacao ou até ser invalidado.

De acordo com Haykin (2001), um conceito fundamental para o treinamento € a dimensao
de Vapnik-Chervonenkis, ou dimensao V-C (VAPNIK; CHERVONENKIS, 1971). A dimensado
V-C é um parametro utilizado para determinar um tamanho de amostra ideal para treinamento.
Ainda de acordo com Haykin (2001), na maioria dos casos praticos a dimensdao V-C ndo pode
ser obtida analiticamente, mas seus limites sim. Mas, mesmo a dimensao V-C ndo apresenta
um tamanho ideal para treinamento. O problema relacionado a quantidade ideal de dados a
serem utilizados € semelhante ao problema da parametrizacao de modelos estatisticos. O super-
treinamento € o sub-treinamento causam, ambos, uma rede sem poder de generalizagdo. O
efeito do super-treinamento € pior pois ele s6 € perceptivel quando a generalizacao do modelo
¢ feita. No caso de séries temporais, quando as previsdes sdo testadas, isso ocorre porque a
rede se adapta muito bem a série de treino, mas devido a super-parametriza¢do perde poder de
previsdao (KAASTRA; BOYD, 1996; HILL et al., 1996; FLORES, 2006).

Ainda segundo Haykin (2001), o treinamento, que pode ser realizado de diversas maneiras,
pode ser dividido em dois interesses fundamentais: ou a rede ja estd definida e € necessario
descobrir qual o tamanho ideal da amostra de treinamento para a generalizacdo da rede ou
a amostra de treinamento ja estd definida e € necessario descobrir qual a melhor rede para

generalizagdo. Para ambos os casos pode ser utilizada a ferramenta estatistica de validacdo
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cruzada (HAIR et al., 2005; MINGOTI, 2005), adaptada ao uso com RNA.

Para o uso da validag@o cruzada a série de dados € separada aleatoriamente em dois con-
juntos principais: conjunto de teste e conjunto de treinamento. O conjunto de treinamento é
dividido ainda em dois subconjuntos: subconjunto de estimagao e subconjunto de validag¢dao. O
modelo € entdo treinado utilizando-se o subconjunto de estimacdo e testado frente ao subcon-

junto de validagdo.

Caso o interesse seja a escolha do melhor modelo, esse € o passo mais importante. Tendo
sido selecionado um ou mais modelos, estes entdo seriam testados no conjunto de teste. Esse
passo € importante para evitar séries super-treinadas, que possuem um 6timo ajuste aos dados
apresentados mas pouco ou nenhum poder de generalizagdo. Porém, estes passos da validacdo
cruzada, em nenhum momento, indica quais os tamanhos ideais de cada conjunto ou subcon-

junto.

E importante, porém, que, durante a fase de treinamento, o maximo de informagio seja
passada a rede (HAYKIN, 2001; DE WILDE, 1997; HILL et al., 1996; QI; ZHANG, 2001).
Isso inclui outliers, valores que fogem ao comportamento da série. A inclusao dos outliers € re-
alizada para que a rede possa obter o maximo de informacao implicita aos dados. Sendo assim,
em alguns casos € preferivel que a selecdo dos dados ndo seja feita de maneira inteiramente

aleatdria e sim realizada utilizando o conhecimento prévio do pesquisador.

De forma a evitar que o modelo treinado seja adequado apenas a um certo periodo da série, €
recomendavel evitar de utilizar apenas os dados mais recentes para verificacao de generalizagao,
isto €, os dados devem ser selecionados de forma aleatéria tanto para inclusao no conjunto de
treinamento quanto para inclusdo no conjunto de teste (HAYKIN, 2001; QI; ZHANG, 2001;
HILL et al., 1996). Isso evita que modificagdes recentes na série de dados sejam excluidas da

modelagem.

Tsai e Li (2008) deixa claro que isso € de dificil aplicacdo em séries consideradas pequenas.
Nesses casos a aleatorizagdao deve ser utilizada com cuidado ou entdo a série € treinada com
técnicas de bootstrap ou reamostragem (CONGDON, 2003). Em estudos de séries temporais €
importante que os valores mais recentes da série sejam excluidos destes dois conjuntos, sendo

utilizados posteriormente para verificar a capacidade preditiva do modelo.

Outra metodologia que pode ser utilizada €, de acordo com Qi e Zhang (2001), basear
o ajuste do modelo com os dados da prépria amostra, assim como feito na andlise de séries
temporais pelos modelos cldssicos. Nessa metodologia um modelo é ajustado utilizando-se
todos os dados da amostra, exceto por aqueles que serdo utilizados para testes de previsao.

A escolha dos modelos e da maneira de treino envolve paradas estabelecidas com base em
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uma medida de erro aceitdvel conforme estabelecido pelo pesquisador. Os modelos ajustados
sdo entdo selecionados com base em medidas de desempenho como AIC (Akaike Information
Criteria), BIC (Bayesian Information Criteria) ¢ o EQM (Erro Quadratico Médio, ou MSE do
original em inglés Mean Square Error). A técnica a ser usada € semelhante a que foi usada em
Flores (2006). Desta forma, uma amostra de treino selecionada aleatoriamente serd utilizada e a

qualidade dos modelos serd mensurada com os critérios AIC, BIC e EQM de ajuste e previsao.

2.3.5 Perceptrons de miltiplas camadas

Apb6s ter sido definido como vai ser o treinamento, € necessario optar por algum modelo
de RNA. O modelo de RNA utilizado nesta dissertacdo é o modelo de perceptrons de multiplas
camadas. O modelo de perceptrons de multiplas camadas (MLP, do original em inglés, Multi-
layer Perceptron) é uma evolucdo do perceptron desenvolvido por Rosenblatt. Inicialmente o
perceptron era capacitado, apenas, para sua forma mais simples de classificacdo: a de objetos
linearmente separaveis. Com o aumento do nimero de perceptrons e as camadas ocultas, es-
tes modelos atualmente sdo capacitados para as mais diversas fungdes, desde aproximagao de
fungdes (caso de séries temporais) até classificacdes mais complexas (classificagdo com poucas
informacdes). Este aumento do nimero de perceptrons também aumentou seu poder compu-
tacional e sua capacidade de utilizagio (MULLER et al., 1995; HAYKIN, 2001). A Figura
(15) apresenta a arquitetura basica de um MLP: um modelo com trés neur6nios na camada de
entrada, duas camadas ocultas, sendo uma de quatro neur6nios e uma de dois neurdnios, tendo

apenas um neurdnio na camada de saida.

Sinal de

Sinal
entrada de saida
[ estirmulo) (resposta)

Figura 15: Arquitetura de um modelo MLP 3-4-2-1
Fonte: Adaptado de Haykin (2001)
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A rede apresentada na Figura (15) trata de uma rede totalmente conectada, conforme visto
anteriormente. As setas representam apenas os sinais de entrada, ou sinais funcionais da rede.
Entretanto, existem ainda os fluxos de sinais de erro, que transmitem o valor do erro encontrado,

ajustando os pesos sinapticos. A Figura (16) apresenta ambos os fluxos em uma rede.

---- = Sinais de erro

=—— DHinais funcionais

Figura 16: Fluxo de sinais nos neurdénios de um modelo MLP
Fonte: Adaptado de Haykin (2001)

O sinal de entrada parte da camada de entrada, ou camada externa, e vai de camada em
camada até, finalmente, a camada de saida, onde o sinal se transforma no resultado da rede,
também chamado de sinal de saida. Neste momento a resposta da rede é comparada a uma
resposta verdadeira, proveniente dos dados de treinamento. Esta comparacdo gera um erro,
chamado aqui de sinal de erro. Este sinal entdo segue o caminho inverso do sinal de entrada.
Durante este percurso € que os pesos sindpticos sao ajustados a fim de minimizar este sinal
de erro. Este algoritmo descrito é o algoritmo de retropropagacao do erro (do original em
inglés, error back-propagation). Este algoritmo é semelhante a um método de minimos qua-
drados médios (LMS, do original em ingl€s, least mean square). Segundo Haykin (2001), a
retropropagacao € tida como uma generalizacdo do LMS. Estes modelos s@o utilizados para os
mais diversos fins, dadas as suas capacidades (HILL et al., 1996; FERNANDES et al., 1996;
OZCELIK; ERZURUMLU, 2006; WANG; LU, 2006a).

Os modelos de MLP, ndo raro, costumam ser confundidos como os tunicos modelos de
RNA, dadas as suas caracteristicas e propriedades. Quanto as suas limitacoes, estas sdo caracte-
rizadas, principalmente, quanto a ndo interpretacdo dos modelos (efeito caixa-preta) e também
quanto ao seu uso em amostras pequenas. O nome do efeito caixa-preta se deve a relacio entre
as caixas-pretas usadas na aviagdo e o suposto desconhecimento dos seus componentes. As-
sim como as caixas-pretas, as camadas ocultas de um modelo MLP sdo conhecidas, mas o seu
exato funcionamento, supostamente, nao. De tal maneira que os modelos ndo sao interpretaveis
quanto aos seus parametros, os pesos sindpticos. Contudo, o problema da caixa-preta perma-

nece. O foco principal em uma modelagem por MLP € obter previsdes e ndo o conhecimento da
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func¢do geradora ou de seus parametros. Outro problema associado € a da falta de um algoritmo
para selecionar o melhor modelo de MLP a ser usado. Alguns artigos tratam do assunto como
Qi e Zhang (2001), Rathbun et al. (1997), Wang e Lu (2006a), Balkin e Ord (2000), mas ne-
nhum destes autores trata de um algoritmo geral. Existem algoritmos genéticos que se utilizam
de informacdes obtidas pelos proprios modelos para os evoluir para um modelo tido como ideal.

Algumas idéias podem ser vistas Ozcelik e Erzurumlu (2006), Oh e Pedrycz (2006).
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3 METODOLOGIA

Este capitulo visa apresentar a metodologia utilizada para comparar os modelos cldssicos e
os modelos MLP/RNA na previsdao de dados em séries temporais nao lineares quanto a média.
Os resultados foram obtidos seguindo os passos aqui descritos. Em muitas partes, como na
modelagem por RNA, sdo feitos sorteios aleatorios, os quais podem causar problemas na sua
reproducdo. Contudo, isso serd descrito no texto. Um fluxograma serd apresentado e des-
crito detalhadamente, assim como os testes a serem utilizados e suas respectivas formulacoes e

interpretagdes.
3.1 Estrutura da Metodologia

A metodologia estd estruturada conforme o fluxograma apresentado na figura (17). Este
fluxograma compreende todos os passos que foram executados para realizar a modelagem e a
comparacdo. E importante citar que, apesar de muitas passos ocorrerem em paralelo, eles serdo
descritos aqui seqiiencialmente, em uma ordem que nao representa sua importancia, apenas para

melhor fluidez do texto.

Para cada um dos passos apresentados no fluxograma sera apresentada uma descri¢do deta-
lhada. O fluxograma é o mesmo para as duas séries de dados utilizadas, a da produgao industrial
e a série das manchas solares. Com relagcao aos testes utilizados, a descri¢do deste passo visa
mostrar como eles foram utilizados e para que fim. Quanto a descri¢ao e formulagdo dos testes,

essa serd dada no momento oportuno.

3.1.1 Séries de dados temporais

O primeiro passo € obter as séries de dados. Como todos os modelos foram gerados uti-
lizando o pacote estatistico R (R Development Core Team, 2007), é necessdria a inclusdo ou
obtencdo dos dados no pacote. Além disso, € necessario apresentar os periodos nos quais foram

obtidos os dados.

Com relacdo a série das manchas solares, esta ja consta na biblioteca de banco de dados
do programa, além de estar disponivel em diversos outros programas devido ao seu extenso
uso. Ela funciona como uma espécie de caso-controle, ja que muitas de suas caracteristicas sao

conhecidas, como sua ndo linearidade, enquanto o mesmo nao pode ser dito da série do indice
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Figura 17: Fluxograma da metodologia utilizada

Fonte: Elaborado pelo autor
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de producao industrial.

Quanto a série da producdo industrial, ela foi obtida junto ao Instituto Brasileiro de Geo-
grafia e Estatistica IBGE) e posteriormente foi introduzida no programa. Esta série serd tratada
tanto com seus valores absolutos, quanto com o logaritmo de seus resultados, de forma a iden-

tificar problemas relativos a uma possivel alta variabilidade.

3.1.2 Testes de linearidade da série de dados

Selecionada a série e obtidos os dados, passa-se aos testes de linearidade. Nesta dissertagao
foram utilizados trés diferentes testes de linearidade: o teste de Terdsvirta (TERASVIRTA et
al., 1993), o teste de White (LEE et al., 1993) e o teste de Tukey (TSAY, 1986).

Cada um destes testes possui diferentes caracteristicas, mas possuem um item em comum:
as hipdteses. Para todos os testes, a construcao das hipdteses € a mesma, a hipétese nula afirma
que a série de dados € linear, enquanto que a hipdtese alternativa afirma que a série de dados
€ ndo linear. Além disso, os testes de Terdsvirta e White sdo especificos com relacdo a ndo
linearidade da média. Desta forma, o modelo € dito ndo linear quanto a sua média quando
a hipétese nula € rejeitada. Quanto ao teste de Tukey, este consiste de um teste mais amplo,

captando ndo s6 a nao linearidade da média.

Tanto o teste de Terdsvirta como o teste de White sdo semelhantes, também, quanto aos
seus parametros. Em ambos os testes, além da série de dados, € necessario informar o atraso de
tempo, lag, no qual se deseja verificar a ndo linearidade. Por exemplo, quando os testes verifi-
cam a ndo linearidade para um lag igual a 1, é porque a série deve ser ndo linear com relagcdo
ao periodo anterior e o periodo atual. Nesta dissertacdo, ambos os testes foram realizados nas

duas séries de dados utilizando-se lags de 2 até 12.

No teste de Tukey, além da série de dados, € necessario informar uma ordem de nio li-
nearidade. Isso porque o teste verifica a nao linearidade utilizando um método semelhante a
interpolacdo polinomial. Ele verifica o ajuste de uma interpolacdo polinomial de primeira or-
dem com uma interpolacdo da ordem informada. Caso a interpolacdo da ordem informada seja
melhor, rejeita-se a hipétese de linearidade. Os testes de Tukey foram realizados verificando-se
ordens de 2 a 5, que representam séries polinomiais de segunda a quinta ordem. Os resulta-
dos dos testes serdo apresentados na forma de tabelas, apresentando os resultados obtidos com

relacdo aos p-valores obtidos em cada teste realizado e para cada série testada.



62

3.1.3 Verificacao de linearidade da série de dados

O proximo passo € averiguar os resultados apresentados pelos testes do passo anterior e
verificar se a série deve ser considerada ndo linear ou se pode ser considerada linear. No caso
da série apresentar resultados que levem a decisdo de tratd-la como uma série ndo linear, o

processo continua. Caso contrério, o processo € encerrado e a série descartada.

Porém, como serdo realizados trés diferentes testes, além de suas parametrizacoes, a escolha
entre continuar com as andlises e encerrar o processo deve ser tomada com certa precaucao. O
teste de Tukey, que € mais amplo, tem um peso menor na avaliagdo. Os testes de White e
Terdsvirta ficam mais em primeiro plano. Por outro lado, ndo basta apenas uma parametriza¢ao
de um dos testes apresentar p-valor significativo, quando todos os outros resultados indicam
o contrario. Essa avaliacdo serd discutida juntamente com os resultados a serem apresentados
e uma conclusio serd tomada. Caso se conclua que a série deve ser considerada ndo linear,

passa-se ao proximo passo: as modelagens.

3.1.4 Modelagem ARIMA/SARIMA

O algoritmo Box-Jenkins vai ser utilizado para realizar as modelagens ARIMA/SARIMA.
Desta forma, serdo utilizadas a fac e facp das séries e os modelos ajustados de acordo com o
algoritmo de Box e Jenkins, apresentado na figura (1). No caso da série de producdo, que € uma
série pouco analisada, serdo obtidos, no minimo, dois diferentes modelos ARIMA/SARIMA.
Conforme apresentado anteriormente, o algoritmo Box-Jenkins permite a constru¢cdo de mais
de um modelo adequado. Por exemplo, € possivel obter um modelo ARIMA(1,1,3) e um
ARIMA(3,1,1), ambos com o mesmo nimero de parametros mas diferentes entre si, sempre

priorizando o modelo que seja mais parcimonioso.

Ja a série das manchas solares, por se tratar de uma série mais conhecida e analisada, alguns
modelos ARIMA/SARIMA ja foram apresentados pela literatura. Sendo assim, além dos mo-
delos que serdo obtidos por esta dissertacdo, serdo utilizados e apresentados alguns dos modelos

presentes na literatura.

Para a obtencdo dos modelos, serd utilizada apenas uma parte das séries, sendo que 0s
ultimos valores serdao separados para posterior verificacdo do poder preditivo dos modelos. Em
ambas as modelagens serdo utilizados os ultimos 12 valores para a verificacdo das previsoes e

posterior cdlculo do EQM de previsao.

Como o algoritmo j4 € bem conhecido e por questdoes de espago, ndo serdo apresentados

todos as passos para cada modelo ajustado. Serdo apresentados os graficos das funcdes de
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autocorrelacdo e autocorrelacdo parcial da série antes da modelagem e os mesmos apds a es-
colha do melhor modelo. Durante a etapa de modelagem ARIMA/SARIMA, os modelos serdao

apenas obtidos e, até aqui, nenhum teste ou estatistica € utilizado.

3.1.5 Comparacao e selecao de modelos ARIMA/SARIMA

ApOs a construcdo dos modelos na etapa anterior, ou obtenc@o de modelos usados em ou-
tros trabalhos, no caso da série das manchas solares, € necessario verificar quais sdao os que
possuem melhores resultados no que tange ao ajustamento do modelo. Nesta etapa sdo calcu-
lados os critérios de comparacdo dos modelos candidatos a serem possiveis de representar o
comportamento da série temporal. Os critérios utilizados nesta etapa sdo: AIC, BIC e EQM de
ajuste. A descri¢do detalhada e as formulas utilizadas serdo apresentadas na secdo especifica

dos critérios.

Nao serdo atribuidos pesos ou alguma ordem de importancia para os critérios, pois, dado
que o objetivo da modelagem € quanto as previsdes do modelo, nao h4 necessidade de priorizar

um unico critério. Estes critérios foram escolhidos por serem alguns dos mais utilizados.

Como existe a possibilidade de serem muitos os modelos ajustados, serdo apresentados,
no maximo, os trés modelos considerados melhores, segundo os critérios citados. Tendo sido
realizada esta parte, passa-se entdo a selecao de um dos modelos para ajuste. Esta parte, no caso
da modelagem ARIMA/SARIMA, se resume apenas a apresentar os resultados da comparagdo
feita anteriormente. As estatisticas incluem, nao sé os critérios AIC, BIC, EQM de ajuste, como

os graficos da fac e facp do modelo considerado melhor, dados estes critérios.

Nesta etapa também ¢ feita uma explanacdo dos resultados obtidos, apresentando falhas e
vantagens de cada modelo. A comparagdo feita na etapa anterior serve para filtrar o possivel
excesso de modelos. Nesta etapa sdo apresentados e comentados apenas os resultados dos

modelos que se destacaram.

3.1.6 Ajuste do modelo ARIMA/SARIMA considerado melhor

Esta etapa serve para uma andlise grafica do modelo selecionado na etapa anterior. Esta
andlise grafica é discutida de forma a apresentar tanto os pontos positivos como negativos em
relacdo ao modelo. E nesta etapa que pode-se verificar se 0 modelo possui algum problema de

ajuste que nao fora detectado na andlise dos resultados dos critérios de comparagao.

Feito isso, a proxima etapa é a comparaciao entre os modelos classicos da modelagem
ARIMA/SARIMA frente aos modelos MLP/RNA. Apesar de serem feitas de maneira para-
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lela, as etapas referentes aos modelos MLP/RNA serdo descritas a seguir e, posteriormente,

serd apresentada a etapa de comparagao.

3.1.7 Modelagem MLP/RNA

Ao contrario da modelagem ARIMA/SARIMA, a modelagem MLP/RNA nao possui um
unico algoritmo para a constru¢do de modelos. Existem algoritmos como o Algoritmo Genético
citado no Referencial Tedrico, mas nenhum algoritmo genérico e amplo, como o algoritmo de
Box-Jenkins. Devido a essa caracteristicas, também serd apresentado um fluxograma apresen-
tando as etapas realizadas na obtencao dos modelos MLP/RNA. Este fluxograma pode ser visto
na figura (18) e foi utilizado da mesma maneira tanto na série da producdo industrial quanto na

série de manchas solares.

A primeira etapa € separar a série de dados em dois conjuntos de dados. Sdo retirados os
ultimos 12 valores para verificagdao do poder preditivo e calculo do EQM de previsdo. O restante
¢ utilizado na modelagem. Tém-se, assim, dois conjuntos de dados: série de previsao, contendo
os dltimos 12 valores, e a série de modelagem, contendo o restante dos dados, ou padrdes de

treinamento.

A proxima etapa necessita de aleatorizacdo. Um modelo MLP necessita de dois conjuntos
distintos de padrdes para ser modelado: conjunto de padrdes de treinamento e aprendizagem e
conjunto de padrdes de ajuste, ou simplesmente conjunto de treinamento e conjunto de ajuste.
Para obter estes dois conjuntos, foi utilizada a série de modelagem, obtida na etapa anterior. O
percentual utilizado nesta dissertacdo € de 70% dos padroes da série de modelagem foram sele-
cionados aleatoriamente e constituem-se no conjunto de treino e aprendizagem. Posteriormente

a série de modelagem completa serd utilizada para verificar o ajuste do modelo.

