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Orientador: José ElImo de Menezes, Dr.

O objetivo deste trabalho foi comparar os métodesestatistica e de inteligéncia

artificial para o problema da previsdo de sériggptaais através de Holt-Winters, Box-

Jenkins e a rede neural de Elman. Os modelos fatéirados para previsdo um passo

a frente dos precgos do etanol no estado de Gaésparados através medidas de erros
especificas. Ao final, os resultados indicaram tpolos os métodos se mostraram
competitivos em termos de predicdo um passo aefrefgstacando-se os modelos
estatisticos como os mais adequados em termos rdenpaia entre desempenho e

complexidade.
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The objective of this study was to compare statstnethods and artificial intelligence
to the problem of time series forecasting usingtfdinters, Box-Jenkins and the
Elman neural network. The models were used to predtie step ahead of the price of
ethanol in the state of Goias and compared usirgsuares of specific errors. At the end,
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methods in terms of balance between performanceamgblexity.
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1 INTRODUCAO

No presente trabalho faremos um estudo dos modstasisticos classicos de
previsoes representados pela suavizagcdo exponenci@ox-Jenkins que serdo
comparados com o método de inteligéncia artifiaishvés da rede neural de Elman.
Esses modelos serdo aplicados ao problema de gwedes séries temporais, usando
como variavel os precos do etanol no estado desGoan objetivo de identificar o
modelo com melhor capacidade preditiva, ou sejaomerro.

Para Bressan e Lima (2002), as previsbes econdrbgasam reduzir os
cenarios de incertezas, principalmente no setapaguario que esta constantemente
sujeito a distlrbios devido a fatores de naturezzomsal, ciclica e irregular e que
influenciam o precgo final dos produtos. Logo, asjggdes de precos representam
instrumentos de grande relevancia para a tomaddedsdes, pois podem reduzir o
risco na tomada de decisédo dos agentes econémicos.

Os métodos estatisticos para previsdo de sérigmotais sdo uma alternativa
para reduzir a incerteza no processo de tomadaasad, pois sdo estimados através
de processos estocasticos, onde existe um padn@istpete ou sistematico no
comportamento da varidvel e que pode ser captadweéat de uma representacao
paramétrica. As estimagfes baseiam-se nas suppsiedgue a média e variancia sdo
constantes e independentes do tempo, porém testesizbs unitarias mostram que
esses pressupostos nem sempre sao satisfeitos revm m#ais, sendo necessario
diferenciar a série até que ela se torne estad@nar

Para Sharda (1994), as formas funcionais dos m®dkdgorevisdo das redes
neurais sdo mais flexiveis que os métodos estai$stpois assumem que existe uma
relacdo (conhecida ou desconhecida) subjacente astrentradas, representadas por

valores passados da série historia e/ou outradvessirelevantes, e as saidas, que sao



os valores futuros. Os modelos estatisticos deig@ir@wém limitacdes na estimativa
desta funcao subjacente devido a complexidadestiensa real, enquanto que as redes
neurais podem indicar um método alternativo pagatiticar esta funcéo.

Conforme Zhanget al. (1998), uma das principais criticas aos modelos de
redes neurais € que elas sdo uma “caixa-pretas, o existe forma explicita para
analisar e explicar a relacéo entre as entradasdass dificultando a interpretacéo dos
resultados. Essa rede pode produzir previsbedagatias, mas geralmente oferecem
um pequeno conhecimento sobre a estrutura dos .d&dwa Faraway e Chatfield
(1995), um bom ajuste da rede pode nao refletiressiltados esperados, pois é
necessario escolher adequadamente o conjunto deveiarde entrada, arquitetura,
funcdes de ativacdo, escolha dos pesos iniciaim a@lgoritmo de treinamento. Esse
problema reflete na incerteza quanto a determindgdede neural.

1.1  Justificativa da Pesquisa

De acordo com Sharda (1994), uma area de granidmaggd para as redes
neurais € a previsao, pois ao contrario de modedakicionais que sao baseados em
meétodos, as redes neurais sdo orientadas para dadésodos adaptativos onde elas
aprendem a captar relagdes funcionais entre ossd&totanto, sdo mais adequadas
para problemas em que as soluc¢des requerem umocboieméo de dificil especificacéo,
desde que existam dados para que a rede tenhaaoesgo de aprendizado e possa
inferir corretamente sobre parte da populacdo, mesm os dados apresentarem
informagdes ruidosas.

A abordagem estatistica tradicional para previs&iséties temporais, como
Box-Jenkins, assume que a série em estudo é gerpdatir de processos lineares.

Porém, essa analise pode ser inadequada se aorelagacente € néo linear e néo é



razoavel supor que uma realizacéo particular de séria temporal seja gerada por um
processo linear, pois os sistemas do mundo realngente ndo séo lineares.

Para contornar o problema de nao linearidade, Efigi82) desenvolveu o
modelo denominado ARCHAutoregressive Conditional Heterocedasticitgue
considera a variancia heterocedastica, ou seja,enéonstante ao longo do tempo,
porém esse modelo ainda € limitado, pois em gém@lcaptura todas as caracteristicas
importantes dos dados. Ja as redes neurais, baseadanétodos néo lineares sao
capazes de realizar essa modelagem, sem o conéeidas relacdes entre as variaveis
de entrada e saida, representando uma ferramerita geel e flexivel para as
previsoes.

A idéia de utilizar redes neurais para previsdoaéecente. Um dos primeiros
trabalhos data de Hu (1964) que aplicou a redadiadaptativa de Windrdwpara a
previsao do tempo, porém devido a falta de um #igorde treinamento para as redes
multicamadas na época, a pesquisa foi bastantadei

Werbos (1988) identificou que as redes treinada®m @ackpropagation
superaram 0s métodos estatisticos como as aboelagenegressdo e Box-Jenkins.
Lapedes e Farber (1988) treinaram uma rede neéwmlimear e simularam a relacéo
entre pontos sucessivos de séries temporais gemtifisialmente. Os resultados
indicaram que as redes podem ser usadas paragweMséries temporais nao-lineares.

Braceet al (1991) concluiram que as redes neurais ndo sdwots quanto 0s
métodos estatisticos tradicionais ao avaliar s sgarga elétrica. Cairet al. (1992)
identificaram que para o consumo diario de eletaide as redes neurais apresentam

desempenho um pouco melhor que o ARIMAutpregressive Integrated Moving

L Em 1962, Windrow propds uma das primeiras redesaie@m camadas treindveis com mdltiplos

elementos adaptativos, chamadadaline (Multipleadaline)



Average)na previsdo um passo a frente, porém sdo bemowmwiigveis para previsoes
por horizonte de tempo maiores.

Sharda e Patil (1992), Tamrg al (1991) verificaram que para sé€ries temporais
com memdria longa os modelos de redes neurais eJ&akns produzem resultados
equivalentes. No entanto, para séries temporaismemoria curta, Tangt al. (1991)
identificaram que as redes neurais sao superioreswdelo Box-Jenkins.

Abelém (1994) aplicou as redes neurais para preuisaseries temporais e
comparou os resultados com Box-Jenkins atravésos dos modelos. As variaveis
utilizadas foram a série do preco do ouro no mercarlernacional e realizadas
previsdes um passo a freff@ngle” e varios passos a frententilti-step”, além de
previsdes multivariadas utilizando taxas de cardkionoedas estrangeiras.

Para o método Box-Jenkins o autor encontrou ddedés na identificacdo do
modelo mais adequado para a série. Alteracbes amsmptros auto-regressivo de
ordemp, nimero de diferencas para tornar a série estatda média movel de ordem
g ndo provocaram nenhum efeito, fornecendo resudtgoi@aticamente iguais. Na
maioria das vezes, 0s parametros estimados nam fignificativos, indicando que a

série ndo possuia regularidades.

A capacidade de previsdo das redes neurais foi mwagha através de
previsdes'single" e "multi-step" do preco do ouro no mercado internacional.
Nas previsbes "multi-step”, os resultados apredestdoram razoaveis em
funcdo da realimentagdo dos valores previstos paN&s as suas entradas,
introduzindo um erro que cresceu exponencialmentelavia, as RNAs
comprovaram seu potencial fornecendo as indicad&esendéncias e de
pontos de mudancas. As previsdsingle-step” apresentaram resultados
muito bons, tanto no que diz respeito a indicac@aemhdéncias como na

preciséo dos dados. (ABELEM, 1994, p.65).



Faraway e Chatfield (1995) analisaram o desempenéditivo dos modelos
ARIMA e redes neurais através de dados extraidosstiocdo de Tangt al (1991)
sobre o volume de passageiros em voos dos Estadmpd) Os resultados das
previsdes de curto, médio e longo prazo indicarasultado superior dos modelos
ARIMA.

Zhanget al. (1998) apresentaram um artigo referente ao esladarte das
redes neurais aplicadas no problema da previsdoau@ses concluiram que as
caracteristicas das redes neurais, como a adapaale] ndo linearidade e o
mapeamento de uma funcdo trazem um desempenhfatsaitis de previsdo. Porém,
para esse problema especifico, resultados ndoositusivos se as redes neurais sdo
melhores que os métodos estatisticos classicos Bomdenkins.

Shabri (2001) comparou Box-Jenkins e redes neucas algoritmo
backpropagationpara a previsdo de cinco séries temporais distif@s resultados
indicaram que para as series com tendéncia e dalauieg tanto o Box-Jenkins quanto
as redes neurais tiveram bom desempenho na preWsAentanto, para séries que
apresentam padréo irregular, Box-Jenkins supeemui@cia das redes neurais.

Bressan (2001) aplicou os modelos ARIMA, estrugjrbiayesianos e redes
neurais para a previsao de séries temporais deciagges de contratos futuros do boi
gordo, café e soja, em operacdes de compra e wEndantratos nesses mercados. A
precisdo preditiva dos resultados ocorreu atraw@serdo percentual de previsdo e
estatisticas relativas aos retornos financeirossenulacdes de compra e venda de
contratos como média, desvio padrédo, assimetntgsrie indice Sharpe.

Os resultados indicaram que para periodos de aiedilidade, os modelos
possuem desempenho similar devido a facilidadeagtaco padrdo de comportamento

dessas séries. Porém, para periodos de granddidadet, a rede neural ndo teve



resultados satisfatorios, diferente dos demais fosde que poderia ser associado ao
critério de construcao da rede e no processo deagsto e treinamento.

Por fim, o autor concluiu que, no periodo analisamlanelhor desempenho
preditivo e operacional nos trés mercados foi aolM¥R em funcdo de sua
adaptabilidade e estrutura parcimoniosa, produzimgthores previsbes em termos
agregados, com médias positivas em simulagdesmdprace venda de contratos futuros
das commodities.

Gomes (2005) analisou o desempenho preditivo dbesreeurais recorrentes
para séries temporais de memoria curta e longalot@omo referéncia modelos
ARIMA e ARFIMA (AutoRegressive Fractionally Integrated Moving Aage) Os
dados utilizados foram as séries espaciais (vasidsle solo) e séries temporais
(inflagcbes de paises desenvolvidos). As redes isetgaorrentes apresentaram bons
resultados para as séries espaciais devido amgaritlade. Para as séries econdémicas,
as redes recorrentes, redesdforwarde modelos lineares se alternaram como melhores
modelos para previsao da taxa de inflacdo depeonddmghais analisado e do horizonte
de previsao.

Cataldoet al. (2007) realizaram projecdes do preco da energia pa
mercados de curto prazo da Espanha e Californevéstrdas redes neurais e 0s
resultados foram comparados com os modelos ARIMAawe desenvolvidos pelos
trabalhos de Contrerag al (2003) e Conejet al (2005). O algoritmo de Levenberg-
Marquardt foi aplicado para treinar a rede e a los@o foi de que a rede neural foi
superior a técnica ARIMA e Naive para todas asipt®s realizadas.

Mileski Jr. (2007) determinou o método mais adequpdra previsdo da
demanda por produtos de uma empresa do setor diemesr e cosméticos com

comportamento sazonal através da comparacdo entidelos de suavizacdo



exponencial, Box-Jenkins e redes neurais tifeedforward com algoritmo
backpropagatiorpara ajuste dos pesos. Todos os métodos tiveraboonmdesempenho
para a previsao, porém quando comparado o errduatsoédio percentual, o sinal de
rastreabilidade, o intervalo de confianca, a médiadesvio padrdo da amostra, as redes
neurais tiveram melhores resultados que os demais.

Flores (2009) comparou o desempenho preditivo ergmmodelos estatisticos
ARIMA/SARIMA com redes neuraisnultilayer perceptronde multiplas camadas.
Foram analisadas as séries nao lineares da prothaizirial do Rio Grande do Sul e
manchas solares. Os resultados foram comparadngsitdos erros de cada modelo,
concluindo que Box-Jenkins foi superior as redegraie para a série de producdo
industrial, enquanto que para os dados das marsdia®s, a rede neural apresentou
melhor capacidade preditiva.

Kirsten (2009) comparou os modelos de média mésefrada com indice de
sazonalidade, Holt-Winters, redes neurpéceptronde mdultiplas camadas (RNA-
MLP) e funcdo de base radial (RNA-RBA) para aseséiovespa, Dow Jones e
Nasdag. Os erros serviram para mensurar a acutd@ada modelo e ao final concluiu
que a RNA-MLP obteve melhor desempenho para a $¢sedaq, enquanto que
modelos de média movel centrada com indice de abdade e o Holt-Winters foram
mais adequados para série Dow Jones e os modekmrds foram superiores aos
modelos ndo lineares na série Ibovespa.

O modelo RN-MLP foi mediano para a série Dow Janesim para Ibovespa.
A justificativa para esses resultados foi que asstiras da fase de teste faziam parte de
uma crise, onde 0s precos variavam bruscamenteaatdia fase de estimagcdo somente

a série Nasdaq apresentou-se afetada por algundéiperise. Portanto, a RN-MLP



aprendeu com a crise durante a fase de estimaggegentou um desempenho melhor

na fase de teste, pois outra crise estava em antame

Este fato também explicaria o motivo de um métadal simples, como a
média movel centrada com indice de sazonalidadir abelhor resultado
gue um néo linear mais complexo, como a da séravefpa. Como a
primeira crise praticamente ndo afetou esta sérenhum dos modelos mais
complexos conseguiu prever com mais acuracia cegteva acontecendo na

fase de teste. (KIRSTEN, 2009, p.76).

Sobreiroet al. (2009) identificaram uma lacuna na previsdo da;@redos
combustiveis, que ficou mais evidente quando serea® etanol no Brasil. Os autores
compararam o desempenho das redes neurais deeturpyiterceptronde multiplas
camadas com o ARIMA. Os resultados obtidos atrdweéserros dos modelos indicaram
que a rede neural apresentou melhor desempenhopparsao do preco do etanol
quando comparado pelo modelo ARIMA.

Pasquotto (2010) utilizou as redes de Elman pareaigiio de séries temporais
da demanda por produtos farmacéuticos, demandaaghabos e trafego aéreo e
comparou os resultados com modelos lineares saz@ta@ves de Box-Jenkins. A
qualidade de cada modelo foi verificada atravésedm meédio quadratico e do
coeficiente de Theil. A concluséo foi de que a [m&w de Box-Jenkins foi superior a
rede de Elman para as trés variaveis analisadggesanca de tendéncia e sazonalidade
nas séries temporais teve impacto negativo nadpatdide previsdo das redes neurais.

Considerando todos os estudos apresentados e gesubdos obtidos néo
sao conclusivos acerca da superioridade de predagioedes neurais em relacdo aos
modelos estatisticos de séries temporais, justfica objetivo geral deste trabalho
quanto a comparacao entre métodos estatisticosngetigéncia artificial para predigédo

de séries temporais.



A escolha da rede neural de Elman para a modelagemeu em virtude da
mesma se diferenciar da grande maioria das redesyesentar uma estrutura de
realimentacdo que permite que o fluxo de informagéiecule da camada escondida
para a camada de entrada, realizando o procesgeim@mento, de forma a introduzir
memoria a rede neural.

A série temporal analisada foi o preco do etanol estado de Goias,
selecionada devido a importancia da producédo pastanlo de Goias que devido a seu
desempenho no mercado nacional, consolidou-se @s®gundo maior produtor de
etanol na safra de 2010/2011, ficando atras sontent®io Paulo (CONAB, 2011). A
figura abaixo demonstra o crescimento da produggetdnol em Goias nas ultimas

safras.

4.000.000

3.471.410
3.500.000

3.000.000 -

2.500.000 2.196.179

2.000.000 - 1.725.935

1.500.000 1.192.648

Producéo de etanol,

1.000.000 1 717.299 728.979 821.815

500.000

2004/05 2005/06 2006/07 2007/08 2008/09 2009/10 2010/11

Safras

Figura 1 — Producéo de etanol em Goias, de 200204te
Fonte: SIFAEG (2011)
Segundo Bacchi e Alves (2004), um aspecto a sesidemnado na andlise de
precos no setor sucroalcooleiro é a grande vadabligé ao longo do tempo que se refere

a diferentes niveis de precos observados em afrasesasecutivos e variacdes entre 0s
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diferentes meses do ano-safra. Os niveis de prezosercado doméstico de aclcar e
alcool estdo relacionados aos montantes de camgtmeyw produzidos e a alocacéo
dessa matéria-prima entre o acucar e alcool.

