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RESUMO 

 

Problemas de previsão estão presentes em diversas áreas do conhecimento e para explorá-los 

podem ser utilizadas diferentes metodologias. Este trabalho busca comparar a habilidade de 

previsão de duas destas técnicas: método auto-regressivo integrado de médias móveis (ARIMA) 

e redes neurais artificiais (RNA). A primeira pode ser considerada como técnica padrão e já é 

consagrada como ferramenta de auxílio na tomada de decisões. A segunda tem sido utilizada 

em profusão para problemas similares e apresenta-se como alternativa à previsão de séries 

temporais, pois assume menos restrições de uso, apesar de exigir uma simulação computacional 

mais complexa. Este estudo tem como objetivo realizar uma análise comparativa de 27 

problemas sedimentados, descritos no livro Introduction Introduction to Time Series Analysis 

and Forecasting escrito por Montgomery, Jennings e Kulahci. Para tal análise, foi calculado o 

erro MAPE (Mean absolute percentage error) de cada metodologia para todos os casos, 

possibilitando a comparação dos modelos. Através de teste estatístico, pôde identificar que a 

rede neural artificial resulta em um menor erro estatístico, com 95% de confiança a rede neural 

apresenta um MAPE inferior ao ARIMA, solucionando o problema inicial da pesquisa. 

 

Palavras-Chaves: Previsão, Séries temporais, Redes Neurais Artificiais, ARIMA, MAPE 
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ABSTRACT 

Forecasting problems are present in several areas of knowledge and different methodologies 

can be used to exploit them. This work compares two of these techniques: autoregressive 

integrated moving average (ARIMA) and artificial neural networks (ANN). The first can be 

considered as a standard technique and is already known as an effective tool to forecasting time 

series. The second has been used in profusion for similar problems and is presented as an 

alternative to the time series forecasting, it assumes less restrictions of use, although it requires 

a more complex computational simulation. This study aims to perform a comparative analysis 

of 27 well-established problems, described in the book Introduction to Time Series Analysis 

and Forecasting (MONTGOMERY; JENNINGS; KULAHCI, 2008) by Montgomery, Jennings 

and Kulahci. For this analysis, MAPE error (Mean absolute percentage error) of each 

methodology was calculated for all cases to compare ARIMA and ANN models. A statistical 

test concluded that, with 95% of confidence, ANN results in a smaller error than ARIMA, 

solving the initial research problem. 

 

Keywords: Forecasting, Time series, Artificial neural network, ARIMA, MAPE 
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1. Introdução 

1.1. Contexto 

A previsão de dados é um componente comum e importante de muitos sistemas do mundo 

real. Alguns dos sistemas exigem a previsão de um grande portfólio de séries temporais com 

diferentes características, por exemplo, sistemas de previsão da demanda para empresas com 

inúmeros produtos e clientes espalhados por várias regiões.  

Segundo Wagner et al. (2010), os métodos de previsão de séries temporais são, geralmente, 

divididos em dois grupos: métodos baseados em conceitos estatísticos e técnicas de inteligência 

computacional. Existem também os métodos que combinam mais de uma técnica, como 

utilizado por alguns autores como Cardoso e Cruz (2016), de Oliveira e Ludermir (2015), 

Adamowski et al. (2012), Zhang et al. (2010), Cadenas e Rivera (2010), El Desouky e Elkateb 

(2000).(CARDOSO; CRUZ, 2016)(CARDOSO; CRUZ, 2016) 

A previsão de séries temporais baseada em conceitos estatísticos é dividida em algumas 

categorias (WAGNER et al., 2011), entre elas: 

 método de amortecimento exponencial; 

 método de regressão; 

 método auto-regressivo integrado de médias móveis (ARIMA); 

 método Threshold;  

 método auto-regressivo de heteroscedasticidade condicional generalizado (GARCH). 

Já as técnicas que utilizam inteligência computacional apresentam duas categorias 

principais (WAGNER et al., 2011): 

 métodos baseados em Redes Neurais Artificiais (RNAs); e 

 métodos baseados na computação evolutiva. 

Essa pesquisa irá comparar os resultados da previsão de diversas séries através de um 

método baseado em conceito estatístico (ARIMA, nome considerado padrão para o método) e 

outro em inteligência computacional (RNA).  
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1.2. Relevância 

A previsão de séries temporais é explorada por diversos autores que utilizam variados 

métodos. Entretanto, ao se tratar da comparação dos métodos de previsão de séries temporais, 

encontra-se uma lacuna na literatura. Uma análise bibliométrica pôde identificar a deficiência 

na literatura em relação a comparação dos métodos ARIMA e rede neural artificial (RNA).  

Na base de dados Scopus, ao se pesquisar no título dos trabalhos as palavras comparison, 

ARIMA e artificial neural network, obteve-se apenas dois artigos, e ao abreviar artificial neural 

network – ANN, encontrou-se mais quatro artigos. Desta maneira, totalizaram apenas seis 

artigos que tem como objetivo principal comparar estes métodos. Esses artigos realizam a 

comparação dos métodos para séries temporais específicas, como o tráfego de dados na internet 

(BABU; REDDY, 2015), o preço das ações (ADEBIYI; ADEWUMI; AYO, 2014), a entrada 

mensal de água no reservatório de barragem (VALIPOUR et al., 2013), a previsão da demanda 

de água em Montreal (ADAMOWSKI et al., 2012), de descargas elétricas (WANG et al., 2009) 

e concentrações diárias de ozônio máximas de Houston (PRYBUTOK; YI; MITCHELL, 2000). 

Entretanto, nenhum dos trabalhos encontrados realizam a comparação dos métodos de maneira 

generalizada, visando encontrar o melhor método independentemente do tipo de série temporal. 

Dessa forma, o presente trabalho irá realizar esta comparação de dois métodos amplamente 

usados e fundamentais na previsão de séries temporais, analisando um total de 27 séries 

temporais  

Outra pesquisa realizada na ISI Web of Knowledge em 26 de abril de 2017, com os termos 

ARIMA e artificial neural network no título, permitiu identificar que a quantidade de 

publicações sobre esses dois temas é relativamente pequena (22 artigos) por se tratar de métodos 

de previsão consolidados. Entretanto, o número de citações em cada ano sobre esses temas vem 

crescendo exponencialmente, confirmando a utilização abrangente dos métodos. A Figura 1 

ilustra o comportamento descrito anteriormente. 

Ao modificar a pesquisa na ISI Web of Knowledge, com os termos ARIMA e ANN no 

título, encontrou-se 21 artigos, que também apresentam um crescimento exponencial em 

relação ao número de citações (Figura 2). Retirando algumas duplicações, obtiveram-se 41 

artigos que utilizam os métodos ARIMA e RNA. 
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Figura 1: Publicações (a) e citações (b) na ISI Web of Knowledge para os termos artificial neural network e 

ARIMA 

 

 

 

Figura 2: Publicações (a) e citações (b) na ISI Web of Knowledge para os termos ANN e ARIMA 

 

1.3. Justificativa 

Previsão é uma questão relevante tanto na área de pesquisa quanto na prática. Entretanto, 

o impacto que a previsão causa depende da finalidade para a qual a previsão é utilizada 

(ZOTTERI; KALCHSCHMIDT, 2007). Processos necessitam de uma previsão precisa para a 

melhor tomada de decisões de um planejamento da produção, lançamento de novos produtos, 

planejar uma promoção, entre outras decisões (DANESE; KALCHSCHMIDT, 2011). A 

precisão da previsão é importante pois erros grandes na previsão podem afetar empresas de 

maneira negativa, prejudicando o desempenho operacional, como custo e performance de 

entrega (KALCHSCHMIDT, M., ZOTTERI, G., VERGANTI, 2003). Portanto, a previsão 

(a) 

(a) (b) 

(b) 
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correta de processos oferece a oportunidade de conhecer melhor a dinâmica do mercado e 

comportamento do cliente, reduzir a incerteza sobre eventos futuros, e oferecer à empresa 

informação (DANESE; KALCHSCHMIDT, 2011). 