Feita a divisao da série de modelagem, € necessério treinar o modelo MLP. Aqui é definido
o modelo a ser utilizado dentre as limitacdes impostas nesta dissertacdo. As configuracdes
utilizadas nesta dissertacdo quanto a camada de entrada sdo duas: modelos com 6 neur6nios na
camada de entrada e modelos com 12 neur6nios na camada de entrada. Para cada configuracdo
da camada de entrada, foram modeladas 26 diferentes configuragdes da camada oculta: desde
uma camada oculta com 5 neurdnios até uma camada oculta com 30 neurdnios. A camada de
saida possui apenas um neurdnio em todos os modelos. E nesta etapa que os pesos sindpticos,
os parametros dos modelos MLP, sdo ajustados. Esta também € uma etapa que necessita de

aleatorizacao, pois 0s pesos sindpticos iniciais sdo aleatorizados.

Quanto ao procedimento de sorteio dos padrdes de treinamento, o mesmo € feito da seguinte

maneira: inicialmente os dados sdo dispostos em um matriz com um nimero de colunas igual
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Figura 18: Fluxograma da metodologia utilizada na modelagem MLP/RNA
Fonte: Elaborado pelo autor
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ao ndmero de neurdnios na camada de entrada mais uma coluna para os valores desejados. Cada
linha da matriz representa um padrao de treinamento. E cada linha tem um atraso no tempo, de
forma a capturar todos os padrdes existentes no conjunto de treino e ajuste, conforme pode ser

vista na equacao (15).

X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7

X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8

15)

| Xr—6 X—5 Xe—4 X3 X2 X1 K
onde x; representa o dltimo valor da série de dados.

Na matriz da equacao (15) os padrdes de treinamento estdo adequados a um modelo MLP/RNA
com 6 neurdnios na camada de entrada e apenas 1 na camada de saida, iguais a alguns dos mo-
delos utilizados neste trabalho. O primeiro padrao submete ao modelo os valores de x; a xg na
camada de entrada que tem como valor desejado o valor x;7. De maneira semelhante ocorre nas
demais linhas da matriz. Desta forma, devido a aleatorizagdao dos pesos sindpticos iniciais, 0s

padrdes de treinamento também sao sorteados, na tentativa de otimizar os resultados modelo.

Com relag@o a escolha dos modelos, isso se deve a implicagdes praticas. O ndmero de
neuronios na camada de entrada indica o tamanho maximo de ciclo ou sazonalidade que o
modelo pode detectar. O modelo de seis neur6nios na camada de entrada pode captar uma
sazonalidade de periodo igual ou inferior a seis, enquanto que o modelo com doze neur6nios
pode captar sazonalidade com periodo igual ou inferior a doze. A camada oculta € a capacidade
de processamento do modelo e foi limitada tanto na sua capacidade inferior quanto superior,

respectivamente, em cinco e trinta neuronios.

Feito o treinamento e aprendizagem do modelo, o modelo € entdo ajustado. Esta etapa serve
para verificar o ajuste do modelo a série de modelagem. E a partir destas informacdes que sdo
obtidos os critérios AIC, BIC e EQM de ajuste. E nesta etapa, também, que pode-se verificar
se o modelo treinado est4 sobre ajustado aos dados ou ndo. EQM de ajuste muito baixo pode
significar um modelo com sobre ajuste, pois indica que o modelo estd muito préximo dos dados
de treino e aprendizagem, o que costuma prejudicar as previsdes. O EQM de ajuste muito
alto pode significar um modelo mal treinado, ou com problemas de inicializacdo nos pesos

sindpticos, dependendo da sua magnitude em relacdo aos dados.

Independentemente do EQM de ajuste obtido, sdo entdo verificadas as previsdes do modelo.
Nesta etapa sdo previstos 12 valores futuros, com base no modelo treinado. Com os resultados

das previsdes, € obtido o EQM de previsdo. Este EQM de previsao também é apresentado



67

conjuntamente com os critério AIC, BIC e EQM de ajuste. Isso deve tanto para auxiliar a
escolha de um modelo considerado adequado e também para ressaltar problemas de sobre ajuste.
Contudo, cabe uma ressalva. Os modelos MLP/RNA costumam obter EQM de previsao muito
baixos em horizontes de previsdo menores, como 1 ou 2 passos adiante. As previsoes deste

trabalho se referem a um horizonte de previsdao de 12 passos adiante.

A etapa seguinte trata de um ciclo de repetigdes. Cada modelo apresentado na etapa de
treino e aprendizagem é modelado 100 vezes. Desta forma, desde a selecdo da amostra de
treino até a verificagdo e obtengdao do EQM de previsdo e pesos sindpticos sdo repetidos 100
vezes. Com isso, espera-se minimizar os efeitos da aleatorizagdo necessdria do processo de

treino, ajuste e previsao de cada modelo.

ApOs as etapas necessarias terem sido repetidas 100 vezes, t€m-se uma matriz contendo 100
EQM de previsao e 100 configuragdes de pesos sindpticos. Estes valores serdo utilizados para
comparacao. Sera utilizada a configuracdo de pesos sindpticos do modelo que possuir 0 menor
EQM de previsao, conforme Haykin (2001). Com essa medida, sdo selecionados os melhores

modelos quanto as previsdes, seguindo, desta forma, o algoritmo apresentado na figura (17).

3.1.8 Comparacao e selecao de modelos MLP/RNA

Concluida a etapa de modelagem, t€ém-se agora 52 modelos MLP/RNA. Sao eles: 26 mo-
delos com 6 neurdnios na camada de entrada e 26 modelos com 12 neurdnios na camada de
entrada. Estes 26 modelos obtidos para cada configuracdo da camada de entrada se refe-
rem aos modelos com 5 até 30 neurdnios na camada oculta. Desta forma, tém-se os mode-
los MLP(6,5,1), MLP(6,6,1), MLP(6,7,1), ..., MLP(6,30,1), MLP(12,5,1), MLP(12,6,1), ...,
MLP(12,29,1) e MLP(12,30,1).

Para cada um destes modelos tem-se calculados os critérios AIC, BIC e EQM de ajuste
e resgatado o EQM de previsdo, obtido na etapa de modelagem, além do EQM de previsdao
no horizonte de 1 passo. Os modelos sdo entdo comparados, € os que se destacarem, positiva
ou negativamente sdo filtrados. Esta comparacio visa limitar o nimero de modelos a serem
apresentados a um maximo de 6, sendo 3 modelos com 6 neurdnios na camada de entrada e
3 modelos com 12 neur6nios na camada de entrada. Isso serd feito de forma a melhorar a
apresentacao dos modelos, os quais poderdo ser analisados de forma mais ampla. Os resultados
dos 52 modelos obtidos para cada série de dados sao apresentados no Apéndice B. Aqui também

¢ apresentado o resultado da comparagdo entre os seis modelos considerados superiores.

O critério do EQM de previsao € priorizado sobre os demais pois, ao contrario dos modelos

classicos, ndo hd suposicdes iniciais e, portanto, qualquer configuracdo pode ser tida como
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adequada. Feita a comparacdo dos modelos, os critérios sdo apresentados para os 6 modelos
considerados melhores, sendo, obrigatoriamente, 3 modelos com 6 neur6nios na camada de
entrada e 3 modelos com 12 neur6nios na camada de entrada. Nesta etapa, além dos valores
dos critérios utilizados, também € feita uma andlise a respeito dos valores dos critérios obtidos
pelos modelos. Estes resultados sdo apresentados por meio de uma tabela contendo o nimero
de neurdnios na camada oculta, o AIC, BIC, EQM de ajuste, o EQM de previsao dos 12 passos
e o EQM de previsdo de 1 passo. Com base na andlise destes critérios, um modelo € selecionado

e, na proxima etapa, ajustado a série de dados.

3.1.9 Ajuste do modelo MLP/RNA considerado melhor

Realizada a etapa anterior, um modelo € entdo ajustado a série de dados. Assim como
na metodologia utilizada nos modelos ARIMA/SARIMA, aqui também ¢ feita uma anélise
gréafica a respeito do ajuste. Serdo destacados tanto pontos positivos como negativos do modelo
tido como melhor com base nos critério apresentados anteriormente. Nesta etapa € possivel
verificar possiveis falhas do modelo, as quais ndo foram detectadas nas anélises dos critérios de

comparacao como, por exemplo, um sobre ajuste.

3.1.10 Comparaciao de modelos MLP/RNA e modelos ARIMA/SARIMA

Tendo obtido os critérios de comparacao de ambas metodologias, os modelos sdo entao
comparados. Nesta etapa do algoritmo sdo apresentados os EQM de previsao, MAPE e NMSE
dos modelos pré-selecionados e entdo comparados entre si. Este passo é bem simples, se re-
sumindo a conclusdo baseada nos melhores critérios de previsdo, de acordo com o objetivo
principal desta dissertacdo. Este passo é complementado pela apresentacdo final do modelo

escolhido.

No caso especifico de modelos MLP/RNA apresentarem menor EQM de previsdo, podera
ser feita uma comparacdo grafica também. Isso para evitar que um modelo que tenha uma
previsdo constante, e com EQM de previsao inferior, possa ser escolhido como melhor modelo.
O problema da previsdao constante pode ocorrer em modelos sobre ajustados e, dependendo
dos valores da série, 0o EQM de previsao pode ser relativamente pequeno quando comparado a
outros modelos MLP/RNA.
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3.1.11 Melhor modelo

Assim como a etapa anterior, esta também € sintética. Nesta etapa sdo apresentados os
grificos do melhor modelo ajustado a série de dados utilizada, inclusive com os valores predi-
tos, de acordo com o EQM de previsdo. No caso do modelo escolhido ser um modelo cléssico,
ARIMA/SARIMA, além do gréfico do modelo ajustado a série de dados, também sdo apre-
sentados os grificos da func¢do de autocorrelagdo e funcdo de autocorrelagdo parcial para os

residuos do modelo.

3.2 Critérios de comparacao utilizados

Tendo sido apresentado o fluxograma da metodologia utilizada, passa-se a descri¢do e
formulacao dos critérios utilizados nas comparacdes. Estes foram escolhidos por terem sido
utilizados em outros trabalhos e por se tratarem de critérios de construcdo relativamente sim-
ples e de facil comparagdo. Porém, antes de serem apresentados os critérios, € necessario definir
a formulac@o da Soma de Erros Quadrados (do original em inglés, sum square error, SSE), con-

forme equagdo (16).
t
SSE =Y (xi —%i)* (16)
i=1

onde x; é o valor verdadeiro, real da série, X; o valor estimado pelo modelo e ¢ é o tamanho
da série de dados utilizada para modelagem. Esta estatistica € utilizada em todos os critérios

utilizados.

O critério de informac¢do de Akaike (AIC) € um dos mais comuns utilizados em andlises de
séries temporais, principalmente em modelos cldssicos, como visto em Qi e Zhang (2001). A
formulacao utilizada € apresentada na equacgao (17).

SSE 21
AIC:log( t >+ Ogt(’”> (17)

onde ¢t € o tamanho da série de dados utilizada para modelagem, SSE € a soma dos erros

quadraticos, e m o ndmero de parametros ajustaveis do modelo.

Assim como o AIC, o critério de informacgao bayesiano (BIC) € muito utilizado e também
pode ser visto em Qi e Zhang (2001). O BIC atribui uma penalizacdo maior ao nimero de
parametros do modelo do que o AIC, e deve ser utilizado quando o foco principal € a obtengao
de modelos mais enxutos. A formulacao utilizada € apresentada na equagao (18).

SSE log(t
BICzlog( t )+m°f() (18)




70

onde ¢t é o tamanho da série de dados utilizada para modelagem, SSE € a soma dos erros

quadraticos, e m o nimero de parametros ajustaveis do modelo.

O outro critério utilizado trata-se do erro quadratico médio (EQM). Nesta dissertacao foram
obtidos dois tipos diferentes de EQM: o EQM de ajuste, ou simplesmente EQM, e o EQM de
previsdo. O EQM € um dos mais conhecidos métodos para avaliacio de modelos e leva em conta
apenas o ajuste aos dados, sem levar em consideracdo o nimero de parametros. A formulagdo

utilizada € apresentada pela equacao (19).

SSE
EOM = — (19)
n
onde SSE € a soma dos erros quadréticos, e n o nimero de elementos utilizados, no caso, a

quantidade de valores da sé€rie de ajuste.

Ao contrério dos critérios apresentados até o momento, 0 EQM de previsdo nao é tao co-
mum. Este critério foi escolhido por possuir as mesmas qualidades do EQM. Isso se deve ao
fato de que modelos MLP/RNA costumam possuir um nimero muito grande parametros, o que
prejudica os critérios AIC e BIC, conforme visto em (17) e (18), respectivamente. O EQM de
previsao segue a mesma formulacao apresentada pela equagdo (19), porém utiliza-se do SSE de
previsdo e o n passa a ser 12, que € o numero de elementos utilizados para a previsao. O EQM
de previsao de 1 passo segue a mesma formulagdo, porém, a cada previsao € utilizado o ultimo

valor verdadeiro da série. O SSE de previsao foi calculado conforme a equagao (20).

12

SSEprey = ¥ (xi — %)’ (20)
i=1

onde X; é o valor estimado pelo modelo e x; o valor verdadeiro da série.

Os critérios MAPE (do original em inglés, mean absolute percentage error) e NMSE
(do original em inglés, normalized mean square error) também sdo utilizados, porém ape-
nas na etapa de comparagdo dos modelos ARIMA/SARIMA com os modelos MLP/RNA. Es-
tes critérios foram obtidos tanto de forma a permitir comparagdes frente a outros trabalhos e
também devido ao seu uso freqiiente em trabalhos como Hill et al. (1996), Chen (2006). A
equacao (21) apresenta o MAPE, enquanto a equagao (22) apresenta o NMSE.

12 |xi—%i

MAPE = ‘:11—2’”100% 1)

onde X; é o valor estimado pelo modelo e x; o valor verdadeiro da série.
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12

1 a2
NMSE = 5 i;(x,- —%) (22)
onde £; é o valor estimado pelo modelo, x; o valor verdadeiro da série e 82 é descrito pela
equacao (23).
2 1 = 2
0° = 11 Z(xi —X) (23)

i=1
onde x; é o valor verdadeiro da série e X a média dos valores verdadeiros.

Para se obter as previsoes, tanto dos modelos Box-Jenkins quanto dos modelos MLP/RNA,
o procedimento € obter previsdes em um horizonte de 12 passos adiante. Porém isso pode ser
realizado de, pelo menos, duas maneiras distintas. Por exemplo, supondo um modelo MLP
com 6 neurdnios na camada de entrada e um na camada de saida, como visto anteriormente.
A equacdo (24) representa uma destas maneiras, enquanto a equagao (25) representa a maneira

que foi utilizada neste trabalho.

Xi—5 X—4 X3 X2 X1 X Xqq

Xt—4  Xp—3 Xp—2  X—1 Xt Xerl K42
(24)
X6 X7 X8 Xit9 Xip10 Xeyll Xig12]
onde x; representa o ultimo valor da série de dados e X;4;, parai=1,2,...,12 os valores preditos
pelo modelo.
Xe—5 Xe—4 Xp—3 Xp—2 X1 Xt K41
Xi—4 X3 X2 X1 X X1 Kq2
Xe-3 X2 X—1 X Kepr Xy X3 (25)
Xrv6 K47 Xig X0 X0 Krp1r Kig12
onde x; representa o ultimo valor da série de dados e X;4;, parai=1,2,...,12 os valores preditos

pelo modelo.

Tanto na equagdo (24) quanto na equagao (25) sao obtidos os 12 valores preditos, represen-
tados pela tltima coluna de ambas as matrizes. Porém, na equacao (24) os valores sdo obtidos
apenas 1 passo a frente, de tal forma que, para prever o valor de x;,, por exemplo, sdo utiliza-
dos os valores verdadeiros da série até o momento imediatamente anterior, no caso, os valores

de x;_4 até x; 1. As previsOes geradas pelo exemplo da equagdo (24) ndo sdo de interesse
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deste trabalho, apesar de serem apresentados os EQM de previsdao a 1 passo para os modelos

MLP/RNA para posterior discussao.

A forma de obter as previsdes utilizada neste trabalho segue o exemplo apresentado na
equacao (25). Neste exemplo, supde-se que os valores futuros nao sao conhecidos, sendo esti-
mados passo a passo e utilizando estas estimativas para prever os proximos. Usando o mesmo
exemplo anterior, para prever o valor de x;, sdo utilizados os valores verdadeiros de x;_4 até
X; € mais o valor predito no passo anterior, X; ;. De forma semelhante ocorre nos modelos
Box-Jenkins, sendo utilizados os dados de acordo com as especifica¢cdes do modelo. Por exem-
plo, um modelo AR(4) necessitaria dos ultimos 4 valores, ao invés dos 6 ultimos, conforme

apresentado.
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4 RESULTADOS

Este capitulo visa descrever e apresentar os resultados obtidos apds a andlise das duas séries
de dados, indice de producao fisica e manchas solares, com base na metodologia apresentada
no Capitulo 3. A série do indice de producdo fisica, por se tratar de uma série ainda nao
trabalhada, serd analisada tanto com seus valores absolutos quanto com o logaritmo dos valores,
de forma a enriquecer a discussdo dos resultados obtidos frente a outros trabalhos. A série das
manchas solares, por sua vez, se trata de uma série conhecida e trabalhada na literatura, com

caracteristicas conhecidas, como, por exemplo, sua ndo linearidade.
4.1 Descricao das séries

Primeiramente € preciso conhecer as séries a serem trabalhadas, sendo assim estas séries
de dados serdo devidamente descritas. Nesta descricdo também sdo apresentados os gréaficos
das séries sem nenhum dado retirado, buscando uma visao inicial da linearidade, contudo a sua

verificacdo através dos testes de linearidade serdo apresentados no passo seguinte.

4.1.1 Série do indice de producao fisica industrial mensal do RS

A série do indice de producdo fisica industrial mensal para o Estado do Rio Grande do Sul
foi obtida junto ao Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica(IBGE) e corresponde aos da-
dos primdrios da Pesquisa Industrial Mensal de Produc¢ao Fisica (PIM-PF). Segundo notas me-
todoldgicas do IBGE, o indice € obtido através de uma amostra intencional que representa cerca
de 62% do valor da Producao Censo Industrial de 1985 e abrange 944 produtos e 6.200 empre-
sas, obtendo um total de 13.000 informa¢des mensais, desde janeiro de 1991. Para o calculo do
indice € utilizada um versdao adaptada de Laspeyres (base fixa em cadeia, com atualizacao de

pesos).

O indice utilizado € o Indice de Base Fixa Mensal, que compara a produ¢ao do més de
referéncia do indice com a média mensal produzida no ano de 2002. Esta série foi escolhida
por se tratar de um indice utilizado por diversos 6rgaos para apresentar um retrato industrial de

sua regido.

O interesse quanto a previsdo do indice € oferecer uma ferramenta que auxilie na tomada de

decisdes que dependem deste indice. Por se tratar do indice que representa a posi¢ao industrial



74

atual (seja ela de crescimento ou decrescimento), a sua previsdo pode auxiliar a prever certos
cendrios e, com isso, agilizar medidas cabiveis a estes cendrios. Contudo, pode ser inadequado
utilizar apenas o comportamento passado do indice, haja visto que diversos fatores externos
(como crises internacionais) podem afetar a produ¢do industrial. Porém, isso foge ao objetivo
deste trabalho. A figura (19) apresenta a série obtida, sem nenhuma modificacdo ou valor

extraido.

Série do indice de produgao fisica industrial - RS
Base média/2002 = 100
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1 ] |
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Figura 19: Série do indice de produgao fisica industrial mensal do RS - base média/2002 = 100
Fonte: Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica - IBGE

Analisando-se o grafico da figura (19) pode-se perceber uma tendéncia de crescimento, o
que indica uma série ndo estaciondria. Esta tendéncia, porém, se assemelha a um crescimento
maior até, aproximadamente, o ano de 1995 e entdo parece diminuir a taxa de crescimento,
como uma curva logaritmica. Também € possivel observar uma variabilidade maior até o ano
de 2000, sendo posteriormente mais homogénea. Tanto a caracteristica de tendéncia quanto da
variabilidade podem representar uma série nao linear. Além disso, devido as mudancas aparen-
tes na variancia, a aplicacdo do logaritmo aos resultados pode destacar estas caracteristicas, o

que € apresentado pelo gréfico da figura (20).

Apesar de sua semelhanca com o grafico da figura (19), no grafico da figura (20), a tendéncia
aparentemente ndo linear € mais destacada, assim como as diferengas com relag@o a variancia,

que ocorre em torno do ano de 2000.
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Série do logaritmo do indice de producao fisica industrial - RS
Base média/2002 = 100
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Figura 20: Série do logaritmo do indice de producdo fisica industrial mensal do RS - base média/2002 =
100
Fonte: Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica - IBGE

4.1.2 Série do nimero de manchas solares

A série do nimero de manchas solares, de periodo anual, € razoavelmente conhecida e foi
utilizada em diversos trabalhos, como Hill et al. (1996), Lai e Wong (2001), Hamzagebi et al.
(2009). Do ponto de vista tedrico, esta série apresenta fatores interessantes, como um ciclo
aproximado de 11,3 anos, segundo (PRIESTLEY, 1991). Esta série estd sendo utilizada de
forma a comparar as duas diferentes metodologias utilizando-se ndo s6 uma série conhecida,
como também ja extensamente trabalhada, e com algumas propriedades bem conhecidas, como
sua nao linearidade, conforme Priestley (1991), Terui e van Dijk (2002). A figura (21) apresenta

a série completa, sem nenhuma modifica¢do ou valor extraido.