Para Moares (2002), o mercado de alcool é mais lexmgue os demais, pois
se relaciona com os mercados de combustiveis, ragltana. A escolha da producéo
entre o acucar e alcool depende dos precos redathivdemanda pelo alcool hidratado
depende do preco do alcool em relacdo a gasolija,preco € fixado com base nos
precos internacionais do petréleo que sofrem infligg das politicas de precos dos
principais paises produtores do petroleo e nadex@mbio.

A oferta do alcool anidro ou hidratado também ddpethos precos relativos.
Se houver reducdo da demanda pelo alcool hidratamtmre queda dos precos desse
produto e redirecionamento para a producdo de lalaomlro ou acucar dado a
flexibilidade existente, o que pode ocasionar agsez do alcool hidratado.

Dessa forma, a projecao de precos orienta os ageabemdmicos que formam
expectativas em relacdo ao preco e quantidade zidajueduzindo risco e incertezas
na tomada de decisdes. Em relacdo a adocédo degmlitiblicas, a projecdo de preco
do etanol permite ao governo a analise prospeptva entender o comportamento do
setor sucroalcooleiro e de combustiveis ao longsafta frente as variacbes dos precos
tanto do alcool, acucar e gasolina.

1.2  Definicao do Problema de Pesquisa

Conforme Portugal e Fernandes (1996), em muitosscass redes neurais
modelam irregularidades em séries temporais deaf@uperior aos modelos estatisticos
tradicionais. Porém, esse método necessita um oUumaior de dados observados na
série e nem sempre se consegue entender o qusssergamodelagem, pois ndo existe

um modelo explicito.
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Dessa forma, considerando a natureza ciclica eevadd volatilidade dos
precos do etanol em Goias, a rede neural de Elmpeesenta capacidade preditiva
superior aos métodos estatisticos de séries temmpooasiderando a previsdo um passo
a frente?

1.3 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho foi comparar mosl@statisticos classicos de
séries temporais com o método de inteligénciai@sdifpara o problema de previsédo do
preco do etanol em Goias. Os modelos analisadamfétolt-Winters, Box-Jenkins e a
rede neural recorrente de Elman. Ao final, a calaa®@ preditiva dos modelos foi
comparada através de medidas estatisticas do tErmiwo.

Os objetivos especificos foram delimitados:

i) Revisdo de literatura referente aos principais nosdestatisticos de
previsao de séries temporais;

i)  Estudo da aplicacéo das redes neurais para oeprablde previsao;

iii) Identificar e analisar as caracteristicas da géngoral em estudo e
desenvolver os modelos propostos;

iv) Comparar os resultados entre os meétodos estasistieo séries
temporais e a rede neural de Elman através erraonfBtE), média
absoluta dos erros (MAE), média absoluta percentigd erros
(MAPE) e raiz do erro médio quadratico (RMSE).

1.4 Contribuicbes da Pesquisa

Este trabalho contribuiu para identificacdo de uétatio mais adequado para

previsdo de série temporal com tendéncia e sadadi@ique se refere aos precos do

etanol no estado de Goias, comparando modelogstistag de séries temporais como
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Holt-Winters e Box-Jenkins com meétodos de intelgg@nartificial através da rede
neural recorrente de Elman.
1.5 Descricédo dos Capitulos

A organizacao deste trabalho foi estruturada daistgforma:

O capitulo 2 apresentou a fundamentacédo tedricarselos estatisticos de
previsdo de séries temporais como o0 Holt-WinterBog-Jenkins (ARIMA) e foi
realizada revisdo de literatura sobre as redesaiseartificiais, com énfase nas redes
neurais recorrentes.

O capitulo 3 definiu a metodologia, com caractedpada pesquisa, a série
temporal escolhida, os modelos aplicados para gesaprevisdes através de Holt-
Winters (aditivo e multiplicativo), Box-Jenkins ede neural de Elman, além dos
indices de desempenho para mensurar os erros aencattlo.

O capitulo 4 demonstrou os resultados das aplisa@® modelos de previséo,
bem como comentarios sobre desempenho dos mesmos.

O capitulo 5 trouxe as conclusbes obtidas pelausscge sugestdes para

trabalhos futuros.
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2 REVISAO DE LITERATURA

Neste capitulo faremos a revisdo tedrica sobre é®dus aplicados neste
trabalho, com énfase nos modelos estatisticos desstemporais de suavizacao
exponencial e Box-Jenkins e redes neurais, desta@arede de Elman.

2.1  Modelos Estatisticos

Conforme Fischer (1982), uma série temporal € unjucto de observacdes de
uma variavel dispostas sequencialmente no tempacbalo com o conjunto gerado, a
série é classificada com discreta, quando o camjdatobservacdes no tempo for finito
ou infinito enumeravel. Caso contrario, se a séoeinfinita e ndo numeravel é
classificada como continua.

Em relagéo a formacao das séries, podemos claskiBoccomo deterministica,
ou seja, quando os valores futuros sdo estabeteattavés da relacdo funcional
matematica do tipg = f (tempo)ou estocastica se esses valores sdo expostosneas te
probabilisticos, uma vez que a série esta desmwitaneio de uma relacéo funcional que
envolve ndo s6 o tempo, mas também uma variavaiGale do tipoy = f (tempo,&),
em queg € o termo aleatorio residual, necessario quandosedconsegue explicar
completamente algum movimento irregular da sérfavés unicamente da relacao
matematica

O objetivo da analise dessas séries é identificapadrao de comportamento
gue possibilite previsdes que, para abordagem etoadpode ser realizada através de

modelos de regressao de equacdo Unica; regressaeqmcoes simultdneas; modelos

2 Neste trabalho somente serdo consideradas sériperas estocasticas discretas, em que as

observacdes serdo geradas em intervalos de tempous.
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auto-regressivos integrados de média movel e agi@ssado vetorial (MORETTIN,
2008).

O processo estocastico € estacionario se suas snédiariancias forem
constantes ao longo do tempo e o valor da covasidardre dois periodos de tempo
depender apenas da distancia ou defasagem ensr@elddodos, e ndo do periodo de
tempo efetivamente em que a covariancia € calculedsa propriedade permite a
realizacdo de inferéncias estatisticas sobre dammdros estimados. Conforme Matos
(2000), a né&o-estacionariedade constitui uma \émlagle pressuposto, cuja
consequéncia € a possibilidade de se obter ressl&gpurios.

Considera-se que um processo estocastico € umkafdeivariaveis aleatorias

(v.a.) definidas no mesmo espaco de probabilidé&iga.7” um conjunto arbitrario, um

processo estocastico é definido ggrt(t), t07}, tal que para cadall7, y(t) é uma
variavel aleatéria & € o tempo. O conjunto de valorgs(t), t07} é denominado de

espaco dos estadosyér) representam os estados. Para qdd@ , existe uma variavel

aleatdria, com uma funcéo de densidade de probadés;(y) (MORETTIN, 2008).
Se as distribuicbes finito-dimensionais permaneceras mesmas sob
translacbes de tempo, 0 processo estocasticoitamstinte estacionario, logo a média

() € a varianciao? serdo constantes para todd 7 e a covariancia igual a 0, de

forma que:
Média: E{ y( 0} = u(}) = u (2.1)
Variancia var{ y §} =o{} =o? (2.2)
Covarianciay (t1,t2) = y(tai—t20) = Cov{ y( t1i— t9, Y0)} (2.3)

Na estacionariedade estrita, a forma da distrilbuicdnjunta do processo

permanece sem variagdo mediante uma translacdoort@mgpPorém, na préatica é
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complexa a especificacdo da distribuicdo conjumtauth processo estocastico, entao
existe a versdo mais fraca, a qual denominarentogrpoesso fracamente estacionario,
onde somente alguns momentos do processo permaiedemados no tempo, ou seja,

um processo estocéstiqg/(t),tmﬂ é fracamente estacionario (ou estacionario de

segunda ordem) se e somente se:

E{V(O} =) = u (2.4)
E{y?()} < (2.5)
y(ti,tz2) = CoV{ y( t), W t} € uma fungéo apenas fe—r|. (2.6)

Para Bueno (2008), além da estacionariedade, éss@ie satisfazer a
propriedade de ergocidade que permite usar a paré calcular as médias em cada
instante de tempo. Como todas as médias sdo idpaais, uma Unica realizacédo da série
para viabilizar o célculo. Se a média temporal eogiv para a média ndo condicional,
h&a ergocidade e a série temporal pode ser estimadalmente, mesmo com apenas
uma realizac&o do processo estocastico.

Outro processo importante € o ruido branco, caiaate por uma sequencia
do termo de err@, com média zero, variancia constante e ndo é ecioglado com

qualquer realizacdo da propria série, ou seja,cautelacdo igual a zerags(0,02),

onde:
E(e) =0;0t (2.7)
E(g?) =02t (2.8)
E( &_;) =0; para todg#0 (2.9)

Até o inicio da década de 1970, a andlise de sgmeporal ocorria através da
sua decomposicao em tendéncia, ciclo, sazonaleladeacao irregular ou componente
erratico. Por essa abordagem, uma série podeaedaltombinacdo de todos os quatro

componentes ou de um subconjunto deles.
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De acordo com Fischer (1982), a tendéncia caraatern movimento regular
e continuo de longo prazo Descreve as variacoesigisague se mantém em um longo
periodo e se caracteriza pelo fato de que a vaaidecaltera ao longo do tempo. Corrar
e Thedphilo (2004) afirmam que a tendéncia é a ooepe mais importante da série
temporal.

Os ciclos séo variacbes que se referem as osalagéelongo prazo que
caracterizam, em geral, os ciclos econdmicos. S&tmacdes em torno da curva de
tendéncia e sdo mais dificeis de determinar, poi®to periodo considerado ou a causa
do ciclo podem néo ser conhecidos.

A sazonalidade corresponde as oscilacfes de sebdkaqueda que sempre
ocorrem em um determinado periodo do ano, do naéseishana ou do dia. A diferenca
entre a sazonalidade e o ciclo é que o primeircsipomovimentos previsiveis,
ocorrendo em intervalos regulares de tempo, enquparég movimentos ciclicos tendem
a ser irregulares.

Para Morettin e Tol6i (2006), as variacOes irregadasdo descolamentos
esporadicos das séries, decorrente de causasisa@Lig@aciais, provocadas por eventos
imprevisiveis e ndo periodicos denominados ruidmsno as enchentes, elei¢des,
greves, entre outros. Variagcdes estas que ndo psdemrevistas, portanto ndo séo
incluidas no modelo.

2.1.1 Métodos de previséo

Conforme Brooks (2002), os modelos de séries uaidas de tempo
representam uma classe especifica, onde se objetodelar e prever variaveis
utilizando apenas informagfes contidas em seusipsiypalores passados e atuais e um
termo de erro. S&o considerados atedricos, 0 qicanque a sua construcdo e

utilizagdo ndo é baseada em qualquer teoria suttga@® comportamento de outra
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variavel, ou seja, ndo existe qualquer independéactausalidade com outras seéries
temporais.

Esta prética pode ser contrastada com modelodesig) que sao de natureza
multivariada ou causal e tentam explicar as mudamega uma variavel dependente
atraves de referéncia aos movimentos nos valonassaiu passados de outras variaveis
(explicativas). Porém, os modelos estruturais e&@osabordados neste trabalho.

2.1.2 Alisamento exponencial

De acordo com Gelpeat al. (2007), o alisamento exponencial € uma técnica
usada para suavizacao e previsdo de uma sérier@nmpm a necessidade de adaptacao
de um modelo paramétrico. E baseado em um esquernanaputacdo recursiva onde
as previsdes sao atualizadas a cada nova obsed@agidrada.

Esses meétodos utilizam pesos exponenciais dectescem sentido das
observacdes mais recentes em direcdo as observag@&eantigas, onde existem um ou
mais parametros de suavizacdo a serem determieagssa escolha desses parametros
definird os pesos a serem dados a cada obsen@sgwincipais modelos sdo a média
movel simples, média movel ponderada, suavizacgmoreencial simples, dupla
suavizacgao exponencial e Holt-Winters.

Se os dados néo possuem padrdes de tendénciacmalgdade, o alisamento
exponencial simples € adequado. Para os dadosidjgarn tendéncia linear, o método
Holt é apropriado. Porém, se os dados sdo sazémaisessario aplicar o Holt-Winters
para captar a sazonalidade (Mileski Jr., 2007 )gdds em trés equacgdes de suavizagao:
nivel, que é estacionario e ndo exibe tendéncisaaanalidade, além dos componentes
de tendéncia e sazonalidade e pode ser modelddonaiz multiplicativa ou aditiva.

Os modelos aditivos sao utilizados quando ndoexiseragédo entre tendéncia

e sazonalidade, enquanto que a forma multiplicagiaplicada quando as flutuactes
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sazonais aumentam ou diminuem proporcionalmenteacetavacao ao decréscimo do
nivel da série. As equacdes de Holt-Winters egté@santadas no quadro 1.

Quadro 1 — Equac®es recursivas para modelos déMoters

Holt-Winters Aditivo Holt-Winters Multiplicativo
, le=a(pi-s5-5) +H1=a)(le-1+B-1) gfza( ¥ j+(1-a>(ef-1+bt-l)
Nivel St-s
(2.10) (2.11)
. btzﬂ(gt—ft—l)"'(l—ﬁ)bt—l brzﬁ(fr—gr—l)*'(l—ﬁ)br—l
Tendéncia
(2.12) (2.13)
s,:y(y‘}a—y)sf_s
Sazonalidade s= W yr=Le)+(1=p)s-s b
(2.14) (2.15)
. Ft+m=(€z+bz—m)5t—s+m Fz+m:(ft+bt—m)Sz—s+m
Previsao

(2.16) (2.17)

Fonte: Mileski Jr.(2007)
Onde:

/. = elemento de nivel para o periodp

b = elemento de tendéncia para o periodo

s = elmento de sazonalidade para o periogdo
F:+» = valor da previsdo para o periodo m;
y: = valor observado no periodg

s =intervalo de tempo da sazonalidade;

m = numero do periodo previsto;

a = constante do ajuste de nivel;

B = constante do ajuste de tendéncia;

y = constante do ajuste de sazonalidade.
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Hyndmanet al.(2002) propuseram a taxonomia para os modelosalgézacao
exponencial de acordo com quadro 2, onde cada mé&addicado por uma ou duas
letras para tendéncia e outra escrita para sadadali A nomenclatura NN descreve a
suavizacdo exponencial simples. AN se refere aocefnodolt. O modelo aditivo de
Holt-Winters € caracterizado por AA, enquanto o tHW@Inters multiplicativo é

denotado por AM. As demais homenclaturas representadelos menos utilizados.

Quadro 2 — Classificacdo dos modelos de suavizagdanencial

Componente de sazonalidade
Componente de tendéncia N A M
(nenhum) (aditivo) (multiplicativo)
N (nenhum) N,N N,A N,M
A (aditivo) AN AA AM
A4 (aditivo amortecido) AN AgM AgM
M (multiplicativo) M,N M,A M,M
Mg (multiplicativo amortecido MN MgA MyM

Fonte: Hyndmaret al. (2002)

Para cada um dos quinze métodos indicados, ainsi@mexduas possibilidades
de modelagem no espaco de estados que correspadermdelo com erros aditivos e
outro com erros multiplicativos. Dessa forma, exist30 possibilidades de modelos de
suavizacado exponencial que podem descrever unma teénporal (HYNDMANZet al.
2002, GARDNER JR, 2006)

Para Brooks (2002), as desvantagens dos méetodasadzacado exponencial é

o fato de que geralmente ndo séo ideais para eamjualquer dependéncia linear nos
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dados. Alem disso, as previsfes desses modeloson&ergem para a média de longo
prazo da variavel com o aumento do horizonte d@dem

2.1.3 Modelos estacionarios

2.1.3.1 Modelo auto-regressivo (AR)

O modelo auto-regressivo AR (p) € aquele em quariawel endégena de um
periodo é explicada por seus valores passado® (patematica) e um termo de ruido
branco (parte aleatéria). Para processos estamen&om distribuicdo normal é
expresso por:

yi=@y-it@yi-ot.t@yi-pté (2.18)

Onde:

y: = valor observado da série temporal no instante
g, =I-ésimoparametro auto-regressivo estimage,,2,..., p ;

Assume-se que valor observage é estacionariog,, ¢.,...,p, S40 constantes

.....