Os resultados da pesquisa realizada por Danese e Kalchschmidt (2011) mostraram que 

quando o processo de previsão é baseado em técnicas apropriadas e usadas para tomada de 

decisão, atinge-se uma vantagem competitiva. Como consequência, os departamentos se 

motivam a alinhar os planos e decisões com as previsões fornecidas pela empresa. Deste mesmo 

modo, a previsão é importante em decisões no governo, universidades, departamentos de 

pesquisas, enfim, em diversas áreas de estudo.  

A previsão de dados quantitativos é utilizada em diversas áreas e são feitas por diversos 

métodos. A previsão pelos métodos ARIMA e RNA são abordados por alguns autores. Huang 

et al. (2004) abordam os métodos para previsão do fluxo de um rio, Cadenas e Rivera (2010) 

preveem a velocidade do vento em diferentes regiões, pesquisas que realizam previsão de 

preços a curto prazo de mercados desregulados (ZHANG et al., 2010), previsão da demanda de 

água (ADAMOWSKI et al., 2012), previsão do consumo de gás natural (CARDOSO; CRUZ, 

2016), previsão da estimativa de poluição (WONGSATHAN; SEEDADAN, 2016). Estas 

pesquisas e muitas outras evidenciam que os métodos de previsão são utilizados em uma diversa 

quantidade de áreas com o objetivo único de obter a melhor previsão possível.  

ARIMA é um método estudado desde o século dezenove por Yule (1927) que iniciou a 

ideia de estocasticidade em séries temporais. Entretanto, Box e Jenkins (1970) integraram o 

conhecimento já existente criando o ciclo para identificação, estimação e verificação para as 

séries temporais. O livro teve um grande impacto para teoria e prática na análise e previsão de 

séries temporais modernas (DE GOOIJER; HYNDMAN, 2006), sendo um método de enorme 

valor para área de previsão. Os modelos ARIMA são muito utilizados para prever mudanças 

durante um processo (KARAMOUZ; ARAGHINEJAD, 2012), além de ser considerado a 

técnica de previsão mais eficiente em ciências sociais, sendo usado extensivamente para séries 

temporais (ADEBIYI; ADEWUMI; AYO, 2014).  

A obra escolhida para ser utilizada como base para realização da comparação dos métodos 

foi o livro Introduction to Time Series Analysis and Forecasting (MONTGOMERY; 

JENNINGS; KULAHCI, 2008) por apresentar grande relevância literária na análise de séries 

temporais, além de possuir uma variedade de dados, contendo séries de diversas áreas do 

conhecimento. O livro foi escrito por pesquisadores experientes e profissionais em engenharia 

estatística, utilizando dados reais em suas análises. A referência no tema ARIMA é o livro de 

Box e Jenkins (1970). Porém, por ser um livro mais antigo, não dispunha de grande variedade 
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de séries temporais, restringindo o trabalho proposto. Dessa maneira, a escolha do livro foi 

feita, visando utilizar uma referência no tema e que oferecesse a variedade que a pesquisa 

requeria. 

Os métodos gerais de previsão de estatística não são viáveis para a previsão de longo prazo. 

Entre os métodos de previsão de estatísticas, os métodos de predição não estrutural consideram 

apenas as mudanças de dados em vez de mudanças estruturais no sistema, e devido à 

complexidade dos sistemas, o método de predição estrutural não pode atingir resultados 

precisos em muitas situações. Portanto, o uso de modelos de predição não estrutural para prever 

os sistemas complexos pode ser uma escolha melhor. ARIMA sazonal é um modelo não 

estrutural de alta precisão para dados cíclicos, especificamente dados de séries temporais 

(WANG et al., 2012) 

O método ARIMA assume que as séries temporais são compostas por uma relação linear 

com os valores e erros passados, sendo que séries reais são, geralmente, não lineares (DE 

OLIVEIRA; LUDERMIR, 2015). Por essa razão, é interessante comparar esse método, 

consolidado e eficaz, com um método que é capaz de prever séries não lineares. Assim, 

escolheu-se o método baseado em redes neurais artificiais (RNAs). 

As técnicas de RNA são mais precisas e amplamente usadas para previsão em diversas 

áreas, é uma técnica auto adaptativa e com necessidade de poucos pressupostos (ADEBIYI; 

ADEWUMI; AYO, 2014). 

A parcimônia dos modelos obtidos e utilizados para previsão é considerada realmente 

importante (DE OLIVEIRA; LUDERMIR, 2015). Portanto, a escolha de modelos mais simples 

pode apresentar maior vantagem em relação à modelos mais complexos com menor erro. Então 

é interessante comparar o desempenho da previsão de um método linear versus modelos não-

lineares, comparando-se modelos mais complexos com modelos menos complexos.  

Esta questão foi considerada em bastante profundidade por Swanson e White (1997), seus 

resultados sugeriram que uma única camada escondida de um modelo RNA oferece uma 

alternativa útil e flexível à especificação de modelos lineares, particularmente em horizontes de 

previsão maiores do que um passo à frente.  

No  entanto, Osborn, Heravi Birchenhall (2004) descobriram que os modelos lineares 

produzem mais precisão nas previsões das séries de produção industrial mensais europeias do 

que modelos ANN. E essa pesquisa investigará essas questões, com a finalidade de encontrar 

quais dos métodos apresentam maior precisão da previsão de séries temporais. 
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Além da pesquisa se justificar pelo nível de importância que é realizar uma previsão de 

dados da melhor maneira, sabe-se que o estudo de séries temporais também possui grande valor 

na engenharia de produção. De acordo com a classificação da CAPES (2017), a engenharia de 

produção é dividida em quatro áreas do conhecimento: engenharia econômica, engenharia do 

produto, gerencia de produção e pesquisa operacional (Figura 3). A área de Pesquisa 

Operacional, possui cinco subdivisões: Processos estocásticos e teoria das filas, Programação 

linear, não linear, mista e dinâmica, Séries temporais, Teoria dos grafos e Teoria dos jogos. A 

subárea de Séries Temporais é uma segmentação em função do objeto de estudo e metodologias 

reconhecidas. Assim, o presente trabalho se justifica novamente por estudar uma das subáreas 

da engenharia de produção. 

 

 

 

Figura 3: Áreas do conhecimento da engenharia de produção 

 

 

1.4. Objetivos 

1.4.1. Objetivo geral 

O objetivo deste trabalho é comparar os métodos de previsão de séries temporais auto-

regressivo integrado de médias móveis - ARIMA (p,d,q) e Rede Neural Artificial (RNA) a fim 
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de obter o melhor método, utilizando como fonte de dados os exercícios do livro Introduction 

to Time Series Analysis and Forecasting (MONTGOMERY; JENNINGS; KULAHCI, 2008) 

 

1.4.2. Objetivos específicos  

De modo a cumprir com o objetivo geral desse trabalho, surgem os seguintes objetivos 

específicos: 

• Criar um modelo ARIMA para cada um dos casos analisados. 