Analisando-se o grafico da figura (21) pode-se notar, principalmente nos valores de picos,
que a série possui uma variancia nao constante. Por se tratar de uma contagem, ndo sao possiveis
valores inferiores a zero o que, conjuntamente com os valores de picos, pode afetar a média,
tornando-a, também, ndo constante. A série ndo aparenta nenhum tipo de tendéncia, assim

como nao sdo facilmente notados os ciclos descritos por Priestley (1991).
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Série do Niumero de Manchas Solares - anual
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Figura 21: Série do nlimero de manchas solares - periodicidade anual
Fonte: pacote estatistico R (R Development Core Team, 2007)

4.2 Testes de verificacao da linearidade das séries

Inicialmente serdo realizados os testes quanto a linearidade das séries. Para isso, serao
utlizados os testes descritos anteriormente. A tabela (1) apresenta os resultados dos testes de
Tukey, enquanto a tabela (2) apresenta os resultados dos testes de White e Terdsvirta. Estas
tabelas sdo apresentadas de forma a oferecer outras razdes ao uso de modelos Box-Jenkins, que
tém como, entre outras suposi¢des, a de linearidade dos dados. Porém € importante deixar claro
que a série do indice de produgdo fisica foi, primeiramente diferenciada (tomada a primeira

diferencga) de forma a tornar a série estaciondria.

A série do indice de produgdo fisica, por se tratar de uma série nao tanto trabalhada quanto
a série das manchas solares, serd tratada de duas formas. Como ja explanado anteriormente,
isso se deve a uma possivel alta variabilidade encontrada na série do indice de producdo fisica,
podendo afetar os testes de linearidade. Esta possivel alta variabilidade pode mascarar efeitos
nao lineares, fazendo com que os testes apresentem resultados que indiquem uma série nao

linear. Isso também poderd ser visto nos resultados apresentados pelas tabelas (1) e (2).

Os resultados que constam nas tabelas (1) e (2) apresentam resultados importantes sobre
as duas séries. Analisando-se exclusivamente cada série de dados, pode-se perceber que, no

caso da série do indice de producdo fisica, o teste de Tukey apresentou como significativas
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Teste de Tukey
p-valor do teste nas séries de dados
Série de dados Ordem=2 Ordem=3 Ordem=4 Ordem=35
Indice de produgdo - log 0.6926 0.0519 <0.0001 <0.0001
Indice de produgio 0.9101 0.2494 <0.0001 <0.0001
Manchas solares <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001

Tabela 1: Resultados da aplicacdo do teste de Tukey nas séries de dados para diferentes ordens
Fonte: Elaborado pelo autor

Testes de Terdsvirta e White
Séries de dados
Indice de producdo - log  Indice de producio Manchas solares
lags Terdsvirta White Terdasvirta White Terdsvirta  White

2 <0.0001  <0.0001 0.0485 0.8495 0.1917  0.9727
3 <0.0001  <0.0001  <0.0001 0.0521 0.0002  0.9108
4 <0.0001  <0.0001  <0.0001 0.9820 <0.0001  0.0004
5 <0.0001  <0.0001  <0.0001 0.5931 <0.0001 0.0932
6 <0.0001  <0.0001  <0.0001 0.1303  0.0004  0.4297
7 <0.0001 0.0182 0.0002 0.6174 0.0005  0.0001
8 <0.0001 0.0341 0.0017 03262 0.0010  0.7798
9 <0.0001 0.0213 NA? 0.2974 NA? <0.0001
10  <0.0001 0.2592 NA? 0.0992 NA? 0.0071
11 NA2 0.7711 NA?2 0.2499 NA2 0.7552
12 NA? 0.0560 NA? 0.0909 NA? 0.1559

Tabela 2: Resultados da aplicagc@o dos testes de Terdsvirta e White nas séries de dados para diferentes
lags
Fonte: Elaborado pelo autor

apenas as ordens 4 e 5, com p-valores inferiores a 0.0001, o que indica que a série deve ser ndao
linear. Contudo, estes resultados podem ser devido a variabilidade dos dados. O que reforca
esta hipétese sdo os resultados para a série do indice de producao fisica do teste de White.
Observando-se os p-valores obtidos na tabela (2), nenhum destes valores foi inferior a 0.05.
O que leva a crer que a série do indice de producdo fisica possa ser linear, para qualquer lag
utilizado. Porém, os resultados do teste de Terdsvirta indicam, para todos os lags em que o
calculo foi possivel, que a série deve ser ndo linear. Como os testes de Terdsvirta e White
possuem a mesma importancia, e o teste de Tukey apresentou uma possivel ndo linearidade, a

série sera tratada como uma série nao linear.

Com relacdo aos resultados obtidos pela série do log-indice de producdo, a hipdtese de que

uma possivel alta variabilidade poderia afetar os testes pode ser vista nos resultados, principal-

20 cilculo do p-valor nio foi possivel.
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mente, da tabela (2). Os resultados obtidos no teste de Tukey (tabela (1)), em ambas as séries,
ndo apresentam conclusdes distintas; a série do log-indice de producdo também deve ser nao
linear nas ordens 4 e 5, com p-valores inferiores a 0.0001. Porém, nos resultados referentes ao
teste de White, sdo muitas as diferencas. Com excecao dos lags 10, 11 e 12, todos os demais
possuem valores estatisticamente significativos a um nivel de significancia de 0.05. O teste de
Terdsvirta, por sua vez, possui todos os p-valores, dos lags que foram calculados, inferiores a

0.0001. Desta forma, conclui-se que a série do log-indice deve ser ndo linear.

A série das manchas solares obteve alguns resultados que ndo eram esperados, principal-
mente no teste de White, na tabela (2). Ela foi considerada uma série estatisticamente nao linear
apeas nos lags 4, 7, 9 e 10, tendo os p-valores, respectivamente, iguais a 0.0004, 0.0001, infe-
rior a 0.0001 e 0.0071. Apesar de os resultados serem aparentemente suficientes para aceitar
a série como nao linear, eram esperados resultados mais préximos do que ocorreu com a série
do log-indice de producdo. O teste de Terdsvirta obteve uma aceitagdo quanto a linearidade
da série apenas no lag 2, obtendo um p-valor igual a 0.1917. Os p-valores obtidos no teste de
Tukey, na tabela (1), foram todos inferiores a 0.0001. Sendo assim, o que ja era esperado, a

série de manchas solares sera tratada como uma série estatisticamente nao linear.

4.3 Aplicacao da metodologia a série do indice de producao
4.3.1 Modelagem ARIMA/SARIMA da série do indice de producao

A série do indice de producio fisica, analisando-se a figura (19), apresenta um comporta-
mento ndo estaciondrio, com variancia nao homogénea e uma possivel sazonalidade, conforme
andlise anterior. Desta forma, inicialmente sdo realizados os graficos das fac e facp dos dados,
para identificacdo dos modelos. As figuras (22) e (23) apresentam, respectivamente, a fac e facp

da série de ajuste do indice de producao.

Observando-se as figuras (22) e (23), pode-se observar o componente sazonal, além do lento
decréscimo, que condiciona uma série nio estaciondaria. Também analisando-se os gréficos, a
facp apresenta dois valores significativos, no lag no més 1 e no 13, considerando-se a escala
apresentada, em anos. Ja a fac, devido a ndo estacionaridade, ndo é possivel fazer nenhuma

afirmacdo quanto aos lags significativos.
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Série do indice de produgao
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Figura 22: fac da série do indice de produgao fisica - /ag em anos (1 = 12 meses)
Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 23: facp da série do indice de producio fisica - lag em anos (1 = 12 meses)
Fonte: Elaborado pelo autor

O proximo passo € analisar a série diferenciada. A partir deste ponto, os graficos da fac
e facp passam a auxiliar no construcdo dos modelos. Conforme visto nos capitulos 2 e 3,
respectivamente, o algoritmo Box-Jenkins e a metodologia utilizada, foram obtidos 3 modelos
considerados adequados a esta série de dados. Estes modelos, assim como seus critérios podem

ser vistos na tabela (3).

Critérios dos modelos Box-Jenkins para o indice de producao

Modelo AIC BIC EQM
SARIMA(5,1,0)x(2,0,1)s 3,22 3,39 24,72
SARIMA(2,1,3)x(2,1,2)1, 2,84 3,03 17,94
SARIMA(5,1,2)x(2,1,1)12 2,82 3,04 17,52

Tabela 3: Resultados dos critérios de modelagem nos modelos Box-Jenkins na série do indice de
producdo
Fonte: Elaborado pelo autor
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4.3.2 Comparacao dos modelos ARIMA/SARIMA na série do indice de producao

Com base na tabela (3), o modelo que apresenta os critérios de melhor ajuste € o modelo
SARIMA(5,1,2)x(2,1, 1)1, pois, dentre os critérios apresentados, possui o menor AIC, sendo
este igual a 2,82, o menor EQM, igual a 17,52 e o segundo menor BIC, sendo este igual a 3,04,
€ mesmo assim com uma pequena diferenca em relacao ao modelo com melhor BIC, o modelo
SARIMA(2,1,3)x(2,1,2)2, com um BIC igual a 3,03.

4.3.3 Ajuste do modelo ARIMA/SARIMA considerado melhor

As figuras (24) e (25) apresentam a fac e facp dos residuos do modelo. Além disso, a figura

(26) apresenta o o ajuste do modelo a série de dados de ajuste, sem incluir as previsoes.

Residuos do modelo SARIMA(5,1,2)x(2,1,1)12
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Figura 24: fac dos residuos do modelo SARIMA(5,1,2)x(2,1,1)2 - lag em anos (1 = 12 meses)
Fonte: Elaborado pelo autor

Residuos do modelo SARIMA(5,1,2)x(2,1,1)12
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Figura 25: facp dos residuos do modelo SARIMA(5,1,2)x(2,1,1);5 - lag em anos (1 = 12 meses)
Fonte: Elaborado pelo autor

Observando-se os graficos das figuras (24) e (25), pode-se perceber que nenhum valor dos
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residuos € estatisticamente significativo, ndo sendo, portanto, necessdria a analise por testes

estatisticos. Desta forma, pode-se concluir que o modelo adequa-se aos dados.

Modelo SARIMA(5,1,2)x(2,1,1)12 ajustado a série do
indice de producao
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Figura 26: Grifico da série do indice de produgio e do modelo SARIMA(5,1,2)x(2,1, 1), ajustado
Fonte: Elaborado pelo autor

O gréfico apresentado na figura (26) apresenta o qudao bem o modelo se ajusta aos dados.
Como este grafico ndo apresenta as previsdes do modelo, ndo € possivel verificar se 0 modelo
estd, ou ndo, sobre ajustado. Observa-se também, no inicio da série, que o modelo ndo consegue
se ajustar bem aos dados. Aparentemente, também, o modelo apresenta dificuldades em prever

os valor de pico e de vale em praticamente toda a série de dados.

4.3.4 Modelagem MLP/RNA na série do indice de producao

Modelos de RNA sdo considerados eficientes na andlise de fungdes ndo lineares. Sendo as-
sim, ndo € necessdrio que a série seja adaptada para andlise, ou seja, a série de ajuste sera usada
normalmente tanto com os valores absolutos quanto no seu logaritmo, sem que seja necessario
tornar a série ndo estacionaria. Espera-se que os modelos MLP/RNA sejam capazes de modelar,

inclusive, a ndo estacionaridade.

Seguindo a metodologia utilizada na obten¢do de modelos MLP/RNA da figura (18), a
tabela (4) apresenta os modelos destacados na configuracdo de 6 neurdnios de entrada e seus
critérios. A tabela (5), por sua vez, apresenta as mesmas informacdes, mas para os modelos

com 12 neurbnios na camada de entrada.
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Critérios dos modelos MLP/RNA com 6 neur6nios na camada de entrada
Camada oculta AIC BIC EQM Ajuste EQM Previsdao(12) EQM Previsao(1)

10 2,89 5,05 40,41 58,98 82,10
18 3,61 7,52 50,29 80,31 80,98
28 3,40 9,48 46,84 67,18 77,21

Tabela 4: Resultados dos critérios nos modelos MLP/RNA com 6 neuronios na camada de entrada
Fonte: Elaborado pelo autor

Critérios dos modelos MLP/RNA com 12 neur6nios na camada de entrada
Camada oculta AIC BIC EQM Ajuste EQM Previsao(12) EQM Previsao(1)

5 290 4,85 30,57 35,11 39,38
24 3,15 12,52 35,09 38,74 33,49
26 3,07 13,22 34,64 30,87 35,73

Tabela 5: Resultados dos critérios nos modelos MLP/RNA com 12 neurdnios na camada de entrada
Fonte: Elaborado pelo autor

4.3.5 Comparacao dos modelos MLP/RNA na série do indice de producao

Observando os resultados apresentados nas tabelas (4) e (5), pode-se notar uma melhor
adequacao dos modelos com 12 neurdnios na camada de entrada. Apesar do critério BIC, o erro
de previsao de modelos como o MLP(12,26,1) € inferior ao modelo MLP(12,5,1), respectiva-
mente igual a 30,87 e 35,11. Porém, com relacdo ao ajuste, o modelo MLP(12,5,1) obteve um
resultado melhor, de 30,57. Isso é um indicativo de um modelo com sobre ajuste, o que preju-
dicou seu poder preditivo. Apesar disso, quanto a comparagao, o melhor modelo ficou sendo o

MLP(12,5,1) que, de maneira geral, obteve melhores resultados.

4.3.6 Ajuste do modelo MLP/RNA considerado melhor

A figura (27) apresenta o modelo considerado melhor dentre os obtidos, ou seja, o0 modelo
MLP(12,5,1), ajustado a série de validagcdo e treino, sem incluir, obviamente, as previsoes.
Observa-se no grafico da figura (27) que o modelo aparenta suavizar os dados. De maneira
geral, o modelo aparenta se comportar de maneira adequada, falhando apenas nos pontos finais
da série. Analisando-se apenas graficamente, o modelo parece deslocado dos dados do inicio
e fim da série. Contudo, este modelo aparenta um ajuste melhor aos dados do que o modelo
vista na figura (26). Porém, sdo necessarias as avaliacdes a respeito dos critérios utilizados com

relacdo as previsdes do modelo, o que serd visto no préximo tépico.
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Figura 27: Grafico da série do indice de produgdo e do modelo MLP(12,5,1) ajustado

Fonte: Elaborado pelo autor

4.3.7 Comparacao dos modelos MLP/RNA e ARIMA/SARIMA na série do indice de

producao

A tabela (6) apresenta os resultados obtidos tanto pelos modelos classicos como pelos mo-

delos MLP/RNA na modelagem da série do indice de produ¢do. Como citado no capitulo 3,

os trés modelos considerados melhores entre a modelagem ARIMA/SARIMA e os seis da mo-

delagem por MLP/RNA s3ao novamente comparados, com base agora apenas na sua qualidade

preditiva.

Critérios de comparacao de modelos

Modelo

EQM Previsao NMSE

MAPE

SARIMA(5,1,0x(2,0, 1) 20,64
SARIMA(2,1,3)x(2,1,2)15 14,15
SARIMA(5,1,2)x(2,1,1)12 14,10
MLP(6,10,1) 58,98
MLP(6,18,1) 80,31
MLP(6,28,1) 67,18
MLP(12,5,1) 35,11
MLP(12,24,1) 38,74
MLP(12,26,1) 30,87

0,3799
0,2604
0,2594
1,0856
1,4781
1,2365
0,6463
0,7131
0,5682

3,1482%
2,6530%
2,8579%
6,1996%
6,8459%
6,3057%
4,8781%
4,9823%
4,3543%

Tabela 6: Resultados dos critérios para comparacido de modelos cldssicos e modelos MLP/RNA

Fonte: Elaborado pelo autor
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Com relagdo aos resultados apresentados na tabela (6), destaca-se o baixo EQM de previsao
obtido pelo modelo SARIMA(5,1,2)x(2,1,1);2, que foi de 14,10, assim como o NMSE DE
0,2594 e 0 MAPE de 2,6530%. O modelo SARIMA(2,1,3)x(2,1,2);, também obteve um
EQM de previsao baixo, no valor de 14,15. Destaca-se também o baixo rendimento obtido com
os modelos MLP/RNA. O menor EQM de previsao obtido pelos modelos de redes neurais, que
¢ de 30,87 obtido pelo modelo MLP(12,26,1), é maior que o dobro do melhor modelo Box-
Jenkins, o SARIMA(5,1,2)x(2,1,1)12, que obteve um EQM de previsdo igual a 14,10. Desta
forma, conclui-se que na comparacao entre os modelos, dados os critérios utilizados, opta-se
pela modelagem ARIMA/SARIMA, sendo o modelo SARIMA(5,1,2)x(2,1,1)12 o que obteve

o melhor rendimento dentro os modelos apresentados.
Para finalizar, a figura (28) apresenta o modelo com menor EQM de previsao e menor

NMSE, um SARIMA(5,1,2)x(2,1,1)12, ajustado a série completa, inclusive com as previsdes.

Modelo SARIMA(5,1,2)x(2,1,1)12 ajustado a série do
indice de producao
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Figura 28: Grifico da série do indice de produgdo e do modelo SARIMA(S,1,2)x(2,1,1);, ajustado,
com previsdes
Fonte: Elaborado pelo autor

Como este modelo foi o mesmo escolhido na comparacdo feita apenas entre os modelos
ARIMA/SARIMA, percebe-se que o problema de ajuste referente a estimagdo dos valores de
pico e de vale, conforme o grafico da figura (28), ndo aparece nas previsdes. Até, aproxima-
damente, o ano de 2005 o modelo aparenta problemas com os valores extremos. Depois disso,
o modelo se ajusta melhor aos resultados da série, inclusive nas previsdes. Desta forma, conclui-

se que os modelos ARIMA/SARIMA, com destaque para o modelo SARIMA(5,1,2)x(2,1,1)12,
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se sobressairam aos modelos MLP/RNA. Conclusio, esta, que € reforcada pelos resultados apre-

sentados na tabela (6).

4.4 Aplicacao da metodologia a série do log-indice de producao
4.4.1 Modelagem ARIMA/SARIMA da série do log-indice

Assim como na anélise da série do indice de producdo, as anélises referentes a série do
log-indice, apresentada na figura (20), iniciam pelos graficos das fac e facp da série. As figuras

(29) e (30), por sua vez, apresentam a fac e facp, respectivamente, com relacio a série.

Série do logaritmo do indice de producédo
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Figura 29: fac da série do log-indice de producao - lag em anos (1 = 12 meses)
Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 30: facp da série do log-indice de produg¢@o - lag em anos (1 = 12 meses)
Fonte: Elaborado pelo autor

Analisando-se o grafico da figura (29) e o grafico da figura (30), pode-se perceber as mes-
mas caracteristicas da série do indice de producdo, como a ndo estacionaridade apresentada

pela lenta reducgao na fac, apresentada na figura (29). Nesta andlise, porém, fica mais evidente
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a ndo estacionaridade sazonal, que pode ser vista no grifico da figura (29), nos lags 1 e 2, que

representam, respectivamente, o periodo 12 e 24.

Desta forma, o proximo passo € realizar a diferencia¢do da série, na expectativa de torna-
la ndo estaciondria e entdo continuar com as anédlises das fac e facp até que os modelos se-
jam obtidos. Feito isso, trés modelos se destacam. S&o eles: SARIMA(2,1,6)x(1,1,0)12,
SARIMA(6,1,2)x(1,1,0)12 e SARIMA(3,0,0)x(2,1,0)g. Os critérios de modelagem destes

modelos podem ser observados na tabela (7).

Critérios dos modelos Box-Jenkins para o log-indice de producao

Modelo AIC BIC EQM
SARIMA(3,0,0)x(2,1,0)¢  -5,69 -5,60 0,0034
SARIMA(2,1,6)x(1,1,0);, -5,87 -5,68 0,0030
SARIMA(6,1,2)x(1,1,0);2 -5,88 -5,69 0,0029

Tabela 7: Resultados dos critérios de modelagem nos modelos Box-Jenkins na série do log-indice de
produgdo
Fonte: Elaborado pelo autor

4.4.2 Comparacao dos modelos ARIMA/SARIMA na série do log-indice

Observando-se a tabela (7), percebe-se que os critérios dos trés modelos sao muito seme-
lhantes entre si. O modelo SARIMA(3,0,0)x(2,1,0)¢ possui os critérios AIC, igual a -5,69 e
BIC, com valor de -5,60, sendo o modelo que apresenta o maior EQM, de 0,0034, sendo con-
siderado inferior aos outros dois modelos. Quanto aos modelos SARIMA(2,1,6)x(1,1,0)1, e
SARIMA(6,1,2)x(1,1,0)2, seus valores sdo praticamente os mesmos. O modelo escolhido
para ser ajustado aos dados foi 0 SARIMA(6, 1,2)x(1,1,0);,, pois este modelo é superior aos

outros modelos apresentados nos trés critérios utilizados.

4.4.3 Ajuste do modelo ARIMA/SARIMA considerado melhor

As figuras (31) e (32) apresentam, respectivamente, os graficos da fac e da facp dos residuos
do modelo SARIMA(6,1,2)x(1,1,0)15. A figura (33) apresenta o ajuste do modelo a série de

dados de ajuste, ainda sem incluir as previsdes.

Observando-se os gréaficos das figuras (31) e (32), percebe-se que nenhum valor € apresen-
tado como significativo na fac ou facp dos residuos do modelo. Devido a isso, ndo é necessario

a realizacdo de testes estatisticos para verificacao dos residuos.