(@, 2 0) € 0 termo de err@: possui médigu = 0 e varincia constante,. Se a média,
i, for diferente de zeroy: deve ser substituido poy:-y na equagédo (2.18)
(SHUMWAY, STOFFER, 2010):

yemH=@(yi1— )@y 2~ )t G- p— ) HE
(2.19)
vi=a+t@yi-1t@yi-2t. T @Qyi-ptée
Ondea = u(1-¢i-...- 9,)
Uma forma util para escrever a equacao (2.19) &védr do operador de
defasagen® dado por:
1-@B-@B* —..—@:B" )y = & (2.20)

Onde:

By =yi—1
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B’y:= B(By:) = Byi-1= yi -2
Com o operador de defasagem, (2.18) é reescrimm@ mais simplificada:
AB)y: =& (2.21)
As propriedades de(B) sdo importantes para solucdo de (2.21). Isso deva
definicdo do operador auto-regressivo dado por:
@B)=1-@B-@B*—...— ,B” (2.22)
A variancia e as autocovariancias do processo ARJp respectivamente:

Vo= @pit @yt  + @yt o, (2.23)
V=@ V- 1Y@ Yr-2F ... T @pVi-p (2.24)

Para exemplificar, considere quye depende somente dg -1 e do termo de

erro &, indicando um modelo auto-regressivo de orderi, ou seja, AR (1),
especificado por:

Vi@ t& (2.25)

Se |g|<1€ y: € estacionario, representa-se um modelo AR (1) como

processo linear determinado por:

yFicﬂ'&—/ (2.26)

A figura 2 ilustra um exemplo de um processo aleatsimples de AR (1),

também chamado de processo de Markov, gpm+ 0,9 eg = -0,9.
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Figura 2 - Exemplo simulado de AR (1) cgrm +0,9 ep=-0,9.
Fonte: Shumway e Stoffer (2010)

A condicdo de estacionariedade do AR(p), em qis&l lestabelece que todas
asp raizes da equacao caracteristiffa) =0 estdo fora do circulo unitério e para que a
variancia dey: seja ndo negativa e finita (FAVA, 2000).
2.1.3.2 Modelos de médias moveis (MA)

No modelo de médias moveis (MA), a séjie resulta da combinacéo linear
dos choques aleatérios (ruidos brancos) ocorridopeariodo corrente e passado. O

modelo genérico envolvg valores defasados d& e € indicado por MA(q) (FAVA,
2000), atraveés da equacao:
Vi =& =0 -1~ 6o -2—...~Ohi -4 (2.27)
Onde:

y: € o valor observado da série temporal no instante
61,02,...,0,(8, # 0) SB0 parametros de média movel estimado; 2,.... 4 ;

&~ N(0,07), ou seja, ruido branco no instante
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g € o numero de defasagens da média movel,
E possivel reescrever o processo MA (q), em (2.8&)forma equivalente
através da equacéao abaixo:
i =@ B)&: (2.28)
Em que o operador de média movel e dado por:
O(B)=1+6:1B+6:B +...+6,B” (2.29)
A variancia do MA (q) é demonstrada por:
Vo=(1+6 +6; +..+6))0; (2.30)
Apenas as autocovariancias de ordem menor ou muwpkao nulas e sua
expressao é:

yi=(-0,+6,6

on +6,6,,+..+6,_,6 )0 (2.31)

Parak > g, ik = 0. A condicéo de invertibilidade requer que todasaszes da
equacao caracteristiéqB)=0 caiam fora do circulo unitario

Para exemplificar, considere o0 modelo de médiasemdde primeira ordem
MA (1), em que:

i =&~ - (2.32)

Onde 8 é o parametro de média movel estimado, com a nu&dia igual a

zero e& - N(0,0)).

A figura 3 ilustra um exemplo de processo aleatsiigples MA (1) comd =+

0,5e6=-0,5.
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Figura 3 - Exemplo simulado de MA (1) ca#s +0,5e6=-0,5

Fonte: Shumway e Stoffer (2010)

A variancia deste modelo € dada por (2.33):

yo=E| y?|= E[ (6~ 66 1) ]
y0:0.§+520.£2 (2.33)
y=0;(1+6")
As autocovariancias do MA (1) séo definidas da fosmguinte:
Vi=E| yiye-1]= E[ (&~ B 1)(€c -1~ B -2 |
Wi =-6o; (2.34)

ye=E[ yiye-2| = E[ (€~ O6c-1)(€c -2~ OEc 3 ]

Portanto,)s = 0.

24
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A autocovariancia de ordem maior ou igual a dotsradlas. As expressodes da
variancia e autocovariancia indicam que nao € sacesimpor nenhuma restricdo ao
parametrodpara obter a estacionariedade fraca (FAVA, 2000).
2.1.3.3 Modelo auto-regressivo de médias moveis (MR)

Este modelo € a combinacdo dos processos AR e Mgcritb por seup
valores passados @ ruidos brancos correntes e passados para Sérigmrsam
estacionarias, ilustrado a seguir (SHUMWAY, STOFFE®RLO):

Vi=@yi-1t . A Q- ptE+OE 1+ G- (2.35)

Em que:

@, = parametro auto-regressivo;

@ = parametro de média moével;

&-N(0,07) = ruido branco, com média zero e variancia cotestan

Se y: tem médiay diferente de zero, pode-se definir que y(1-¢ -...- ¢,)

e 0 modelo pode ser reescrito por:
vi=a+@yi-1t.r@yi-p+tE+OE 1+ A OE -4 (2.36)

Quando g = 0, o modelo é chamado de auto-regresde@rdem p, AR (p), e
quando p = 0, o modelo é chamado de média mévetddam g, MA (q). Para auxiliar
na investigacdo dos modelos ARMA, é util escrewdeando o operador de defasagem
do processo AR (2.22) e operador da MA (2.29). Assi modelo ARMA (p,q) (2.35)
pode ser descrito de forma simplificada:

AB)y: =8 B)e (2.37)

Para Morettin (2008), em um processo ARMA (p,q) @ndicdo de
estacionariedade € a mesma para o processo AR €puivale que todas as raizes de

@ (B)=0 estao fora do circulo unitario e a condi¢cdo deiitibilidade € a mesma para o
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processo MA (g), ou seja, as raizes@)=0 também devem estar fora do circulo
unitario.
2.1.4 Modelo auto-regressivo integrado de médiasavel (ARIMA)

A relagdo temporal considerada por Box-Jenkins gresentada por um
conjunto de processos estocasticos denominado AR(MAoregressive Integrated
Moving Average)resultantes da combinacdo dos componentes aytessivo (AR),
integracdo (I) e médias moveis (MA). Por envolvesgenas a série de tempo, eles sdo
classificados como modelos univariados (GUJARATD®.

Esses modelos sdo usados para analisar as séngsraes nao estacionarias,
transformando-as em estacionarias através da ordemntegracdo, ou seja, a
diferenciagcdo da variavel envolvida. A razdo paesessitar que os dados sejam
estacionarios é que qualquer modelo inferido arpesses dados pode ser considerado
como estavel, fornecendo uma base valida paragéi@vi

E representado por ARIMA (p, d, g), onde p é o mande defasagens da
série, d é a ordem de integracdo e q 0 numero fdsadgens dos erros aleatérios. As
ordens de p e g do modelo, como se trata da cog@mndos processos AR e MA, sao
determinadas com base em funcdes de autocorrelaa@al e de autocorrelagéo
amostral, assim como exame de diagnosticos efefuapds estimacdo (MATOS,
2000).

Para representar o modelo ARIMA (p, d, q), a vaiigv é substituida pow:
que representa uma série estacionaria, conformegaquabaixo:
We=@wr -1+ ...t @Qpwr-pt Er—O1Ec-1—...—0qEr -4 (2.38)
Portanto, w: =0y =(1- B)? y», ou seja, a série é estacionaria de ordem d
6,...,0; sdo os parametros de média movel de ordemyg..€p, S40 0S parametros

auto-regressivos de orden{f$HUMWAY, STOFFER, 2010).
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Generalizando, o modelo fica definido por:

@B)(1-B) y: =0(B)e. (2.39)

Se E(0%y:) = u, o modelo é reescrito:

@AB)1-B) y.=0+0(B)e. (2.40)

Emaques=pua-pi-...- 9

De acordo com Guijarati (2000), na metodologia Bemxkihs € necessario
descobrir qual entre as varias versées do modelMARIescreve o comportamento da
série. Esta etapa € a identificacdo, onde se diems valores de p, d e q do modelo.
As fases posteriores sao a estimacgéao dos paraneetrealidacdo, descritos a seguir.
2.1.4.1 Fase de identificacédo

O primeiro parametro a ser identificado é o gradiferenciacdo d através do
diagrama da funcdo de autocorrelagdo amostral (FAQ)qual sdo apresentados os

valores das autocorrelaces em relacdo as defafagerBe as autocorrelacdes

decrescem de forma exponencial, realizam-se ddeedes na serie até que o diagrama
apresente um corte abrupto para um valor qualgeieautbcorrelacdo, quando a seérie
sera considerada estacionaria.

Conforme Makridakiset al (1998), considera-se d = 1 quando a série é ndo
estacionaria em relacdo ao processo, ou seja, g@wanmdia durante um periodo € uma
e depois desse periodo ocorre mudanca na médseridee ndo estacionaria quanto a
inclinacdo, ou seja, oscila em uma direcdo em dertgpo e depois muda de direcéo,
d = 2. O numero de diferencia¢des d, em geral,@damo igual a 2.

Embora a FAC seja amplamente utilizada para dediondem de integracao de

y:, pode trazer ddvidas em relagdo a correta ordeimelgracdo. E interessante utilizar

® Defasagens olagsindicam intervalos de tempo em que ocorrem maxtoa®lacoes.
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testes estatisticos para verificar se a diferefoiala série temporal foi suficiente para
torna-la estacionaria através de testes de raiérimi Esses testes representam um
procedimento alternativo que consiste ndo em datarmmmas sim testar a ordem de

integragdo da sérig: e decorre do fato de que o nimero de diferencasségas para

tornar uma série temporal estacionaria correspand&imero de raizes sobre o circulo

unitario presentes no processo geradoyd€&AVA, 2000). Mais informacdes sobre os

testes de raiz unitaria séo realizadas no topikt® 2pag. 37.

Feito isto, determina-se 0 ARMA (p, q) em que asqgyais ferramentas para
identificacdo sdo a funcdo de autocorrelacédo (F§@® demonstra a ordem g de um
processo MA e a funcdo de autocorrelacdo parc®CH que indica a ordem p do
processo AR e seus correlogramas resultantes,agueepresentacdes graficas contra o
tamanho da defasagem. O comportamento da FAC e F&E® imitar os respectivos
comportamentos das quantidades teodricas (GUJARZDD).

Para o modelo AR (p) a funcdo de autocorrelacaai @aponencialmente com
o aumento de defasagens e a funcédo de autocooghagéial € truncada a partir da
defasagem. Em relacdo ao MA (q), a funcéo de atrdagdo é truncada na defasagem
g e a autocorrelacdo parcial decai exponencialm@uaeforme Bueno (2008), no caso
de ARMA (p, q), ambas as funcbes decaem exponemané a partir da defasagem de
truncagem, dificultando o reconhecimento visual.

Para Fava (2000), a FAC e FACP séao importantesouepso de identificacao,
pois como os modelos AR, MA e ARMA s0 se aplicam sénies originalmente
estacionarias, a identificacdo tem inicio pela rd@tegacdo da ordem de integracdo na
série. Se d = 0, a série € estacionaria e pasaaagdentificacdo dos filtros AR e MA.
Caso contrario, aplicam-se quantas diferencas fareoessarias para tornar a série

estacionaria e trabalha-se com os resultados pdem@ficacdo de AR e MA.
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Porém, esses padres nem sempre sdo0 muito objptivaerem estocasticos.
Uma mesma seérie pode sugerir padrbes alternatieosnodelagem em razdo da
dificuldade em inferir qual € o padrdo gerador @dmufuncdo. Dependendo da
magnitude dos coeficientes dos parametros AR ¢ dlpadrédo que emerge da FAC é
diferente do verdadeiro padrao do processo gedidados.

Visualmente, pode ser dificil identificar quando ®ecia o decaimento
exponencial. Outro problema ocorre para estimar vabres da variancia da
autocorrelacdo e autocorrelacao parcial, pois ardbpsndem dos verdadeiros valores
dos coeficientes, 0s quais sdo desconhecidos (Bl E2BE3).

O coeficiente de autocorrelacdo (FAC) ou correlagi@l € dado por:

k:{% (2.41)

Em queyx € a covariancigy, Yt—k) e yo € a variancia de.. A sequéncia de
pares(k,px), k=1, 2,..., € denominada fung¢édo de autocorrelagdn®, como esse
coeficiente envolve o calculo de parametros desmdbs, é necessario trabalhar com

o coeficiente de correlacdo amostral, expresso por:

D (= P)r-k-y)
£ = £E k=12, (2.42)

Y (- 7y

Onde:

n = tamanho da amostra

Conhecida a distribuicdo deé possivel determinar os intervalos de confianca
e os testes de hipdteses usuais para verificand® @eficiente de autocorrelacdo €
nulo. Também € possivel testar se os primeirosicierfes de autocorrelacdo sao
conjuntamente iguais a zero, ao invés de testautasorrelacdes residuais individuais,

atraves das estatistio)@sBox e Jenkins (1976) sugeriram o uso do testokePierce:



30

Q=n) r (2.43)

Onde:

k = niumero de defasagens do modelo;

n = namero de observacoes;

rk= coeficiente de correlacédo amostral;

Porém, o teste Box-Pierce ndo tem bom desempentamarstras pequenas ou
moderadas no sentido de que a distribuicdo seaadageé. Neste caso, utiliza-se o teste
Ljung-Box, na qual a estatistica é descrita por:

2
Iy

(2.44)

n—k

k

Q(K)=n(n+2))

k=1

As equacglOes (2.43) e (2.44) tém distribuigdacom n graus de liberdade e

hipotese nula b > =0 contra H: Y n#0. Para andlise dos testes, escolhe-se o nivel
k=1 k=1

de significanciaa, se Q>)(]f, rejeita-se a hipodtese nula de que bs primeiros
coeficientes de autocorrelacédo sédo nulos. Os tastem sdo validos se a distribuicdo é
normal e estacionaria. Caso haja violagcdo dessamigsas, a poténcia do teste é
reduzida (FAVA, 2000).

O coeficiente de autocorrelagédo parcial de ordenrepresentado pog,
mede a correlacéo entse e y. -« depois que a influéncia dg -1, yi-2,..., yr-x+1

sobre y: foi descontada, conforme segue o sistema de egsiacd

PL= Q@i+ @rPi-1
P2=@Qp1+@r+.. .+ @pPk-2
(-.)
Pk=@PPk-1+@QPr-2F...+ @k

(2.45)

Para Bueno (2008), formas alternativas de ideatiio foram propostas

através de critérios de informacdo que sdo mecasigara encontrar 0 numero ideal
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de parametros de um modelo, visto que podem ocoréeios problemas de
identificacdo através da FAC e FACP. A cada regreagicional, a soma dos residuos
nao vai aumentar e, frequentemente, ira diminuireducao ocorre em funcéo de mais
regressores e o critério de informacéo associapgmalidade a esse aumento.

Se a penalidade for menor que a diminuicdo da stmsaesiduos, o regressor
adicional deve ser incorporado ao modelo, casa@ont se a penalidade for maior que
a reducado da soma, o regressor adicional traz cogit®s que beneficios. Portanto, o
critério de informacdo busca minimizar uma funcasdada nos residuos penalizada
pelo nimero de regressores. Dentre os principiéasse o AIC e o BIC.

O critério de AIC, também chamado Akaike Information Criteriore dado

respectivamente por:

n+2k

AIC =log 0, + (2.46)

Onde: ; :ﬁ; SSE = (yi-y)?
n

t=1

SSE = soma do quadrado dos residuos;
g, = estimador da méaxima verossimilhancga da variancia

nn =tamanho da amostra;

k =n° de parametros do modelo.
Para Shumway e Stoffer (2010), varias correcoesr@mopara melhorar o

comportamento do AIC, que pode ser tendenciosoindindo a probabilidade de se
selecionar uma ordem maior que a verdadeira. Edi7) 2apresenta-se a equagao

corrigida.

n+2k

AICc =log 6° +
8% n—-k-2

(2.47)
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Também é possivel derivar um termo de correcao ltase em argumentos
bayesianos, como em Schwarz (1978), que leva ao BHyesian Information

Criterion, representado por (2.48):

k+logn
n

BIC =log &> + (2.48)

O critério BIC é consistente assinoticamente, teddea escolher um modelo
mais parcimonioso que o AIC. J4 o AIC funciona roelem pequenas amostras, nao
obstante seja viesado para escolher modelos paizedes (MORETTIN, 2008).
Porém, importante observar que estas medidas éudilhente, considerando um Unico
modelo, ndo tém nenhum significado. O AIC e BICggadassumir quaisquer valores,
inclusive negativos, ja que eles dependem da fudeaeerossimilhanca. Porém, para
comparar esses critérios, a estimacdo precisaegtar fio mesmo periodo amostral
(EHLERS, 20009).

Alguns trabalhos propuseram a abordagem de redeaisigpara identificagao
dos parametros do ARIMA, como Jhetal. (1992) que desenvolveram duas redes
neurais usadas para modelar a funcdo de autoqd@oeld~AC) e funcdo de
autocorrelacdo parcial (FACP), sendo que as saiessas RNAs indicaram as ordens
de um modelo ARMA. Lee e Jhee (1994), estudaramsigstema de RNAs para
identificagdo automatica dos parametros de Boxidenkusando a fungdo de
autocorrelacdo da amostra através de rad#ilayer perceptronpara filtragem dos
ruidos e identificar corretamente os parametrosniddelo ARMA.