• Criar um modelo de rede neural artificial para cada um dos casos analisados. 

• Obter o erro MAPE de cada série temporal, para cada um dos modelos ARIMA e RNA. 

• Utilizar testes de hipótese para verificar se há diferença estatística nos desempenhos 

encontrados. 

 

1.5. Organização do trabalho 

O trabalho inicia-se com a contextualização do assunto, seguindo justificativa e relevância, 

itens já apresentados anteriormente.  

A partir dessa seção, o trabalho apresenta a fundamentação teórica, abordando os assuntos 

necessários para o desenvolvimento da pesquisa. Inicialmente, explica-se alguns conceitos 

sobre série temporal, o processo de previsão e assuntos estatísticos necessários na pesquisa. Em 

seguida, são apresentados os conceitos sobre os modelos de Box-Jenkins, no qual explica-se 

sobre o modelo ARIMA. A teoria sobre RNA é apresentada com maior detalhamento no item 

2.4. E por último, na fundamentação teórica, é evidenciado os parâmetros para avaliar modelos 

de previsão.  

No capítulo 3 é mostrado todo desenvolvimento do trabalho, incluindo a classificação da 

pesquisa, o método utilizado, com todas as etapas seguidas. 

No capítulo 4, a aplicação das etapas é ilustrada com os dados utilizados. A comparação 

entre os métodos é realizada através do teste de hipóteses, em seguida os resultados são 

discutidos e é determinado o método mais adequado para previsão de séries temporais.  

Em seguida, as considerações finais e sugestões para trabalhos futuros são apresentados. 

Nos apêndices são anexados todos os gráficos e resultados obtidos, das séries temporais 

analisadas. 
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2. Fundamentação Teórica 

2.1. Séries temporais e o processo de previsão 

Uma série temporal é a sequência de observações feitas no tempo (BOX; JENKINS; 

REINSEL, 2008). Vários tipos de dados aparecem como série temporal: observações feitas a 

cada hora dentro de um processo, a demanda de matéria prima requerida numa indústria por 

dia, a sequência mensal de produtos entregues, os dados do PIB de um país ao longo dos anos, 

entre outros. Esses exemplos de séries temporais variam entre diversas áreas, da economia às 

ciências sociais, da engenharia às ciências naturais.  

As séries temporais apresentam dependência entre as observações adjacentes, que são de 

fundamental importância para a análise dos dados. Para isto, é necessário o desenvolvimento 

de modelos estocásticos e dinâmicos para dados de séries temporais (BOX; JENKINS; 

REINSEL, 2008).  

A análise das séries temporais tem o objetivo de construir modelos que possuam propósitos 

determinados, podendo apresentar dois enfoques. Um enfoque é feito no domínio temporal e 

geram modelos paramétricos, como exemplo tem-se o modelo ARIMA. O outro enfoque é 

conduzido no domínio de frequências e os modelos são não-paramétricos, como ocorre na 

análise espectral (MORETTIN; TOLOI, 2006). Esses modelos irão proporcionar a realização 

de previsões, a investigação do mecanismo que originou a série, descrição do comportamento 

da série, assim como a identificação das periodicidades relevantes (MORETTIN; TOLOI, 

2006). A série pode ser representada pelo modelo de função de transferência, conforme a 

equação 1 (BOX; JENKINS; REINSEL, 2008). 

𝑍𝑡 = ∑ 𝑣(𝜏)∞
𝜏=0 𝑋(𝑡 − 𝜏)   (1) 

Onde, Xt é uma série de entrada, Zt a série de saída e 𝑣(𝜏)função de transferência.  

Ao trabalhar com séries temporais, é comum o erro de assumir que as séries são 

estacionárias, ou seja, apresentam equilíbrio estatístico com as propriedades probabilísticas que 

não mudam ao decorrer do tempo, apresentam o nível da média e variância constantes (BOX; 

JENKINS; REINSEL, 2008). A maior parte das séries encontradas na prática encontram 

tendências, sendo o caso mais simples aquele em que a série flutua ao redor de uma reta 

(tendência linear) (MORETTIN; TOLOI, 2006). Portanto, nestes casos é necessário realizar a 

transformação da série original para que se torne estacionária.  A maneira mais comum é 

determinar diferenças sucessivas da série original. A primeira diferença é dada por: 

∆𝑍𝑡 = 𝑍𝑡 − 𝑍(𝑡−1)   (2) 
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A segunda é definida por: 

∆2𝑧𝑡 = ∆[∆𝑧𝑡] = ∆[𝑧𝑡 − 𝑧𝑡−1] = 𝑧𝑡 − 2𝑧𝑡−1 + 𝑧𝑡−2    (3) 

 

2.2. Estatísticas para previsão 

A ideia de utilizar modelos matemáticos para descrever o comportamento de um fenômeno 

é utilizada com frequência. Entretanto, é pouco provável que os modelos sejam determinísticos, 

fatores desconhecidos podem ocorrer durante o decorrer do tempo. Então, é necessária a criação 

de modelos que determinem a probabilidade de ocorrência de um valor futuro, são os chamados 

modelos estocásticos (BOX; JENKINS; REINSEL, 2008). 

 

2.2.1. Processos estacionários 

Um processo Z é estacionário se ele se desenvolve no tempo de modo que a escolha da 

origem dos tempos não é importante. Existem diversos tipos de estacionariedade. Um processo 

estritamente estacionário contém todas as distribuições finito-dimensionais permanecendo com 

as mesmas translações sob o tempo. Existem ainda os processos fracamente estacionários, ou 

seja, os momentos de primeira e segunda ordem são constantes e a covariância entre duas 

variáveis depende somente de sua separação no tempo, conforme a equação 4 (MORETTIN; 

TOLOI, 2006).   

 

𝐸{𝑍𝑡} = 𝜇𝑡 = 𝜇, constante, para todo e ∈ T; 

𝐸{𝑍𝑡
2} < ∞, para todo t ∈ T;  (4) 

𝛾(𝑡1, 𝑡2) = 𝐶𝑜𝑣{𝑍𝑡1, 𝑍𝑡2} é uma função de |𝑡1, 𝑡2|. 

 

É comum utilizar-se do Augmented Dickey Fuller Teste (ADF Teste) para determinar a 

estacionariedade de uma série.  

Este trabalho tratará de processos não estacionários homogêneos, o qual o nível ou 

inclinação mudam ao decorrer do tempo. Processos não estacionários que apresentam 

comportamento evolucionário (explosivo) não serão analisados. 
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2.2.2. Função de autocovariância e função de autocorrelação 

 

Lag, palavra em inglês que significa atraso, refere-se a diferença no tempo entre uma 

observação e a observação anterior. O coeficiente de autocovariância 𝛾𝑘, no lag k, mede a 

covariância entre dois valores Zt e Zt+k a uma distância k (BOX; JENKINS; REINSEL, 2008). 

A função é chamada de autocovariância e plota em seu gráfico 𝛾𝑘versus o lag k. A função de 

autocovariância deve satisfazer as condições: 

 

 𝛾0 > 0,  

 𝛾−𝜏 = 𝛾𝜏,  

 |𝛾𝜏| ≤ 𝛾0,  

 𝛾𝜏  é não definida, no sentido que 

 

∑ ∑ 𝑎𝑗𝑎𝑘𝛾𝜏𝑗−𝜏𝑘 ≥ 0,𝑛
𝑘=1

𝑛
𝑗=1     (5) 

 

 Para quaisquer números reais 𝑎1, ..., 𝑎𝑛 e τ1, ..., τn de Z.  