Com relagdo ao gréfico da série do log-indice e do modelo ajustado apresentado na figura

(33), nota-se que o modelo estd bem ajustado aos dados. Ainda nao € possivel verificar suas
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Residuos do modelo SARIMA(6,1,2)x(1,1,0)12
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Figura 31: fac dos residuos do modelo SARIMA(6, 1,2)x(1,1,0); - lag em anos (1 = 12 meses)
Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 32: facp dos residuos do modelo SARIMA(6,1,2)x(1,1,0);, - lag em anos (1 = 12 meses)
Fonte: Elaborado pelo autor

previsdes, mas graficamente, o modelo aparenta estar bem ajustado, sem grandes desvios de

estimagao, o que reforca os resultados apresentados na tabela (7).

4.4.4 Modelagem MLP/RNA na série do log-indice

Assim como na andlise dos modelos ARIMA/SARIMA, a modelagem por RNA também
serd feita tanto na série de dados quanto na série do log-indice. Para proceder com a modelagem,
foram executadas todas as etapas apresentadas na figura (18). As tabelas (8) e (9) apresentam
os modelos, considerados melhores, com seus critérios de ajuste e o EQM de previsdo, nas
configuracdes de 6 e 12 neur6nios na camada de entrada, respectivamente. Com relacdo a

camada oculta, os modelos continuam tendo um minimo de 5 neurénios e um maximo de 30.

4.4.5 Comparacao dos modelos MLP/RNA na série do log-indice

Observando-se as tabelas (8) e (9), pode-se observar que, de maneira geral, os modelos
com a configuragdo de 6 neurdnios na camada de entrada se sobressairam aos modelos com a

configuracdo de 12 neurdnios, nos trés critérios apresentados. Devido a utiliza¢ao do log-indice,
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Modelo SARIMA(6,1,2)x(1,1,0)12 ajustado a série do
log-indice de producao
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Figura 33: Gréfico da série do log-indice de producédo e do modelo SARIMA (6, 1,2)x(1,1,0), ajustado
Fonte: Elaborado pelo autor

Critérios dos modelos MLP/RNA com 6 neuronios na camada de entrada
Camada oculta AIC BIC EQM Ajuste EQM Previsao(12) EQM Previsao(1)

14 -6,41 -3,38 0,0042 0,0024 0,0049
15 -6,88 -3,63 0,0040 0,0024 0,0017
26 -6,54 -0,89 0,0037 0,0023 0,0021

Tabela 8: Resultados dos critérios nos modelos MLP/RNA com 6 neuronios na camada de entrada
Fonte: Elaborado pelo autor

Critérios dos modelos MLP/RNA com 12 neur6nios na camada de entrada
Camada oculta  AIC BIC EQM Ajuste EQM Previsao(12) EQM Previsao(1)

9 -12,64 -9,13 0,0219 0,0080 0,0117
10 -11,53  -7,64 0,0218 0,0078 0,0112
11 -14,43  -10,15 0,0218 0,0081 0,0118

Tabela 9: Resultados dos critérios nos modelos MLP/RNA com 12 neurdnios na camada de entrada
Fonte: Elaborado pelo autor

os EQM de previsao sdo muito baixos e aparentemente com diferengas pouco relevantes. Apesar
do modelo MLP(6,26,1) possuir o menor EQM de previsado, de 0,0023, os critérios AIC e BIC
sdo muito superiores, sendo, respectivamente, iguais a -6,54 e -0,89. Desta forma, levando-se
em consideracdo também os critérios AIC e BIC, o modelo com melhor rendimento € o modelo

MLP(6,15,1) que possui o menor AIC, igual a -6,88, o menor BIC, com valor igual a -3,63 e
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um dos menores EQM de ajuste, de 0,0218, apesar do seu EQM de previsao, com valor igual a

0,0024 nao ser o menor.

4.4.6 Ajuste do modelo MLP/RNA considerado melhor

Tendo sido escolhido o modelo MLP(6,14,1), a figura (34) apresenta o modelo ajustado a
série de validacao e treino, sem incluir, obviamente, as previsdes. Observa-se no grafico da
figura (34), que o modelo ndo se ajusta bem aos dados do inicio da série, quando a variabilidade
aparenta ser maior. A partir do ano 2000, a variabilidade dos dados parece ser menor e o modelo
se ajusta melhor aos dados. Apesar do gréfico indicar que o modelo possa ter boas previsdes,
dado o comportamento do mesmo na parte final da série, ainda restam as andlises a respeito dos

critérios de comparacao para este modelo.

Modelo MLP(6,14,1) ajustado a série do
log-indice de produgao
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Figura 34: Gréfico da série do log-indice de produgao e do modelo MLP(6,14,1) ajustado
Fonte: Elaborado pelo autor

4.4.7 Comparacao dos modelos MLP/RNA e ARIMA/SARIMA na série do log-indice

A tabela (10) apresenta os resultados obtidos tanto pelos modelos cldssicos como pelos
modelos MLP/RNA na modelagem da série do log-indice de producdo. Aqui, como no caso
da série do indice de produgdo, destaca-se o fato de todos os modelos ARIMA/SARIMA terem

obtido rendimento superior nos critérios utilizados. Apesar das diferencas parecerem pequenas,
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isso se deve ao fato da série do log-indice apresentar os resultados em uma escala reduzida,

devido ao logaritmo.

Critérios de comparagao de modelos
Modelo EQM Previsio NMSE MAPE
SARIMA(3,0,0)x(2,1,0)¢ 0,0017 0,3674 0,7483%
SARIMA(2,1,6)x(1,1,0), 0,0016 0,3410 0,7001%
SARIMA(6,1,2)x(1,1,0), 0,0015 0,3279 0,6632%

MLP(6,14,1) 0,0024 0,5303 0,8982%
MLP(6,14,1)LM 0,1118 0,5303 0,8982%
MLP(6,15,1) 0,0024 0,5296 0,8328%
MLP(6,26,1) 0,0023 0,5068 0,7982%

Tabela 10: Resultados dos critérios para comparagdo de modelos classicos e modelos MLP/RNA
Fonte: Elaborado pelo autor

Aqui, assim como na modelagem da série do indice de producdo fisica, os resultados
da tabela (10) indicam uma superioridade dos modelos ARIMA/SARIMA frente aos mode-
los MLP/RNA, com base nos critérios utilizados. Apesar da relacdo das diferengas ndo ser a
mesma, nota-se que, mesmo o modelo ARIMA/SARIMA com os maiores critérios ainda possui
rendimento superior ao modelo MLP/RNA com os menores critérios. Com base nestes resul-
tados, conclui-se que a metodologia Box-Jenkins obteve um rendimento superior aos modelos
MLP/RNA, refor¢ando o resultado da comparacdo na série do indice de produg¢do com valores

absolutos.

A figura (35) apresenta o modelo que obteve os melhores critérios, menor EQM de pre-
visdo, igual a 0,0015, menor NMSE, igual a 0,3279 e o menor MAPE, de 0,6632%: um

SARIMA(6,1,2)x(1,1,0)2, ajustado a série completa, inclusive com as previsdes.

Analisando-se o gréafico do modelo ajustado com previsoes a série do log-indice, apresen-
tado na figura (35), pode-se perceber que o modelo escolhido, 0 SARIMA(6,1,2)x(1,1,0);2,
apresenta problemas de ajuste no inicio da série, indo até a proximidade do ano 2000. A par-
tir deste ponto o modelo parece se ajustar melhor aos dados, inclusive na parte das previsoes.
Desta forma, a analise gréfica reforca a conclusdo obtida a partir da andlise dos critérios apre-
sentados na tabela (10), apontando o modelo SARIMA(6,1,2)x(1,1,0)1, como o modelo com

os melhores critérios dentre os utilizados nesta dissertacao.
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Modelo SARIMA(6,1,2)x(1,1,0)12 ajustado a série do
log-indice de producao
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Figura 35: Grifico da série do log-indice de produgio e do modelo SARIMA(6,1,2)x(1,1,0);, ajustado,
com previsoes
Fonte: Elaborado pelo autor

4.5 Aplicacao da metodologia a série das manchas solares

4.5.1 Modelagem ARIMA/SARIMA na série das manchas solares

Iniciando-se entdo a andlise da série, segundo a figura (21), a série das manchas solares nao
aparenta nenhuma falha de estacionaridade perceptivel. Porém, ao se observar os gréficos da
fac e facp da série, apresentados nas figuras (36) e (37), respectivamente, o decaimento da fac
¢ relativamente lento. Pode-se concluir, também, que existe uma sazonalidade na série, devido
aos lags significativos em 6 e 12. Contudo, existe um termo em destaque junto a facp, no lag 2,

que pode ser visto na figura (37), indicando um modelo AR(2).

A partir da andlise grafica da série, incluindo os graficos apresentados nas figuras (21),
(36) e (37) e da metodologia Box-Jenkins, trés diferentes modelos foram obtidos: um modelo
ARMA(4,4), um ARMA(3,5) e um SARIMA (4,0,3)x(2,0,0)s. Foi utilizado nas comparagdes
também o modelo citado por Priestley (1991), um ARMA(6,6). Neste caso especifico, além dos
trés diferentes modelos obtidos neste trabalho, conforme a metodologia apresentada no capitulo

3 e na figura (17), também serd visto e analisado um modelo apresentado pela literatura.

A partir da andlise da grafica da série, incluindo os graficos apresentados nas figuras (21),

(36) e (37) e da metodologia Box-Jenkins, trés diferentes modelos foram obtidos: um modelo
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Figura 36: fac da série das manchas solares - lag em anos
Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 37: facp da série das manchas solares - /lag em anos
Fonte: Elaborado pelo autor

ARMA(4,4), um ARMA(3,5) e um SARIMA (4,0,3)x(2,0,0)s. Foi utilizado nas comparagdes
também o modelo citado por Priestley (1991), um ARMA(6,6). Neste caso especifico, além dos
trés diferentes modelos obtidos neste trabalho, conforme a metodologia apresentada no capitulo

3 e na figura (17), também serd visto e analisado um modelo apresentado pela literatura.

4.5.2 Comparacao dos modelos ARIMA/SARIMA na série de manchas solares

Os valores para os critérios de comparagdo obtidos por estes modelos sdo apresentados na
tabela (11).

Com base nos resultados da tabela (11) dois modelos se destacam: ARMA(6,6) e o modelo
ARMA(3,5). Como destaque também, o fato de trés dos quatro modelos nao possuirem nenhum
parametro sazonal, apesar de andlises, como a vista em Priestley (1991), indicarem um ciclo

de, aproximadamente, 11,3 anos. Quanto aos modelos ARMA(6,6) e ARMA(3,5), ambos se
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Critérios dos modelos Box-Jenkins

Modelo AIC BIC EQM

ARMA®4,4) 5,3924 5,5398 216,4476
ARMA(3,5) 5,3879 5,5353 215,4857
ARMA(6,6) 5,3519 5,5776 207,2638

SARIMA(4,0,3)x(2,0,0)s 5,4450 5,6119 227,9544

Tabela 11: Resultados dos critérios nos modelos Box-Jenkins
Fonte: Elaborado pelo autor

destacam frente aos demais nos critérios apresentados. O ARMA(6,6) possui 0 menor critério
AIC dentre os modelos, igual a 5,3519, enquanto o ARMA(3,5) possui o menor criterio BIC,
igual a 5,5353. Quanto ao EQM, o ARMA(6,6) é um tanto menor que o0 ARMA(3,5), sendo
os valores, respectivamente, iguais a 207,2638 e 215,4857. Entretanto, o critério BIC penaliza
mais modelos com muitos parametros e, dada a, relativamente, pequena diferenca entre 0 EQM
dos dois modelos, o escolhido é o modelo ARMA(3,5). Contudo, o fato do modelo ARMA(6,6)
ter sido utilizado por outros autores, os valores dos critérios obtidos também serdo utilizados

neste trabalho como base de comparacao.

4.5.3 Ajuste do modelo ARIMA/SARIMA considerado melhor

Sendo o melhor modelo ARIMA/SARIMA o modelo ARMA(3,5), os graficos das figuras
(38), (39) e (40) sao das fungdes de autocorrelacio, autocorrelagao parcial e o mesmo ajustado

a série de dados, respectivamente.

Residuos do modelo ARMA(3,5)
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Figura 38: fac dos residuos do modelo ARMA(3,5) - lag em anos (1 = 12 meses)
Fonte: Elaborado pelo autor

Com relacdo aos graficos da fac e facp, apresentados, respectivamente, pelas figuras (38) e

(39), pode se notar que ndo ha nenhum valor significativo. Desta forma, o modelo esta aparen-
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Residuos do modelo ARMA(3,5)
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Figura 39: facp dos residuos do modelo ARMA(3.,5) - lag em anos (1 = 12 meses)
Fonte: Elaborado pelo autor

temente bem ajustado e ndo ha necessidade de realizar um teste estatistico para verificacio da

fac dos residuos.

Observando-se o gréfico da figura (40), pode-se perceber que o modelo estd bem ajustado,
acompanhando a série de dados. Porém, com relacdo aos valores de pico o modelo acaba
superestimando e subestimando os valores de vale. Além disso, em alguns pontos, como nas

proximidades do ano de 1900 e 1950, o modelo acaba ndo estimando muito bem os valores.

Modelo ARMA(3,5) ajustado a série de
manchas solares
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Figura 40: Gréfico da série das manchas solares e do modelo ARMA(3,5) ajustado
Fonte: Elaborado pelo autor
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4.5.4 Modelagem MLP/RNA na série das manchas solares

De forma a simplificar a posterior comparagao entre os modelos cldssicos e os modelos
MLP/RNA, a série serd utilizada sem nenhum ajuste nos dados. A tabela (12) apresenta os
critérios de alguns dos melhores modelos treinados com 6 neurdnios na camada de entrada,
inclusive o EQM de previsdo. A tabela (13), por sua vez, apresenta os resultados obtidos pelos
melhores modelos com 12 neurdnios na camada de entrada.

Critérios dos modelos MLP/RNA com 6 neurdnios na camada de entrada
Camada oculta AIC BIC EQM Ajuste EQM Previsdao(12) EQM Previsao(1)

20 5,16 845 269,24 875,33 581,34
25 4,88 8,99 220,05 604,03 327,13
27 4,99 9,44 239,92 898,21 742,70

Tabela 12: Resultados dos critérios nos modelos MLP/RNA com 6 neurdnios na camada de entrada
Fonte: Elaborado pelo autor

Critérios dos modelos MLP/RNA com 12 neur6nios na camada de entrada
Camada oculta AIC BIC EQM Ajuste EQM Previsao(12) EQM Previsao(1)

12 6,40 9,92 882,87 1400,25 6029,12
16 6,05 10,74 702,07 1352,35 6920,01
28 6,35 14,58 777,44 1115,37 5425,14

Tabela 13: Resultados dos critérios nos modelos MLP/RNA com 12 neurdnios na camada de entrada
Fonte: Elaborado pelo autor

4.5.5 Comparacao dos modelos MLP/RNA na série de manchas solares

Com base nos dados das tabelas (12) e (13) destaca-se o fato da diferenca obtida pelos
modelos de 6 e 12 neurdnios na camada de entrada. Entretanto, dois destes modelos se des-
tacam dos demais, o MLP(6,20,1) e o MLP(6,25,1) devido aos critérios de selecio AIC e
BIC. Isto é, sdo modelos que conseguiram obter um baixo EQM e com, relativamente, pou-
cos parametros. No caso dos modelos MLP, ¢ dado um maior destaque ao critério BIC, devido
ao fato de ser mais punitivo quanto ao nimero de parametros do que o critério AIC. Como
exemplo, pode-se citar o modelo MLP(12,28,1) que possui um AIC de 6,35, inferior ao AIC do
modelo MLP(12,12,1). O BIC, entretanto, do modelo MLP(12,28,1) é cerca de 45% maior que
o do modelo MLP(12,12,1), 14,58 contra 9,92, respectivamente. Contudo, o modelo com os
melhores critérios de comparacao ¢ o modelo MLP(6,25,1). Apesar de seu BIC, que € igual a
8,99, ndo ser o menor dentre os modelos MLP/RNA das tabelas (12) e (13), o critério AIC igual
a 4,88, o EQM de ajuste igual a 220,05 e o EQM de previsdo igual a 604,03 sao os melhores
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dentre os modelos apresentados. Desta forma, o modelo escolhido é o modelo MLP(6,25,1),

que obteve, de maneira mais ampla, melhores critérios que os demais modelos apresentados.

4.5.6 Ajuste do modelo MLP/RNA considerado melhor

A figura (41) apresenta o grafico do modelo escolhido como melhor dentro os apresentados,

o MLP(6,25,1). No grafico € apresentada somente a série € 0 modelo ajustado, sem incluir as

previsoes.
Modelo MLP(6,25,1) ajustado a série de
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Figura 41: Gréfico da série das manchas solares e do modelo MLP(6,25,1) ajustado
Fonte: Elaborado pelo autor

Observando o gréfico da figura (12), percebe-se que o modelo estd bem ajustado aos da-
dos, apenas com algumas diferencas em alguns pontos da série. Como o gréifico ndo inclui as

previsoes, ainda ndo € possivel afirmar nada a respeito de um possivel sobre ajuste do modelo.

4.5.7 Comparacao dos modelos MLP/RNA e ARIMA/SARIMA na série de manchas so-
lares

A tabela (14) apresenta os resultados obtidos tanto pelos modelos cldssicos como pelos mo-
delos MLP/RNA. Destacam-se os resultados obtidos pelos modelos ARMA(3,5), MLP(6,20,1)
e MLP(6,25,1), sendo este ultimo o que obteve menor EQM de previsdo dentre os modelos para

a série de manchas solares, igual a 604,03.
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Critérios de comparagao de modelos

Modelo EQM Previsaito NMSE MAPE
ARMAC(3,5) 1812,26 0,6279 32,34%
ARMA(6,6) 1940,22 0,6722 35,48%
MLP(6,20,1) 875,33 0,3033 29,77%
MLP(6,25,1) 604,03 0,2093 28,45%

MLP(12,16,1) 1352,35 04671 59,65%
MLP(12,28,1) 1115,37 03852  42,70%

Tabela 14: Resultados dos critérios para comparagdo de modelos classicos e modelos MLP/RNA
Fonte: Elaborado pelo autor

Observando-se os resultados apresentados na tabela (14), percebe-se uma situacdo bem
distinta do que ocorreu na andlise da série do indice do produgdo. Neste caso, a metodologia
RNA obteve melhores resultados com base nos critérios utilizados, do que a metodologia Box-
Jenkins, com excecdo dos modelos com a configuracao de 12 neur6nios na camada oculta, que

obtiveram MAPE superior aos modelos Box-Jenkins.

Com relagdo a comparagdo direta entre os modelos, o modelo MLP(6,25,1) obteve um ex-
celente rendimento nos critérios utilizados, tendo os menores EQM de previsao, igual a 604,03,
NMSE, igual a 0,2093, e MAPE, igual a 28,45%. Exceto pelo critério MAPE, os outros mo-
delos MLP/RNA também obtiveram bons resultados nos critérios, com destaque ao modelo
MLP(6,20,1), que apesar do EQM de previsao igual a 875,33, obteve um NMSE relativamente
baixo de 0,3033 e um MAPE de 29,77%, bem préximo do modelo escolhido como melhor, o
MLP(6,25,1). Para a andlise grafica, a figura (42) apresenta o modelo MLP(6,25,1) ajustado a

série completa, inclusive com as previsoes.

Analisando-se o grafico apresentado pela figura (42), nota-se que o modelo ndo sé teve
um bom ajuste aos dados de treinamento e ajuste como 0 mesmo se repetiu nas previsoes. O
modelo estd bem adequado a série de dados, sem, aparentemente, nenhum erro de estimacao que
destoe dos demais, acompanhando o comportamento da série em, praticamente, todo o periodo

apresentado.

4.6 Discussao

A primeira etapa da metodologia utilizada nesta dissertacao era a verificacdo de linearidade
da série de dados. A série das manchas solares é uma série mais trabalhada na literatura, como
em Priestley (1991), e os resultados a serem obtidos pelos testes de linearidade aplicados a série

eram esperados que apresentassem de forma clara a ndo linearidade da série.
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Modelo MLP(6,25,1) ajustado a série de
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Figura 42: Gréfico da série das manchas solares e do modelo MLP(6,25,1) ajustado, com previsdes
Fonte: Elaborado pelo autor

Contudo, nao foi isso que ocorreu. Os resultados obtidos pelos testes apresentados nas
tabelas (1) e (2) diferem do que era esperado em relacdo, principalmente, a série de manchas
solares. Esta série € uma série de dados reconhecidamente ndo linear. Porém, com rela¢iao ao
teste de White, apenas 4 dos 11 lags testados apresentaram resultados que indicasse que a série
deveria ser ndo linear. Estes resultados podem levar a crer que os resultados obtidos pelo teste
de White nao deveriam ter a mesma importancia do teste de Terdsvirta. O teste de Terdsvirta,
por sua vez, obteve em todos os lags, exceto pelo lag 2, resultados que indicam a série como

sendo ndo linear.