Reynoldset al (1995) também utilizaram as RNAs para o problafea
identificacdo do modelo Box-Jenkins. Duas redeanfocriadas, a primeira usada para
determinar o numero de diferencas necessariaggparama série temporal se tornasse
estacionaria, enquanto a segunda teve o objetividedgificar o modelo ARMA com

base nas informacdes da FAC e FACP da série.
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2.1.4.2 Estimacao

A segunda etapa da metodologia Box-Jenkins € ma&sio dos parametros do
modelo identificadog se houver parametro auto-regressivé se houver o filtro de
médias moveis e a variancia do ruido branco. Parabam ajuste do ARIMA é
necessario utilizar técnicas em que a estruturiduas seja um ruido branco,
equivalente a uma variavel aleatoria independenmtareidenticamente distribuida, ou
seja,&~l1.i.d (0, 0?) (BUENO, 2008).

A estimativa dos parametros pode ocorrer atravéesé@omdo dos momentos,
minimos quadrados ou a maxima verossimilhanca (comal ou exata). O método dos
momentos nao tem boas propriedades quando comparemim os demais. A
verossimilhanca condicional €é assinoticamente edgive ao da maxima
verossimilhanca exata, mas com a vantagem de éspe#@o e estimar a fungcédo, porém
nao é tao eficiente quanto ao método exato prilmograte para pequenas amostras.
2.1.4.3 Validacdo dos parametros estimados

Para Fava (2000), a validacdo ocorre atraves disardos residuos e da
avaliacdo da ordem do modelo. Se o modelo ideatiidor adequado, 0 mesmo pode
ser utilizado para realizar previsdes, caso cdnfrautra especificacdo deve ser
escolhida para modelar a série temporal.

Além de verificar se os residuos se comportam comauido branco através
dos testes Box-Pierce e Ljung-Box, equacoes (242)44), no qual os coeficientes de
autocorrelagdo amostrais dos erras devem ser estatisticamente iguais a zero, é
necessario identificar se os mesmos apresentaribdigfio normal. A identificagdo da
normalidade dce: pode ser realizada através dos testes de Jarqaes Bhapiro-Wilk.

O teste Jarque-Bera verifica se 0s momentos da estimada sdo iguais aos

da normal. Sob essa hipdtese, a assimetria éageeao e a curtose igual a trés.
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Ho:E(£)*=00E(g%) =3
Hi:E(g)°200E(£)* # 3
Em que a estatistica do teste Jarque-Bera é dada po
a é\.s 3 2 a é’ls 4 2
/B:H[zf=l( ) } +”[zf=l( 2 —3] (2.49)
6 n 24 n

Onde:

&® = residuo padronizadg; = (£, - ¢ )/5';

n = tamanho da amostra;

A rejeicdo da hipdtese nula indica ndo normalidpdeem a néo rejeicdo néo
indica normalidade. A nao rejeicao indica que apengerceiro e quarto momentos da
distribuicdo empirica coincidem com os da norm&lEBIO, 2008).

Teste Shapiro-Wilk é baseado na estatistica W.ig&tdses propostas foram:

Ho: amostra provém de uma populagédo normal,

H,: amostra ndo € de uma populagédo normal.

De acordo com Shapiro e Wilk (1965), dada uma amm@deatoriay,, y,,...,

y ., de tamanha, deve-se proceder da seguinte forma para calcwialor deW.

i) Ordene aamostra, talqye < y.<...< yu;

i) Calcule a estatistics2 =" (yi - y)*;

=1

iii)  Calcule o valor dé, em que:

k
Sen=2k, ent&ob = a-i+1(yn-i+1~ yi)

=1

Sen=2k+1, entdob = an(y»— y1)+...+ ax +2(yx +2— yx)
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Em quei representa a observacdo atualé o tamanho da amostra, 0
coeficiente{an—fﬂ} do testeW é dado pela tabela desenvolvida por Shapiro-Wilk,
demonstrada abaixo pama= 10 ei = 5.

Quadro 3 - Coeficientefsa - 1 +1} para o test&V de normalidade

n

2 3 4 5 6 7 8 9 10

1 |0,7071 0,7071|0,6872 0,6646| 0,6431/0,6233 0,6052| 0,588§ 0,573

2 - 0,0000| 0,1677| 0,2413| 0,2806|0,3031 0,3164| 0,3244 0,329
3 - - - 0,000Q 0,0875|0,1401 0,1743| 0,197 0,2141
4 - - - - - 0,0000 0,0561| 0,0947 0,1224
5 - - - - - - - 0,0000 0,0399

Fonte: Shapiro e Wilk (1965)
iv) CalculeW =5/, dado em (ii) e (iii);
v)  Tomar a deciséo: rejeitando nivel de significancia se Wajcuiado< W
(valores criticos tabelados da estatistitde Shapiro-Wilk).
Como exemplo, considere uma amostragem de {6, 8, 2, 5, 0}.
i) Para a amostra ordenada, obtém-se:

y1=-4, y2=-2, y3=0, ys=1, y5=5, ys=6, y7=8.
ii) 52:146—(1j(142) =52=118;
7

iii) Do quadro 3, para=7, verifica:
a=0,6233, a= 0,3031, a= 0,1401, a= 0,0000
b= 0,6233(8+4) + 0,3031(6+2) + 0,1401 (5+0)
b=10,6049

W=0,9530



36

iv) Paraa = 0,50 o valor critico tabelado da estatist¢de Shapiro-Wilk &
de 0,928 e Wiculado = 0,9530. Como Wiculado> Wo, ndo existem
evidéncias para rejeitarpgtdo nivel de significancia de 0,50.
2.1.5 Modelos sazonais
Véarias modificacbes sao feitas no ARIMA para explio comportamento
sazonal e nao-estacionario das séries temporasenie principalmente em séries
econbmicas. Devido a essas flutuacbes € apropiiatioduzir polinbmios auto-
regressivos e de média mével com defasagens saz@EAUMWAY, STOFFER,
2010).
O resultado do modelo auto-regressivo de média hr&azonal, dito como
ARMA (P, Q)s, assume a seguinte forma:
®Pr(B°)y: =Oq(B°)é&: (2.50)
Em que o operador auto-regressivo sazonal e opedadoédia movel sazonal
de ordens P e Q, respectivamente, com periodo alagz,ol dado por:
Dp(B°)=1-P1B° —D2B* —...—DpB” (2.51)
Oq(B°)=1+O1B* +©2B* +...+ QB (2.52)
Abaixo, exemplo de um modelo ARMA (P, D) sazonapdeeira ordem.
(1-DB%)y: =(1+0B%)&: (2.53)
yi=®y-n+e +O8 -1 (2.54)
Em geral, € possivel combinar operadores sazonaficesazonal em um
modelo sazonal multiplicativo denotado por ARMA@p (P, Q) através da equacéao:
®r(B° )Y B) y: = Oq(B*)0(B)&: (2.55)
Os modelos sazonais anteriores consideram as algées/ consecutivas nao

correlacionadas; a correlagdo soO existe entre t —s, r—2s... . A incorporacdo da
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correlacéo entre instantes de tempo sucessivosar@sumodelo sazonal multiplicativo
geral denominado ARIMA (p, d, q) (P, D, QFAVA, 2000).
O ARIMA (p, d, g) (P, D, Qé demonstrado por (2.56):
©p(B°)@B)O 0" yr = 5+ Oa(B°)O(B)é&: (2.56)

Onde:

07 =(1- B)?

02 =1-B°)"

®r(B*) = equagao (2.51)

Oq(B*) = equacgéo (2.52)

@(B) = equagao (2.22)

g(B) = equagao (2.29)

2.1.6 Raiz unitaria

Para Margarido e Anéfalos (1999), quando a séést&cionaria os resultados
da estatistica tradicional sdo validos, no entamtendo a série apresenta raiz unitaria
ha estimadores viesados, comprometendo a validade resultados. Por isso, a
aplicacdo do teste de raiz unitdria é importantea peerificar se a integracdo foi
suficiente para transformar a série ndo-estaciamdmi estacionaria.

Segundo Brooks (2002), o teste Dickey-Fuller (B#h tcomo objetivo basico
examinar a hipétese nula de gpe= 1, contra a hipotese alternatiggl, na equacao
abaixo:

Ayi=@yi-1+& (2.57)

Portanto, as hipoteses de interesse sgaatsérie contém uma raiz unitaria,

contra hipétese alternativa;Ha série é estacionaria. Entdo, o teste DF variic
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existéncia de uma raiz unitaria @m quando o processo gerador da série & expresso por

um dos trés modelos apresentados abaixo:

Ayt= ¢yt.1+ Et (258)
Ayt= a'+¢yt-1+ Et (259)
Ayi=a+ Bt @yi-1+ €t (260)

A equacao (2.58) demonstra um processo estocasiimocaminho aleatorio
puro. O modelo (2.59) adiciona um intercept@ (2.60) inclui o interceptar € uma
tendéncia lineayt. O coeficienteg estimado é dividido por seu erro-padrdo para
calcular a estatistica de DF ¢, 1, e 1, para as equagbes (2.58), (2.59) e (2.60)
respectivamente). O valor obtido € comparado comwalor tabelado de DF para
verificar se a hipotese nula= 1 é rejeitada, ou seja, se a série € estacardipoteses
sobre a constante e da tendéncia linegft podem ser testadas por meio de testes
individuais (H: a=0 e H: £t = 0) e de testes conjuntos:Ka, &, ¢) = (0, 0, 0).

Em sintese, os testes DF consistem em estimanas@ss (2.58) a (2.60) por
minimos quadrados ordinarios e comparar as estatigt resultantes, aos valores
criticos gerados por Dickey-Fuller. Para as hipggesnjuntas, a estatistica do teste é
construida a partir da soma dos quadrados dosucssidas equacfes de regressdo
(FAVA, 2000).

Para Brooks (2002), os testes acima sao validogrsemguando o termo de
erro & for um ruido branco nédo-correlacionado. Caso canira verdadeiro tamanho
do teste, ou seja, a proporcdo de vezes que ab@atla é incorretamente rejeitada é
maior do que o tamanho nominal utilizado, geralméd®. A solucdo foi aumentar o
teste, usandp defasagens das variaveis dependentes, resultentkste Dickey-Fuller

Aumentado (ADF). As equacdes (2.58), (2.59) e (2s60 reescritas:



p-1
AY:= gyi-1+ ) Oilyi-1+&

i=1

p-1
Ayi=a +¢yt-1+z5iAyt—1+£t

i=1
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(2.61)

(2.62)

(2.63)
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2.2  Rede Neural Artificial (RNA)

Conforme Fausett (1994), as redes neurais ariffitéan sido desenvolvidas
como generalizacdes de modelos matematicos degémghiuimana ou biologia neural,
identificando a similaridade entre o comportameti@oum neurdnio biolégico e um
modelo de neurbnio computacional. A motivacdo pardesenvolvimento da rede
neural artificial ocorre em funcdo do processameat@anformacfes que ocorre nos
neurénios bioldgicos.

Os neurdnios biolégicos sdo compostos por um cagdolar denominado
soma e varios ramos. Esses ramos que conduzemmaygoes em uma célula (estimulo)

sdo os dendritos, e 0o ramo que conduz a informped&® fora da célula (reacdo) é

D~

denominado ax6nio. Uma ativacdo de um neurbniomeaeda potencial de acéo,
transmitido a outros neurdnios através de seu axém primeira instancia.

Para Kasabov (1998), a interacdo entre 0s neur@pieocorre em pontos de
contato entre a terminacdo axénica de um neurbéoia@endrito de outro denomina-se
de sinapse. Em uma sinapse, duas partes podensteguddas: uma membrana preé-
sinaptica, pertencente ao neurbnio transmissoyta @Os-sinaptica, que pertence ao
neurdnio receptor. E através das sinapses que @ssn&e unem funcionalmente,
formando as redes neurais.

Dessa forma, a semelhanca entre a RNA e o céreltd em funcéo de que o
conhecimento adquirido ocorre através de um proceds aprendizado e as
transmitancias das conexdes inter-neurbnios, opes®s sinapticos, as quais estao
submetidos os fluxos de informacdes através dg s&eutilizadas para armazenar o
conhecimento obtido.

Segundo Portugal e Fernandes (1996), a rede rfeum@hda por unidades de

processamento, chamadas de nds, neurdnios ou s;élotarconectadas por arcos
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unidirecionais, denominadas de ligacdes, conexdesnapses, que tem capacidade de
armazenar conhecimento experimental e torna-loodispl para uso. Cada neurdnio
tem um estado interno chamado de ativacdo que dunpao das entradas que recebeu.
O neurdnio envia sua ativacdo como um sinal par@s/&@utros neurdnios (Fausett,
1994). Porém, um neurbnio pode enviar apenas uah dencada vez, apesar de que o
sinal é transmitido para varios outros neuronios .

A descricdo matematica do modelo de neurdnio @eifi proposto
inicialmente por McCulloch e Pitts, como um cirouliinario simples que combinava
varias entradas e gerava um sinal de saida reserttoum modelo com terminais de
entradaxy, %, ..., %, Simulando oglentritos do neurénio biolégico e apenas um terimina
de saiday , representando o axonio (BRAGx al.,2007).

O comportamento das sinapses € realizado atraviesndmais de entradas do
neurdnio que tém pesos acopladesw,, ..., W, € 0 efeito de uma sinapse particulao
neurdnio pos-singptico resultavam emw; Uma representacdo desse modelo é

ilustrada pela figura 4.

Xn

Figura 4 — Neurdnio de McCulloch e Pitts

Fonte: Bragaet al.(2007)
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Porém, a rede desenvolvida por McCulloch e Pitsspicapenas uma camada e
programa funcdes linearmente separaveis, além rdprggosta com pesos fixos, ndo
ajustaveis, representando limitacbes ao modelagéd 5 ilustra uma generalizacao
desse modelo, onde os pares de entrada sao combmizaves de uma funcdo de soma
ou produto para produzir um estado de ativacdopgo@uzira a saida de ativacdo do

neurdnio.

Pesos

o)
( \ Saida
{ xo (D—[o0 >®

o)

Figura 5 - Generalizacdo do modelo McCulloch esPitt

Entradas

Fonte: Haykin (2001)

Um sinalx; na entrada da sinapjseonectado ao neurénkoé multiplicado pelo
peso sinapticav. O primeiro indice do peso sinaptico se referaegdnio em questdo
e 0 segundo indica o terminal de entrada da sireapse@l o peso se refere. Um somador
é utilizado para somar os sinais de entrada, paddsrpelas respectivas sinapses do
neurdnio, enquanto a funcdo de ativacao restriraga@itude da saida de um neurénio,
sendo que o intervalo normalizado da amplitudealdasde um neurdnio é escrito no
intervalo [0, 1] ou [-1, +1]. Os bias, representgorby, tem o objetivo de aumentar ou
diminuir a entrada liquida da funcédo de ativacaAYHKIN, 2001).

Formalmente, escreve-se um neurdoda figura 5 através das equacoes:

= i%X (2.64)
i = P(ux + br) (2.65)

Onde:
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X1, %, ..., X = Sinais de entrada;

Wk1, Wk2, ..., Wen = PESOS Sinapticos do neurdkio

u« = saida do combinador linear devido aos sinainttada

#(.) = funcao de ativagao;

by = polarizacdo ou bias;

» = sinal de saida do neurdnio

O uso do biagx aplica uma transformacéo afim a samado combinador
linear no modelo da figura acima, identificado por:

W = we + by (2.66)

Considerandovx como potencial de ativacdo ou campo local induzao,

demonstracdo da polarizagdo também pode ser @@lizenbinando as equacdes (2.64)

e (2.66) onde se tem:

Vk = im/x (2.67)
Yi= #() (2.68)

Uma rede neural é caracterizada por sua funcadiwde@o, o padrdo de suas
conexdes entre 0s neurbnios (arquitetura) e o roétpe determina os pesos das
conexdes, denominado treinamento ou aprendizagenseduir descricdo dessas
caracteristicas.

2.2.1 Funcdes de ativacéo

A funcédo de ativaca® (vx) define a saida de um neurbnio em termos do
campo do local induzido. Essa fungc@o pode apresentar caracteristicasdsea nao
lineares, sendo que essa ultima simula com magmig&o os neurdnios bioldgicos. As

principais funcdes lineares séao a limiar (denomanad literatura de engenharia como
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funcdo de Heaviside, funcdo degrau ou degrau waipel a funcao linear por partes,
enguanto que a principal funcao ndo-linear é acige(OLIVEIRA et al, 2009).
A ativacao da funcdo limiar e a sakldo neurdnio que emprega essa funcao

sao expressas como:

1 se v=20
- 2.69
) {0 se v<0 ( )
_ 1 se =20 (2.70)
Ye= 0 se <0 '

Ondev é o campo do local induzido do neurénio, escrito p

vi = ) wix + b (2.71)

j=1

Para a funcdo linear por partes, assumem-se duasmdoespecificas, a
primeira considera que se a regido linear de oferat mantida sem entrar em
saturacao, surge um combinado linear. A segundeairgie a funcao linear por partes
se reduz a funcdo de limiar, se o fator de amplifio da regido linear é feito

infinitamente grande (HAYKIN, 2001).