A função de autocorrelação, similarmente a função de autocovariância, apresenta o 

coeficiente 𝜌𝑘 em função do lag k (BOX; JENKINS; REINSEL, 2008). Ela é definida por  

 

𝜌𝜏 =
𝛾𝜏

𝛾0
, 𝜏 𝜖 𝑍,   (6) 

e tem as propriedades de 𝛾𝜏,exceto que agora 𝜌0 = 1. 

Sabendo-se que 𝛾𝑘 = 𝜌𝑘𝜎𝑍
2, pode-se afirmar que ao conhecer a função de 

autocorrelação 𝜌𝑘 e a variância 𝜎𝑍
2 é equivalente a se conhecer a função de autocorrelação 𝛾𝑘 

(BOX; JENKINS; REINSEL, 2008). 

 

 

2.2.3. Tendência e sazonalidade  

Um modelo de decomposição escreve Zt como a soma de três componentes, 

𝑍𝑡 = 𝑇𝑡 + 𝑆𝑡 + 𝑎𝑡   (7) 

 

onde Tt e St representam a tendência e sazonalidade, respectivamente, enquanto at é uma 

componente aleatória com média zero e variância constante (MORETTIN; TOLOI, 2006).  
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 Considera-se como fenômenos sazonais aqueles que ocorrem regularmente de ano para 

ano. O objetivo principal de decompor Zt dessa maneira é construir uma série livre de 

sazonalidade ou sazonalmente ajustada.  

 Segundo Pierce (1979), as componentes Tt e St são relacionadas e a influência de Tt 

sobre a componente St pode ser muito forte por duas razões: 

 os métodos de estimação da sazonalidade podem ser afetados se não considerar a 

tendência; 

 a especificação da sazonalidade depende dos parâmetros da tendência. 

Existem vários métodos de estimar a tendência, alguns deles são (MORETTIN; TOLOI, 

2006): 

 ajustar a função do tempo como uma função suave de t; 

 suavizar os valores ao redor de um ponto, para estimar a tendência no próprio ponto; 

 suavizar os valores da série por meio de ajustes consecutivos de retas de mínimos 

quadrados ponderados; 

 tomar diferenças da série. 

A estimativa da sazonalidade pode ocorrer através do método da regressão, ou o método 

de médias móveis, ou algum outro procedimento. 

A determinação da presença de tendência pode ser identificada através do ADF Teste e do 

Mann-Kendall Teste. No caso da sazonalidade deve-se realizar o periodograma. Ambos os 

testes, para tendência e sazonalidade, serão explicados nos itens a seguir. 

 

2.2.3.1. Teste ADF 

O teste Augmented Dickey Fuller (ADF) é um teste de raiz unitária para auxiliar na 

determinação de uma série temporal ser ou não estacionária. O teste apresenta como hipótese 

nula existir apenas uma raiz unitária, o que significa que é necessário realizar diferenciação 

para a série ser estacionária. A hipótese alternativa é que a série não apresenta tendência. 

A formulação do teste é baseada na seguinte fórmula (8): 

 

∆𝑌𝑡 = 𝜇 + 𝛿𝑇 + 𝛼𝑌𝑡−1 + ∑ 𝛽𝑖∆𝑌𝑡−1
𝑁
𝑖=1 + 𝜐𝑡   (8) 
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onde,  ∆𝑌𝑡 = 𝑌𝑡 − 𝑌𝑡−1, 𝜇 é um termo derivado e T é a tendência do tempo com a hipótese nula 

𝛼 = 0 e a hipótese alternativa 𝛼 ≠ 0, N é o número de atrasos necessários para obtenção de 

ruído branco e 𝜐𝑡 é o termo de erro (FULLER, 1976). 

 

2.2.3.2. Teste de Mann-Kendall 

O teste de Mann-Kendal é um teste não-paramétrico para verificar se a tendência é 

estatisticamente significativa em uma série (HIPEL; MCLEOD, 1994). Mann (1945) propôs 

que o teste apresentasse as seguintes hipóteses: 

 

H0: As observações da série são independentes e identicamente distribuídas (não há 

padrões); 

H1: As observações possuem tendência monotônica no tempo (há padrões). 

 

A estatística do teste é dada por: 

 

𝑆 = ∑ ∑ 𝑠𝑔𝑛(𝑥𝑗 − 𝑥𝑘)𝑛
𝑗=𝑘+1

𝑛𝑖−1
𝑘=1    (9) 

 

onde 

𝑠𝑔𝑛(𝑥) =
   +1      𝑥 > 0
   0         𝑥 = 0
  −1      𝑥 < 0

   (10) 

 

Kendal (1970) mostra que S é normalmente distribuída, ou seja, S ~ N(µ;σ2) com µ=0 e  

 

𝜎2 =
𝑛(𝑛−1)(2𝑛+5)−∑ 𝑡𝑗(𝑡𝑗−1)(2𝑡𝑗+5)

𝑝
𝑗=1

18
   (11) 

 

onde p é o número de grupos possuindo valores iguais na série de dados e 𝑡𝑗 é o número de 

dados com valores iguais em um grupo j. 

Mesmo para um número pequeno de n, pode-se assumir que a distribuição seja normal e 

calculada por: 
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𝑍 =

   
𝑆−1

𝜎
,     𝑠𝑒 𝑆 > 0

   0,             𝑠𝑒 𝑆 = 0

   
𝑆+1

𝜎
,    𝑠𝑒 𝑆 < 0

   (12) 

  

 A hipótese nula é rejeitada se |Z|>Zcrit, onde Zcrit é o valor padrão da distribuição normal 

com probabilidade 𝛼 2⁄ . Caso isso ocorra, evidencia a existência significativa de padrões não 

aleatórios. 

 

2.2.3.3. Periodograma 

O periodograma é definido como uma medida relativa de potência da série temporal como 

uma função de frequência (SCHUSTER, 1998).  O periodograma de um processo estacionário 

pode ser definido matematicamente por Priestley (1981) como: 

 

𝐼𝑝(𝑓𝑖) =
2

𝑛
[(∑ 𝑎𝑡 𝑐𝑜𝑠

2𝜋𝑖

𝑛

𝑛
𝑡=1 𝑡)

2

(∑ 𝑎𝑡 𝑠𝑖𝑛
2𝜋𝑖

𝑛

𝑛
𝑡=1 𝑡)

2

]   (13) 

 

com 𝑓𝑖 entre 0 e 0,5 e 𝑡=1,2,..., n em que 𝐼(𝑓𝑖) indica a intensidade da frequência 𝑓𝑖.  

 No gráfico do periodograma, a frequência é representada no eixo das ordenadas e a 

intensidade de frequência no eixo das abscissas. O pico de maior intensidade é o componente 

periódico. Se existir mais de um pico deve-se aplicar o teste de Fisher para verificar se o pico é 

um componente periódico genuíno. 

 

2.3. Modelos de Box-Jenkins 

2.3.1. Visão geral 

Os modelos paramétricos podem ser analisados por diversas metodologias, destacando-se 

uma delas a abordagem utilizada por Box e Jenkins (1976).  Esta metodologia consiste em 

ajustar modelos auto-regressivos integrados de médias móveis (ARIMA) a um conjunto de 

dados. ARIMA é uma técnica de modelagem linear, ou seja, existe uma correlação linear entre 

os valores da série temporal (WANG et al., 2012). 