Estes resultados também sao refor¢ados com relacao as diferengas obtidas no teste de White
para a séries do indice de producao fisica e do log-indice de producdo. No teste de White, en-
quanto a série do log-indice obteve resultados significativos até o lag 9, a série do indice de
producdo nao obteve a mesma quantidade de resultados significativos. Na série do indice de
producdo fisica nenhum /ag foi significativo no teste de White, indicando que a série pudesse
ser linear. Desta forma, deu-se maior prioridade ao teste de Terédsvirta, que, aparentemente,
detectou de forma mais clara uma possivel nao linearidade das séries de dados. Portanto, ad-
mitindo o teste de Terédsvirta como prioritario, nas duas configuragdes da série do indice de
producdo fisica (com e sem o logaritmo) e na série de manchas solares, os resultados das tabe-

las (1) e (2) indicam que os dados devem ser ndo lineares.
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Na comparagdo de modelos, afirmacoes feitas em Haykin (2001), Cheng e Titterington
(1994) e Hill et al. (1996) dizem que os modelos RNA sdo mais adequados e possuem melho-
res resultados frente a sistemas nao lineares, principalmente no caso de séries temporais para
previsoes de horizontes menores. Para horizontes de previsdo maiores, os resultados obtidos
ndo sdo claros. Isso ocorreu na série de manchas solares. Os modelos RNA foram superiores
- em termos do EQM de previsao e também nos critérios NMSE e MAPE - aos modelos Box-
Jenkins. Porém o mesmo ndo ocorreu na série do indice de produgdo fisica industrial. Nesta
série os modelos RNA obtiveram resultados muito aquém dos modelos Box-Jenkins. Desta
forma, conclui-se que ndo € possivel assumir que um modelo seja superior ao outro de ma-
neira definitiva. Porém esse resultado coloca em davida as hipdteses de que: (i)série do indice
de producao fisica industrial € ndo linear e (ii)de que os modelos RNA possuem rendimento

superior aos modelos Box-Jenkins em séries ndo lineares com horizontes de previsdo maiores.

A hipoétese de que a série seja linear deve ser descartada dados os resultados apresentados
nas tabelas (1) e (2), que apresentam, respectivamente, os testes de Tukey e Terdsvirta e White.
Contudo, mesmo que seja considerada uma falha generalizada nos testes, de tal forma que a
série venha a ser uma série linear, Zhang (2001) afirma que os modelos RNA possuem boa
acurdcia, mesmo em sistemas lineares. Ja Pinto e Medeiros (2005) afirma que os modelos RNA
podem ter problemas com sistemas lineares, quando comparados a modelos especificos para
este tipo de situacdo, como os modelos Box-Jenkins utilizados nesta dissertagdo. De qualquer
forma, mesmo que a hipotese de nao linearidade da série do indice de producdo fisica seja ou
nao aceita, o rendimento dos modelos MLP/RNA nao deveria ter sido tdo aquém, conforme
visto nas tabelas (6) e (10), apesar de nesta tltima o rendimento nos critérios NMSE e MAPE,
principalmente, ndo terem obtido uma diferenca relativa de mesma magnitude que vista na série

do indice de producao fisica sem o uso do logaritmo.

Com relacdo a hipétese de superioridade dos modelos MLP/RNA frente aos modelos Box-
Jenkins em séries ndo lineares, alguns cuidados devem ser tomados. Como este trabalho com-
parou os modelos com um horizonte maior de previsao, os modelos Box-Jenkins possuem certa
vantagem. Em trabalhos como Chen (2006), Suarez-Farinas et al. (2004), Hamzacebi et al.
(2009), o horizonte de previsdo € de apenas 1 passo, obtendo EQM de previsao e MAPE bem
abaixo dos apresentados neste trabalho. Contudo, conforme visto em Haykin (2001), com
referéncia a modelos MLP/RNA, e Morettin e Toloi (2006), com referéncia a modelos Box-
Jenkins, modelos com excessos de parametros podem ter problemas quanto as previsdes. No
caso especifico de modelos MLP/RNA isso ocorre tanto devido ao objetivo do treinamento
quanto a sensibilidade dos modelos. O que pode ser visto nas tabelas (4), (5), (8) e (5) s@o

modelos que, na maior parte dos casos, o EQM de previsdo a 12 passos € inferior ao EQM
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de previsdo a 1 passo. Como os modelos foram treinados segundo a equagdo (15) e segundo a
figura (18) o que ocorreu foi que modelos que tivessem baixo EQM de previsdo a 1 passo, como
nos trabalhos citados, fossem preteridos por modelos que conseguissem maior estabilidade de
previsdo. Com relac¢do a sensibilidade, modelos que possuem EQM de previsdo a 1 passo muito
baixo tendem a ser extremamente sensiveis a modificacdes dos valores de entrada. De certa
forma, o erro de previsdo tende a crescer exponencialmente nestes casos, enquanto que nos mo-
delos lineares o erro de previsdo cresce mais lentamente. Desta forma, no horizonte de previsdao
utilizado neste trabalho, para as séries de producao fisica industrial os modelos MLP/RNA néo

foram tdo estdveis quanto os modelos Box-Jenkins.

Ainda com relacdo a hipdtese de que os modelos MLP/RNA sdo superiores aos modelos
Box-Jenkins em séries ndo lineares, a mesma nao pode ser completamente rejeitada dados os
resultados apresentados na série do indice de producao fisica industrial mensal para o Estado do
Rio Grande do Sul, onde o modelo Box-Jenkins apresentou melhores critérios de acuricia. O
modelo obteve um EQM de previsdo menor que a metade do EQM de previsao do considerado
melhor modelo RNA ajustado. No entanto, existem, pelo menos, duas possiveis razdes para
este fato: ou a suposi¢ao de nao linearidade da série é falha ou os modelos MLP foram muito
limitados para tratar da série, isto €, simular o sistema gerador dos dados de maneira adequada.
Como a hipdtese de a série do indice de produgdo fisica se tratar de uma série linear foi rejeitada
estatisticamente, resta a possibilidade dos modelos MLP/RNA terem sido mal dimensionados
com relagdo ao niumero de neur6nios em cada camada e, possivel também, o nimero de camadas

escolhidas.

Esta possibilidade € reforcada com base nos resultados apresentados nas comparagdes fei-
tas entre os modelos MLP/RNA e os modelos Box-Jenkins, na tabela (6), referente a série do
indice de producdo fisica, e na tabela (10), referente a série do log-indice. Na série do indice de
producaio fisica, por exemplo, o modelo com os melhores critérios de acurdcia dentre os mode-
los MLP/RNA, foi um dos modelos com maior nimero de parametros, o modelo MLP(12,26,1),
enquanto modelos mais simples, com menor nimero de parametros obtiveram pior rendimento,
como os modelos MLP(6,10,1), MLP(6,18,1) e MLP(6,28,1). Nesta série, provavelmente, mo-
delos com maior nimero de camadas ocultas, ou maior nimero de neurdnios, pudessem obter

um rendimento melhor.

Contudo, esta afirmacdo encontra resisténcia pelos resultados obtidos tanto na anélise da
série do log-indice, quando em Chen (2006). No estudo de Chen (2006), o autor comparou mo-
delos Box-Jenkins e modelos MLP/RNA em uma série semelhante e concluiu que os modelos
MLP/RNA obtiveram melhores resultados, utilizando para tanto um horizonte de previsao de

apenas 1 passo. Além disso, os modelos utilizados tinham menos parametros. No estudo de
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Chen (2006), o modelo escolhido com o melhor rendimento, foi um MLP(2,4,1), fora do es-
copo de modelos utilizados nesta dissertacdo. Ainda relativo a modelos com maior nimero de
parametros, a analise da série do log-indice, assim como a série de manchas solares, os modelos
com melhor rendimento dentre os modelos MLP/RNA foram modelos com apenas 6 neurdonios
na camada de entrada, com reduzido o niimero de parametros com relacio aos modelos com 12
neuronios na camada de entrada. Sendo assim, reforca-se a hipdtese de que os modelos possam
ter sido mal dimensionados, ndo em relagdo a modelos com maior nimero de parametros, mas

a modelos com menor ndmero de parametros.

Ainda com relacao a hipdtese de os modelos MLP/RNA terem sido mal dimensionados,
ndo necessariamente a causa €, unicamente, a quantidade de pardmetros. No estudo de Chen
(2006), o autor compara nao s6 modelos com diferentes configuragdes de neurdnios na camada
oculta, como também compara as taxas de aprendizagem utilizadas. Conforme visto na sec@o
2.3, sdo necessdrias outras configuragdes que nao apenas a quantidade de neurdnios em cada
camada e o nimero de camadas. E necessério configurar uma ou mais funcdes de ativacio
dos neurdnios, taxa de aprendizagem e taxas de parada do algoritmo de obtencdo dos pesos
sindpticos como nimero miximo de interagdes € erro minimo aceitavel, apenas para citar al-
gumas. As configuracdes utilizadas nesta dissertacdo contribuiram para os resultados obtidos

pelos modelos MLP/RNA.

Ja no estudo de caso envolvendo a série de dados das manchas solares, os modelos de RNA
obtiveram resultados superiores aos modelos Box-Jenkins, inclusive a modelos apresentados na
literatura, em especial o modelo apresentado em Priestley (1991). Além disso, observando-se a
tabela (12), referente a modelos com 6 neur6nios na camada de entrada, percebe-se que o EQM
de previsao a 1 passo € menor nos modelos apresentados, enquanto 0 mesmo nao ocorre na
tabela (13), referente a modelos com 12 neur6nios na camada de entrada. Isso, provavelmente,
se deve a maior complexidade desta série, assim como o fato de ser reconhecidamente uma
série nao linear (HAMZACEBI et al., 2009). Além disso, ainda conforme consta em Priestley
(1991), esta série nao possui um ciclo fixo, prejudicando a modelagem tanto por modelos Box-
Jenkins, quanto por modelos MLP/RNA. Também vale ressaltar os resultados obtidos pelos
modelos ajustados neste trabalho, com relagdo aos critérios utilizados, tendo sido semelhantes
aos apresentados em Priestley (1991). Ainda com relacdo a série das manchas solares, trabalhos
como Suarez-Farinas et al. (2004), Hamzagebi et al. (2009), o rendimento dos modelos RNA
sdo considerados melhores quando comparados a outros modelos, resultados estes, reforcados
pelos apresentados nesta dissertacdo. Especificamente com relagao aos resultados apresentados
pelos modelos com 12 neurdnios na camada de entrada, isso pode ser devido ao ciclo varidvel

da série, fazendo com que o modelo preveja um valor de pico quando o valor verdadeiro seria
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um valor de vale, o que acaba por aumentar demasiadamente o EQM de previsdo. Isso pode ser

visto nos resultados apresentados na tabela (13).

Apesar de trabalhos como Fernandes et al. (1996), Hill et al. (1996), Hoo et al. (2002),
Dellana e West (2009) apenas para citar alguns, apresentarem grandes vantagens no uso de
modelos RNA, inclusive os modelos MLP/RNA, os resultados apresentados por estes modelos
na série do indice de producdo fisica e do log-indice indicam a robustez dos modelos Box-
Jenkins, citada por Hamilton (1994), Enders (1995), Morettin e Toloi (2006), permite a estes
modelos uma modelagem relativamente adequada mesmo em sistemas nao lineares. Mesmo
na série das manchas solares, o NMSE e MAPE dos modelos ARIMA/SARIMA, apresentados
na tabela (14), ndo podem ser considerados inadequados, quando comparados aos resultados
dos modelos MLP/RNA nesta mesma série. Enders (1995), inclusive, cita que muitas vezes €
melhor ignorar o tipo de nao linearidade existente do que tentar ajustar um modelo especifico a

esta nao linearidade.

Outro ponto a ser destacado é quanto ao tempo de modelagem. Os modelos Box-Jenkins,
apesar do seu algoritmo, dependem demasiadamente da observa¢do e analise dos gréficos da
fac e facp. Isso torna sua modelagem, de certa forma, lenta. A constru¢ao dos modelos Box-
Jenkins deste trabalho, excetuando-se o tempo computacional, foi de aproximadamente 3 horas.
Ja os modelos MLP/RNA podem ser automatizados, conforme visto neste trabalho. Algumas
andlises foram realizadas, mas, novamente sem contar o tempo computacional para obten¢do
dos modelos, estas andlises tomaram um tempo inferior a 1 hora. O tempo computacional
gasto na modelagem MLP/RNA € muito superior ao gasto em modelos Box-Jenkins. O célculo
dos parametros dos modelos apresentados demora, em média, 5 minutos, enquanto os modelos

MLP/RNA demoraram, em média, 2 horas.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Nesta dissertacdo foram comparadas duas diferentes metodologias para prever resultados a
partir de uma série de dados: a metodologia cldssica dos modelos Box-Jenkins e a metodologia
de redes neurais artificiais (RNA). Ambas sdo demasiadamente extensas e foram selecionados
modelos dentro de cada metodologia. Na metodologia classica, foram selecionados os modelos
Box-Jenkins, ou modelos da familia ARIMA/SARIMA por se tratarem dos modelos mais usuais
e ja implementados em diversos pacotes estatisticos e programas comerciais. Na metodologia
de RNA, foram selecionados os modelos MLP, de perceptron de multiplas camadas, também
por se tratarem de modelos comuns dentro da utilizacdo de RNA, apesar de sua implementagdo

ainda nao possuir o mesmo alcance dos modelos ARIMA/SARIMA.

Para comparar formas de estabelecer modelos de séries temporais, foram selecionadas duas
séries de dados: a série do indice de producdo fisica industrial do Estado do Rio Grande do Sul
e a série das manchas solares. A primeira foi escolhida por se tratar de uma série muito utilizada
para previsao de produc¢do e planejamento de industrias e governos. A segunda foi escolhida
por se tratar de uma série com caracteristicas conhecidas e de interesse desta dissertacao, como

a ndo linearidade em relagdo a média, sendo utilizada como caso-controle.

A comparacdo de modelos Box-Jenkins e MLP/RNA utilizando-se a série de indice de
producao fisica industrial com valores absolutos € a mesma com o uso da fun¢do logaritmo,
a série do log-indice de producdo, apresentada no capitulo 4, representa o principal resultado
deste trabalho. Para tanto, tem-se a hipotese inicial de que esta série seja ndo linear, o que foi
verificado com testes de linearidade. Sendo assim, dados os critérios utilizados, os resultados
obtidos e dentre os modelos apresentados neste trabalho, o0 modelo com melhor rendimento
em ambas as séries foi da metodologia Box-Jenkins. Na série do indice de produgdo em valo-
res absolutos, o modelo escolhido foi um SARIMA(5,1,2)x(2,1,1);,, enquanto que na série
do log-indice de produgio, o modelo escolhido foi um SARIMA(6,1,2)x(1,1,0);,. Estes re-
sultados, por sua vez, contrariam os resultados obtidos por Chen (2006) que, em comparacao
semelhante, obteve um modelo MLP/RNA com rendimento superior aos modelos Box-Jenkins

utilizando como critérios de comparacao o MAPE e o NMSE.

Quanto a comparagao dos modelos utilizando-se a série de manchas solares, o modelo es-
colhido foi um MLP(6,25,1), dos modelos MLP/RNA, o que era esperado, tendo em vista as ca-
racteristicas da série. Estes resultados também foram apresentados no capitulo 4 deste trabalho.

A série das manchas solares é uma série muito utilizada quando se refere a séries temporais nao
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lineares, tendo sido utilizada em diversos trabalhos como Priestley (1991), Miiller et al. (1995),
De Wilde (1997) e Hamzagebi et al. (2009). O estudo realizado chegou as mesmas conclusodes
que trabalhos como Suarez-Farinas et al. (2004), Kuo e Reitsch (1995/1996), Hamzacebi et al.
(2009) para citar alguns, que afirmam que os modelos MLP/RNA possuem previsdes mais acu-
radas em sistemas ndo lineares, utilizando séries de dados iguais ou semelhantes, o que reforga

os resultados obtidos nesta dissertacao.

Com relag@o a metodologia para as comparacdes, a mesma € apresentada no capitulo 3 deste
trabalho, sendo detalhadamente descrita. Também é apresentada a figura (17), que apresenta de
forma grafica as etapas realizadas para as comparagdes dos modelos. Também sdo apresentados

os critérios utilizados para as comparagdes, assim como suas formulagdes.

Dados os resultados das comparagdes, nao € possivel afirmar, de forma categérica, que uma
das duas metodologias seja superior a outra em modelagens de séries temporais nao lineares.
Enquanto que, na comparagdo utilizando a série de manchas solares, o modelo MLP/RNA se-
lecionado era esperado, devido a resultados semelhantes na literatura, os modelos Box-Jenkins
também obtiveram bons resultados, com relagdo aos critérios utilizados. Na comparacdo uti-
lizando ambas as configuracdes da série do indice de producdo fisica industrial, os resultados
obtidos pelos modelos MLP/RNA, podem ter sido prejudicados dadas as limitacdes do trabalho.
De qualquer forma, aqui também os modelos Box-Jenkins obtiveram um excelente rendimento

nos critérios utilizados.

5.1 Sugestoes para trabalhos futuros

O uso de modelos de RNA com maior niimero de camadas seria uma sugestdo para futuros
trabalhos. Na série das manchas solares os modelos de RNA obtiveram resultados satisfatdrios.
Contudo, na série do indice de producao fisica, o resultado foi muito aquém dos modelos Box
e Jenkins. Os modelos RNA ndo necessariamente precisam ser superiores aos modelos Box
e Jenkins, mas tampouco obter EQM de previsao relativamente altos. Outras sugestdes, ainda
relativas ao uso de modelos RNA € a utilizacdo de outros modelos, como Func¢des de Base
Radial (RBF) ou ainda modelos dinamicos como Redes Recorrentes. Ainda referente a modelos
de RNA, outras alternativas de treinamento, ou até algoritmos de treinamento também poderiam

ser utilizados.

Com relacdo aos modelos cldssicos, sugere-se o uso de outras técnicas de andlise de séries
temporais, como decomposicdo e ajustamento exponencial. E ainda os modelos especificos
de nao linearidade, como os modelos TAR e STAR, ndo abordados nesta dissertacdo, também

poderiam ser comparados.
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APENDICE A - CODIGO DO PROGRAMA R UTILIZADO NAS MO-
DELAGENS

# Carrega todos os scripts necessarios, alem das funcoes e
# dos bancos de dados.
# Carrega os bancos de dados
solar <- sunspot.year #serie das manchas solares
industria <- read.csv2("C:/DISSERTACAO/R/bd.csv") #serie industrial
producao <- ts(industria$prod, frequency=12, start=c(1991,1)) #producao mensal
logproducao <- ts(log(industria$prod), frequency=12, start=c(1991,1)) #venda mensal
# Ajusta variaveis globais
passos <- 12 #numero de passos para previsao
roda <- 100 #quant modelos gerados (mlp/rna)
# Ajusta os limites para as series de dados
ajuste.solar <- length(solar)-passos
ajuste.prod <- length(producao)-passos
ajuste.logprod <- length(producao)-passos
# Separa as séries para andlise (ajuste e previsao)
solar.aju <- ts(solar[l:ajuste.solar],
frequency = 1, start=1700) #manchas solares
prod.aju <- ts(producao[l:ajuste.prod],
frequency=12, start=c(1991,1)) #ind producao
logprod.aju <- ts(log(producao[l:ajuste.prod]),
frequency=12, start=c(1991,1)) #ind vendas
# Inicializa uma semente para posterior reprodugéo
set.seed(21)
# Carrega os pacotes necessarios (ou que serao necessarios)
library (AMORE)
library(tseries)
library(nnet)
library(nlts)
library(xtable)
# Testa as series quanto a sua linearidade (Tukey, Terasvirta e White)
source("C:/DISSERTACAO/R/testes_series.r")
# Modelos ARIMA/SARIMA na serie de manchas solares
source("C:/DISSERTACAO/R/arima_solar.r")
# Saida dos resultados em latex
print(xtable(result.arima.solar, digits=5), type="latex",
file="C:/DISSERTACAO/R/arima.solar.tex")
# Modelos ARIMA/SARIMA na serie de indice de producao
source("C:/DISSERTACAO/R/arima_prod.r")
# Saida dos resultados em latex
print(xtable(result.arima.prod, digits=5), type="latex",
file="C:/DISSERTACAO/R/arima.prod.tex")
# Modelos ARIMA/SARIMA na serie do log do indice de producao
source ("C:/DISSERTACAO/R/arima_logprod.r")
# Saida dos resultados em latex
print(xtable(result.arima.logprod, digits=5), type="latex",
file="C:/DISSERTACAO/R/arima.logprod.tex")
# Modelos MLP/RNA com 6 neuronios - serie manchas solares

source("C:/DISSERTACAO/R/mlp_rna_solar_6.r")
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mod.final.6.solar <- result.mod.6

matriz.final.6.solar <- matriz.final.6

# Saida dos resultados em latex

print(xtable(matriz.final.6.solar, digits=5), type="latex",
file="C:/DISSERTACAO/R/matriz.solar.6.tex")

# Modelos MLP/RNA com 12 neuronios - serie manchas solares

source("C:/DISSERTACAO/R/mlp_rna_solar_12.r")

mod.final.12.solar <- result.mod.12

matriz.final.12.solar <- matriz.final.12

# Saida dos resultados em latex

print(xtable(matriz.final.12.solar, digits=5), type="latex",
file="C:/DISSERTACAO/R/matriz.solar.12.tex")

# Modelos MLP/RNA com 6 neuronios - serie indice producao

source("C:/DISSERTACAO/R/mlp_rna_prod_6.r")

mod.final.6.prod <- result.mod.6

matriz.final.6.prod <- matriz.final.6

# Saida dos resultados em latex

print(xtable(matriz.final.6.prod, digits=5), type="latex",
file="C:/DISSERTACAO/R/matriz.prod.6.tex")

# Modelos MLP/RNA com 12 neuronios - serie indice producao

source("C:/DISSERTACAO/R/mlp_rna_prod_12.r")

mod.final.12.prod <- result.mod.12

matriz.final.12.prod <- matriz.final.12

# Saida dos resultados em latex

print(xtable(matriz.final.12.prod, digits=5), type="latex",
file="C:/DISSERTACAO/R/matriz.prod.12.tex")

# Modelos MLP/RNA com 6 neuronios - serie log indice producao

source("C:/DISSERTACAO/R/mlp_rna_logprod_6.r")

mod.final.6.logprod <- result.mod.6

matriz.final.6.logprod <- matriz.final.6

# Saida dos resultados em latex

print(xtable(matriz.final.6.logprod, digits=5), type="latex",
file="C:/DISSERTACAO/R/matriz.logprod.6.tex")

# Modelos MLP/RNA com 12 neuronios - serie log indice producao

source("C:/DISSERTACAO/R/mlp_rna_logprod_12.r")

mod.final.12.logprod <- result.mod.12

matriz.final.12.logprod <- matriz.final.12

# Saida dos resultados em latex

print(xtable(matriz.final.12.logprod, digits=5), type="latex",
file="C:/DISSERTACAO/R/matriz.logprod.12.tex")

#=== TESTES DE LINEARIDADE APLICADOS AS SERIES

# Resultados dos testes de Tukey, Teraesvirta e White

tukey.solar <- vector(length=4)

terasvirta.solar <- vector(length=11)

white.solar <- vector(length=11)

tukey.prod <- vector(length=4)

terasvirta.prod <- vector(length=11)

white.prod <- vector(length=11)

tukey.logprod <- vector(length=4)

terasvirta.logprod <- vector(length=11)

white.logprod <- vector(length=11)

# trabalhar com serie diferenciada (estacionaria)

mod.ind <- residuals(arima(producao, order=c(0,1,0)))

mod.log <- residuals(arima(log(producao), order=c(0,1,0)))



for

for

¥
f===

mod.sarima <- arima(solar.aju,

(i in 1:4)
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tukey.solar[i] <- lin.test(solar, order=i+1)[[5]]

tukey.prod[i] <- lin.test(mod.ind, order=i+1) [[5]]

tukey.logprod[i] <- lin.test(mod.log, order=i+1) [[5]]

(i in 1:11)
terasvirta.solar[i] <- terasvirta.test(solar, lag=i+l, type = "F")$p.value
terasvirta.prod[i] <- terasvirta.test(mod.ind, lag=i+1, type = "F")$p.value

terasvirta.logprod[i] <- terasvirta.test(mod.log, lag=i+1, type = "F")$p.value

white.solar[i] <- white.test(solar, lag=i+l, type="F")$p.value

white.prod[i] <- white.test(mod.ind, lag=i+1, type="F")$p.value

white.logprod[i] <- white.test(mod.log, lag=i+1, type="F")$p.value

MODELOS ARIMA/SARIMA
# Modelo SARIMA(4,0,3)x(2,0,0)_5

period=5))

# Modelo ARMA(4,4)

mod.arma44 <- arima(solar.aju,

# Modelo ARMA(3,5)

mod.arma35 <- arima(solar.aju,

# Modelo ARMA(6,6)

mod.arma66 <- arima(solar.aju,

order=c(4,0,3), seasonal=list(order=c(2,0,0),

order=c(4,0,4))

order=c(3,0,5))

order=c(6,0,6))

# Define listas para resultados

crit.mod.solar <- list()

# criterios AIC, BIC e EQM

crit
crit
crit
crit
crit
crit
crit
crit
crit
crit
crit
crit
crit
crit
crit
crit

# Te

.mod.
.mod.
.mod.
.mod.
.mod.
.mod.
.mod.
.mod.
.mod.
.mod.
.mod.
.mod.
.mod.
.mod.
.mod.

