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Neste artigo procura-se atingir um duplo objetivo: por um lade, o modelo de Redes Neurais
Artificiais (RNA) é apresentado dando destaque as suas caracteristicas estatisticas; e, por oulro,
séio apresentados dois exercicios de previsdo empiricos onde se tenta comparar o desempenho das
RNAs e do modelo de séries de tempo estrutural, que pertence d classe dos modelos de decomposicdo
em componentes nio-observdveis (UCM). Na verdade, os modelos econométricos tradicionais
sdo usados para fornecer uma base inicial para a determinagdo da arguitetura da RNA. Os
resultados mostram que, para as previsbes um passo a frente, ndo é possivel discriminar
inequivocamente a favor de um dos modelos; contudo, para previses com horizontes de tempo
mais longos, a RNA apresenta maior capacidade preditiva.

1 - Introducio

As Redes Neurais Artificiais (RNA) funcionam conceitualmente de forma similar ao cérebro
humano, tentando reconhecer regularidades e padrdes de dades, ¢ sdo capazes de aprender
com a experiéncia e fazer generalizacbes baseadas no seu conhecimento previamente
acumulado. Embora biologicamente inspiradas, elas encontraram aplicagSes em diferentes
4reas cientificas. Neste trabalho, exploramos a habilidade das RNAs em gerar previsdes
para séries de tempo.

Em primeiro lugar, explora-se a ligagao entre as RNAs ¢ os modelos econométricos
tradicionais e procura-se mostrar que elas sdo basicamente equivalentes ao problema de
ajustamento de uma fungio ndo-linear aum conjunto de dados, onde a forma desta fungéo
¢ dada pela arquitetura da rede; e, em segundo, discute-se uma metodologia que facilite a
determinagio da arquitetura ou topologia da rede neural a ser utilizada, baseada nos resultados
gerados pelos modelos econométricos tradicionais, tais como Arima e estrutural.1

*  Trabalho apresentado no XVII Encontro Brasileiro de Econometria, realizado em Salvador, 1995.
Os autores gostariam de agradecer o auxilio dos bolsistas Frederico Augusto Pinto {CNPg/UFRGS) e Leandro
Militsky (Pruni/UFRGS), bem como o apoio financeiro do CNPq (301445/92-3).

*+ Do Instituto de Informética da Universidade Federal do Rio Grande do Sul.

*#* Do Departamento de Economia da Universidade Federal do Rio Grande do Sul.

1  Para uma introdugio s RNAs, ver, por exemplo, Portugal (1995) e Fernandes e Portugal (1995}).
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Além desta Introdugdo, o trabalho apresenta mais quatro segdes: a Seciio 2 tece
consideragdes sobre a associagio entre RNAs e os métodos estatisticos; a Se¢fo 3 abofda a
proposta de metodologia deste trabalho; a Segiio 4 apresenta dois exemplos empiricos, onde
€ utilizada 2 metodologia proposta e sio geradas previsdes para séries de tempo, apresentando-
se, ainda, uma comparagio daperformance preditiva das RNAs e dos modelos estruturais
de séries de tempo; e, finalmente, a Segdo 5 apresenta as considerages finais a respeito do
trabalho desenvolvido e algumas su gestdes de futuros tépicos de pesquisa.

2 - RNAs ¢ estatistica

Ao contririo do que possa parecer a primeira vista, as RNAs t8m varios pontos de contato
com os modelos estatisticos ¢ econométricos tradicionais. Estas li gacles acabam embotadas
pelo uso de jarges técnicos distintos. Na Tabela 1, tentamos fornecer um diciondrio reduzido
com o objetivo de facilitar a comunicagfio entre economistas/econometristas e conexionistas.
Vamos ainda tentar definir as RNAs utilizando-nos de uma linguagem mais usual do ponto
de vista estatistico. Uma RNA pode ser definida como uma forma de mapear um nimero de
entradas (x, x,, x;.. ., %, ) em um grupo de saidas (0,,0,,05...,0 ). Para simplificar,
imaginemos que p =1, isto &, existe apenas um neurdnio na camada de saida.