De acordo com Box e Jenkins (1976), a construção do modelo ocorre através de um ciclo 

iterativo que apresenta as seguintes etapas: 
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a- Identificação: visa identificar dentre as versões existentes de modelos qual melhor 

descreve o comportamento da série. O comportamento das funções de autocorrelações (ACF) 

e das funções de autocorrelações parciais (PACF) permitem a estimativa dos parâmetros do 

modelo.   

b- Estimação: é a etapa que estima os parâmetros e o componente auto-regressivo, os 

parâmetros e o componente de médias móveis e a variância. 

c- Verificação: avalia se o modelo estimado é adequado para descrever o comportamento 

dos dados, avaliando resíduos e o erro do modelo estima-se os parâmetros do modelo 

identificado. 

A Figura 4 mostra com maiores detalhes as etapas a serem seguidas segundo Box & Jenkins 

(1976). 

 

Figura 4: Fluxograma do modelo ARIMA de Box & Jenkins 
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Se o modelo obtido não for adequado, retorna-se a etapa de estimação e inicia-se o ciclo 

novamente.  

Os modelos ARIMA apresentam resultados satisfatórios para pesquisadores. Ediger e Akar 

(2007) concluíram que este tipo de modelo demonstra ser mais confiável que o somatório de 

outros métodos individuais.  Assim como Lúcio et al. (2010) que concluiram que o modelo 

ARIMA é apropriado para representar os dados analisados em sua pesquisa.  

Para entendimento dos modelos, é necessário conhecer alguns operadores:  

 operador translação para o passado B e definido por 𝐵𝑍𝑡 = 𝑍𝑡−1; 

 operador translação para o futuro F e definido por 𝐹𝑍𝑡 = 𝑍𝑡−1; 

 operador diferença Δ e definido por ∆𝑍𝑡 = 𝑍𝑡 − 𝑍𝑡−1 ∴ ∆= 1 − 𝐵; 

 operador soma S e definido por 𝑆𝑍𝑡 = ∑ 𝑍𝑡−𝑗 ∴ 𝑆 = ∆−1∞
𝑗=0 . 

Os modelos lineares estacionários são divididos em processo linear geral, processos auto-

regressivos, processos de médias móveis e processos auto-regressivos e de médias móveis. 

2.3.2. Modelo auto-regressivo e de médias móveis ARMA(p,q) 

Os modelos ARMA(p,q) são compostos da parte auto-regressiva e a de médias móveis. A 

parte AR (p) regressa a própria variável em seus valores passados, assim a ordem p do modelo 

diz quantos valores atrasados (lags) são incluídos. A parte MA(q) modela a série temporal por 

uma média móvel da série de erros que ocorre no passado (GUJARATI, 2006).  

A combinação dos processos auto-regressivos de ordem p e de médias móveis de ordem q 

origina o modelo auto-regressivo e de média móvel, ARMA(p,q). O modelo é dado como: 

 

�̃�𝑡 = 𝜙1�̃�𝑡−1 + ⋯ + 𝜙𝑝�̃�𝑡−𝑝 + 𝑎𝑡 − 𝜃1𝑎𝑡−1 − ⋯ − 𝜃𝑞𝑎𝑡−𝑞   (14) 

 que também pode ser escrita através de: 

 

𝜙(𝐵)�̃�𝑡 = 𝜃(𝐵)𝑎𝑡   (15) 

onde 𝜙(𝐵) é chamado operador auto-regressivo e 𝜃(𝐵) operador de média móvel. 

 A estacionariedade de um processo ARMA está relacionada com a componente AR do 

modelo. Se todas as raízes de 𝜙(𝐵) = 0 forem menor que um em valor absoluto, então pode-

se afirmar que o processo é estacionário (MONTGOMERY; JENNINGS; KULAHCI, 2008).  
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2.3.3. Funções de autocorrelação e autocorrelação parcial para 

modelos ARMA(p,q) 

As funções de autocorrelação (ACF – Autocorrelation Function) e autocorrelação parcial 

(PACF – Partial Autocorrelation Function) são determinadas pelos componentes médias 

móveis (MA) e auto-regressivos (AR), respectivamente.  

A função autocorrelação foi explicada no item 2.2.2 e é sequencial para determinação da 

ordem de um processo MA(q), entretanto não é muito útil para a identificação da ordem de um 

processo AR(p) (MONTGOMERY; JENNINGS; KULAHCI, 2008). Por esta razão, é 

necessário utilizar em conjunto a PACF. Sabe-se que 

  

𝜌𝑗 = 𝜙𝑘1𝜌𝑗−1 + 𝜙𝑘2𝜌𝑗−2 + ⋯ + 𝜙𝑘𝑘𝜌𝑗−𝑘, 𝑗 = 1, … , 𝑘,   (16) 

Escrevendo a equação 16 em notação matricial tem-se: 

[

1  𝜌1

𝜌1 1

𝜌2 𝜌𝑘−1

 𝜌1  𝜌𝑘−2

⋮ …
𝜌𝑘−1   𝜌𝑘−2

… ⋮
𝜌𝑘−3 1

] [

𝜙𝑘1

𝜙𝑘2

…
𝜙𝑘𝑘

] = [

𝜌1

𝜌2

…
𝜌𝑘

]   (17) 

 

Resolvendo as equações para k=1, 2, 3,... obtém-se: 

𝜙𝑘𝑘 =
|𝑃𝑘

∗|

|𝑃𝑘|
   (18) 

onde 𝑃𝑘 é a matriz autocorrelação e 𝑃𝑘
∗ é a matriz 𝑃𝑘 com a última coluna substituída pelo vetor 

de autocorrelações. O coeficiente de 𝜙𝑘𝑘é a chamada PACF do processo no lag k. 

A tabela 1 mostra de forma mais concisa o comportamento dos gráficos ACF e PACF para 

processos estacionários. 
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Modelo ACF PACF 

MA(q) 
Apresenta um corte 

após o lag q 

Decai de acordo com 

exponenciais e/ou senóides 

amortecidas 

AR(p) 

Decai de acordo com 

exponenciais e/ou senóides 

amortecidas 

Apresenta um corte 

após o lag p 

ARMA(p,q) 

Decai de acordo com 

exponenciais e/ou senóides 

amortecidas 

Decai de acordo com 

exponenciais e/ou senóides 

amortecidas 

Tabela 1: Comportamento teórico de ACF e PACF para processos estacionários 

Fonte: Adaptado de MONTGOMERY, JENNINGS e KULAHCI (2015) 

 

 

2.3.4. Processos não estacionários: modelos ARIMA(p,d,q) 

Em um processo não estacionário, é possível perceber que a análise da série ao longo do 

tempo apresenta comportamento similar. Chama-se a série não estacionaria homogênea se a série 

não é estacionaria, porém sua primeira diferença ou diferenças de maior ordem produzem uma 

série estacionária (MONTGOMERY; JENNINGS; KULAHCI, 2008).  