1, v=2+1/2
p(v)=<v, +1/2>v>-1/2 (2.72)
0, v<s-1/2

De acordo com Kasabov (1998), a funcado sigmoéidbeenim balanceamento
adequado entre o comportamento linear e ndo lideacaracteristicas gerais indicam
que essa funcao e limitada, ou seja, seus valstés eestritos entre dois limites, por
exemplo, [0, 1], [-1, 1], continua e suave, poanbdde ser diferenciada em todo seu
dominio e crescente.

O principal exemplo é a funcao logistica, defirpda:

pory=— L 2.73)

1+exp(—av)
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Ondea € o parametro de inclinacdo da funcédo sigmaoidenguerigem € igual
aald.

2.2.2 Arquitetura

Para Kasabov (1998), os principais fatores respemsfela determinacao do
comportamento de um neurénio sdo a sua funcaavdga@b e o padrao de conexao dos
pesos dos quais ele envia e recebe sinais. Demtroada camada, os neurdénios
geralmente tém a mesma funcao de ativacédo e o mastn@o de conexdes para outros
neurbnios. Esse arranjo de neurénios em camadaspadrbes de conexdo dentro e
entre as camadas representam a arquitetura da rede.

A arquitetura restringe o tipo de problema que p®idratado pela rede. RNA
com uma camada unica de nodos, como a desenvghadaMcCulloch e Pitts sé
conseguem resolver problemas linearmente separaesiguanto que as redes
recorrentes sao apropriadas para resolver probleroas processamento temporal
(BRAGA et al, 2007).

A definicdo da arquitetura de uma rede depende Uroero de camadas,
classificados como camada unica ou multipla (adad#s de entrada ndo sédo contadas
como camada, pois néo realizam nenhum tipo de c@at§o), 0 nimero de nds em
cada camada, tipo de conexdo entre os nodos eotp@otla rede. Em geral, as
arquiteturas séo classificadas em trés classestdsst

i) Redes realimentadas adiante com camada Unica;

Essa rede é estritamente do tipo alimentada ad@ntaciclica, ou seja, 0s
neurdnios estdo organizados na forma de camadas)ajtorma mais simples, possui
uma camada de entrada de nés de fonte que seapsojete uma camada de saida de
neurdnios (HAYKIN, 2001). A figura 6 ilustra a redeiclica com uma Unica camada

de neurdnios.
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Também séo definidas confeedforwardja que os grafos nédo tém ciclos. Os
neurbnios que recebem sinais de excitacdo sao dognte camada de entrada, ou
primeira camada. Neurbnios que tém sua saida, csafta da rede, pertencem a

camada de saida ou ultima camada (BARRETO, 2002).

v

Camadade
entrada

Camadade
saida

Figura 6 — Rede aciclica com Unica camada de nesron
Fonte: Haykin (2001)

i) Redes alimentadas diretamente com mdultiplas camadas

Conforme Haykin (2001), essas redes possuem unmaagicamadas ocultas,
cujos nés computacionais sdo chamados de neuréoid®s ou unidades ocultas que
tem como objetivo intervir entre a entrada extezna saida da rede. Adicionando-se
uma ou mais camadas ocultas, a rede é capaz @ér estatisticas de ordem elevada.
Os nés da camada de entrada fornecem os elememiosddio de ativacao (vetor de
entrada), que formam os sinais de entrada aplicadesneurdnios (nés) na segunda
camada. Os sinais de saida da segunda camadail&@ulag como entradas para a
terceira camada e assim por diante para o regtedéa

A figura 7 indica um exemplo de rede 10-4-2, ol s&p neurdnios de fonte
(entrada), 4 neurdnios ocultos e 2 neurbnios ddasdtssa rede € considerada
totalmente conectada, no sentido de que cada umdinde uma camada de rede esta

conectado a todos os nés da camada adjacente teeguin
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Camadade Camada Camadade
entrada oculta saida

Figura 7 — Rede com multiplas camadas
Fonte: Haykin (2001)

i) Redes recorrentes;

Para Barreto (2002), redes recorrentes sdo aggetasalém de apresentarem
ciclos, envolvem neurdnios dinamicos. Os ciclosgmoder com realimentacdo, ou com
retroagao, ou corfeedbackNessa estrutura ndo existem lagos de auto-reaigé na
rede, isto €, uma situacdo onde a saida de umnieudrdealimentada para a sua prépria
entrada (HAYKIN, 2001).

2.2.3 Processos de aprendizado

Conforme Bragaet al. (2007), na fase de aprendizado, a rede extrai
informacdes relevantes sobre os padrdes de inf@@sagpresentados para ela, criando
a representacdo prépria para o problema. Nessegzmcos parametros da RNA sao
ajustados através de uma forma continuada de dstipelo ambiente no qual a rede
esta operando, sendo o tipo especifico de apragalizaealizada pela maneira como
ocorrem 0s ajustes realizados nos parametros.

Uma rede neural pode ser configurada de modo gapliaacdo de um

conjunto de fatores produz, diretamente ou atraeeam processo de relaxamento, o
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conjunto de saidas desejadas. Existem varios nefmata definir os pontos fortes das
conexdes existentes, dentre elas definir os peso®rtha explicita, através de um
conhecimento a priori ou treinar a rede, alimenvaas padroes de ensino e deixa-lo
mudar conforme alguma regra de aprendizagem.

Segundo Haykin (2001), essas regras definidasgpacducado de um problema
de aprendizado é denominada de algoritmo de agayetn. E importante observar que
existem varios algoritmos de aprendizagem queaddiiegntre si através do mecanismo
de como € ajustado o peso sinaptico de um neuedaimaneira pela qual a rede neural
se relaciona o ambiente no qual ela opera.

A rede neural aprende acerca de seu ambiente st@@éum processo
interativo de ajustes dos pesos sinapticos e ndesibias, tornando-se mais instruida
apos cada iteracdo do processo de aprendizagené. &timulada por um ambiente,
sofre modificacbes nos seus parametros livres coroltados desta estimulagcéo e
responde de uma maneira nova ao ambiente devidwodsicacdes ocorridas na sua
estrutura interna.

Existem cinco principais regras de aprendizado:

i) Aprendizagem por correcao de erros;

Essa regra minimiza a diferenca entre a saida ladipela rede e a saida
desejada, ou seja, 0 erro da resposta atual daeedal, através da equacao:

adn)=dw(n)-yi(n) (2.74)

Onde:

ex(n) = sinal de erro;

yx(n) = sinal de saida do neurorkp

di(n) = resposta desejada ou saida-alvo;
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O sinal de err&(n) aciona um mecanismo de controle que tem comoiwbjet
ajustar os pesos sinapticos do neurdatravés de corre¢cdes que aproximam o sinal de

saida yx(n) com a resposta desejaddn). Esse proposito € obtido minimizando uma

funcéo de custo ou indice desempekko) , definida por:

Em) = el(m) (2.75)

A minimizacdo da funcdo de custdz) resulta na regra de aprendizagem
denominada delta ou Widrow-Hoff. Patg(n) querepresenta o valor do peso sinaptico
Wi do neurdnick excitado por um elementg(n) do vetor de sinak(n) no tempm, o
ajusteAwij(n) aplicado ao peso sinaptico é representado por:

Aij(H) = nex(n)x;(n) (2.76)

Em quep € uma constante positiva denominada taxa de agsetali Portanto,
de acordo com a equacao acima, a regra delta deteque o ajuste feito em um peso
sinaptico de um neurdnio é proporcional ao prodiatsinal de erro ao sinal de entrada
da sinapse em questédo (HAYKIN, 2001).

i) Aprendizagem baseada em memoria;

As experiéncias passadas sdo armazenadas em un@iandmexemplos de

entrada-saidas classificadas CO{'(‘B,di)}].V_I’ em quex representa o vetor de entrada e

d: é a resposta desejada correspondente.

iii) Aprendizagem hebbiana;

Hebb propés uma mudanca no aprendizado assoc{atixa celular) de forma
que se neurdnio pré-sinaptico apresentar granti&ntdia na ativacdo do neurénio pos-
sinaptico, a conexao entre eles deve ser reforgamtanto, a regra de Hebb postula que

se os dois neurdnios de uma sinapse (conexaoltisadas simultaneamente, ou seja,
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sincronamente, entdo a for¢ca desta sinapse € aamtaeri@aso contrario, se eles forem
ativados assincronamente, a sinapse € enfraquacieléminada.

iv) Aprendizagem competitiva;

Os neurbnios de saida de uma rede competem erpagasise tornar ativos.
Esse aprendizado é adequado para classificar ujantorde padrdoes de entrada. As
principais caracteristicas sdo a presenca de ujartorde neurdnios idénticos entre si,
exceto por alguns pesos sinapticos distribuidost@i@amente. Existe um limite
imposto sobre a forca de cada neurbnio, além demeuvanismo que permite a
competicdo para resposta a um dado conjunto dadastrde forma que somente um
neurdnio de saida esteja ativo em um determinadante.

v) Aprendizagem de Boltzmann

Os neurdnios formam uma estrutura recorrente eaopele maneira binaria,
visto que eles estdo em estado “ligado” ou em uadesdesligado”.
2.2.3.1 SituacOes de aprendizado

As situacdes de aprendizado séo caracterizadostr@sr tipos distintos:
supervisionado, com a presenca de um supervisorprafiessor externo, nao
supervisionado, com auséncia desse professor exteonaprendizado por refor¢co que
combina as duas caracteristicas anteriores.

No aprendizado supervisionado a entrada e saidgadas para a rede sao
fornecidas por um supervisor externo com objet@@jlistar os parametros da rede, de
forma a encontrar alguma ligacao entre os parenttadas e saidas fornecidos (Braga
et al, 2007). A rede tem sua saida corrente comparadaacsaida desejada, recebendo
informacgdes do supervisor sobre o erro da respaistal. A cada padrédo de entrada

submetido a rede compara-se a resposta desejadepyeeenta uma agado 6tima para
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ser realizada pela rede com a resposta calculpgdardo os pesos das conexdes para
minimizar o erro.

A desvantagem do aprendizado supervisionado é ajaeiséncia do professor,
a rede ndo aprende novas estratégias para situqgéetio foram apresentadas pelos
exemplos do treinamento da rede. Os exemplos nwaiBecidos para esse tipo de
aprendizado sao regra delta e sua generalizacdo rpdes de multiplas camadas
denominada algoritmo deackpropagation

No aprendizado n&o supervisionado a partir do mtmem que a rede
estabelece harmonia com as regularidades estasisticentrada de dados, desenvolve-
se uma habilidade de formar representacdes intgraias codificar caracteristicas de
entrada e criar novas classes ou grupos automaitamisso sO se torna possivel
quando existe redundéancia de dados de entrada, gist sem redundancia seria
impossivel encontrar quaisquer padrdes ou carsitels de entrada de dados de
entrada.

Segundo Kasabov (1998), o aprendizado por refolgaséado na combinacao
do aprendizado supervisionado e ndo supervision@dalgoritmo de aprendizado
apresenta o vetor de entrada a rede e a anals@iode saida gerado pela rede. Se esse
vetor apresenta resultados satisfatorios, os pss@pticos sdo aumentados. Caso
contrario, os pesos sofrem um decréscimo.

2.2.4 Redes neurais recorrentes

A rede neural recorrente € uma adaptacéo do paer@edefeedforwardpara
permitir um modelo de dados sequenciais. Em cadacifio, a rede recebe uma entrada,
atualiza sua camada oculta e faz uma previsdor#figu A presenca de realimentacao
de informacdes permite as representacdes interniéggpesitivos de memdéria que sdo

capazes de processar e armazenar informacdes smp@inais sequenciais. Porém, a
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presenca de conexdes recorrentes ou realimentagdanfdrmacdo conduz a
comportamentos complexos, mesmo com um numeroickdde parametros (ZUBEN,

1996).

Figura 8 — Rede neural recorrente

Fonte: Sutskevest al (2011)

Essas redes possuem um ou mais lagcos de realidengage podem ser de
natureza local ou global. A realimentacdo permitge ggessas redes adquiram
representacdes do estado, transformando-as emstiigp® apropriados para diversas
aplicagcdes como previsdo ndo-linear e modelagencepsamento de voz, controle de
instala¢des industriais, entre outros.

Haykin (2001) indica que as principais caracteréstide arquiteturas das redes
recorrentes é que todas elas incorporam um peocegér multiplas camadas estatico ou
parte dele e exploram a capacidade de mapeamentdingar do perceptron de
multiplas camadas. Existem quatro principais aequiits de redes pertencentes as redes
recorrentes com realimentacéo global:

)) Modelo recorrente de entrada-saida, que séo redesegressivas nao

lineares, com entradas exdgenas usando realimentig&amada de

saida para a camada de entrada;
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i)  Modelo de espaco de estados que séo redes totalwmmectadas com
realimentacdo da camada oculta para a camada rdel&n®s neurbnios
ocultos definem o estado da rede, como a rederdartl
iii)  Perceptron de multiplas camadas recorrentes corm deauma camada
oculta, com realimentacédo da saida de camada caoipudl para a sua
prépria entrada;
iv) Rede de segunda ordem usando neurdnios de seguieta o
2.2.4.1 Rede recorrente de Elman

Para Bragaet al (2007), a rede Elman é caracterizada como uma red
recorrente simples e a realimentacéo capacitdiaae@o de tarefas que se estendem no
tempo. As unidades intermediarias podem ter fungi@Estivacdo lineares ou néo
lineares, e as unidades de contexto sdo usadassapama memorizar as ativacdes
anteriores das unidades intermediarias e podempssideradas como atraso no tempo
em um passo. As conexdeedforwardsdo modificaveis e as conexdes recorrentes sao

fixas, motivo pelo qual a rede de Elman é apenasghaente recorrente.

Essa rede possui conexdes recorrentes dos neurdoid®s para uma
camada de unidades de contexto que consistem asoatunitarios. Essas
unidades de contexto armazenam as saidas dos msudiultos por um
passo de tempo, e entdo realimenta de volta paeanada de entrada. Os
neurdnios ocultos tém um registro de suas ativagaéssadas, 0 que capacita
a rede a realizar tarefas de aprendizado que sndesh no tempo.

(HAYKIN, 2001, p. 790).

Segundo Elman (1990), a realimentacdo ocorre dia s cada neurdnio da
camada oculta para todos os neurbnios da mesmadaaacamada de contexto,
também oculta, composta por unidades de contextol&ia memoéria da rede. O
processamento da rede consiste nos eventos: amteis{inicial), o sinal é propagado

pela rede e as unidades de contexto, inicializadasa saida da camada oculta com o
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valor zero, ndo influenciardo na saida da redesepa, na primeira iteracao a rede se
comportara como uma reteedforward

Nessa primeira iteracdo os neurdnios ocultos dibvas neurdnios da camada
de contexto e esses armazenardo a saida destd@dtemae sera utilizada no proximo
ciclo. O algoritmobackpropagationé aplicado para a corre¢cdo dos pesos sinapticos,
com excecao as sinapses recorrentes que sao fixds Mo instanté+1 o processo €
repetido. Agora os neurdnios ocultos serdo ativaddess unidades de entrada e pelas
unidades de contexto que possuem o valor de saaalirdnios ocultos no instarnte

A figura 9 descreve esse processo.

| Camada de said$
N

4
4
7z
4

| Camada oculta |
A

~
-7 ~

| Camada de entradla| Camada de contexto |<—
Figura 9 - Rede genérica de Elman

Fonte: Elman (1990)

A camada de entrada possui neurdnios sensoriaiegabem um sinal externo
e 0 propagam sem altera-lo. A camada de saida iposgrbnios lineares em que as
saidas sdo somas ponderadas de seus respectias den entrada. A camada
intermediaria tem neurdnios que apresentam funci@estivacdo lineares ou nao-
lineares e a camada de contexto € formada por mesrgue apenas memorizam as
ativacbes dos neurdnios da camada intermediarizgndd com operadores de
defasagens em um instante de tempo (ZUBEN, 1996).

De acordo com Oliveirat al. (2009), a rede Elman é aplicada em situacdes

onde se deseja que a rede utilize as entradaglprees, considerando-as com a entrada
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atual para gerar uma resposta esperada, permiunel@ rede execute a aprendizagem
das tarefas que se estendam no tempo.

A arquitetura dessa rede permite que os neurbérdosdependam apenas dos
valores de entrada, mas também desses valoresde$aso tempo. Esse tipo de rede &
semelhante ao modelo média movel (MA) das sériegpdeais McNelis (2005).
Representa uma ferramenta para capturar a menm@rigries temporais com grande
variabilidade ao longo de um periodo e o uso dasdgfens é uma maneira para
capturar a memoria em séries temporais, porém adneertambém pode apresentar
uma estrutura nao linear devido a mudancas ocerattavés do tempo. Portanto, a
rede Elman, na qual os neurdnios defasados redhmens neurdnios atuais € um
mecanismo util para modelar este tipo de estrutenmemoria.

A figura 10 apresenta a arquitetura detalhada dia E¢man.