Em cada neurdnio j da camada oculta, a entrada corresponde a uma soma ponderada
representada por:

r
%y}'s X =Yoo H¥ux t¥p X+t oy, x,
=l

TaBeLa 1
Diciondrio de RNAs — Econometria
RNAs Estatistica
Pesos Parametros
Gonjuntos de treinamento Amostra

Entradas
Saidas
Retropropagacéo

Treinamento ou aprendizado

Sinal de entrada
Sinal de saida
Alvo

Variaveis ex6genas
Variaveis enddgenas
Aproximagdo estocastica
Estimagéo

Valor das variaveis exégenas
Valor estimado

Valor da variavel endégena
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O primeiro elemento da soma pode ser visto como o “viés”, que aparece em fungdoda
existéncia de um neurdnio ligado a todos os demais da rede cujo sinal de saida € sempre
igual a unidade (xo =1). Assim, apés a aplicagio da fungdio de ativagdo G, que pode ser
uma fungdo de distribuigdo acumulada como a logistica, temos a safda de cada neurdnio j
da camada oculta dada por:

hj =G [é)’ﬂ x,—]

i=0

Assumindo a existéncia deq neurdnios na camada oculta e fazendo hy =1, temos entio
a entrada do neurdnio da camada de saida representada por:

iﬁﬁj h; = Bo+ By + Bahy +..+ Byhy
j=

Neste sentido, o sinal de safda da RNA pode ser obtido como:

O=G(§ﬁjh])
j=0

ou, simplesmente:
0=Gli§ ﬁj'G[iyﬁxi)]zf(x;B) ey
j=0 i=Q

No Grafico 1 temos arepresentagio de uma RNA com quatro neurdnios na camada de
entrada, onde o tridngulo representa o “viés”, trés neurdnios na camada intermedidria ou
oculta e um neurdnio na camada de saida. O vetor de pesosy estabelece as ligagGes entre as
camadas de entrada e oculta, enquanto o vetor B estabelece as ligagGes entre as camadas
oculta e de saida. Na equagdo (1) temos a safida da RNA como uma fungio das entradas da
rede ¢ dos diversos pesos. Podemos escrever resumidamente f (x8),onde xéo vetorde
entradas, § o vetor dos pesosy e B e fpode ser chamada de “fungéo de saidadarede”, e sua
forma precisa vai depender da arquitetura usada na rede. Neste sentido, podemos dizer que
a procura por uma arquitetura 6tima para uma RNA resume-se a procura da forma funcional
Fapropriada. Existem entfio duas questSes a sercm resolvidas: a escolha da forma funcional
f, que estd associada A arquitetura da rede, isto €, ac nGmero de camadas da rede ¢ ao
niimero de neurdnios em cada camada, e a estimagdo do vetor de parimetros 6 , que & feita
pela utilizagiio do método de retropropagagio. 2

2 Detalhes sobre 0 método de retropropaga¢iio podcm ser obtidos em Wasserman (1989).
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Gréfico 1 T

Representacédo de uma RNA

Gréfico 2
Ajuste de minimos quadrados néo-li neares

Alvo AN\ f(x,0,)
f(x0)

f(x,0)

N
Entrada
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Consideremos agora o problema econométrico usual de se estimar uma regressao nao-
linear, em que a expressdo f (x,6)— ondex € o vetor de varidveis ex6genas e 8 o vetor de
parimetros —representa uma familia de curvas cuja forma funcional € definidaa priori, e
o problema consiste em obter o estimador B6timo, isto é, aquele que minimiza a soma dos
quadros dos resfduos. Em outras palayras, o problema consiste em obter um membro

especifico desta familia de curvas S 8) que apresenta o melhor ajuste aos dados.

Em White (1992) é mostrado que o estimador de mfnimos quadrados nio-lineares ( 8 )]
tende assintoticamente para os pesos 6timos aprendidos pelaRNA (68%). E neste sentido que
se pode afirmar que a grande novidade introduzida pelas RNAs consiste em focalizar a
atencio na forma funcional f. FElas ttm-se mostrado extremamente (teis na resolugdio de
problemas de reconhecimento de padrdes, classificagfo, previsdo, etc., pois possuem a
propriedade de ser "aproximagdes universais”. Vale dizer, uma RNA, com um ndmero
suficiente de neurdnios na camada oculta e uma fungéo de ativacio tipo logistica, consegue
aproximar, com grau de precisio desejado, qualquer mapa de um espago dimensional finito
em um outro espago dimensional finito qualquer.3J4 os procedimentos de aprendizagem
utilizados para obter os pesos CONSistein em um processo de estimago usual em estatistica.
Nas palavras de White (1992, p. 87): "neural networks procedures are inherently statistical
techniques". O algoritmo de retropropagagao € utilizado simplesmente para determinar o
minimo local da superficie de erros.4