O número d de diferenças necessárias para tornar a série estacionária é chamado ordem de 

integração. Como 𝑊𝑡 = ∆𝑑 𝑍𝑡, é uma diferença de 𝑍𝑡, então 𝑍𝑡 é uma integral de 𝑊𝑡, dessa 

maneira, pode-se dizer que  𝑍𝑡 segue um modelo auto-regressivo, integrado, de médias móveis, 

ou modelo ARIMA,  

𝜑(𝐵)𝑍𝑡 = 𝜙(𝐵)𝑊𝑡 = 𝜃0 + 𝜃(𝐵) 𝑎𝑡   (19) 

de ordem (p,d,q), no qual p e q são as ordens de 𝜙(𝐵) e 𝜃(𝐵), respectivamente. Os operadores 

𝜙(𝐵)e 𝜃(𝐵)são definidos por: 

𝜙(𝐵) = 1 − 𝜙1𝐵 − 𝜙2𝐵2 − ⋯ − 𝜙𝑝𝐵𝑝   (20) 

𝜃(𝐵) = 1 − 𝜃1𝐵 − 𝜃2𝐵2 − ⋯ − 𝜃𝑞𝐵𝑞   (21) 

onde 𝜙(𝐵) é chamado operador auto-regressivo e 𝜃(𝐵) operador de média móvel e 𝜑(𝐵) é um 

operador auto-regressivo não estacionário, de ordem p+d, com d raízes iguais a um e as restantes 

p fora do círculo unitário (BOX; JENKINS; REINSEL, 2008). 
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Portanto, a forma usual do modelo ARIMA, para o cálculo de previsão é dado por: 

𝑍𝑡 = 𝜑1 𝑍𝑡−1 + 𝜑2 𝑍𝑡−2 + ⋯ + 𝜑𝑝+𝑑 𝑍𝑡−𝑝−𝑑 + 𝑎𝑡 − 𝜃1𝑎𝑡−1 − ⋯ − 𝜃𝑞𝑎𝑡−𝑞      (22) 

onde 𝜑(𝐵) = 1 − 𝜑1𝐵 − 𝜑2𝐵2 − ⋯ − 𝜑𝑝+𝑑𝐵𝑝+𝑑.  

 

2.3.1. Modelos SARIMA (p,d,q)(P,D,Q) 

As séries temporais podem apresentar padrões periódicos significativos, refere-se essa 

característica como comportamento sazonal (MONTGOMERY; JENNINGS; KULAHCI, 

2008).  

Os modelos sazonais ARIMA são conhecidos por SARIMA (p,d,q)(P,D,Q), no qual p e P 

indicam AR não-sazonal e sazonal respectivamente, q e Q indicam MA não-sazonal e sazonal 

respectivamente e d significa a ordem integrada do componente não-sazonal chamado diferença 

regular e D significa a ordem integrada do componente sazonal chamado diferença sazonal 

(MAKRIDAKIS, S. WHEELWRIGHT; HYDMAN, 1998). Os modelos SARIMA podem 

eliminar a influência da periodicidade no processo de previsão e amplamente aplicado na 

previsão de séries temporais (WANG et al., 2012). 

SARIMA(p,d,q)(P,D,Q) pode ser expresso por: 

 

𝜙(𝐵)Φ(𝐵𝑠)(1 − 𝐵𝑠)𝐷(1 − 𝐵)𝑑𝑍𝑡 = 𝜃(𝐵)Θ(𝐵𝑠)𝛼𝑡   (31) 

onde, 

𝜃(𝐵) = 1 − 𝜃1𝐵 − ⋯ − 𝜃𝑞𝐵𝑞; 

𝜙(𝐵) = 1 − 𝜙1𝐵 − ⋯ − 𝜙𝑝𝐵𝑝; 

Φ(𝐵𝑠) = 1 − Φ1𝐵𝑠 − ⋯ − Φ𝑃𝐵𝑠𝑃 é o operador auto-regressivo sazonal de ordem P e 

estação sazonal s; 

(1 − 𝐵𝑆)𝐷 é o operador diferença sazonal com D indicando o número de diferenças 

sazonais; 

Θ(𝐵𝑠) = 1 − Θ1𝐵𝑠 − ⋯ − Θ𝑄𝐵𝑠𝑄 é o operador de médias móveis sazonal de ordem Q e 

estação sazonal s. 
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As últimas três décadas foram provas do sucesso de se aplicar o modelo SARIMA tanto em 

pesquisa acadêmica quanto em aplicação industrial (CHEN; WANG, 2007). Entretanto, outros 

modelos de previsão também foram desenvolvidos ao longo do tempo, como no caso das redes 

neurais artificiais.  

 

2.3.2. Identificação dos modelos ARIMA(p,d,q) 

As etapas de identificação e estimação se sobrepõem, pois utiliza-se o procedimento de 

estimação para realizar parte da identificação. A identificação é uma etapa inexata, pois a 

maneira que modelos ocorrem na prática e suas circunstâncias representam um comportamento 

físico do mundo, portanto não pode ser decidido puramente com matemática (BOX; JENKINS; 

REINSEL, 2008).  

O objetivo da identificação é determinar as ordens de p, d e q. A identificação possui três 

etapas: 

a) verificar se é necessário realizar a transformação da série original para estabilizar a 

variância; 

b) diferenciar 𝑍𝑡 o quanto for preciso para tornar a série estacionária, em caso do processo 

ser não estacionário. O número de diferenças d necessárias para que o processo se torne 

estacionário, é obtido quando a função autocorrelação amostral de 𝑊𝑡 = ∆𝑑  𝑍𝑡 cai rapidamente 

para zero. Neste ponto o teste de Dickey-Fuller pode ser utilizado para verificar a existência de 

raízes unitárias; 

c) identificar o modelo resultante ARMA para  𝑊𝑡 através das análises das autocorrelações 

e autocorrelações parciais. 

A maior dificuldade desta etapa é saber o momento de parar de realizar diferenças. Pode-

se verificar que um número excessivo de diferenças resulta em um valor negativo da 

autocorrelação de ordem 1 da série diferenciada. Além de aumentar a variância ao realizar 

diferenças a mais, por isso o monitoramento da variância é um guia importante na determinação 

de d (MCLEOD; LI, 1983). 

 

2.3.3. Estimação dos modelos ARIMA(p,d,q) 

Após a identificação do modelo, é preciso estimar os parâmetros. Para o cálculo destes 

parâmetros usa-se uma metodologia iterativa de estimação não-linear de mínimos quadrados e 
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as estimativas preliminares encontradas na etapa anterior de identificação (MORETTIN; 

TOLOI, 2006). 

Existem vários métodos de estimação, entre eles estão os métodos dos momentos, da 

máxima verossimilhança e dos mínimos quadrados. Entretanto, os softwares que auxiliam o 

processo de construção dos modelos ARIMA como Minitab, JMP e SAS, realizam a estimação 

dos parâmetros de maneira automática (MONTGOMERY; JENNINGS; KULAHCI, 2008).  

 

2.3.4. Diagnóstico dos modelos ARIMA(p,d,q) 

Nessa etapa, verifica-se se o modelo representa adequadamente os dados. Para verificação 

do modelo estocástico, pode-se utilizar o superajustamento (overfitting). Esta técnica adiciona 

parâmetros no modelo encontrado após a estimação e verifica se estes parâmetros são 

significativos e se diminui a variância residual (MORETTIN; TOLOI, 2006). Os parâmetros 

adicionais devem ser adicionados um de cada vez em cada lado do modelo ARMA (BOX; 

JENKINS; REINSEL, 2008). No caso de não encontrar um modelo mais adequado que o 

testado, pode-se confirmar que o modelo representa os dados em análise. 