.mod.

stes

solar[[1]] <- mod.

solar[[1]]$bic <-
solar[[1]]$aic <-
solar[[1]]$egmaju

solar[[2]] <- mod.

solar[[2]]$bic <-
solar[[2]]$aic <-
solar[[2]]$egmaju

solar[[3]] <- mod.

solar[[3]]$bic <-
solar[[3]]$aic <-
solar[[3]]$egmaju

solar[[4]] <- mod.

solar[[4]]$bic <-
solar[[4]]$aic <-
solar[[4]]$egmaju

sarima

bic(mod.sarima)

bic(mod.sarima, tipo="aic")
<- mod.sarima$sigma2
armad4

bic(mod.armad4)
bic(mod.armad44, tipo="aic")

<- mod.arma44$sigma2
arma35

bic(mod.arma35)
bic(mod.arma35, tipo="aic")
<- mod.arma35$sigma2
arma66

bic(mod.arma66)
bic(mod.arma66, tipo="aic")

<- mod.arma66$sigma2

dos pardmetros (caso seja necessario)
#coef (mod.1)/diag(vcov(mod.1)~.5)
# EQM de previsao dos modelos ARIMA/SARIMA

#variaveis temporarias

inicio <- length(solar)-(passos-1)

fim <- length(solar)

tam <- fim-inicio+1

var.dados <- sum((solar([inicio:fim] - mean(solar([inicio:fim]))"2)/

(tam-1)

crit.mod.solar[[1]]$eqgmprev <- sum((predict(crit.mod.solar[[1]], passos)$pred-



crit

crit

crit

crit

crit

crit

crit

crit

crit

crit

crit

.mod.

.mod

.mod.

.mod.

.mod.

.mod.

.mod.

.mod.

.mod.

.mod.

.mod

solar[[1]]$nmse <-

.solar[[1]]$mape <-

solar[[2]]$eqmprev

solar[[2]]$nmse <-

solar[[2]]$mape <-

solar[[3]]$eqmprev

solar[[3]]$nmse <-

solar[[3]]$mape <-

solar [[4]]$eqmprev

solar[[4]]$nmse <-

.solar[[4]]$mape <-

solar[inicio:fim])~2)/passos
sum((predict(crit.mod.solar[[1]], passos)$pred-
solar[inicio:fim])~2)/(var.dados*tam)

100 * sum(abs((predict(crit.mod.solar[[1]],
passos)$pred - solar[inicio:fim])/
solar[inicio:fim]))/tam

<- sum((predict(crit.mod.solar[[2]], passos)$pred-

solar[inicio:fim])~2)/passos
sum((predict(crit.mod.solar[[2]], passos)$pred-
solar[inicio:fim])~2)/(var.dados*tam)

100 * sum(abs((predict(crit.mod.solar[[2]],
passos)$pred - solar[inicio:fim])/
solar[inicio:fim]))/tam

<- sum((predict(crit.mod.solar[[3]], passos)$pred-

solar[inicio:fim])~2)/passos
sum((predict(crit.mod.solar[[3]], passos)$pred-
solar[inicio:fim])~2)/(var.dados*tam)

100 * sum(abs((predict(crit.mod.solar[[3]],
passos)$pred - solar[inicio:fim])/
solar[inicio:fim]))/tam

<- sum((predict(crit.mod.solar[[4]], passos)$pred-

solar[inicio:fim]) ~2)/passos
sum((predict(crit.mod.solar[[4]], passos)$pred-
solar[inicio:fim])"~2)/(var.dados*tam)

100 * sum(abs((predict(crit.mod.solar[[4]],
passos)$pred - solar[inicio:fim])/

solar[inicio:fim]))/tam

# Prepara exportacao de resultados em latex

matriz.arima.solar <- matrix(ncol=4, nrow=6)

# ciclo de resultados

for (i in 1:4)

{

}

matriz.arima.solar[1,i]

matriz.arima.solar[2,i]

matriz.arima.solar[3,i]

matriz.arima.solar[4,i]

matriz.arima.solar[5,i]

matriz.arima.solar[6,i]

# data.frame

<- crit.mod.solar[[i]]$aic
<- crit.mod.solar[[i]]$bic
<- crit.mod.solar[[i]]$eqmaju
<- crit.mod.solar[[i]]$eqmprev
<- crit.mod.solar[[i]]$nmse

<- crit.mod.solar[[i]]$mape

result.arima.solar <- as.data.frame(matriz.arima.solar)

# ajusta nomes dos modelos

names (result.arima.solar) <- c("SARIMA", "ARMA44", "ARMA35", "ARMA66")

# ajusta nomes dos criterios

rownames (result.arima.solar) <- c("AIC", "BIC", "EQMAju", "EQMPrev", "NMSE",

#=== MODELOS ARIMA/SARIMA
# Modelo SARIMA(5,1,0)x(2,0,1)_6

"MAPE")

mod.sarima.201 <- arima(prod.aju, order=c(5,1,0), seasonal=list(order=c(2,0,1),

period=6))

# Modelo SARIMA(2,1,3)x(2,1,2)_12

mod.sarima.212 <- arima(prod.aju, order=c(2,1,3), seasonal=list(order=c(2,1,2),

period=12))

# Modelo SARIMA(5,1,2)x(2,1,1)_12
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mod.sarima.211 <- arima(prod.aju, order=c(5,1,2), seasonal=list(order=c(2,1,1),

period=12)

)

# Define listas para resultados

crit.mod.prod <- list()
# criterios AIC, BIC e EQM

crit
crit
crit
crit
crit
crit
crit
crit
crit
crit
crit

crit

.mod
.mod
.mod
.mod
.mod
.mod
.mod
.mod
.mod.
.mod.
.mod

.mod.

# Testes

.prod[[1]] <- mod.
.prod[[1]1$bic <-
.prod[[1]]$aic <-
.prod[[1]]$egmaju
.prod[[2]] <- mod.
.prod[[2]1$bic <-
.prod[[2]]$aic <-
.prod[[2]]$egmaju

prod[[3]1] <- mod.
prod[[3]]1$bic <-

.prod[[3]]$aic <-

prod[[3]]$eqmaju

dos parametros (c

sarima.201

bic(mod.sarima.201)
bic(mod.sarima.201, tipo="aic")
<- mod.sarima.201$sigma2
sarima.212

bic(mod.sarima.212)
bic(mod.sarima.212, tipo="aic")
<- mod.sarima.212$sigma2
sarima.211

bic(mod.sarima.211)
bic(mod.sarima.211, tipo="aic")
<- mod.sarima.211$sigma2

aso seja necessario)

#coef (mod.1)/diag(vcov(mod.1)~.5)
# EQM de previsao dos modelos ARIMA/SARIMA

#variaveis temporarias

inicio <- length(producao)-(passos-1)

fim <- length(producao)

tam <- fim-inicio+1

var.dados <- sum((producao[inicio:fim] - mean(producao[inicio:fim]))~2)/

crit.

crit

crit

crit

crit

crit

crit

crit

crit

(tam-1)

mod.prod[[1]]$eqmprev <- sum((predict(crit.mod.prod[[1]], passos)$pred-

.mod

.mod

.mod

.mod.

.mod.

.mod

.mod

.mod

.prod[[1]]$nmse <-

.prod[[1]]$mape <-

.prod[[2]]$eqmprev

prod[[2]]$nmse <-

prod[[2]]$mape <-

.prod[[3]]$eqmprev

.prod[[3]]$nmse <-

.prod[[3]]$mape <-

producao[inicio:fim])~2) /passos

sum((predict (crit.mod.prod[[1]], passos)$pred-
producao[inicio:fim]) ~2)/(var.dados*tam)

100 * sum(abs((predict(crit.mod.prod[[11],
passos)$pred - producao[inicio:fim])/
producao[inicio:fim]))/tam

<- sum((predict(crit.mod.prod[[2]], passos)$pred-
producao[inicio:fim]) ~2) /passos

sum((predict(crit.mod.prod[[2]], passos)$pred-
producao[inicio:fim])~2)/(var.dados*tam)

100 * sum(abs((predict(crit.mod.prod[[2]],
passos)$pred - producao[inicio:fim])/
producao[inicio:fim]))/tam

<- sum((predict(crit.mod.prod[[3]], passos)$pred-
producao[inicio:fim]) ~2)/passos

sum((predict(crit.mod.prod[[3]], passos)$pred-
producao[inicio:fim])~2)/(var.dados*tam)

100 * sum(abs((predict(crit.mod.prod[[3]],
passos)$pred - producao[inicio:fim])/

producao[inicio:fim]))/tam

# Prepara exportacao de resultados em latex

matriz.arima.prod <- matrix(ncol=3, nrow=6)

# ciclo de resultados

for (i in 1:3)

{

matriz.arima.prod[1,i] <- crit.mod.prod[[il]$aic

matriz.arima.prod[2,i] <- crit.mod.prod[[i]]$bic
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}

matriz.arima.prod[3,i] <-
matriz.arima.prod[4,i] <-
matriz.arima.prod[5,i] <-

matriz.arima.prod[6,i] <-

# data.frame

crit.mod.prod[[i]]$eqmaju
crit.mod.prod[[i]l]$eqmprev
crit.mod.prod[[i]]$nmse

crit.mod.prod[[i]]$mape

result.arima.prod <- as.data.frame(matriz.arima.prod)

# aj

usta nomes dos modelos

names (result.arima.prod) <- c("SARIMA.201", "SARIMA.212", "SARIMA.211")

# aj

usta nomes dos criterios

rownames (result.arima.prod) <- c("AIC", "BIC", "EQMAju", "EQMPrev", "NMSE",

f#===

MODELOS ARIMA/SARIMA

"MAPE")

# Modelo SARIMA(2,1,6)x(1,1,0)_12

mod.sarima.216 <- arima(logprod.aju, order=c(2,1,6),

seasonal=list (order=c(1,1

,0), period=12))

# Modelo SARIMA(6,1,2)x(1,1,0)_12

mod.sarima.612 <- arima(logprod.aju, order=c(6,1,2),

seasonal=list (order=c(1,1

,0), period=12))

# Modelo SARIMA(3,0,0)x(2,1,0)_6

mod.sarima.300 <- arima(logprod.aju, order=c(3,0,0),

seasonal=1list (order=c(2,1

,0), period=6))

# Define listas para resultados

crit
# cr
crit
crit
crit
crit
crit
crit
crit
crit
crit
crit
crit
crit

# Te

.mod.logprod <- list()
iterios AIC, BIC e EQM
.mod.logprod[[1]] <- mod.

sarima.216

.mod.logprod[[1]11$bic <- bic(mod.sarima.216)

.mod.logprod[[1]]$aic <- bic(mod.sarima.216, tipo="aic")

.mod.logprod[[1]]$egmaju
.mod.logprod[[2]] <- mod.

<- mod.sarima.216$sigma2

sarima.612

.mod.logprod[[2]]$bic <- bic(mod.sarima.612)

.mod.logprod[[2]]$aic <- bic(mod.sarima.612, tipo="aic")

.mod.logprod[[2]]$egmaju
.mod.logprod[[3]] <- mod.
.mod.logprod[[3]]$bic <-
.mod.logprod[[3]]$aic <-
.mod.logprod[[3]]$eqmaju

stes dos paré@metros (caso

<- mod.sarima.612$sigma2
sarima.300

bic(mod.sarima.300)
bic(mod.sarima.300, tipo="aic")
<- mod.sarima.300$sigma2

seja necessario)

#coef (mod.1)/diag(vcov(mod.1)"~.5)
# EQM de previsao dos modelos ARIMA/SARIMA

#variaveis temporarias

inicio <- length(logproducao)-(passos-1)

fim

tam

<- length(logproducao)

<- fim-inicio+1

var.dados <- sum((logproducao[inicio:fim] - mean(logproducao[inicio:fim]))"~2)/

crit

crit

crit

crit

(tam-1)
.mod.logprod[[1]]$eqmprev

.mod.logprod[[1]]$nmse <-

.mod.logprod[[1]]$mape <-

.mod.logprod[[2]]$eqmprev

<- sum((predict(crit.mod.logprod[[1]], passos)$pred-
logproducao[inicio:fim]) ~2) /passos

sum( (predict(crit.mod.logprod[[1]], passos)$pred-
logproducao[inicio:fim]) ~2)/(var.dados*tam)

100 * sum(abs((predict(crit.mod.logprod[[1]],
passos)$pred - logproducao[inicio:fim])/
logproducao[inicio:fim]))/tam

<- sum((predict(crit.mod.logprod[[2]], passos)$pred-
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crit

crit

crit

crit

crit

.mod.logprod[[2]]$nmse <-

.mod.logprod[[2]]$mape <-

.mod.logprod[[3]]$eqmprev

.mod.logprod[[3]]$nmse <-

.mod.logprod[[3]]$mape <-
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logproducao[inicio:fim])~2) /passos
sum((predict(crit.mod.logprod[[2]], passos)$pred-
logproducao[inicio:fim])~2)/(var.dados*tam)

100 * sum(abs((predict(crit.mod.logprod[[2]],
passos)$pred - logproducaol[inicio:fim])/
logproducao[inicio:fim]))/tam

<- sum((predict(crit.mod.logprod[[3]], passos)$pred-
logproducao[inicio:fim]) ~2)/passos

sum( (predict (crit.mod.logprod[[3]], passos)$pred-
logproducao[inicio:fim])~2)/(var.dados*tam)

100 * sum(abs((predict(crit.mod.logprod[[3]],
passos)$pred - logproducaol[inicio:fim])/

logproducao[inicio:fim]))/tam

# Prepara exportacao de resultados em latex

matriz.arima.logprod <- matrix(ncol=3, nrow=6)

# ci
for

{

}

clo de resultados

(i in 1:3)

matriz.arima.logprodl[1,il
matriz.arima.logprod[2,i]
matriz.arima.logprod[3,i]
matriz.arima.logprod[4,i]
matriz.arima.logprodl[5,il

matriz.arima.logprod[6,i]

# data.frame

<- crit.mod.logprod[[i]l]$aic
<- crit.mod.logprod[[i]]$bic
<- crit.mod.logprod[[i]]$eqmaju
<- crit.mod.logprod[[i]]$eqmprev
<- crit.mod.logprod[[i]]$nmse
<- crit.mod.logprod[[i]]$mape

result.arima.logprod <- as.data.frame(matriz.arima.logprod)

# aj

usta nomes dos modelos

names (result.arima.logprod) <- c("SARIMA.216", "SARIMA.612", "SARIMA.300")

# aj

usta nomes dos criterios

rownames (result.arima.logprod) <- c("AIC", "BIC", "EQMAju", "EQMPrev", "NMSE",

f===

set.

"MAPE")

MODELOS MLP/RNA COM 6 NEURONIOS NA CAMADA DE ENTRADA

# Semente aleatdéria para reprodutibilidade

seed(21)

# Ajusta as matrizes de treino/ajuste e previsao

prod.rna.6 <- gera.rna(prod.aju, 6)

prod.teste.6 <- gera.rna(producao,6)

prod.teste.6.1 <- prod.teste.6[(nrow(prod.teste.6)-(passos-1)):

nrow(prod.teste.6),1:6]

prod.teste.6 <- prod.teste.6[(nrow(prod.teste.6)-(passos-1)):

nrow(prod.teste.6),7]

# Para avaliar o tempo necessario

tempo.6.prod <- Sys.time()

# Prepara vetores de resultados

matriz.res <- matrix(ncol=7, nrow=roda)

temp.mod <- list()

result.mod.6 <- list()

matriz.final.6 <- matrix(ncol=8, nrow=26)

for

{

for

{

(j in 5:30)