Ya(t) Ya(®)

Camada de saida

Camada intermediaria

Camada de entrada

T

Camada de contexto uy(t) Uy ()

Figura 10 — Arquitetura detalhada da rede Elman

Fonte: Zuben (1996)
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3 METODOLOGIA

3.1 Caracterizacao da Pesquisa

Esta pesquisa representou um procedimento formal,tcatamento cientifico
especifico que teve como objetivo apresentar résposo problema proposto. O
trabalho foi desenvolvido com base em conhecimeuligponiveis e através da
utilizacdo cuidadosa de métodos, técnicas e oytrosedimentos cientificos que
envolveram varias fases, desde a formulacdo dolgmab até a apresentacdo de
resultados.

Do ponto de vista da natureza, foi uma pesquis&aaa, pois produziu
conhecimentos para aplicacéo dirigida na solucaomndg@roblema especifico (Marconi
e Lakatos, 2009). Neste trabalho em particularizealse uma analise comparativa
entre métodos estatisticos (Holt-Winters e ARIMAnteligéncia artificial (rede neural
de Elman) aplicado ao problema da previsdo do pdecetanol no estado de Goias,
representando uma importante ferramenta de ggsté® reduz o risco na tomada de
deciséo dos agentes econdmicos envolvidos.

Ao final, a decisé@o para selecionar um método éBpeconsiderou os erros
produzidos pelos modelos, dentre eles o erro m@dif), a média absoluta dos erros
(MAE), média absoluta percentual dos erros (MAPB)raiz do erro médio quadratico
(RMSE).

Em relacdo aos objetivos gerais, tratou-se de wesquisa exploratoria ja que
teve como finalidade desenvolver e esclarecer dmsce ideias, tendo em vista a
formulacdo de problemas mais precisos ou hipotgsesjuisaveis para estudos
posteriores, proporcionando uma visdo geral, de tgproximativo, acerca de

determinado fato (GIL, 2002).



57

Foi realizada pesquisa bibliografica com analisditdeatura publicada sobre
0s métodos de suavizacdo exponencial, Box-Jenkinsdes neurais, tracando um
quadro tedrico que permitiu a estruturacdo conakgque sustentou o desenvolvimento
da pesquisa, mostrando quais as lacunas existerdade se encontram 0s principais
entraves tedricos ou metodologicos.

3.2 Dados

Os precos do etanol em Goias foram coletados moeddtronico da Agéncia
Nacional do Petréleo (ANP, 2012), que em cumprimeat artigo 8° da Lei 9.478/1997
(Lei do Petrdleo) tem o papel de implementar, riarade suas atribuicdes, a politica
nacional de petroleo e gas natural, com énfase rotegdio dos interesses dos
consumidores quanto a preco, qualidade e ofertprbalsitos.

A ANP acompanha o comportamento dos precos pratscagelas
distribuidoras e pelos postos revendedores de cstitbis com pesquisas semanais dos
precos da gasolina, etanol hidratado, dleo digssl natural veicular e gas liquefeito de
petréleo, coletados em 555 localidades, aproximadén 10% dos municipios
brasileiros, de acordo com os procedimentos est@idek pela Portaria ANP n° 202 de
2002, através de empresas ou consércio contratadd\pita

Em sintese, ocorre a coleta semanal dos precosmdia\ao consumidor final e
0s correspondentes precos de aquisicdo por pastagdmtes econdmicos selecionados
para integrar a amostra definida pela ANP. A calietgrecos em Goias € realizada em
19 municipios. O quadro 4 mostra a relacdo dadidlackes pesquisadas em Goias e 0

tamanho da amostra extraida nas coletas dos dados.

4 . T ~
Regulamenta os procedimentos para levantamentoreigpp e margens de comercializacdo de
combustiveis praticados em estabelecimentos deéesgecondmicos autorizados pela ANP.
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Quadro 4 — Coleta de dados da ANP em Goias

Postos Tamanho da amostra
Localidade
revendedores Numero Percentual
Aguas Lindas de Goias 9 5 55,56%
Anapolis 65 16 24,62%
Aparecida de Goiania 52 13 25,00%
Caldas Novas 21 12 57,14%
Cataléao 22 10 45,45%
Formosa 22 13 59,09%
Goiania 254 65 25,59%
Goiatuba 14 10 71,43%
ltumbiara 25 18 72,00%
Jatai 23 16 69,57%
Luziania 24 13 54,17%
Mineiros 10 7 70,00%
Morrinhos 17 11 64,71%
Planaltina de Goias 5 5 100,00%
Porangatu 11 7 63,64%
Rio Verde 35 18 51,43%
Trindade 12 7 58,33%
Valparaiso de Goias 15 10 66,67%

Fonte: ANP (2012)
Portanto, a amostra extraida do sitio da ANP sraefos precos do etanol em
Goiés (R%/litro) ao consumidor final, no periodojdeeiro de 2005 até dezembro de

2011, totalizando 84 observagbes mensais. Optopesetrabalhar com o0s pregos
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medianos, ja que essa medida de tendéncia ceatr@ afetada pelos valores extremos.
Posteriormente, houve a transformacéo logaritmécardostragem com o objetivo de
estabilizar a variancia para os métodos estatsséamormalizacdo dos dados para a rede
de Elman.

3.3 Programa R e Modelos de Previsdes

3.3.1 Programa R

O uso desoftwares estatisticos € de grande importancia para an&lise
interpretacdo dos resultados, porém eles apresemtarousto de aquisicdo elevado.
Alternativamente, tem-se os softwares de dominibligei como o R que é uma
linguagem orientada a objetos, disponivel comov&wé Livre sob os termos daNU
da Free Software Foundation General Public Liceese forma de codigo de fonte
aberto. Esse cbdigo pode ser mofificado ou impléatetncom novos procedimentos
desenvolvido por qualquer usuério a qualquer moméiie compila e roda em diversas
plataformas como UNIX e sistemas similares (in@oifrreeBSD e Linux), Windows e
MacOS (R DEVELOPMENT CORE TEAM, 2010).

O R tem varios pacotes com conjuntos de funcéespgueitem a realizacao
de analises estatisticas, além apresentar ajudaspas funcdes e demonstracdes de
execucdo. Dentre eles, cita-se o pac¢aieecastque tem métodos e ferramentas para
exibir e analisar séries temporais univariadasluindo a suavizagdo exponencial
através da modelagem do espacgo e estados e aoselgg@natica dos parametros do
ARIMA. Hyndman e Khandakar (2008) descreveram pssete.

Outro pacote importante neste trabalho foiR&NNSdesenvolvido por
Bergmeir e Benitez (2010), baseado no simuladoede neuraBNSJStuttgart Neural

Network Simulator).O RSNNSenvolve a funcionalidade d8NNS para torna-lo
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disponivel a partir do R, permitindo a integrac&adt/ersas topologias e algoritmos de
treinamento para o desenvolvimento das redes seurai
3.3.2 Suavizacao exponencial

As formulas recursivas para realizar as previs@ss ptincipais métodos de
suavizacado exponencial estdo indicados no quadomrs, modelagem no espaco de
estados onde a sazonalidade, tendéncia e os edemser modelados de forma aditiva
ou multiplicativa. As denominacgfes A e Ad indicam aomportamento aditivo e outro
aditivo suavizado, respectivamente e M e Md um cotamento multiplicativo e
multiplicativo suavizado da série.

Quadro 5 — Formulas recursivas para previsdo daelo® de suavizagdo exponencial

Tendén Sazonalidade
-cia A M
L=a(yi-s-m+(1-a)(li-1+ b-1) t=a(ys-m+1-a)(lt-1+ h-1)
b =4(t—-t-1)+1-P)h-1 b=4(t—-t-)+1-Ph-1
A S=p(Y-Li-i=b-)+([1=-)) Sn s=p(y/li-1-b-)+@A-p) $-m
(2.77) (2.78)
t=a(p—s-m+Q1-a)(lt-1+@h-1)| h=a(hs-m)+1-a)(lt-1+@h-1)
b= B(l~li-1) + (1~ B)gh -1 b= Bl ~li-1) +(1-B)gh -1
A s =y gh )+ @p) s | SEUW Ao @h-)+Ap) o
(2.79) (2.80)
h=a(t—S-m+1-a)lt-1h-1 lh=a(y/s-m+@Q-a)li-1b-1
" be = B0 ] ti-1)+(1- B -1 bx= B0/ ti-)+(1- L) -1
s=(y—li-1h-)+(1-)) $-m s=p( ¥/ li-1b-)+(1L-)y) $-m
(2.81) (2.82)
li=a(yi-s-m+@A-a)le-1lf, le=a(yd s-m)+@Q-a)li-1tf,;
M, be= B(L] te-2) + (1= B)bY, be= B(L] te-2) + (1= BB,
s=y(p—Lli-alf)+(L-y) s-m s=y(w/li-alf) +(L-y) s-m
(2.83) (2.84)

Fonte: Hyndman e Khandakar (2008)
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Onde:

/. = elemento de nivel para o periodp

b = elemento de tendéncia para o periodo

s = elmento de sazonalidade para o periogo

y: = valor observado no periodg

s = intervalo de tempo da sazonalidade;
m = numero do periodo previsto;
a = constante do ajuste de nivel;

B = constante do ajuste de tendéncia;

y = constante do ajuste de sazonalidade;

@ = constante de amortecimento.

A estimacdo dos parametro8=(a,[,y,¢) ocorre através da funcao de

verossimilhanca e os valores estéo restritos én&rel. O algoritmo do R determina o
namero de parametros dos modelos de suavizacdoodéoacom o critério de AIC.
Esse critério de selecao é preferivel se comparadooutras medidas de previsdo de
erro como o MSE ou MAE, pois estes penalizam osalegdcom muitos parametros.
Além disso, o AIC fornece um método para seleci@rdre o erro multiplicativo e
aditivo, pois se baseia na probabilidade e ndaeadgdio um passo a frente.

O R possui uma cadeia de trés caracteres reprdesngeela nomenclatura
(ETS) que indicam qual o método de suavizacao expmal sera utilizado. A primeira
letra € o componente de erro (A, M ou Z), a seguwadeefere ao tipo de tendéncia (N,
A, M ou Z) e aterceira letra representa o tipsaeonalidade (N, A, M ou Z). Em todos

0s casos, “A” é o termo aditivo, “M” equivale aont® multiplicativo, “N” representa

nenhuma caracteristica e “Z” significa selecionadtbmaticamente.



3.3.3 Modelo ARIMA

A identificacdo do modelo Box-Jenkins segue umocitérativo realizado a
partir de andlises de funcdes de autocorrelacagtae@relacdes parciais, seguido da
fase de estimacdo e testes. A validacdo ocorrerta da analise dos residuos e o
mesmo sera considerado admissivel conforme medelagesempenho através do erro
A fase final consiste na utilizacdo do modelo eatimpara realizar previsoes.

Neste trabalho serdo aplicadas as trés fases dadalmgia Box-Jenkins,

ilustrado pela figura 11.

Fase 1

Identificacéo

Preparacao dos dados
» Ajuste de dados para estabilizar a varian
« Diferenciacéo para obter estacionariedad

cia;
(SH

'

Selecéo do modelo
» Exame da FAC, FACP para identificar
modelos em potenciais;

®S

A 4

Fase 2

Estimacdao e testg

%)

Estimacéo
* Estima os parametros do modelo potenc
 Seleciona 0 melhor modelo com critéri

al;

adequado;
v

Diagnéstico dos residuos
* Verifica a FAC e FACP;
* Distribuicdo normal;

» Ruido branco;

Sim

Fase 3

Aplicacédo

Previsao

Figura 11— Representacdo esquematica do algoriopraénkins

Para Hyndman e Khandakar (2008), um dos obstacwdosso ARIMA é o

processo de selecdo de ordem dos parametros (pueg¥ considerado subjetivo e

Fonte: Flores (2009)
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dificil de se verificar. Ocorreram varias tentasivpara automatizar a modelagem
ARIMA nos ultimos 25 anos, dentre eles citam-senésodos propostos por Hannan e
Rissanen, G'omez e posteriormente Liu.

Hannan e Rissanen (1983), propuseram um métodadetificar a ordem de
um modelo ARMA para uma série estacionaria atraeéajustamento de um modelo
auto-regressivo, entdo a probabilidade de possivedelos € calculado através de uma
série de regressbes padrdo. Eles estabeleceranropgegades assintdticas do
procedimento em condicbes muito gerais.

Enquanto Liu, em 1989, propds um método para ifieatfio de modelos
ARIMA sazonais usando um método de filtragem e agdneuristicas através de
algoritmo usado pelo software SCA-Expert. Poster@nte, G'omez (1998), estendeu o
método de identificacdo de Hannan-Rissanen paitairnicdentificacdo do modelo
ARIMA sazonal multiplicativo. Eles aplicaram estaogesso de identificacdo
automatica no software TRAMO e SEATS. Para umarchtada série, o algoritmo
tenta encontrar o modelo com o BIC minimo.

A automatizacdo da modelagem ARIMA no R tem comjetolo selecionar
um modelo adequado com a escolha dos parametroa. d@@los n&o-sazonais,
considera-se ARIMA (p, d, q) onde d, ou seja, antjdade de vezes que a série deve
ser diferenciada até se tornar estacionaria, éisabrla com base em sucessivos testes
KPSS de raiz unitaria. Depois da identificacdo deeteciona-se as ordens p e q através
do critério de AIC.

Para os dados sazonais, considera-se ARIMA (p, @®,d, Q), onde se aplica
o teste Canova-Hansen para verificar se a mudangaadrdo sazonal ao longo do

tempo é suficiente para justificar uma raiz unétd&azonal, ou se um padréo estavel de
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sazonalidade pode ser modelado através de varidueisly. Se d e B&do conhecidos,
seleciona-se as ordepsq, P, Q com base no critério de AIC.

Por exemplo, para dados sazonais, considera-se ARtVd, q) (P, D, Q)
onde p e q podem assumir valores de 0 a 3 e P a&ighwde 0 a 1 e m equivale ao
tamanho da sazonalidade. Quaimde O (constante, cor = 0), existem 288 modelos
provaveis e se ¢ 0, tem-se 192 possibilidades, totalizando 480 tesdd’ortanto, é
necessario um algoritmo eficiente para percorrse €spaco de busca, a fim de obter
um modelo com menor AIC.

O algoritimo implementado no R define quatro mosgglossiveis:

)  ARIMA (2,d,2) se m =1 e ARIMA (2, d, 2)(1,D,1), s&> 1;

i)  ARIMA (0,d,0) se m =1 e ARIMA (0, d, 0)(0,D,0), s&> 1;

i)  ARIMA (1,d,0) se m =1 e ARIMA (1, d, 0)(1,D,0), s&> 1;

iv)  ARIMA (0,d,1) se m =1 e ARIMA (0, d, 1)(0,D,1), se> 1

Sed + D < 1, considera-se Z 0, caso contrariog = 0. Dos quatro modelos
acima, escolhe-se aquele com menor valor de AlQeepassa a ser chamado de
“modelo atual” denotado por ARIMA (p, d, ) se niou ARIMA (p, d, q)(P, D, Q)
sem>1.

Na segunda etapa, considera-se até treze varidpdewdelo atual. Sempre
gue um modelo com menor AIC é encontrado ele seator modelo atual. Esse
processo é repetido e termina quando nédo se identim modelo préximo ao atual
com menor AIC.

3.3.4 Redes neurais

A rede neural foi implementada pelo pac®®&NNSdo R (Bergmeier e

Benitez, 2010), através das etapas abaixo:

a) Organizacao da base de dados com as informaceésameds;
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b) Separacédo dessas informag¢des em dois grupos, eifrigestinando a
fase de aprendizagem da rede, enquanto o seguridatdieado na fase
de teste;

c) Transformar a informacao primaria para servir deagla a rede;

Antes de iniciar o processo de treinamento foiizadh a normalizacdo dos

dados primarios com objetivo de aumentar o deselngpdas RNAs. A equacao (2.85)

foi aplicada para realizar a padronizacéo dos dados

y ==Y (2.85)

oy

Em que:
y, = valor normalizado;
y: = valor real ou observado;

oy = desvio padrdo da amostra,

y = média amostral,

d) Selecionar, treinar e testar a rede: esta fase, tmmo a eventual
reformulacdo das anteriores, devera ser repeti@laj@ os resultados
sejam considerados adequados;

Os parametros referentes a taxa de aprendizagesos iniciais e o niumero de
ciclos (iteracdes) foram modificados ao longo deinmmento com objetivo de
identificar um modelo com um resultado mais sdtsfa. Para realizar essas
simulagdes foi criado umscriptno R que permitiu alterar esses diferentes paramet

Como a taxa de aprendizado tem grande influéncrantiel o processo de
treinamento da rede neural optou-se por variatiee €nl e 1,0, pois se a taxa for muito
baixa, o aprendizado da rede sera muito lentonpseéessa taxa for muito alta provoca

oscilagdes no treinamento e impede a convergéngmatesso de aprendizado.
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Para Montana e Davis (1989), a aplicacdo das resesais tem sido
dificultada pela falta de um algoritmo de treinatoetue encontre um conjunto global
de pesos ideais em um tempo relativamente curtee Eginamento representa um
problema de otimizacdo em que o espaco de buscaspago de pesos da rede e a
funcdo objetivo é uma funcdo do desempenho obtada de para um determinado
conjunto de padrdes.