O método do superajustamento é recomendado quando se sabe a direção que ocorre a 

inadequação do modelo. Entretanto, quando não se conhece essa informação é adequado 

realizar a análise de resíduos, que serão apresentas a seguir (BOX; JENKINS; REINSEL, 2008).  

 

Teste de autocorrelação residual 

O modelo ao se adequar aos dados resulta em 

�̂�𝑡 = 𝜃−1(𝐵)�̂�(𝐵)𝑊𝑡   (23) 

 

sendo �̂�𝑡 o resíduo estimado. Então, se o modelo for adequado, os resíduos devem se comportar 

como ruído branco, conforme a equação 24. 

 

�̂�𝑡 = 𝑎𝑡 + 𝑂 (
1

√𝑛
)   (24) 

Para confirmar a adequação do modelo, a função de autocorrelação da amostra de resíduos 

não deve se diferenciar significativamente de zero para todos os lags maiores que um 

(MONTGOMERY; JENNINGS; KULAHCI, 2008). O teste Chi-Quadrado (chi-square) 

permite conhecer quais as primeiras K autocorrelações residuais devem ser consideradas para 

indicar adequação do modelo (MONTGOMERY; JENNINGS; KULAHCI, 2008).  
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Teste de Box-Pierce e de Ljung-Box 

O teste de Box-Pierce é um teste de autocorrelação dos resíduos estimados conjuntamente 

para determinar se a série de resíduos é um ruído branco (MONTGOMERY; JENNINGS; 

KULAHCI, 2008). A estatística de Box-Pierce é dada por: 

 

𝑄𝐵𝑃 = 𝑇 ∑ 𝑟𝑘
2𝐾

𝑘=1    (25) 

 

no qual a hipótese nula é que a série é de ruído branco (BOX; PIERCE, 1970).  

O teste proposto por Ljung e Box (1978) é uma modificação do teste de Box-Pierce, e 

funciona melhor para amostras menores. A estatística utilizada é: 

 

𝑄𝐿𝐵 = 𝑇(𝑇 + 2) ∑ (
1

𝑇−𝑘
) 𝑟𝑘

2𝐾
𝑘=1    (26) 

 

Quando os valores de T forem altos, as estatísticas 𝑄𝐵𝑃 e 𝑄𝐿𝐵 serão muito similares. 

 

 

2.3.5. Previsão dos modelos ARIMA (p,d,q) 

Após encontrar o modelo adequado que representa os dados da série, eles poderão ser 

usados para realizar previsões de observações futuras. O tempo atual é chamado T, a previsão 

para 𝑍𝑇+𝜏 é para o período τ a frente e denotado por  �̂�𝑇+𝜏. O critério padrão para obter a melhor 

previsão é o erro médio quadrático, no qual o erro quadrático da previsão, 𝐸[(𝑍𝑇+𝜏 −

�̂�𝑇+𝜏(𝑇))
2

= 𝐸[𝑒𝑇(𝜏)2], é minimizado (MONTGOMERY; JENNINGS; KULAHCI, 2008).  

O processo ARIMA (p,d,q), pode ser representado por três formas básicas com 𝑇 + 𝜏 

representando o tempo.  

A primeira forma é de equação de diferenças: 

 

𝑍𝑇+𝜏 = 𝜑1𝑍𝑇+𝜏−1 + ⋯ + 𝜑𝑝+𝑑1𝑍𝑇+𝜏−𝑝−𝑑 −  𝜃1𝑎𝑇+𝜏−1 − ⋯ − 𝜃𝑞𝑎𝑇+𝜏−𝑞 + 𝑎𝑇+𝜏   (27) 

 

Ou também representada pela equação 28. 

𝑍𝑇+𝜏 = 𝛿 + ∑ 𝜙𝑍𝑇+𝜏−𝑖
𝑝+𝑑
𝑖=1 + 𝜀𝑇+𝜏 − ∑ 𝜃𝑖𝜀𝑇+𝜏−𝑖

𝑞
𝑖=1    (28) 
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Outra maneira de representação é em forma de choques aleatórios, mostrado a seguir. 

 

𝑍𝑇+𝜏 = ∑ 𝜓𝑇+𝜏−𝑗𝑎𝑗
𝑇+𝜏
𝑗=−∞ = ∑ 𝜓𝑗𝑎𝑇+𝜏−𝑗

∞
𝑗=0    (29) 

onde 𝜓0 = 1 e os demais 𝜓𝑗 são pesos. 

E por último, a forma invertida. 

 

𝑍𝑇+𝜏 = ∑ 𝜋𝑗𝑍𝑇+𝜏−𝑗 + 𝑎𝑇+𝜏
∞
𝑗=1    (30) 

onde 𝜋𝑗 são os pesos. 

 

2.4. Redes neurais artificiais (RNA) 

As redes neurais artificiais (RNAs) são inspiradas pelo sistema biológico, particularmente 

pela pesquisa sobre o cérebro humano. Originaram-se pelo trabalho de McCulloch e Pitts (1943) 

no qual descreveram o cálculo lógico das redes neurais que unificava o estudo de 

neurofisiologia e de lógica matemática. 

As RNAs aprendem e generalizam através de experiência, podendo capturar relações sutis 

entre os dados, os quais são desconhecidos ou difíceis de descrever (ZHANG; PATUWO; HU, 

1998). Generalização refere-se a RNA produzir saídas sensatas para entradas que não são 

encontradas durante o treinamento (HAYKIN, 1998). 

O cérebro humano é complexo, não linear e possui um sistema de processamento de 

informação. Ele possui a capacidade de organizar os seus elementos estruturais, conhecidos 

como neurônios, e realizar cálculos mais rápido que o computador mais rápido existente 

(HAYKIN, 1998). Através desses conceitos, foi desenvolvido a RNA.  

Cada neurônio ou nó recebe um sinal de entrada através de outros nós ou através de um 

estímulo externo, ele processa localmente a informação por meio de uma função de 

transferência ou ativação e produz um sinal de saída transformada por outros nós ou saídas 

externas (ZHANG; PATUWO; HU, 1998). A ideia não é replicar a operação do sistema 

biológico mas sim fazer o uso do que é conhecido sobre a funcionalidade das redes biológicas 

para resolver problemas complexos (BASHEER; HAJMEER, 2000). 
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RNAs são funções universais de aproximação, possuem funções mais generalizadas e 

flexíveis que outros métodos estatísticos tradicionais. Qualquer modelo de previsão assume que 

existe uma relação oculta entre entrada e saída, os métodos tradicionais apresentam limitações 

para determinar esta função devido sua complexidade. Entretanto, RNAs são uma alternativa 

para identificar funções desse tipo (ZHANG; PATUWO; HU, 1998). 

Os modelos lineares, como o modelo ARIMA, são modelos bem estabelecidos e 

amplamente utilizados para previsão de séries temporais. Entretanto, esses modelos não 

representam elementos não lineares fundamentais que estão presentes na série original. Por 

exemplo, Lee et al.(1993) afirma que muitos economistas acreditam que o sistema econômico 

é não-linear e existe uma relação não-linear entre as variáveis. Portanto, os modelos lineares 

não poderiam representar de forma completa o sistema econômico e outros sistemas não-

lineares. Além disso, RNAs não necessitam dos dados serem estacionários, são adaptativos por 

natureza e por essas razões tem se tornado populares em previsão de dados (BABU; REDDY, 

2014). 