Robbins e Monro (1951) propuseram um procedimento para estimar o vetor 8 que
resolve a equagio E (m (Z, 6)) = 0 , onde E representa a esperanga matemdtica, 0 € um
vetor de parametros € m(Z,0) € uma quantidade aleat6ria, cuja aleatoriedade advém da
presenca da varidvel aleatdria Z, . A tnica informagdo conhecida para obter 8 & apenas
uma realizagio da varidvel aleatéria Z,,parat= 1,2, ... n. Robbins e Monro (1951)
propuseram estimar gde forma recursiva pela seguinte equagdo:

6,=0,,+1M.m (Z,,B,_,) parat=1,2,..n

onde 8, € escolhido aleatoriamente, Fazendo-se:

n ="

m (Z,,Bt_l) = Vf(xrrer-l)- (yr - f(x,, 9!-1))

Z, = (JC;, J’r)
obtém-se:

8, =8, +1.Vf (xtvet—l)'(yr ~f (x, ’ez—l))
que é, na verdade, uma forma genérica de escrever o algoritmo de retropropagagao.

3 A prova pode ser encontrada em White (1922, Cap. 3).

4 Deve ficar claro, a partir da apresentagio das equagBes para o algoritmo de retropropagagdio, que
estamos tratando com uma variagio do método de Newton-Raphson.
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3 - Discussio da metodologia para definicsio da arquitetura

Esta secfio apresenta a metodologia proposta para a modelagem da arquitetura (topologia)
darede neural (Perceptron Multi-Camadas) que seja capaz de realizar prognésticos confidveis
sobre valores futuros de séries temporais. A questio a que se procurou responder foi: qual o
tamanho 6timo para a rede de treinamento? Neste sentido, sio apresentados resumidamente
a seguir dois estudos empiricos que se dedicaram a pesquisar solugdes para a questdo da
topologia da rede.

3.1 - Determinacéo da camada de entrada da rede

Em Varfis e Versino (1990), que tratam da previsio de séries econdmicas mensais, encontra-
S¢ uma proposta de metodologia onde se procura modelar a entrada da rede de maneira a
captar as componentes da série temporal. Desta forma, as unidades foram divididas em trés

grupos:
a) vajores passados da série;

b) valores passados referentes a0 mesmo més em anos anteriores, visando captar as
tendéncias ou a sazonalidade da série;

¢) grupo de 12 unidades bindrias para captar a sazonalidade da série, tais como
100000000000 para janeiro, 010000000000 para fevereiro, ¢ assim sucessivamente, até
000000000001 para dezembro.

3.2 - Determinagio da camada escondida de rede

Muitos autores, como Caudill (1990), apresentam o nimero de unidades das camadas
escondidas como incdgnita e simplesmente afirmam que “o tamanho da camada escondida
€ escolhido usando o bom senso: se a camada for muito grande, a rede estars memorizando
os padrées e com isso perdendo a capacidade de generalizagio; por outro lado, se a camada
for muito pequena, a rede levars muito mais interacBes para atingir a precisio desejada”.
Note-se que a memorizagiio no contexto de um modelo de RNAs € equivalente ao problema
econométrico da superparametrizagio do modelo, Quando 2 RNA memoriza um certo
conjunto de dados, ela vai apresentar pequenos erros de previsdo para o periodo amostral,
mas grandes erros para previsSes fora da amostra,

J& Rumelhart e Weigend (1990) afirmam que “arede que melhor generaliza os dados é
amenor rede apta a realizar o treinamento dos dados”. Neste sentido, os autores propdem
um métedo que é uma extensio do método do gradiente descendente, onde a idéia bésica é
comegar com uma rede muito grande, mas associando um custo a cada conexdo da rede,o
que seria decisivo para a eliminacfio ou nio de um determinado peso ou conexdo.

A fungao custo proposta é a soma de dois termos: o primeiro é a soma dos quadrados dos
EITos enquanto o segundo descreve um custo para cada peso na rede. Se um certo
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desempenho de um conjunto de dados para treinamento pode ser obtido com poucos pesos,
a fungio custo ird encorajar a redugdo do nimero de conexdes e, eventualmente,
eliminar tantos pesos quantos forem possiveis.