Os pesos iniciais das redes neurais foram detedwosnaleatoriamente com
distribuicdo uniforme entre -1,0 até +1,0. Essdribisicdo de probabilidade reflete
observacdes empiricas com buscas de solucdes djueagndem a conter pesos com
pequenos valores reais, embora 0s pesos tambémnpass arbitrados com grandes
valores reais.

O numero de ciclos (iteracdes) foi considerado cami@rio de parada do
treinamento. Observando que um numero excessields pode fazer com que a rede
diminua sua capacidade de generaliza@a@rfitting) e que um pequeno numero de
ciclos a rede pode né&o atingir seu melhor desengi@niderfitting).

e) Aplicar a rede neural desenvolvida para o problproposto.

3.3.5 Medidas de erros

O desempenho de um modelo se relaciona com a mijerentre os valores
observados e previstos, ou seja, as medidas de. ekrescolha de uma medida
especifica depende se 0 objetivo é selecionar urbdménais preciso para previsao ou
calibrar um determinado modelo.

Como o objeto de estudo é a comparacao entre n¥tiprevisédo, optou-se
por utilizar quatro medidas especificas: ME (errédim), MAE (média absoluta dos
erros), RMSE (raiz do erro quadratico médio) e MARtEdia absoluta percentual dos

erros).
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a) Erro médio(mean error)

ME :%iq (2.86)
t=1

b) Raiz do erro quadratico médimot mean square error)

RMSE= /%Z é (2.87)

c) Média absoluta dos err@ean absolute error)

1 n
MAE:EZ] e| (2.88)
=1

d) Média absoluta percentual dos erfoean average percentage error)

maPE= Y& KO# (2.89)
N=| Y

O termo de errag equivale ao valor observado menos o estimado,e@j s

e=y-YV.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Uma analise cuidadosa da figura 12 permitiu destalgumas caracteristicas
evidenciadas pela série de precos do etanol ndcesia Goias, sugerindo o tipo de
modelacdo mais adequado ao seu estudo e previs@didgnostico preliminar desses
dados indicou a existéncia de um padrdo sazonal pdesos. Notou-se ainda a

existéncia de algumas oscilacdes periodicas amldag varios anos analisados.
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Figura 12 — Evolucéo do preco do etanol em Goias

Através doboxplda (figura 13), os dados foram agrupados mensalmente
percebendo-se que a variabilidade em alguns mesesmé maior, além de uma
tendéncia de queda no preco no ultimo trimestrardn Identificou-se a presenca de

outliersnos meses de setembro, outubro, novembro e deaembr
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A tabela 1 mostra as principais medidas descritimislas pela série de precos

apos transformacéo logaritmica, possibilitando wis@io geral do comportamento

dessa variavel ao longo do tempo. Percebe-se uamalgvariabilidade nos dados ao

longo do periodo avaliado, com coeficiente de anade 21,79%. Os valores de

0,4496 e 0,5495 deixam 25% e 75% da amostragenxcablaies, respectivamente,

enquanto o valor mediano de 0,4815 indica que 5@% abservacfes estdo abaixo

desse valor e, por consequéncia, 50% acima dele.

Tabela 1 — Medidas descritivas da série logaritmiéprecos

Desvio- Quartil | Quartil |Coeficientt
Parametrg Média |Mediang MinimoMaximo

padréo (19 (3°) |de variacao
Valores | 0,506 | 0,4815| 0,110 |0,3090 0,8092| 0,4496 | 0,5495 | 21,79%

Através da analise gréfica da decomposicdo da skrigrecos, nota-se

claramente um comportamento sazonal homogéne@weksin todos 0s anos, o que ja

era esperado, tendo em vista a sazonalidade dagdwda cana-de-acucar, que implica
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no preco dos produtos sucroalcooleiros. Tambénteexima tendéncia de crescimento
justificada, dentre outros fatores, pelo aumento fida de veiculosflexfuel e

consequente elevacdo da demanda pelo produto, aatieal pressiona os niveis de
precos. A decomposicdo da série de precos evidengmesenca de tendéncia e

sazonalidade conforme figura 14
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Figura 14 - Decomposic¢ao da série
4.1 Método ARIMA
4.1.1 Analise dos dados
O correlograma da série mostra uma forte persistéaoe declina lenta e

gradualmente a medida que o numero de defasagenenta caracterizando um
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processo de média movel. Ao mesmo tempo, o dectonranoavelmente rapido das
autocorrelacdes parciais indica um comportamentactaristico de séries com termo
auto-regressivo. A figura 15 indica que a série @destacionaria, sendo necessario

diferencia-la.

@ (b)
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Defasagem, em anos Defasagem, em anos

Figura 15 - Autocorrelacéo (ACF) (a) e autocorrétaparcial (PACF) (b)

Ao analisar a dependéncia entre as defasagensa(fii), verifica-se que a
dispersdo de pontos sobre a primeira defasagenresuges a relacdo entre as
observacoes € linear e os aumentos das dispersSewvadas nas defasagens seguintes
indicam que elas sdo bem menos dependentes queaeirar Portanto, em principio,
podemos inferir que o numero de defasagens ne@spara tornar a série estacionaria
sera d=1, o que sera averiguado na fase de idagiid dos parametros através da

previsao automatica do modelo ARIMA.
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Figura 16 — Dependéncia entre defasagens

4.1.2 Identificacao

A modelagem de Box-Jenkins foi realizada em tréesfaconforme explicitado
na metodologia. Para a etapa de identificacddzaliise a selecdo automatica dos
parametros p, d e g do programa R. Como os dadasaganais, considerou-se ARIMA
(p, d, ) (P, D, Q), onde se aplicou o teste Caitdvasen para verificar se a mudanca
no padrdo sazonal ao longo do tempo é suficienta pestificar uma raiz unitaria
sazonal, ou se um padrao estavel de sazonalidade ger modelado através de
variaveisdummy

O primeiro parametro identificado foi o nUmero diernciacdes necessarias
para tornar a serie estacionaria, escolhido core basteste de raiz unitaria KPSS

(Kwiatkowski, Phillips, Schmidt, Shjrposteriormente determinaram-se os parametros
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auto-regressivo e de média movel, os operadoresraegtessivo sazonal e de meédia
movel sazonal de ordens P e Q.

O algoritmo do R percorreu um espaco de buscaigaraificar os possiveis
modelos e ao final selecionou aquele que apresenamor critério de AIC que foi o
ARIMA(2,1,3)(0,0,1)[12], o que equivale dizer qustees modelo foi formado por dois
parametros auto-regressivos, trés parametros damédel e uma Unica diferenciacéo
para tornar a série estacionaria, aléem um paranggronédia movel sazonal, com
tamanho da sazonalidade de doze meses. Apos defagdentificacdo, determinaram-se
os valores desses parametros através do métodoaksinilhanca.

Os principais resultados do ARIMA (2,1,3)(0,0,1)[1sBo apresentados na
tabela 2. E possivel verificar que todos os panaraetstimados se encontram dentro do
intervalo de confianca que contém os verdadeirdsresm desses parametros. Outro
ponto observado foram os valores muito proximos atérios de informacdo AIC e
BIC, que apresentaram resultados negativos, o gu&udivel, ja que eles dependem a
funcao de verossimilhanca.

Tabela 2 — Parametros estimados do ARIMA (2,1,8)I012]

Parametro Erro Intervalo de confianca
Descricao

estimado padréo 2,50% 97,50%
a 0,077 0,147 -0,210 0,364
@ 0,555 0,156 0,249 0,861
6 0,603 0,101 0,404 0,801
6 -0,724 0,111 -0,941 -0,506
6 -0,739 0,083 -0,902 -0,576
o) 0,393 0,114 0,169 0,617
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Tabela 3 — Critérios de informacéo

Critérios de AIC AlCc BIC
informacé&o -303,05 -301,55 -286,11
4.1.3 Testes

Pela figura seguinte, percebe-se que o histogramaediduos é simétrico (a) e

gue a maioria dos pontos se encontram sobreposéta ), representando indicios de

normalidade.
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Figura 17 — Histograma (a) e QQ-Plot dos residbps (

O teste Shapiro-Wilk indicou que néo existem ewitds para rejeitar a

hipotese de normalidade, com nivel de significari@a5%. Paralelamente, o teste

Jarque-Bera caracterizou que o terceiro e quartmentos da distribuicdo empirica

coincidem com os da normal, ao nivel de signifiGrde 5%. Portanto, a analise

grafica preliminar de normalidade dos residuoscfmifirmada pelos resultados dos

testes demonstrados a seguir.
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Tabela 4 — Testes de normalidade

Modelo Teste de Normalidade
ARIMA(2,1,3)(0,0,1)[12] Shapiro-Wilk Jarque-Bera
Estatistica W=0,9771 X2 =3,1985
p-value 0,139 0,202

A analise conjunta dos testes Ljung-Box e Box Ri€tabela 5) mostraram que
nao ha indicios para rejeitar a hipétese nula ttroranco, ao nivel de significancia de
5%. Ou seja, pode-se afirmar que os residuos n&orsglacionam, portanto mais um
dos pressupostos da modelagem Box-Jenkins foifestdis conforme resultados
apresentados abaixo.

Tabela 5 — Testes de autocorrelagcéo

Modelo Autocorrelacéo
ARIMA (2,1,3)(0,0,1)[12] Box-Pierce Ljung-Box
Estatistica X2=0,0046 X2 =0,0047
p-value 0,9461 0,9451

4.1.4 Modelo ARIMA (2,1,3)(0,0,1)[12]
Depois da fase de identificacdo e validacdo cordotestes realizados que
informaram que os pressupostos exigidos pelo méBmieJenkins foram atendidos,

portanto cARIMA (2,1,3)(0,0,1)[12] pode ser utilizado paraliear previsoes.
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4.2 Holt-Winters

O método de alisamento exponencial é consideradw amm procedimento
automatico de previsao, portanto ndo é necess#@lioaa nenhuma estratégia de
modelagem, como por exemplo, transformar a sérieestacionaria, que é um dos
pressupostos do ARIMA. Porém, para garantir a adkddesse modelo, deve-se realizar
testes para verificar se o0s residuos apresentatribdigdo normal, pois se essa
propriedade ndo foram satisfeita, os resultadd@osespurios e a capacidade preditiva
do modelo sera prejudicada.

Como a série observada apresenta niveis de sadamak tendéncia, o método
de suavizacdo exponencial mais adequado é o Holtevgi (aditivo ou multiplicativo).
Assim, adotou-se a nomenclatura proposta por Hyndshal. (2002), no qual foram
desenvolvidos trés modelos com o auxilio do sofwRreem que a estimacdo dos
parametros de suavizacdo e o estado inicial sderndieados pela funcdo de
verossimilhanca e o critério de selegéo é realizzelo AIC. Dessa forma, temos os
seguintes modelos:

) ETS (M, Ad, M), equivale ao Holt-Winters Multiplitgo, com erro

multiplicativo, tendéncia aditiva suavizada e satidade multiplicativa;

i) ETS (A, Ad, A), representa o Holt-Winters Aditivopm erro aditivo,

tendéncia aditiva suavizada e sazonalidade aditiva;

i) ETS (Z, Z, Z), modelo selecionado automaticamemrie R, em que o

erro foi multiplicativo, a tendéncia multiplicativamortecida e a
sazonalidade multiplicativa, ou seja, ETS (M, Md, M

As tabelas seguintes indicam os valores iniciaisa pas equacbes de

recorréncia, os parametros de suavizagdo de cadalasmmodelos e a tabela 8

demonstra os critérios de informagé&o AIC, AICc €BI
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Tabela 6 — Valores iniciais para as equacdes aeréscia

Modelo Lo bo S
ETS (M, Ad, M) 0,3909 0,0106 1,0111
ETS (A, Ad, A) 0,4087 0,0021 -0,0135
ETS (Z, Z, 2) 0,4397 1,0129 1,0042

Tabela 7 - Parametros de suavizacéo

Parametros de suavizacéo
Modelo o
a B y @
ETS (M, Ad, M) 0,9578 5,00E-04 3,40E-083 0,9700 806
ETS (A, Ad, A) 0,9959 2,00E-04 3,40E-08 0,9621 6D3
ETS (Z, Z, 2) 0,9994 2,00E-04 1,00E-04 0,9800 03066

Tabela 8 - Critérios de informacao

Critérios de informagéo
Modelo
AIC AlCc BIC
ETS (M, Ad, M) -163,2207 -153,9479 -121,8968
ETS (A, Ad, A) -155,8644 -146,5917 -114,5405
ETS (Z, Z, 2) -167,3830 -158,1103 -126,0591

A figura 18 ilustra o histograma e QQ-Plot dosdaees para o modelo ETS
(M, Ad, M), que quando submetidos ao teste de $bWilk para normalidade
apresentaram como resultado W = 0,9800 e p-valg2279, comprovando que se
aproximam suficientemente da distribuicdo normalteSte Jarque-Bera com X2 =
3,6878 e p-valor=0,1582 também demonstrou que aeiter e quarto momentos da

distribuicdo empirica coincidem com os da normalpi@el de significancia de 5%.
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Figura 18 — Histograma (a) e QQ-Plot dos residapdd ETS (M, Ad, M)

Tabela 9 — Testes de normalidade do modelo ET\(VIM)

Modelo Teste de Normalidade
ETS (M, Ad, M) Shapiro-Wilk Jarque-Bera
Estatistica W =0,9800 X2 =3,6878
p-value 0,2179 0,1582

O segundo modelo ETS (A, Ad, A) apresentou indiales normalidade,
conforme demonstrado pelo histograma e QQ-Ploturdigl9), confirmado pelos
resultados do teste Shapiro-Wilk de W=0,9890 elprv8,6984, ou seja, 0s residuos
apresentam distribuicdo normal, com nivel de digmicia de 5%. De forma
semelhante, o Jarque-Bera de X2 = 0,1540 e p-wa®p259 indicam que o terceiro e
quarto momento da distribuicdo empirica dos residi@mncidem com os da normal,

com nivel de significancia de 5%.
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Figura 19 — Histograma (a) e QQ-Plot dos residbpddq ETS (A, Ad, A)

Tabela 10 — Testes de normalidade do modelo ET3dAA)

Modelo Teste de Normalidade
ETS (A,Ad,A) Shapiro-Wilk Jarque-Bera
Estatistica W =0,9890 X2=0,1540
p-value 0,6984 0,9259

Os residuos do modelo ETS (Z, Z, Z) também aprasmmt distribuicdo
normal, conforme teste Shapiro-Wilk (W=0,9838), g@ne o p-valor=0,3751 & superior
ao nivel de significancia de 5%, portanto ndo erisévidéncias para rejeitar a hipotese
nula de que os residuos provém de uma distribuigamal. O teste Jarque-Bera (X2 =
2,7783) resultou no p-valor=0,2493, ou seja, sopad nivel de significancia de 5%,
de forma que a hipotese nula de que a assimeigiaaéa zero e a curtose igual a trés

também nao pode ser rejeitada. Essas conclusdemsat visualizadas na figura 20.
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Figura 20 — Histograma (a) e QQ-Plot dos residopdd ETS (Z, Z, 2)

Tabela 11 — Testes de normalidade do modelo ET3, (Z)

Modelo Teste de Normalidade
ETS (Z, Z, 2) Shapiro-Wilk Jarque-Bera
Estatistica W =0,9838 X2=2,7783
p-value 0,3751 0,2493

Como os modelos de Holt-Winters foram validadostédeeaptos para realizar
previsdes, os mesmos foram descritos apds a detgéu dos parametros através das
férmulas recursivas apresentadas no quadro 56pag.

a) ETS (A, Ad, A)
0:=0,995q Yy~ S-m)+ Q 0040 -1+ 0 9624-1)

b =0,0002 ¢~ fi-1)+(Q 9998 0 962tk -1
$=0,0034 yt—/t-1— Q 962h-1)+ 0 9966-m

b) ETS (M, Ad, M)
(+=0,9578 Yt/ S-m)+(1- Q 957 li-1+ D 9708-1)
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b= 0,0005 /- ft-1)+( Q 999% 0 9708 -1)
$=0,0034\t/li-1— Q 970@-1)+ D 9966-m

c) ETS (M, Md, M)
(:=0,9949yt/ S-m)+ 0 0006 -11$7°

b =0,00024:/ /:-1)+ O 9998
§=0,0001y/ 4 -1t§7%)+ 0 999%-m
Os erros dos modelos de Holt-Winters séo apresestaaltabela 12. O erro
meédio (ME) nos mostrou se o0 modelo de previsaosegiarestimando ou subestimando
o preco do etanol, sendo que o ME positivo indiggesestimativa e ME negativo
informa que os valores estdo subestimados. AparasgY'S (Z, Z, Z) o erro médio foi
negativo, embora muito préximo de zero.
O MAPE indicou o valor médio do erro percentual pieessisdes sobre todo
o conjunto de observacfes. Todos os modelos dézagdwe exponencial apresentaram

valores muito proximos. Os demais indices tambéhcamam resultados satisfatorios.