(i in 1:roda)

amostra <- sample(l:nrow(prod.rna.6), round(nrow(prod.rna.6)*.7))



mod <- nnet(prod.rna.6[amostra,1:6], prod.rna.6[amostra,7], size=j,
linout = TRUE, rang = 0.008, decay = 0, maxit = 10000,
trace = TRUE, MaxNWts = 1000, abstol = 1.0e-5,
reltol = 1.0e-5)
res.mod <- predict(mod, prod.rna.6[,1:6], type="raw")-prod.rna.6[,7]
tam <- length(res.mod)
param <- length(mod$wts)
num <- log(sum(residuals(mod)~2)/tam)
matriz.res[i,1] <- num + (2%log(param))/tam #AIC
matriz.res[i,2] <- num + (param*log(tam))/tam #BIC
matriz.res[i,3] <- sum(res.mod"2)/tam #EQM de ajuste
#EQM de previsao
matriz.res[i,4] <- sum((prod.teste.6-
pred.nnet(prod.rna.6, passos, mod) [,7])"2)/passos
#NMSE
var.dados.6 <- sum((prod.teste.6 - mean(prod.teste.6))"2)/
(passos-1)
matriz.res[i,5] <- sum((prod.teste.6 -
pred.nnet(prod.rna.6, passos, mod) [,7]1)°2)/
(var.dados.6*passos)
#MAPE
peres.mod <- (prod.teste.6 -
pred.nnet(prod.rna.6, passos, mod)[,7])/prod.teste.6
matriz.res[i,6] <- sum(abs(peres.mod))*100/passos
#EQM de 1 passo
matriz.res[i,7] <- sum((prod.teste.6 -
predict(mod, prod.teste.6.1, type="raw")) 2)/passos
#SALVA 0 MODELO
temp.mod[[i]] <- mod #salva o modelo treinado
}
# Encontra o modelo com menor EQM de previsao dentre os 100 gerados
max((matriz.res[,] %in% min(matriz.res[,4]))*row(matriz.res))
temp <- max((matriz.res[,] %in% min(matriz.res[,4]))*row(matriz.res))
# Grava os resultados do melhor modelo entre os 100 gerados
matriz.final.6[(j-4),1] <- j
matriz.final.6[(j-4),2] <- matriz.res[temp,1]
matriz.final.6[(j-4),3] <- matriz.res[temp,2]
matriz.final.6[(j-4),4] <- matriz.res[temp,3]
matriz.final.6[(j-4),5] <- matriz.res[temp,4]
matriz.final.6[(j-4),6] <- matriz.res[temp,5]
matriz.final.6[(j-4),7] <- matriz.res[temp,6]
matriz.final.6[(j-4),8] <- matriz.res[temp,7]
# Grava o melhor modelo entre os 100
result.mod.6[[j-4]] <- temp.mod[[temp]]
}
# Tempo final de computacao
tempo.6.prod <- Sys.time()-tempo.6.prod
# Ajusta os nomes na matrix final
matriz.final.6 <- as.data.frame(matriz.final.6)
names (matriz.final.6) <- c("N", "AIC", "BIC", "EQMAju", "EQMPrev", "NMSE",
"MAPE", "EQM1")
#=== MODELOS MLP/RNA COM 12 NEURONIOS NA CAMADA DE ENTRADA
# Semente aleatéria para reprodutibilidade

set.seed(21)
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# Ajusta as matrizes de treino/ajuste e previsao
prod.rna.12 <- gera.rna(prod.aju, 12)
prod.teste.12 <- gera.rna(producao,12)
prod.teste.12.1 <- prod.teste.12[(nrow(prod.teste.12)-(passos-1)):
nrow(prod.teste.12),1:12]
prod.teste.12 <- prod.teste.12[(nrow(prod.teste.12)-(passos-1)):
nrow(prod.teste.12),13]
# Para avaliar o tempo necessario
tempo.12.prod <- Sys.time()
# Prepara vetores de resultados
matriz.res <- matrix(ncol=7, nrow=roda)
temp.mod <- list()
result.mod.12 <- 1list()
matriz.final.12 <- matrix(ncol=8, nrow=26)
for (j in 5:30)
{
for (i in 1:roda)
{
amostra <- sample(l:nrow(prod.rna.12), round(nrow(prod.rna.12)*.7))
mod <- nnet(prod.rna.l12[amostra,1:12], prod.rna.12[amostra,13], size=j,
linout = TRUE, rang = 0.008, decay = 0, maxit = 10000,
trace = TRUE, MaxNWts = 1000, abstol = 1.0e-5,
reltol = 1.0e-5)
res.mod <- predict(mod, prod.rna.12[,1:12], type="raw")-prod.rna.12[,13]
tam <- length(res.mod)
param <- length(mod$wts)
num <- log(sum(residuals(mod)"2)/tam)
matriz.res[i,1] <- num + (2*log(param))/tam #AIC
matriz.res[i,2] <- num + (param*log(tam))/tam #BIC
matriz.res[i,3] <- sum(res.mod"2)/tam #EQM de ajuste
#EQM de previsao
matriz.res[i,4] <- sum((prod.teste.12-
pred.nnet(prod.rna.12, passos, mod)[,13])°2)/passos
#NMSE
var.dados.12 <- sum((prod.teste.12 - mean(prod.teste.12))"2)/
(passos-1)
matriz.res[i,5] <- sum((prod.teste.12 -
pred.nnet(prod.rna.12, passos, mod)[,13])°2)/
(var.dados.12*passos)
#MAPE
peres.mod <- (prod.teste.12 -
pred.nnet(prod.rna.12, passos, mod)[,13])/prod.teste.12
matriz.res[i,6] <- sum(abs(peres.mod))*100/passos
#EQM de 1 passo
matriz.res[i,7] <- sum((prod.teste.12 -
predict(mod, prod.teste.12.1, type="raw")) 2)/passos
#SALVA 0 MODELO
temp.mod[[i]] <- mod #salva o modelo treinado
}
# Encontra o modelo com menor EQM de previsao dentre os 100 gerados
max ((matriz.res[,] %in% min(matriz.res[,4]))*row(matriz.res))
temp <- max((matriz.res[,] %in% min(matriz.res[,4]))*row(matriz.res))
# Grava os resultados do melhor modelo entre os 100 gerados

matriz.final.12[(j-4),1] <- j



matriz.final.12[(j-4),2] <- matriz.res[temp,1]

matriz.final.12[(j-4),3] <- matriz.res[temp,2]

matriz.final.12[(j-4),4] <- matriz.res[temp,3]

matriz.final.12[(j-4),5] <- matriz.res[temp,4]

matriz.final.12[(j-4),6] <- matriz.res[temp,5]

matriz.final.12[(j-4),7] <- matriz.res[temp,6]

matriz.final.12[(j-4),8] <- matriz.res[temp,7]

# Grava o melhor modelo entre os 100

result.mod.12[[j-4]] <- temp.mod[[temp]]

}

# Tempo final de computacao

tempo.12.prod <- Sys.time()-tempo.12.prod

# Ajusta os nomes na matrix final

matriz.final.12 <- as.data.frame(matriz.final.12)

names (matriz.final.12) <- c("N", "AIC", "BIC", "EQMAju", "EQMPrev", "NMSE",

"MAPE", "EQM1 ")

#=== MODELOS MLP/RNA COM 6 NEURONIOS NA CAMADA DE ENTRADA

# Semente aleatéria para reprodutibilidade

set

.seed(21)

# Ajusta as matrizes de treino/ajuste e previsao

logprod.rna.6 <- gera.rna(logprod.aju, 6)

logprod.teste.6 <- gera.rna(logproducao,6)

logprod.teste.6.1 <- logprod.teste.6[(nrow(logprod.teste.6)-(passos-1)):

nrow(logprod.teste.6),1:6]

logprod.teste.6 <- logprod.teste.6[(nrow(logprod.teste.6)-(passos-1)):

nrow(logprod.teste.6),7]

# Para avaliar o tempo necessario

tempo.6.logprod <- Sys.time()

# Prepara vetores de resultados

matriz.res <- matrix(ncol=7, nrow=roda)

temp.mod <- list()

result.mod.6 <- list()

matriz.final.6 <- matrix(ncol=8, nrow=26)

for
{
for

{

(j in 5:30)

(i in 1:roda)

amostra <- sample(l:nrow(logprod.rna.6), round(nrow(logprod.rna.6)*.7))

mod <- nnet(logprod.rna.6[amostra,1:6], logprod.rna.6[amostra,7], size=j,

linout = TRUE, rang = 0.008, decay = 0, maxit = 10000,
trace = TRUE, MaxNWts = 1000, abstol = 1.0e-5,
reltol = 1.0e-5)

res.mod <- predict(mod, logprod.rna.6[,1:6], type="raw")-logprod.rna.6[,7]

tam <- length(res.mod)
param <- length(mod$wts)
num <- log(sum(residuals(mod)~2)/tam)
matriz.res[i,1] <- num + (2%log(param))/tam #AIC
matriz.res[i,2] <- num + (param*log(tam))/tam #BIC
matriz.res[i,3] <- sum(res.mod"~2)/tam #EQM de ajuste
#MEDIDAS DE PREVISAO
#EQM de previsao
matriz.res[i,4] <- sum((logprod.teste.6-

pred.nnet (logprod.rna.6, passos, mod) [,7])"2)/passos
#NMSE
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var.dados.6 <- sum((logprod.teste.6 - mean(logprod.teste.6))"2)/

(passos-1)

matriz.res[i,5] <- sum((logprod.teste.6 -

#MAPE

pred.nnet(logprod.rna.6, passos, mod)[,7])"°2)/

(var.dados.6*passos)

peres.mod <- (logprod.teste.6 -

matriz.res[i,6] <- sum(abs(peres.mod))*100/passos

pred.nnet (logprod.rna.6, passos, mod) [,7])/logprod.teste.6

#EQM de 1 passo

matriz.res[i,7] <- sum((logprod.teste.6 -

predict(mod, logprod.teste.6.1, type="raw")) 2)/passos

#SALVA 0 MODELO

temp.mod[[i]] <- mod #salva o modelo treinado

}

# Encontra o modelo com menor EQM de previsao dentre os 100 gerados
max ((matriz.res[,] %in% min(matriz.res[,4]))*row(matriz.res))

temp <- max((matriz.res[,] %in% min(matriz.res[,4]))*row(matriz.res))
# Grava os resultados do melhor modelo entre os 100 gerados
.6[(j-4),1]

matriz.
matriz.
matriz.
matriz.
matriz.
matriz.
matriz.

matriz.

final

final.
final.

final.

final

final.

final

final

6[(j-4),2]
6[(j-4),3]
6[(j-4),4]

.6[(j-4),5]

6[(j-4),6]

.60(j-4),7]
.6[(j-4),8]

<-

]
matriz.
matriz.
matriz.
matriz
matriz
matriz

matriz.

res[temp,1]
res[temp,2]
res[temp, 3]

.res[temp,4]
.res[temp,5]
.res[temp, 6]

res[temp,7]

# Grava o melhor modelo entre os 100

result.mod.6[[j-4]] <- temp.mod[[temp]]

}

# Tempo final de computacao

tempo.6.logprod <- Sys.time()-tempo.6.logprod

# Ajusta os nomes na matrix final

matriz.final.6 <- as.data.frame(matriz.final.6)

names (matriz.final.6) <- c("N", "AIC", "BIC", "EQMAju", "EQMPrev", "NMSE",
"MAPE", "EQM1")

#=== MODELOS MLP/RNA COM 12 NEURONIOS NA CAMADA DE ENTRADA

# Semente aleatdéria para reprodutibilidade

set.seed(21)

# Ajusta as matrizes de treino/ajuste e previsao

logprod.rna.12 <- gera.rna(logprod.aju, 12)

logprod.teste.12 <- gera.rna(logproducao,12)

logprod.teste.12.1 <- logprod.teste.12[(nrow(logprod.teste.12)-(passos-1)):

logprod.teste.12 <- logprod.teste.12[(nrow(logprod.teste.12)-(passos-1)):

nrow(logprod.teste.12),1:12]

nrow(logprod.teste.12),13]

# Para avaliar o tempo necessario

tempo.12.logprod <- Sys.time()

# Prepara vetores de resultados

matriz.res <- matrix(ncol=7, nrow=roda)

temp.mod <- list()

result.mod.12 <- list()

matriz.final.12 <- matrix(ncol=8, nrow=26)

for (j in 5:30)

119



{
for

{

}
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(i in 1:roda)

amostra <- sample(l:nrow(logprod.rna.12), round(nrow(logprod.rna.12)*.7))
mod <- nnet(logprod.rna.l12[amostra,1:12], logprod.rna.12[amostra,7], size=j,
linout = TRUE, rang = 0.008, decay = 0, maxit = 10000,
trace = TRUE, MaxNWts = 1000, abstol = 1.0e-5,
reltol = 1.0e-5)
res.mod <- predict(mod, logprod.rna.12[,1:12], type="raw")-logprod.rna.12[,13]
tam <- length(res.mod)
param <- length(mod$wts)
num <- log(sum(residuals(mod)~2)/tam)
matriz.res[i,1] <- num + (2*log(param))/tam #AIC
matriz.res[i,2] <- num + (param*log(tam))/tam #BIC
matriz.res[i,3] <- sum(res.mod"2)/tam #EQM de ajuste
#EQM de previsao
matriz.res[i,4] <- sum((logprod.teste.12-
pred.nnet(logprod.rna.12, passos, mod)[,13])°2)/passos
#NMSE
var.dados.12 <- sum((logprod.teste.12 - mean(logprod.teste.12))"2)/
(passos-1)
matriz.res[i,5] <- sum((logprod.teste.12 -
pred.nnet(logprod.rna.12, passos, mod)[,13])"2)/
(var.dados.12*passos)
#MAPE
peres.mod <- (logprod.teste.12 -
pred.nnet(logprod.rna.12, passos, mod) [,13])/logprod.teste.12
matriz.res[i,6] <- sum(abs(peres.mod))*100/passos
#EQM de 1 passo
matriz.res[i,7] <- sum((logprod.teste.12 -
predict(mod, logprod.teste.12.1, type="raw")) 2)/passos
#SALVA 0 MODELO

temp.mod[[i]] <- mod #salva o modelo treinado

# Encontra o modelo com menor EQM de previsao dentre os 100 gerados

max((matriz.res[,] %in% min(matriz.res[,4]))*row(matriz.res))

temp <- max((matriz.res[,] %in% min(matriz.res[,4]))*row(matriz.res))

# Grava os resultados do melhor modelo entre os 100 gerados

matriz.final.12[(j-4),1] <- j

matriz.final.12[(j-4),2] <- matriz.res[temp,1]

matriz.final.12[(j-4),3] <- matriz.res[temp,2]

matriz.final.12[(j-4),4] <- matriz.res[temp,3]

matriz.final.12[(j-4),5] <- matriz.res[temp,4]

matriz.final.12[(j-4),6] <- matriz.res[temp,5]

matriz.final.12[(j-4),7] <- matriz.res[temp,6]

matriz.final.12[(j-4),8] <- matriz.res[temp,7]

# Grava o melhor modelo entre os 100

result.mod.12[[j-4]] <- temp.mod[[temp]]

}

# Tempo final de computacao

tempo.12.logprod <- Sys.time()-tempo.12.logprod

# Ajusta os nomes na matrix final

matriz.final.12 <- as.data.frame(matriz.final.12)

names (matriz.final.12) <- c("N", "AIC", "BIC", "EQMAju", "EQMPrev", "NMSE",



"MAPE", "EQM1")
#=== MODELOS MLP/RNA COM 6 NEURONIOS NA CAMADA DE ENTRADA
# Semente aleatéria para reprodutibilidade
set.seed(21)
# Ajusta as matrizes de treino/ajuste e previsao
solar.rna.6 <- gera.rna(solar.aju, 6)
solar.teste.6 <- gera.rna(solar,6)
solar.teste.6.1 <- solar.teste.6[(nrow(solar.teste.6)-(passos-1)):
nrow(solar.teste.6),1:6]
solar.teste.6 <- solar.teste.6[(nrow(solar.teste.6)-(passos-1)):
nrow(solar.teste.6),7]
# Para avaliar o tempo necessario
tempo.6.solar <- Sys.time()
# Prepara vetores de resultados
matriz.res <- matrix(ncol=7, nrow=roda)
temp.mod <- list()
result.mod.6 <- list()
matriz.final.6 <- matrix(ncol=8, nrow=26)
for (j in 5:30)
{
for (i in 1:roda)
{
amostra <- sample(l:nrow(solar.rna.6), round(nrow(solar.rna.6)*.7))
amostra <- amostralorder(amostra)]
mod <- nnet(solar.rna.6[amostra,1:6], solar.rna.6[amostra,7], size=j,
linout = TRUE, rang = 0.003, decay = 0, maxit = 10000,
trace = TRUE, MaxNWts = 1000, abstol = 1.0e-5,
reltol = 1.0e-5, control=list(trace=-1))
res.mod <- predict(mod, solar.rna.6[,1:6], type="raw")-solar.rna.6[,7]
tam <- length(res.mod)
param <- length(mod$wts)
num <- log(sum(residuals(mod)~2)/tam)
matriz.res[i,1] <- num + (2*log(param))/tam #AIC
matriz.res[i,2] <- num + (param*log(tam))/tam #BIC
matriz.res[i,3] <- sum(res.mod"2)/tam #EQM de ajuste
#EQM de previsao
matriz.res[i,4] <- sum((solar.teste.6-
pred.nnet(solar.rna.6, passos, mod)[,7])"2)/passos
#NMSE
var.dados.6 <- sum((solar.teste.6 - mean(solar.teste.6))"2)/
(passos-1)
matriz.res[i,5] <- sum((solar.teste.6 -
pred.nnet(solar.rna.6, passos, mod)[,7])"2)/
(var.dados.6*passos)
#MAPE
peres.mod <- (solar.teste.6 -
pred.nnet(solar.rna.6, passos, mod)[,7])/solar.teste.6
matriz.res[i,6] <- sum(abs(peres.mod))*100/passos
#EQM de 1 passo
matriz.res[i,7] <- sum((solar.teste.6 -
predict(mod, solar.teste.6.1, type="raw")) 2)/passos
#SALVA 0 MODELO

temp.mod[[i]] <- mod #salva o modelo treinado
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# Encontra o modelo com menor EQM de previsao dentre os 100 gerados
max((matriz.res[,] %in% min(matriz.resl[,4]))*row(matriz.res))
temp <- max((matriz.res[,] %in% min(matriz.res[,4]))*row(matriz.res))
# Grava os resultados do melhor modelo entre os 100 gerados
matriz.final.6[(j-4),1] <- j
matriz.final.6[(j-4),2] <- matriz.res[temp,1]
matriz.final.6[(j-4),3] <- matriz.res[temp,2]
matriz.final.6[(j-4),4] <- matriz.res[temp,3]
matriz.final.6[(j-4),5] <- matriz.res[temp,4]
matriz.final.6[(j-4),6] <- matriz.res[temp,5]
matriz.final.6[(j-4),7] <- matriz.res[temp,6]
matriz.final.6[(j-4),8] <- matriz.res[temp,7]
# Grava o melhor modelo entre os 100
result.mod.6[[j-4]] <- temp.mod[[temp]]
}
# Tempo final de computacao
tempo.6.solar <- Sys.time()-tempo.6.solar
# Ajusta os nomes na matrix final
matriz.final.6 <- as.data.frame(matriz.final.6)
names (matriz.final.6) <- c("N", "AIC", "BIC", "EQMAju", "EQMPrev", "NMSE",
"MAPE", "EQM1")
#=== MODELOS MLP/RNA COM 12 NEURONIOS NA CAMADA DE ENTRADA
# Semente aleatéria para reprodutibilidade
set.seed(21)
# Ajusta as matrizes de treino/ajuste e previsao
solar.rna.12 <- gera.rna(solar.aju, 12)
solar.teste.12 <- gera.rna(solar,12)
solar.teste.12.1 <- solar.teste.l12[(nrow(solar.teste.12)-(passos-1)):
nrow(solar.teste.12),1:12]
solar.teste.12 <- solar.teste.12[(nrow(solar.teste.12)-(passos-1)):
nrow(solar.teste.12),7]
# Para avaliar o tempo necessario
tempo.12.solar <- Sys.time()
# Prepara vetores de resultados
matriz.res <- matrix(ncol=7, nrow=roda)
temp.mod <- list()
result.mod.12 <- list()
matriz.final.12 <- matrix(ncol=8, nrow=26)
for (j in 5:30)
{
for (i in 1:roda)
{
amostra <- sample(l:nrow(solar.rna.12), round(nrow(solar.rna.12)*.7))
mod <- nnet(solar.rna.l12[amostra,1:12], solar.rna.12[amostra,13], size=j,
linout = TRUE, rang = 0.008, decay = 0, maxit = 10000,
trace = TRUE, MaxNWts = 1000, abstol = 1.0e-5,
reltol = 1.0e-5)
res.mod <- predict(mod, solar.rna.12[,1:12], type="raw")-solar.rna.12[,13]
tam <- length(res.mod)
param <- length(mod$wts)
num <- log(sum(residuals(mod)"2)/tam)
matriz.res[i,1] <- num + (2%log(param))/tam #AIC
matriz.res[i,2] <- num + (param*log(tam))/tam #BIC

matriz.res[i,3] <- sum(res.mod"2)/tam #EQM de ajuste



#EQM de previsao

matriz.res[i,4] <- sum((solar.teste.12-

#NMSE

var.dados.12 <- sum((solar.teste.12 - mean(solar.teste.12))"2)/

pred.nnet(solar.rna.12, passos, mod) [,13])"2)/passos

(passos-1)

matriz.res[i,5] <- sum((solar.teste.12 -

#MAPE

pred.nnet(solar.rna.12, passos, mod)[,13])72)/

(var.dados. 12*passos)

peres.mod <- (solar.teste.12 -

matriz.res[i,6] <- sum(abs(peres.mod))*100/passos

pred.nnet(solar.rna.12, passos, mod)[,13])/solar.teste.12

#EQM de 1 passo

matriz.res[i,7] <- sum((solar.teste.12 -

predict(mod, solar.teste.12.1, type="raw"))"2)/passos

#SALVA 0 MODELO

temp.mod[[i]] <- mod #salva o modelo treinado

}

# Encontra o modelo com menor EQM de previsao dentre os 100 gerados
max ((matriz.res[,] %in% min(matriz.res[,4]))*row(matriz.res))

temp <- max((matriz.res[,] %in% min(matriz.res[,4]))*row(matriz.res))
# Grava os resultados do
L12[(5-4) ,1]

matriz.
matriz.
matriz.
matriz.
matriz.
matriz.
matriz.

matriz.

final

final.

final
final

final

final.

final.

final

12[(j-4),2]

L12[(3-4),3]
.12[(5-4) ,4]
.12[(j-4),5]

12[(j-4),6]
12[(3-4),7]

.12[(3-4),8]

melhor modelo entre os 100 gerados

<-

J

matriz.
matriz
matriz
matriz
matriz.
matriz.

matriz.

res[temp,1]

.res[temp,2]
.res[temp, 3]
.res[temp,4]

res[temp,5]
res[temp, 6]
res[temp,7]

# Grava o melhor modelo entre os 100

result.mod.12[[j-4]] <- temp.mod[[temp]]

}

# Tempo final de computacao

tempo.12.solar <- Sys.time()-tempo.12.solar

# Ajusta os nomes na matrix final

matriz.final.12 <- as.data.frame(matriz.final.12)
names (matriz.final.12) <- c("N", "AIC", "BIC", "EQMAju", "EQMPrev", "NMSE",
"MAPE",

"EQMl")
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APENDICE B - CRITERIOS DOS MODELOS MLP/RNA
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B.1 Critérios dos modelos MLP/RNA gerados com 6 neuronios na camada de entrada,
aplicados a série do indice de producao