O Grifico 3 apresenta de forma esquemdtica a topologia de uma RNA utilizando a
abordagem de Varfis e Versino (1990).

Grafico 3
Topologia deVarfis eVersino

Salda (previsio)
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L J L 1 1 |
Unidades atrasadas Unidades anuais Unidades sazonais

3.3 - Utilizando as caracteristicas ndo-observaveis da série

Usando o modelo estrutural de séries de tempo [ver Harvey (1989)] ou o modelo linear
dinamico bayesiano [ver West ¢ Harrison (1989)] é possivel decompor uma série em seus
componenies ndo-observiveis diretamente, tais como tendéncia, ciclo, sazonalidade, irregular
efc. Uma vez conhecidas estas caracterfsticas bésicas da série, é possivel construir um ou
mais neurdnios que busquem representar estas caracteristicas néo-observéaveis da série. Assim
sendo, podemos usar a modelagem econométrica de componentes nio-observiveis como
uma fase preliminar na montagem da camada de entrada da RNA e utilizar a observacio
feita por Rumelhart e Weigend (1990) com o objetive de estabelecer o niimero de neurdnios
da camada escondida da arquitetura. Vale dizer, a busca da melhor configurago para a
camada escondida da rede é feita de forma a minimizar o ndmero de neurdnios nesta camada
sem que haja perda de capacidade preditiva.
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4 - Resultados

das componentes das séries também fornecerd, através dos resultados de suas previsdes, um
benchmark para que se possa avaliar a qualidade dos resultados obtidos pelas redes neurais,

Foram escolhidas para a realizacfo do exercicio empirico duas séries que apresentam
caracteristicas distintas e que Ja foram bastante estudadas na literatura de previsdo. Desta
forma, procuramos facilitar a comparacao e a avaliagdo dos resultados, bem como aplicara
metodologia proposta a diferentes tipos de problemas. As séries escolhidas foram:

série A: indice mensal de passageiros de linhas aéreas nos Estados Unidos;
série B: indice pluviométrico anual da ctdade de Fortaleza.

Estas séries terdo suas caracteristicas analisadas separadamente a seguir, sendo também
apresentadas as previsdes realizadas para seus valores futuros, Para tanto, ser3 utilizado 0
modelo estrutural cl4ssico para previsdo de séries temporais (UCM).5

4.1 - Modelagem e resultados da série A

Esta é uma das séries cléssicas utilizadas em testes de modelos de previsfio de séries temporais

C fator sazonal mostra um periodo de pico anual principal no mimero de passageiros que
viajaram de avidio nos Estados Unidos durante julho e agosto (periodo de férias de verdo)e
um pico secundério em margo e abril, assim como um periodo de redugdo sazonal no nimero
de passageiros de avido entre setembro e fevereiro, em fungéo do inverno. O Griéfico 5
mostra ainda que a sazonalidade da série ndo é constante ao longo do tempo, tendo aumentado

seguidamente apés 1965.

5 As previsdes para o modelo de séries de tempo estrutural foram realizadas usando-se o programa
STAMP. J4 para o aprendizado e previsdes com RNAs utilizou-se o programa Nenral Works 1.
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Gréafico 4

indice mensal de passageiros de linhas aéreas — 1960/71
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Gréfico 5

Componente sazonal (série A) — 1960/71
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Gréfico 6

Componente de tendéncia (série A) — 1960/71
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Por iltimo, & apresentado no Grifico 7 ¢ componente irregular da série, que, em fungio
do 6timo ajuste do medelo, possui valores sempre bastante préximos de zero. Chama a
atencdo, contudo, a reducio da varidncia do componente irregular para o periodo apés
1965.