Tabela 12 — Erros dos modelos de suavizacéo expiahen

Modelos ME MAE RMSE MAPE
ETS (M, Ad, M) 0,01% 2,72% 3,50% 5,33
ETS (A Ad, A) 0,29% 2,78% 3,52% 5,53
ETS (Z, Z, Z) -0,02% 2,64% | 3,39% 5,20

Como as medidas de erros foram muito semelhandesowse um segundo

critério para selecdo que foi o menor desvio padi@® parametros de suavizacdo
(tabela 7, pag. 77). Desta forma, ETS (A, Ad, A)fecolhido dentre os demais para ser

comparado com 0s outros métodos de previsao.
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4.3 Rede Neural de EIman

Para Zhangt al. (1998), a questéao inicial para o desenvolvimeetoma rede
neural é a divisdo dos dados para o treinamentamgrdos de teste. Embora ndo haja
uma solucdo geral para este problema, varios fattais como as caracteristicas
problema, o tipo de dados e o tamanho da amosterdser considerados na tomada
de decisao.

O treinamento deve ser caracterizado por possu& boa representacao da
populacdo em analise. Estudos apresentados pog&r§h993), Tang e Fishwick,
(1993) indicam que pelo menos 20% da amostra deveaglicada para validar o
modelo obtido na fase de treinamento. Com baseesesabalhos, os padrbes de
treinamento corresponderam aos dados entre jawder@005 até julho de 2010,
totalizando 67 observacbes e os testes foram aedakz com os demais dados,
equivalente ao periodo agosto de 2010 até dezemddr@011l, com 17 padrdes
observados.

A etapa seguinte foi a normalizacdo estatistica adfdos que teve como
objetivo adaptar os dados de entrada a faixa do#@oas funcdes de ativacdo da rede
neural. Essa normalizacdo esta descrita em Weigerad. (1992) e apresentada na
metodologia.

Para o problema de previsdo das séries temporaigmero de neurbnios da
camada de entrada corresponde a escolha das defasatijizadas para descobrir o
padrdo existente da série. Poréatravés da literatura, ndo encontramos resultados
consistentes para a questdo da determinacao degtertante parametroZhanget al.
(1998). Dessa forma, a rede foi simulada com diteseniimeros na camada de entrada
e aquela que apresentou melhor erro foi consideeapavalente a trés neurdnios nessa

camada.
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Ja a quantidade de neurbnios na camada de saida iodhorizonte de
previsao, que pode ocorrer um passo a frente,jaugeando a camada de saida possui
apenas um neurdnio. Para previsdes maiores, aasofugealimentar as informacgdes da
rede ou apresentar mais neurdnios na camada de eajde nao exige que a rede seja
realimentada. Para a camada de saida, considerapese&as um neurbnio, 0 que
representa a previsdo um passo a frente.

Apos varias simulacdes, os seguintes parametramfdefinidos:

» Taxa de aprendizado: 0,40;

* Numero de ciclos para parada do treinamento: 3t6@;0es;

» Pesos iniciais determinados de forma aleatorid@, 0(615; -0,55 e 0,12;

» Ativagdo da camada oculta: ocorreu através da tusiginoide logistica
e a camada de saida utilizou a funcéo identidade.

Para a funcdo de aprendizado foi utilizado o agaribackpropagation A
importancia desse algoritmo é que ele identifieeativamente a diferenca minima entre
as saidas desejadas e as saidas obtidas pelatwdk de acordo com um erro minimo,
ajustando os pesos entre as camadas através @aaopagacao do erro encontrado em
cada iteracao.

A figura 21 mostra o processo de aprendizado derrartteinamento da rede
através da soma dos quadrados dos residuos. @nteito ficou estabilizado nas
proximidades da época 1100. A linha preta indickase de treino e a vermelha

representa a fase de testes.
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Figura 21 — Processo de aprendizado da rede denElma
Os erros da rede neural sédo apresentados abaixo.

Tabela 13 — Erros da rede de Elman

Erros ME MAE RMSE MAPE
Treino -0,02% 5,23% 7,52% 3,15%
Teste 0,44% 5,86% 8,76% 3,10%

4.4 Anélise Comparativa dos Modelos

Conforme descrito na secdo 1.3, o objetivo destleatho foi comparar as
metodologias estatisticas tradicionais de previ&igeries temporais, especificamente
0s modelos de suavizacdo exponencial e Box-Jenkom, técnicas de inteligéncia

artificial caracterizada pela rede neural de Elmfgmds varias analises, modelagens e
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previsdes obtidas pelas técnicas investigadas medialho foi possivel comparar as
metodologias propostas.

Os modelos estatisticos permitiram identificar adrpes de comportamento
como tendéncia e sazonalidade presentes na sévdaes. Apos a validacdo dos
modelos de suavizacdo exponencial e Box-Jenkingnesmos apresentaram bons
resultados de previsdo. Ja a aplicacdo da redalrdiElman para previsdo do preco
do etanol em Goias se mostrou uma ferramenta rgkevambora esta técnica nao
permita identificar padrées de comportamentos exiss na série.

A tabela 14 indica os resultados dos erros de wautielo proposto. Embora a
validacdo da rede neural seja realizada com bateseale testes, optou-se por calcular
0S erros sobre as etapas de validacéao e testegparas medidas de erro tivessem o
mesmo numero de observacfes daquelas apresentdsisngtodos estatisticos, visto
que a comparacdo entre modelos com diferencasntenkep entre as amostras fica
prejudicada.

Tabela 14 — Resumo das medidas de erros dos mguefmsstos

ARIMA ETS Rede
Descricao
(2,1,3)(0,0,1)[12] (A, Ad, A) Elman
ME 0,36% 0,29% 0,07%
MAE 2,67% 2,78% 5,37%
RMSE 3,49% 3,52% 7,79%
MAPE 5,23% 5,53% 3,14%

Verificou-se que o desempenho obtido pelo ARIMAL1{2)(0,0,1)[12] foi
melhor que os demais modelos em relacdo ao MAE 8IRNmportante observar que,

embora o método de Box-Jenkins foi superior em moigadores, os erros do modelo
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ETS (A, Ad, A) ficaram muito proximos, 0 que nosdea concluir que, em termos de
acuracia, a metodologia de suavizacado exponendimxelenkins foram equivalentes
para previsao do preco do etanol em Goias.

A rede neural apresentou melhor desempenho atthv@dAPE, embora as
demais medidas de erro também foram consideratiaadas. A figura 22 ilustra que

todas as metodologias encontraram resultados bérinps aos valores observados

para a série estudada.
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Figura 22

Andlise comparativa entre valores olagkrs e preditos pelos modelos

propostos para o preco do etanol em Goias, der¢gadei2005 até dezembro de 2011

Ainda, com base na figura 22, verifica-se que esltados indicaram que para
periodos de baixa variacdo de precos, como por @rejaneiro de 2008 até janeiro de
2009, os modelos de Box-Jenkins e a rede neurklrmdan apresentaram desempenho

similar devido a facilidade de captar o padréoaaportamento da série temporal.
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5 CONCLUSAO

Neste trabalho foram apresentadas metodologiatistists e de inteligéncia
artificial para o problema da previsdo do precoetmnol no estado de Goias. Os
resultados indicaram que todos os métodos desaduslge mostraram competitivos
em termos de predicdo um passo a frente, destasandwm entanto os modelos de
suavizagao exponencial e Box-Jenkins como o0s mdeguados em termos de
parcimonia entre desempenho e complexidade.

Apesar dos resultados satisfatérios da rede nduaue se observar que ela
nao oferece conhecimento sobre os dados, pois d&aotifica padroes de
comportamento da série temporal, embora a redeusgjsistema adaptativo que capta
as relacfes funcionais entre os dados através dgracesso de treino e aprendizado.
Outra questdo € que o desenvolvimento de uma reglalnincorpora dificuldades e
limitacdes como a identificacdo da taxa de aprewitiz pesos iniciais, definicdo de
namero de camadas e a topologia da rede, refletimotezas quanto a determinacgéo
desse modelo.

A principal dificuldade para aplicacdo da rede akneste trabalho foi a falta
de um algoritmo de treinamento que encontrasseampuirtto global de pesos ideais em
um tempo relativamente curto de tempo. Para coat@sse problema, os pesos iniciais
foram identificados através da abordagem por featatro jA que nao existe uma
metodologia especifica para este fim.

Como esse treinamento representa um problema dezatido em que o
espaco de busca é o espaco de pesos da rede eda fabjetivo € uma fungcédo do
desempenho obtido pela rede para um determinadantonde padrées (Montana e
Davis, 1989), a sugestao para trabalhos futurosoéndinacdo das redes neurais com 0s

algoritmos genéticos para problemas de otimizagao.
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Dentre esses problemas de otimizacéo, temos aifidegdio dos parametros
das redes como o0 numero de camadas, funcdes Gedatjvtaxa de aprendizado,
numero de neurbnios em camadas intermediarias @eess iniciais, ja que 0s
algoritmos representam uma classe de procedimeyams otimizacdo que buscam
explorar um espaco amplo e complexo de forma angrasovalores proximos ao 6timo
global através de regras de transicdo de estadwalptistico, conseguindo sair de
situacOes de minimos locais com mais facilidadeaguedes neurais.

Outra sugestdo é o desenvolvimento de sistemasldslite redes neurais que
incorporem técnicas estatisticas, como o numerdifgeenciacdo ou o tamanho da
sazonalidade para determinar o numero de camadasto®as da rede para que a
estatistica possa justificar a definicdo dos pan@sela rede e para que eles ndao sejam

realizados através da abordagem tentativa-erro.
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APENDICE A — Cdadigos no R
Modelo de Box-Jenkins
### Pacotes necessarios

library(forecast)
library(fUnitRoots)
library(TSA)
library(tseries)
library(urca)

y=ts(preco,frequency=12,start=c(2005, 1))

log=log(y)

x=ts(log,frequency=12,start=c(2005, 1))

plot(x, main="", ylab="Valores (logaritmo)", xlabB&no")
class(x)

start(x); end(x); frequency(x)

summary(x)

boxplot(x ~ cycle(x), main="(b)", las=3) ### anéligariancia
### las=ordem da escala 1=horizontal; 3=vertical
decomp<-stl(x,s.window="periodic") ### decomposigaseérie
plot(decomp)

### Estatistica descritiva -

summary(x)

guantile(x)

max(x)-min(x) ### amplitude

var(x) ### variancia



sd(x) ### desvio padrao

100*sd(x)/mean(x) ###Coeficiente de variacédo, encgtagem
subset(table(x),table(x)==max(table(x)))### modo

### Analise preliminar

lag.plot(x,lags=4,do.lines=FALSE)

### Funcao de autocorrelacdo e autocorrelagéoaparci
par(mfrow=c(1,2))

acf(x,ylab="Funcao de autocorrelacéo”, xlab="Def@sa, em anos", main="(a)")
pacf(x, ylab="Funcao de autocorrelacéo parciabibxI'Defasagem, em anos",
main="(b)")

### Modelo Arima ###

library(forecast)

arimafit<-auto.arima(x)

arimafit

summary(arimafit)

confint(arimafit) ### interval de confianca

### Residuos

residuos<-c(arimafit$residuals)

residuos

Box.test(residuos, type='Box-Pierce’)

tsdiag(arimafit)

Box.test(residuos,lag=1,type="Ljung-Box’)

### Teste Shapiro Wilk e Jarque Bera
shapiro.test(residuos)

jarque.bera.test(residuos)
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### histograma com curva normal superposta

par(mfcol=c(1,2))

hist(residuos,freq=F, xlab="Residuos", ylab="Fremu&",main="(a)")

d = seq(range(residuos)[1]-3*sd(residuos),range{ues)[2]+3*sd(residuos),0.001)
lines(d,dnorm(d,0,sd(residuos)))

###gréfico de probabilidades normais

ggnorm(residuos, xlab="Quantis tedrico", ylab="Qimda amostra", main="(b)")
gqline(residuos)

### Andlise Real x Calculado

plot(x, main="Real x Calculado", ylab="log", xlat®2&riodo")
lines(x-arimafit$resid,col="red")

previs@aoARIMA<-c(x-arimafit$resid) ### Demonstralares previstos do MODELO

previsaoARIMA

HAHHIHHHHIHH AR AR R R
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Modelos de Holt-Winters

### Modelo Holt Winters Multiplicativo — ETS(M,A,M)

modeloMAM<- ets(x,model="MAM",damped=TRUE)

modeloMAM

accuracy(modeloMAM) ### medidas de desempenho

### Analise dos residuos

par(mfcol=c(1,2))

modeloMAMS$residuals

hist(modeloMAM$residuals, xlab="Residuos", ylab=§uéncia", main="(a)")
ggnorm(modeloMAMS$residuals, xlab="Quantis teéricggb="Quantis da amostra",
main="(b)")

gqline(modeloMAMSresiduals)

jarque.bera.test(modeloMAMS$residuals)
shapiro.test(modeloMAMS$residuals)

### Previsao

MAM<- forecast(modeloMAM, h=12)

MAM

plot(MAM, main="(a) ETS (M,A,M)")

seqgplot.ts(x,fitted(MAM))### Grafico ajustado conmodelo
previsioMAM<-c(x- modeloMAMS$residuals) ### Demoastrvalores previstos do
MODELO

previsasoMAM

HAHHIHHHHIHH AR AR R R
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### Modelo Holt Winters Aditivo — ETS(A,AA)

modeloAAA <- ets(x,model="AAA",damped=TRUE)

modeloAAA

accuracy(modeloAAA) ### medidas de desempenho

### Andlise dos residuos

par(mfcol=c(1,2))

modeloAAAS$residuals

hist(modeloAAAS$residuals, xlab="Residuos", ylab=&uéncia", main="(a)")
ggnorm(modeloAAAS$residuals, xlab="Quantis tedricggb="Quantis da amostra",
main="(b)")

gqline(modeloAAAS$residuals)

jarque.bera.test(modeloAAA$residuals)

shapiro.test(modeloAAAS$residuals)

### Previsao

AAAL- forecast(modeloAAA, h=12)

AAA

plot(AAA, main="(a) ETS (A,A,A)")

seqgplot.ts(x,fitted(AAA)) ### Gréafico ajustado canmodelo

previsGoAAA<-c(x- modeloAAAS$residuals) ### Demomstrvalores previstos do
MODELO

previsaoAAA

HAHHIHH IR AR R R
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### Suavizacdo Exponencial Automatica— ETS(Z,Z,2)

modeloZZZ<- ets(x,model="ZZZ",damped=TRUE)

modeloZzZ

accuracy(modeloZZZ)### medidas de desempenho

### Analise dos residuos

par(mfcol=c(1,2))

modeloZZZ$residuals

hist(modeloZzZZ$residuals, xlab="Residuos", ylab=thréncia", main="(a)")
ggnorm(modeloZZZ$residuals, xlab="Quantis teodrigddb="Quantis da amostra",
main="(b)")

gqline(modeloZzZZ$residuals)

jarque.bera.test(modeloZZZ$residuals)

shapiro.test(modeloZZZ$residuals)

### Previsao

Z77<- forecast(modeloZZZ, h=12)

177

plot(ZZZ, main="(a) ETS (Z,Z,2)")

seqplot.ts(x,fitted(ZZ2)) ### Gréafico ajustado commodelo

previsdoZZZ<-c(x- modeloZZZ$residuals) ### Demanstivalores previstos do
MODELO

previsdoZZZ

HAHHIHHHHIHH A AR AR R
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Rede Neural de Elman
### Pacotes necessarios
library(AER)
library(strucchange)
library(survival)
library(splines)
library(RSNNS)
library(tseries)
### Entrada de dados
P=read.table('C:/Documents and
Settings/anasousa/Desktop/p_7.csv',h=T,sep=";",dfc=
### Normalizacdo de dados
pn=normalizeData(P,type="norm")
### Separar dados para treinamento:
###Tabela de precos normalizados
treinoXP=pn[c(1:67),c(1:3)]
treinoXP=matrix(treinoXP,ncol=3)
treinoYP=pn[c(1:67),4]
treinoYP=matrix(treinoYP,ncol=1)
### Separar dados para teste:
testeXP=pn[c(68:84),c(1:3)]
testeXP=matrix(testeXP,ncol=3)
testeYP=pn[c(68:84),4]
testeYP=matrix(testeYP,ncol=1)

### Configurando a RNA:
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alfa=c(0.4) #Pode ser feito alteracOes desse pam@me

nn=3 #Number of units in the hidden layer(s)

n=3000 #maximum of iterations to learn
pesos=c(0.6055604,-0.1535941,-0.5543522,0.1268725)

TreinoErr=0 #Matriz para armazenar 0s numerosiveato treinamento da RNA
TesteErr=0 #Matriz para armazenar os humerosvesaho teste da RNA
TreinoErr=matrix(TreinoErr,nrow=n,ncol=2)
TesteErr=matrix(TesteErr,nrow=n,ncol=2)

par(mfrow = ¢(1,1))

### Rede de Elman:

ElmanP=elman(treinoXP,treinoYP, size=nn,
maxit=n,initFunc="JE_Weights",initFuncParams=pesasnFunc="JE_BP",
learnFuncParams=alfa, updateFunc="JE_Order", updat#arams=c(0),
shufflePatterns=FALSE,linOut=TRUE, outContext=FAL&SteXP testeYP)
plotlterativeError(ElImanP)

### Valores previstos (treino e teste):

ElmanP$fitted.values ### valores previstos de drein

ElmanP$fittedTestValues ### valores previstos diete

ElmanP

summary(ElmanP)