Oculta  AIC BIC EQM Aju EQMPrev(12) NMSE  MAPE  EQM Prev (1)
5 466983  5.74933  157.23644 311.06193 572520 1422359  311.06193
6 473767  6.03346  156.77272 316.57914 5.82675 1437740  316.57914
7 361713 5.12950  52.49902 115.11038 2.11865  8.01579 63.38549
8 3.63641 536556  52.25326 164.54591 3.02852  9.54379 81.78444
9 373279 5.67888  54.05271 122.32536 225144 8.29690 96.72306
10 2388794 505110  40.41348 58.98116 1.08557  6.19965 82.09614
11 466132  7.04164  157.56766 307.51806 5.65997 14.12394  307.51806
12 364132 623889  51.97364 145.92183 2.68574  9.05257 77.60009
13 3.58250 639740  48.80174 177.11385 3.25984  9.87451 65.19507
14 468819  7.72046  156.42408 321.31118 591384 14.50806  321.31118
15 3.69421 694392 51.91694 142.07782 261499  8.93672 79.83954
16 3.52489  6.99208  52.08022 122.35866 225205  8.25370 63.34307
17 377555 746026  62.85313 13247712 243829  8.62129 131.65186
18 361389 751615  50.29490 80.30936 147812 6.84586 80.98346
19 366528 778513  52.25326 125.61222 231194  8.33700 68.12455
20 3.13577 747323 10042232 105.16984 193569  7.76326 72.79821
21 361169  8.16679  52.75123 117.32027 2.15932  8.09237 61.91553
22 3.64002 841279  52.91647 110.75763 2.03853  7.97828 73.79031
23 3.57790 856835  52.52973 109.83628 202157 7.94282 73.53245
24 354912 875727  50.24793 96.27021 177189 7.32625 85.62350
25 3.63056  9.05644  53.16295 129.30732 237995  8.46943 70.60532
26 3.59688  9.24049  56.08805 96.14020 176949 7.52349 79.09834
27 3.64272  9.50409  52.47427 108.32981 1.99385  7.83487 59.54672
28 339598 947512 46.83962 67.17987 123647  6.30572 77.20757
29 353799 983491  53.13336 108.62128 1.99921  7.79490 56.45801
30 3.54583  10.06054  52.57433 90.94407 1.67386  7.28259 59.13570
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B.2 Critérios dos modelos MLP/RNA gerados com 12 neuronios na camada de entrada,
aplicados a série do indice de producao

Oculta AIC BIC EQM Aju EQM Prev (12)  NMSE MAPE EQM Prev (1)
5 290473  4.84528 30.57371 35.11332 0.64627  4.87810 39.38175
6 3.11086  5.44112 34.97383 49.24989 0.90646  5.55627 37.46754
7 3.13500  5.85526 34.98943 82.26467 1.51411 7.19233 44.87386
8 3.14584  6.25632 35.46915 65.60068 1.20740  6.49268 44.42414
9 1.54243  5.04329 23.27552 56.02847 1.03122  5.15366 34.14606
10 3.10584  6.99722 35.70004 46.52482 0.85631 5.40332 38.69717
11 3.34828  7.63028 34.07366 47.71249 0.87816  5.51602 34.74182
12 4.55430  9.22701 137.55006 290.72317 5.35086  13.64207 290.72317
13 3.11530  8.17879 34.08764 58.23683 1.07187  6.13597 41.52556
14 1.49090  6.94525  2622.80647 47.60958 0.87627  4.90128 1632.76906
15 4.43477  10.28001 138.42247 281.23306 5.17619  13.36233 281.23306
16 3.19887  9.43506 34.86981 67.68490 1.24576  6.83732 51.12301
17 3.10226  9.72944 35.24454 62.00559 1.14123  6.18996 25.04870
18 3.15087  10.16907 34.52354 60.11701 1.10647  6.09057 48.36792
19 3.07053  10.47979 35.51657 50.06502 0.92146  5.68428 39.32444
20 3.21321  11.01355 34.83285 45.19817 0.83189  5.35691 36.68421
21 3.12774  11.31920 34.80099 62.01506 1.14141 6.41214 47.33216
22 3.13258  11.71517 35.85547 48.35569 0.89000  5.60701 43.94789
23 3.03483  12.00859 34.82417 58.21621 1.07149 591895 37.34422
24 3.15385  12.51879 35.08536 38.74216 0.71306  4.98232 33.49320
25 3.24237  12.99851 34.89096 53.74530 0.98920  5.73822 45.38408
26 3.06979 13.21714 34.64242 30.86886 0.56815  4.35428 35.73175
27 3.17615  13.71474 34.47660 44.95541 0.82742 530118 36.96202
28 3.12410  14.05393 34.63993 48.13395 0.88592  5.54596 36.39082
29 3.28342  14.60451 34.27275 47.02738 0.86555  5.30059 37.83076

30 2.83082  14.54318 33.34951 59.16186 1.08889  5.83174 41.62712
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B.3 Critérios dos modelos MLP/RNA gerados com 6 neuronios na camada de entrada,
aplicados a série do log-indice de producao

Oculta AIC BIC EQM Aju  EQM Prev (12) NMSE MAPE  EQM Prev (1)
5 -5.48889  -4.40939 0.00589 0.00734 1.60670  1.58863 0.00603
6 -5.88444  -4.58864 0.00698 0.00313 0.68403  0.88978 0.00308
7 -5.46368  -3.95131 0.00619 0.00424 0.92700  1.22153 0.00736
8 -5.98672  -4.25757 0.00431 0.01328 290582  1.97178 0.00248
9 -4.38480  -2.43871 0.02038 0.03004 6.57536  3.39816 0.03004
10 -5.52640  -3.36324 0.00698 0.00774 1.69423  1.63205 0.00703
11 -5.80642  -3.42610 0.00516 0.00606 1.32714  1.45061 0.00389
12 -6.32984  -3.73227 0.00503 0.00491 1.07459  1.25590 0.00317
13 -6.20647  -3.39157 0.00406 0.00274 0.59876  0.85570 0.00343
14 -6.41220  -3.37992 0.00417 0.00242 0.53027  0.89821 0.00493
15 -6.88015  -3.63044 0.00397 0.00242 0.52955  0.83276 0.00171
16 -7.32459  -3.85740 0.00769 0.00595 1.30190  1.35440 0.00629
17 -6.16365  -2.47894 0.00399 0.00326 0.71316  0.94335 0.00222
18 -6.61488  -2.71262 0.00569 0.00438 0.95934  1.23754 0.00343
19 -7.27125  -3.15140 0.00325 0.00387 0.84738  0.89851 0.00263
20 -7.15519  -2.81772 0.02723 0.00639 1.39839  1.39454 0.00286
21 -6.96751  -2.41241 0.00319 0.00342 0.74905  0.99208 0.00217
22 -7.01926  -2.24650 0.00661 0.00532 1.16406  1.01586 0.00551
23 -7.01990  -2.02945 0.00442 0.00326 0.71258  0.87723 0.00690
24 -7.68430  -2.47614 0.00317 0.00353 0.77355  1.11496 0.00385
25 -7.39256  -1.96668 0.03402 0.00378 0.82842  1.16878 0.00205
26 -6.53575  -0.89214 0.00373 0.00232 0.50680  0.79817 0.00214
27 -7.68272  -1.82136 0.00307 0.00440 0.96216  1.23065 0.00319
28 -6.34605  -0.26692 0.00391 0.00442 0.96840  1.19756 0.00355
29 -7.32252  -1.02560 0.00626 0.00585 1.28119  1.15207 0.01956
30 -7.67788  -1.16317 0.00718 0.00378 0.82715  1.12976 0.00444
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B.4 Critérios dos modelos MLP/RNA gerados com 12 neuronios na camada de entrada,
aplicados a série do log-indice de producao

Oculta AIC BIC EQM Aju  EQM Prev (12) NMSE MAPE  EQM Prev (1)
5 -14.90402  -12.96347 0.02183 0.00824 1.80344  1.67136 0.01176
6 -14.24399  -11.91373 0.02183 0.00811 1.77552  1.64473 0.01169
7 -16.48110  -13.76084 0.02184 0.00822 1.79898  1.66165 0.01180
8 -16.06723  -12.95675 0.02184 0.00826 1.80782  1.67000 0.01181
9 -12.63585  -9.13498 0.02185 0.00804 1.76007  1.63264 0.01166
10 -11.53201 -7.64062 0.02184 0.00781 1.71010  1.60941 0.01118
11 -14.43245  -10.15044 0.02178 0.00810 1.77324  1.65476 0.01166
12 -15.22558  -10.55287 0.02185 0.00819 1.79326  1.66737 0.01174
13 -15.07690  -10.01340 0.02175 0.00817 1.78937  1.65537 0.01172
14 -16.69142  -11.23708 0.02185 0.00827 1.80932  1.67401 0.01187
15 -15.37474  -9.52950 0.02182 0.00827 1.80943  1.67974 0.01178
16 -16.71253  -10.47634 0.02185 0.00827 1.80922  1.67922 0.01185
17 -16.70273  -10.07555 0.02186 0.00829 1.81436  1.68165 0.01186
18 -16.69326  -9.67505 0.02185 0.00828 1.81145  1.67805 0.01188
19 -16.70165  -9.29239 0.02185 0.00826 1.80815  1.67232 0.01184
20 -15.21266  -7.41231 0.02171 0.00824 1.80457  1.66425 0.01180
21 -16.16437  -7.97291 0.02184 0.00823 1.80175  1.66618 0.01183
22 -13.64199  -5.05939 0.02187 0.00818 1.79142  1.65659 0.01172
23 -16.07159  -7.09783 0.02180 0.00825 1.80515  1.66586 0.01183
24 -16.69544  -7.33050 0.02186 0.00827 1.80971  1.67833 0.01183
25 -16.74014  -6.98400 0.02185 0.00823 1.80183  1.66774 0.01182
26 -13.71297  -3.56562 0.02179 0.00814 1.78124  1.65509 0.01167
27 -16.75294  -6.21435 0.02186 0.00827 1.80990  1.68078 0.01183
28 -16.69658  -5.76675 0.02185 0.00826 1.80693  1.67193 0.01185
29 -16.68539  -5.36430 0.02179 0.00827 1.81074  1.67540 0.01187
30 -16.79308  -5.08072 0.02183 0.00823 1.80178  1.66670 0.01184
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B.5 Critérios dos modelos MLP/RNA gerados com 6 neuronios na camada de entrada,
aplicados a série das manchas solares

Oculta  AIC BIC EQMAju EQMPrev(12) NMSE  MAPE  EQM Prev (1)
5 627460  7.09475  756.04262  1632.32380  0.56553 3828739  2093.63612
6 571776 670197  526.84283  1331.53543 046132 29.88434  1059.56745
7 6.05565 720412 61979758  1100.06184 038113 3636252  1100.06184
8 6.14703 745990  608.68745  1963.05420  0.68012 3538916  1791.09627
9 585045 732784 56101183  1668.07946  0.57792 4350721  1748.16330
10 610899 775099  636.76254  1381.16235 047852 32.92682  1647.22265
11 630817 8.11486  805.82425  1547.16330 053603 3891257  1953.01888
12 513102 7.10244  300.69023  1803.65661  0.62489 4244380  810.83799
13 457392 671013 17229690 105843552 036670 54.01259  445.13853
14 492858  7.22963 21238472 1134.81988 039317 27.57182  371.34510
15 453821  7.00413 21945324 134429822 046574 4627304  440.43794
16 464262 727344  287.28620  1009.36924 034970 29.94944  667.94896
17 512271 791847  243.98117 949.50327 032896  26.54647  398.40040
18 5.08681 8.04752  301.14228 145325473 050349 3491629  872.29252
19 551464  8.64033 41947466  1050.10409 036382 29.88872  1051.70700
20 515650  8.44720  269.24039 875.33393 030327 29.77126  581.34337
21 470473 8.16044 18040128  1234.67116 042776 34.49101  670.69816
22 403611  7.65686  157.08481 920.78818 031902  28.49488  860.42129
23 5.64939 943519 55574911  1294.63947 044854  39.30523  1423.89295
24 607583 10.02669  671.42226 994.83852 034467  29.63508  2112.92102
25 487809  8.99403  220.04786 604.02977 020927 28.44793  327.12889
26 519527  9.47629  288.98834  1062.01618 036794 47.05179  848.17373
27 499274 943887  239.91555 898.21475 031119  61.82467  742.69739
28 548799  10.09923  367.66226 998.13191 034581  29.54300  439.10726
29 525802  10.03438 273.44570  1316.83872 045623 26.63696  509.06968
30 5.89442  10.83590 511.56454  1251.31318 043353 43.28403  1315.16086
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B.6 Critérios dos modelos MLP/RNA gerados com 12 neuronios na camada de entrada,
aplicados a série das manchas solares

Oculta AIC BIC EQM Aju EQM Prev (12) NMSE MAPE EQM Prev (1)
5 6.43906  7.90184 837.99988 2207.30617 0.76233  53.71890 6348.15788
6 6.69801 8.45421 1065.92104 2826.08513 0.97603  105.18379 5251.46260
7 6.70318  8.75300 1023.92462 2932.82239 1.01290  113.96570 5778.62524
8 373117 6.07477 220.26452 2939.24334 1.01511  116.52219 7901.50668
9 5.71098  8.34848 495.25521 2092.96476 0.72284  58.43762 7197.23422
10 6.40135  9.33284 823.76331 2494.66876 0.86157  122.02103 6342.72969
11 6.33804  9.56359 742.20686 1691.92029 0.58433  49.44481 6255.18410
12 6.39649  9.91617 882.86499 1400.24579 0.48360 4598515 6029.11583
13 6.27803  10.09188  758.86456 1846.82104 0.63783  51.49264 6328.53395
14 6.47895  10.58703  841.74755 2429.30173 0.83900  87.67074 6605.84896
15 6.27431  10.67665  769.03499 1774.82079 0.61296  45.54352 6305.11992
16 6.04585  10.74248  702.07451 1352.34591 0.46705  59.65263 6920.00956
17 5.75476  10.74572  549.99932 2008.29193 0.69360  81.12047 7358.82805
18 6.10908  11.39438  711.88562 1774.16480 0.61274  86.46458 7110.27902
19 5.80569  11.38536  523.13882 1644.39627 0.56792  100.70959 5810.54553
20 6.11053  11.98460  662.41784 1973.12444 0.68145  49.00735 6665.71794
21 5.81465  11.98313  594.85549 2024.12546 0.69906  85.29284 7323.14440
22 6.16853  12.63144  711.78790 1521.55892 0.52549  42.88905 6784.06756
23 6.21941 1297676  673.94550 1785.19104 0.61654  48.03147 6748.23626
24 5.95950  13.01131 592.54521 1520.04293 0.52497  65.28888 7125.48319
25 6.21005  13.55633  790.68509 1688.27607 0.58307  44.08893 6562.10227
26 6.16616  13.80692  641.84789 1561.28837 0.53922  63.84311 6739.82801
27 6.00340  13.93865  714.45749 1940.79016 0.67028  50.45832 6731.06650
28 6.34852  14.57828  777.44413 1115.36559 0.38521  42.70185 5425.13905
29 6.67744 1520171  1115.27024 2142.42109 0.73992  52.33541 4781.55673
30 6.32607  15.14487  825.78863 1796.37630 0.62041 80.87845 5695.50803
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A.1 Série mensal do indice de producio fisica industrial do Estado do Rio Grande do

Sul

Ano Jan Fev  Mar Abr  Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez
1991 600 589 624 778 817 780 763 727 665 T1.8 614 546
1992 587 712 779 784 804 780 782 748 731 696 703 71.6
1993 696 732 938 8.1 953 929 922 89.8 847 85.0 840 779
1994 760 713 956 91.0 1006 97.8 89.6 935 99.0 969 99.6 9438
1995 90.2 835 106.7 947 894 927 812 780 734 804 81.7 747
1996 728 72.0 858 922 929 823 90.7 89.7 856 926 889 80.7
1997 835 779 926 1074 1007 992 1034 939 943 96.6 89.0 79.2
1998 732 78.6 993 981 987 963 965 90.0 932 914 845 7I58
1999 714 755 984 973 965 982 963 955 926 969 942 869
2000 819 89.7 107.6 100.3 108.5 104.8 1052 108.1 958 103.7 1014 88.1
2001 885 872 1069 1042 1060 101.2 103.5 107.1 919 1023 97.6 86.1
2002 89.1 87.1 99.8 108.2 109.5 99.3 103.1 1023 99.8 1089 1044 884
2003 925 91.0 103.6 107.8 1083 956 982 953 1005 1093 101.7 919
2004 926 923 1154 111.6 1133 111.0 1153 108.5 101.5 111.7 1050 94.2
2005 914 909 107.8 107.0 110.8 1083 105.7 1089 974 103.7 1014 937
2006 89.2 894 106.6 975 1084 101.2 103.2 106.2 98.6 1054 103.3 93.6
2007 944 944 1143 1124 1185 108.1 1124 113.0 1002 1155 1104 985
2008 1029 1059 1132 1209 1146 1157 1194

Fonte: Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica - IBGE
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A.2 Série mensal do logaritmo do indice de producao fisica industrial do Estado do Rio
Grande do Sul

Ano Jan Fev. Mar Abr Mai Jun Jul  Ago Set  Out Nov Dez
1991 4.09 408 4.13 435 440 436 434 429 420 427 412 4.00
1992 407 426 436 436 439 436 436 431 429 424 425 427
1993 424 429 454 449 456 453 452 450 444 444 443 436
1994 433 427 456 451 461 458 450 454 459 457 460 455
1995 450 442 467 455 449 453 440 436 430 439 440 431
1996 429 428 445 452 453 441 451 450 445 453 449 439
1997 443 436 453 468 461 460 464 454 455 457 449 437
1998 429 436 460 459 459 457 457 450 453 452 444 433
1999 427 432 459 458 457 459 457 456 453 457 454 447
2000 441 450 468 461 469 465 466 468 456 464 462 448
2001 448 447 467 4.65 466 462 464 467 452 463 458 446
2002 449 447 460 4.68 470 4.60 4.64 463 460 469 465 448
2003 453 451 464 468 468 456 459 456 461 469 462 452
2004 453 452 475 472 473 471 475 469 462 472 465 454
2005 451 451 468 4.67 471 469 466 469 458 464 462 454
2006 449 449 467 458 469 462 464 466 459 466 4.64 454
2007 455 455 474 472 477 468 472 473 461 475 470 459
2008 4.63 466 473 480 474 475 478

Fonte: Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica - IBGE
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A.3 Série do nimero de manchas solares - periodicidade anual - do ano de 1700 ao ano

de 1988

Ano Valor Ano Valor Ano Valor Ano Valor
1700 5 1741 40 1782 38 1823 2
1701 11 1742 20 1783 23 1824 8
1702 16 1743 16 1784 10 1825 17
1703 23 1744 5 1785 24 1826 36
1704 36 1745 11 1786 83 1827 50
1705 58 1746 22 1787 132 1828 64
1706 29 1747 40 1788 131 1829 67
1707 20 1748 60 1789 118 1830 71
1708 10 1749 81 1790 90 1831 48
1709 8 1750 83 1791 67 1832 28
1710 3 1751 48 1792 60 1833 8
1711 0 1752 48 1793 47 1834 13
1712 0 1753 31 1794 41 1835 57
1713 2 1754 12 1795 21 1836 122
1714 11 1755 10 1796 16 1837 138
1715 27 1756 10 1797 6 1838 103
1716 47 1757 32 1798 4 1839 86
1717 63 1758 48 1799 7 1840 65
1718 60 1759 54 1800 14 1841 37
1719 39 1760 63 1801 34 1842 24
1720 28 1761 86 1802 45 1843 11
1721 26 1762 61 1803 43 1844 15
1722 22 1763 45 1804 48 1845 40
1723 11 1764 36 1805 42 1846 62
1724 21 1765 21 1806 28 1847 98
1725 40 1766 11 1807 10 1848 125
1726 78 1767 38 1808 8 1849 96
1727 122 1768 70 1809 2 1850 67
1728 103 1769 106 1810 O 1851 64
1729 73 1770 101 1811 1 1852 54
1730 47 1771 82 1812 5 1853 39
1731 35 1772 66 1813 12 1854 21
1732 11 1773 35 1814 14 1855 7
1733 5 1774 31 1815 35 1856

1734 16 1775 7 1816 46 1857 23
1735 34 1776 20 1817 41 1858 55
1736 70 1777 92 1818 30 1859 94
1737 81 1778 154 1819 24 1860 96
1738 111 1779 126 1820 16 1861 77
1739 101 1780 85 1821 1862 59
1740 73 1781 68 1822 1863 44
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Série do nimero de manchas solares - periodicidade anual - do ano de 1700 ao ano de
1988 - continuacao

Ano Valor Ano Valor Ano Valor Ano Valor
1864 47 1905 64 1946 93 1987 29
1865 30 1906 54 1947 152 1988 100
1866 16 1907 62 1948 136
1867 7 1908 48 1949 135
1868 38 1909 44 1950 84
1869 74 1910 19 1951 69
1870 139 1911 6 1952 32
1871 111 1912 4 1953 14
1872 102 1913 1 1954 4
1873 66 1914 10 1955 38
1874 45 1915 47 1956 142
1875 17 1916 57 1957 190
1876 11 1917 104 1958 185
1877 12 1918 81 1959 159
1878 3 1919 64 1960 112
1879 6 1920 38 1961 54
1880 32 1921 26 1962 38
1881 54 1922 14 1963 28
1882 60 1923 6 1964 10
1883 64 1924 17 1965 15
1884 64 1925 44 1966 47
1885 52 1926 64 1967 94
1886 25 1927 69 1968 106
1887 13 1928 78 1969 106
1888 7 1929 65 1970 104
1889 1930 36 1971 67
1890 7 1931 21 1972 69
1891 36 1932 11 1973 38
1892 73 1933 6 1974 34
1893 85 1934 9 1975 16
1894 78 1935 36 1976 13
1895 64 1936 80 1977 28
1896 42 1937 114 1978 92
1897 26 1938 110 1979 155
1898 27 1939 &9 1980 155
1899 12 1940 68 1981 140
1900 10 1941 48 1982 116
1901 3 1942 31 1983 67
1902 5 1943 16 1984 46
1903 24 1944 10 1985 18
1904 42 1945 33 1986 13

Fonte: pacote estatistico R (R Development Core Team, 2007)