Seguindo a proposta apresentada na sego anterior, a arquitetura que obteve os melhores
resultados na realizacio dos prognésticos da série A € mostrada no Grafico 8, Sua

neurdnios:

- um neurdnio contendo o valor da observagdo imediatamente anterior a atual que se
quer prever (1{._1 );

- 12 neurdnios bindrios (ver Subsegio 3.1), utilizados com o objetivo de auxiliar a rede
aidentificar a componente sazonal da série A e

- um neurdnio contendo uma seqiiéncia linearmente crescente, utilizado com o objetivo
de auxiliar a rede a identificar a componente tendéncia da série (neurdnio de tendéncia),
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irregular (série A) — 1960/71
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Esta RNA foi entéo treinada a partir dos seguintes parAmetros: 6

- 0 conjunto de observagdes foi apresentado 15 mil vezes paraa rede;

- constante de aprendizado o= 0,9;

- termo de momento B= (0,6 nas 10 mil épocas iniciais e 0,9 nas 5 mil restantes; 7
- tamanho do intervalo de variagdo dos pesos igual a 2; e

- fungéio de transferéncia do tipo sigméide. 8

Os resultados obtidos para a previsdo da série A podem ser visualizados na Tabela 2,
onde se pode perceber que os erros apresentados nos progndsticos realizados apresentam
seu ponto médximo em 10,58%, ficando, na sua grande maioria, abaixo de 5% tanto paraa
previs@o um passo a frente como 12 Passos  frente, 2

O fato de 0 modelo de RNAs ter conseguido resultados tio €XPpressivos confirma sua
capacidade de realizar progndsticos precisos. A Tabelad faza comparagao entre as previsdes
geradas pela RNA e pelo modelo estrutyral (UCM). Apesar de os resultados obtidos pelas
duas formas de previsdo terem sidos satisfatérios, convém ressaltar que a RNA estd prevendo
melhor para o horizonte mais longo, enquanto o modelo estrutural gera as melhotes previses
um passo a frente.

—_—

6 Para uma discussio mais detalhada dos parimetros de treinamento, ver Porty gal (1995) ou Fernandes
(1995),

7 A wtilizagdo de termos de momento diferenciados ajuda a reduzir o tempo de treinamento.

8  Durante o ireinamnento, os dados de entrada e de safda (8nuplas de treinamento) sdo apresentados A
rede de forma aleatéria,

9 As previsties para mais de um passo a frente apresentadas neste artigo siio, na verdade, uma sucesséo
de previsdes com horizontes de previsdo crescentes. Vale dizer, no caso das previsdes 12 passos 4 frente
apenas o dltimo valor, referente a dezembro de 1971, é realmente uma previséio 12 passos a frente. Os demais
880 uma seqiiéncia de previsdes para horizontes de previsdo crescentes.

10 Na verdade, este & um resultade muito encontrado na literatura, independentemente do modelo
economeétrico tradicional que se est4 utilizando para comparagio. Swanson e White (1994), por exemplo,
chegam também a esta conclusio comparande os resultados das RNAs com previsdes geradas por modelos
VAR.
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TABELA 2

Resultados da RNA (série A} — 1971

Meses Real Um passo a Erro 12 passos & Erro
frente percentual frente percentual
(%) (%)
Janeiro 417 407,28 2,39 407,28 2,39
Fevereiro 391 368,12 6,22 377,89 3,47
Margo 419 428,33 -2,19 439,57 -4,68
Abril 461 416,88 10,58 419,64 9,86
Maio 472 455,27 3,67 460,31 2,54
Junho 536 522,33 2,43 536,73 -0,32
Julho 622 593,77 4,75 607,59 2,37
Agosto 606 589,87 2,73 626,34 -3,25
Setembro 508 499,50 1,70 499,65 1,67
Outubro 461 434,07 6,20 440,01 477
Novembro 3980 396,99 -1,76 391,47 -0,38
Dezembro 432 422 38 2,28 424,79 1,70
TABELA 3
Resultados para o modelo estrutural (série A) — 1971
Meses Real Um passo & Erro 12 passos & Erro
frente percentual frente percentual
(%) (%)

Janeiro 417 423,86 -1,62 423,86 -1,62
Fevereiro 391 398,22 -1,81 401,79 2,69
Margo 419 462,25 -9,36 471,26 -11,09
Abril 461 424 41 8,62 456,41 1,01

Maio 472 463,17 1,91 477,09 -1,07
Junho 535 539,10 -0,76 546,15 -2,04
Julho 622 609,05 2,13 622,97 0,16
Agosto 606 628,41 -3,67 632,32 -4,16
Setembro 508 510,61 -0,51 525,95 -3,41%

Qutubro 461 449,93 2,46 463,31 -0,50
Novembro 390 402,82 -3,18 409,61 4,79
Dezembro 432 422,26 -2,32 455,37 5,13
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Grafico 9
Previsbes um passo a frente
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Grafico 10
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TABELA 4

Medidas de erro — RNA e UCM

UCM-- um UCM — 12 RNA — um RNA — 12

passo i frente passos a frente passo a frente passos a frente
RMSE 4,19 4,26 4,94 3,39
MAE 3,19 3,14 3,91 312

4.2 - Modelagem e resultados da série B

Esta série apresenta um conjunto de 134 observages do indice pluviométrico anual, etn
centimetros, da cidade de Fortaleza, para o periodo 1849/1984. Como esta série €
provavelmente a maior disponivel do indice pluviométrico de uma regido que sofre
freqiientemente com secas severas, ela tem sido objeto de um grande niimero de estudos na
drea de prognésticos de séries temporais (Gréfico 11) [ver Morettin, Mesquita e Rocha
(1985) e Harvey (1989)].

Para esta série, o conjunto de observacdes entre 1849 ¢ 1979 serd utilizado como um
ajuste do modelo (fase de aprendizado), ficando os cinco anos restantes (de 1980 a 1984)
para a realizagio das previsdes (validagdo do modelo). O Grifico 11 deixa claro que estamos
trabalhando com uma série estaciondria cuja média é 142,2, além de apresentar também
um comportamento ciclico. Na literatura existente j4 foi determinada a presenga de pelo
menos dois ciclos distintos, o primeiro correspondendo a um perfodo de 13 anos e o segundo
aum periodo de 26 anos.

Novamente seguindo Harvey (1989), o modelo estrutural foi estimado com um ciclo
trigonométrico estocdstico e uma constante para representar a média da série. Os resultados
para as previsfes um passo ¢ cinco passos 4 frente encontram-se na Tabela 5, enquanto os
componentes ciclico e irregular para a série B sfio apresentados nos Graficos 12 e 13. J4
uma inspegdo dos Graficos 16 e 17 pode levar o leitor a acreditar que um modelo com nivel
estocdstico seria mais apropriado para os dados, na medida em que permitiria um ajuste do
nivel. Contudo, este modelo ndo apresenta nenhuma melhora significativa em relagio aquele
com nivel fixo, tanto no que diz respeito A varifincia amostral como as previsdes para o
periodo 1980/84.
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Gréfico 11
Indice pluviométrico de Fortaleza — 1849/1979
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irregular (série B) — 1849/1979
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Grafico 15
Arquitetura do modelo de RNA (série B)
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Gréfico 17
Previsbes 12 passos a frente —1980/84
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TABELA 3
Resultados do modelo estrutural (série B) — 1980/84
Periodo Real Um passo 2 Erro Cinco passos & Erro
frente percentual frente percentual
(%) (%)
1980 109,5 127,47 -14,10 127,47 -14,10
1981 110,0 122,46 -10,17 126,36 -12,95
1982 100,4 122,74 -18,20 128,16 -21,66
1983 88,4 123,57 -28,46 131,74 -32.90
1984 198,1 123,67 37,57 136,00 31,35
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A simples inspegdo do Gréfico 13 indica a grande dificuldade enfrentada para a realizacio
de progndsticos que apresentem pequenos erros. Note-se, por exemplo, que em algumas
observagdes o valor do ruido aleatério pode atingir até€ 50% do indice.

Conforme proposto na secao anterior, utilizaremos os resuitados do modelo estratural
para auxiliar na montagem da primeira camada da RNA. Em fungio da estacionaridade da
série e da presenga de um componente ciclico, usamos apenas dois neurnios na camada de
entrada da rede, um para representar a constante e outro para representar o ciclo. Os valores
para as entradas do neurdnio ciclico foram obtidos a partir do ciclo estimado por Morettin,
Mesquita e Rocha (1985) apresentado na equacio (2):

Y, =142+203. cos(0.24, + 1,99) + 256. cos (0,48, +2,2)

onde ¥, assume os valores do ciclo conforme a variagio de f no tempo, Utilizando a equacio
(2), podemos gerar os dados para o ciclo com duas ondas apresentado no Grifico 14.

O Grifico 15 mostra a arquitetura escolhida da rede. Note-se que foram necessdrios
quatro neurdnios na camada intermediéria para que a rede néo perdesse sua capacidade de
generalizag&o. A configurago final da arquitetura &, portanto, RNA (2,4,1).

A arquitetura do Gréfico 15 foi treinada a partir dos seguintes parimetros:

- o conjunto de observacdes foi apresentado 20 mil vezes para arede;

- constante de ®=0,9;

- termo de momento B= 0,6 nas 15 mil épocas iniciais e 0,9 nas 5 mil restantes;

- tamanho do intervalo de variagfio dos pesosigual a 2; e

- funglo de transferéncia do tipo sigméide.

Ao contrério do que seria esperado, em fungdo da anlise realizada do componente
irregular da série gerado pela estimagiio do modelo estrutural, os resultados das previsdes
utilizando rede neural para a série B, mostrados na Tabela 6, sdo muito satisfatérios, apesar
dos erros bastante significativos para 1983 e 1984, anos que foram de dificil previsio, pois
houve uma grande secaem 1983 seguida de um ano com uma grande quantidade de chuvas.
Em 1983, o indice pluviométrico foi 37,8%, abaixo da sua média histérica, enquanto em
1984 as chuvas ficaram 39,5% acima da média. Temos, portanto, uma variago no indice
pluviométrico entre 1984 e 1985 de 124,1%.

Contudo, para os trés primeiros anos do periodo de previsdo, tanto um passo i frente
quanto cinco passos a frente, a RNA apresentou resultados bastante satisfatérios, com erros
percentuais abaixo de 4%, indicando sua capacidade de aprender o ciclo presente nos dados.
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TABELA 6

Resultados das RNAs (série B) — 1980/34

Pericdo Real Um passo & Erro Cinco passos Erro
frente percentual a frente percentual
(%) (%)
1980 109,5 109,67 -0,16 109,67 -0,16
1981 110,0 108,92 -0,98 103,94 5,51
1982 100,4 104,35 -3,78 107,63 --B,72
1983 884 122,34 -27,74 118,97 -25,69
1984 198,1 137,40 30,64 132,65 33,04

A Tabela 7, onde sdo apresentados os resultados comparativos entre os dois modelos,
deixa claro que, para asérie B, a capacidade preditiva darede neural superou a do modelo
estrutural, tanto para horizontes curtos como longos de tempo. Mesmo que ambos tenham
tido erros bastante considerdveis para o final do periodo, a rede apresentou trés progndsticos
com uma precisio razodvel, enquanto o UCM em momento algum mostrou erro abaixo de
10%.

TABELA 7
Medidas de erro RNA x UCM
UCM— um UCM— cinco RNA- um RNA— cinco
passo i frente passos 2 frente passo 2 frente passos & frente
RMSE © 23,90 24,09 18,57 19,12
MAE 21,70 22,59 12,66 14,22

5 . Consideracdes finais e pesquisas futuras

Eiste estudo nfio feve a pretensio de estabelecer que as RNAs, mais especificamente o modelo
Perceptron Multi-Camadas com aprendizado por retropropagagéo de erros, apresentam-se
como o melhor método de realizagio de previsdo de valores futuros de séries temporais,
uma vez que o trabalho empirico ndo € abrangente € 0s modelos ndo sdo comparados
teoricamente. Porém, em face dos resultados apresentados, pode-se dizer com seguranca
que as RNAs sdio uma ferramenta poderosa para a realizagfio de previsio de séries temporais,
capazes de realizar progndsticos com o mesmo nivel de precisio ou, em alguns casos, até
maior que o modelo de séries de tempo estrutural. Na verdade, este artigo soma-se a uma
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literatura empitica que jd estd s tornando volumosa, onde as RNAs aparecem como o
melhor método de previsio para horizontes temporais mais longos. O caminho 6bvio, no
sentido de realizar uma comparagao mais extensiva entre os dois modelos, envolveria a
realizagio de experimentos de Monte Carlo com estimagao de “superficies de resposta” fver
Hendry (1984)].

de modelos de RNAs com poda automética de neurénios que apresentem menor importincia
ao longo do aprendizado da rede, despertando particular interesse neste sentido o0 Modelo
Neural Combinatério [ver Machado e Rocha (1992)].

Abstract

This article has a dual objective: on one hand we present the Artifitial Neural Network {ANN)
model from a statistical perspective; on the other hand, we also Present two forecasting exercises
to alow an empirical comparison between the ANN model and the traditional structural time series
or unobservable components model (UCM). We use the UCM as a way to help determining the
topology of the ANN. The results do not show clear cut conclusion as far as one step ahead
Jorecasts are concerned, but for longer time horizons the ANN has a better forecasting performance.
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