Ao realizar comparações de modelos tradicionais e RNA, pode-se perceber maior 

eficiência nos modelos de RNA. Chaudhuri e Ghosh (2016) realizaram uma comparação entre 

RNAs e modelos econométricos e concluíram que os modelos de RNAs apresentavam melhor 

eficiência de previsão. Assim como Pao (2007), que afirmou que uma RNA proposta era mais 

robusta na previsão de vários passos à frente que os modelos auto-regressivos. 

 

2.4.1. Componentes de uma RNA 

O modelo de um neurônio (Figura 5), base para as RNAs, apresenta três elementos básicos. 

Um dos elementos é o conjunto de sinapses, caracterizada por um peso ou força própria, ou 

seja, o sinal de entrada 𝑥𝑗 na entrada da sinapse j conectada ao neurônio k é multiplicada pelo 

peso sináptico 𝜔𝑘𝑗. Outro elemento é o somador para somar os sinais de entrada ponderados 

pelas respectivas sinapses do neurônio. E o elemento de função de ativação para restringir a 

amplitude da saída de um neurônio (HAYKIN, 1998). 
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Figura 5: Modelo não linear de um neurônio 

Fonte: Haykin, 2008 

 

Pode-se descrever matematicamente um neurônio k com as equações 32 e 33 abaixo: 

𝑢𝑘 = ∑ 𝜔𝑘𝑗𝑥𝑗
𝑚
𝑗=0    (32) 

𝑦𝑘 = 𝜑(𝑢𝑘 + 𝑏𝑘)   (33) 

onde 𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑚  são sinais de entrada, 𝜔𝑘1, 𝜔𝑘2, … , 𝜔𝑘𝑚 são os pesos sinápticos 

(parâmetros) do neurônio k, 𝑢𝑘 é a saída do combinador linear devido aos sinais de entrada, 𝑏𝑘 

é o bias, 𝜑(. ) é a função de ativação e 𝑦𝑘 é a função de saída do neurônio (HAYKIN, 1998). 

 

2.4.2. Arquiteturas de rede 

A habilidade de aprender é uma característica específica a sistemas inteligentes ou 

biológicos. Em sistemas artificiais, aprendizagem se caracteriza por atualizar a representação 

interna do sistema em resposta a um estímulo externo para que possa efetuar uma tarefa 

específica (BASHEER; HAJMEER, 2000). O algoritmo de aprendizagem usado para treinar a 

rede é responsável pela maneira como a rede está estruturada. Em geral, existem três classes de 

rede, que são explicadas a seguir. 
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Redes alimentadas adiante com camada única 

Neste tipo de arquitetura, os neurônios são organizados na forma de camadas. Na forma 

mais simples, tem-se uma camada de entrada de nós de fonte que se projeta sobre uma camada 

de saída de neurônios, porém não ocorre o caminho inverso. 

A camada única do nome da arquitetura de rede refere-se a camada de saída, a camada com 

nós de fonte não realiza qualquer tipo de computação dos dados (HAYKIN, 1998). 

 

Figura 6: Rede alimentada adiante com camada única 

Fonte: Haykin (2008) 

 

Redes alimentadas adiante com múltiplas camadas 

A diferença entre a primeira classe apresentada e esta é a presença de uma ou mais camadas 

ocultas, as quais possuem nós ocultos (Figura 7). A função dos neurônios ocultos é modificar a 

entrada para que a saída represente o conjunto de dados em estudo (HAYKIN, 1998). Ao 

aumentar a número de camadas, permite-se extrair estatísticas de ordem mais elevadas. 
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Figura 7: Rede alimentada adiante com uma camada oculta e uma camada de saída 

Fonte: Haykin (2008) 

 

Redes recorrentes 

A rede neural recorrente apresenta pelo menos um laço de realimentação. A presença 

desses laços impacta na capacidade de aprendizagem da rede e no seu desempenho. Além de 

resultar em um comportamento dinâmico não-linear, permitindo a existência de elementos não-

lineares (HAYKIN, 1998). 

 

 

Figura 8: Rede recorrente com neurônios ocultos 

Fonte: Haykin (2008) 
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2.4.3. Processos de aprendizagem 

Como dito anteriormente, a aprendizagem de uma rede neural pode ser realizada por meio 

de diferentes algoritmos, no qual cada um apresenta suas próprias vantagens. Eles, basicamente, 

se diferem entre si pela maneira como o peso sináptico é ajustado. Entre os processos de 

aprendizagem conhecidos, tem a aprendizagem por correção de erro, aprendizagem baseada em 

memória, aprendizagem hebbiana, aprendizagem competitiva, aprendizagem de Boltzmann, 

aprendizagem supervisionada e aprendizagem não supervisionada. 

 

2.4.4. Redes lineares 

Um modelo parcimonioso para representar um problema real é crítico para todos os 

métodos estatísticos e é particularmente importante para problemas em RNAs devido ao 

superajustamento (ZHANG; PATUWO; HU, 1998).  

Em termos de função de aproximação, o modelo mais simples é o modelo linear, no qual a 

função ajustada é um hiperplano. Uma rede neural com nenhuma camada oculta, uma saída 

com função sináptica e função de ativação identidade implementa um modelo linear. Os pesos 

correspondem a matriz e o limite ao vetor de bias.  

Um algoritmo conhecido para utilizar-se em uma rede linear é o de decomposição em 

valores singulares (singular value decomposition - SVD), no caso do software Statistica 

(STATSOFT, 2005), utiliza-se o padrão de algoritmo de otimização pseudo-inversa  (GOLUB; 

KAHAN, 1965). 

 

2.4.5. Redes neurais probabilísticas (PNNs) e redes neurais de 

regressão generalizada (GRNNs) 

Redes neurais probabilísticas 

Rede neural probabilística (Probabilistics neural network – PNN) é a implementação do 

método de aproximação de densidade de probabilidade de Parzen em redes neurais. O método 

é mais adequado para problemas de classificação, é um método atrativo pois é rápido e direto 

para aprender as probabilidades do conjunto de treinamento (LI, 2011). A figura 9 representa a 

arquitetura de uma PNN. 
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Figura 9: Diagrama de blocos da PNN 

Fonte: SAAD, PROKHOROV e WUNSCH (1998) 

 

Considera-se um vetor padrão 𝑋 com m dimensões que pertencem a categorias 𝑘1e 𝑘2. 

Sendo 𝐹1(𝑋) e 𝐹2(𝑋) funções probabilidade de densidade das categorias 𝑘1e 𝑘2, 

respectivamente. Através da regra de decisão de Bayes, X pertence a 𝑘1 se a equação 37 é 

verdadeira, ou pertence a 𝑘2 se é falsa. 

 

𝐹1(𝑋)𝐿2𝑃1 > 𝐹2(𝑋)𝐿1𝑃2   (37) 

 

onde 𝐿1 é a função custo associada à classificação errada do vetor como pertencente à categoria 

𝑘1, enquanto pertence à categoria 𝑘2; 𝐿2 é a função custo associada à classificação errada do 

vetor como pertencente à categoria 𝑘2, enquanto pertence à categoria 𝑘1; 𝑃1 é a probabilidade 

de ocorrência da categoria 𝑘1; 𝑃2 é a probabilidade de ocorrência da categoria 𝑘2. 

Sendo 

𝐹1(𝑋) =
1

(2𝜋)𝑚/2𝜎𝑚𝑛
∑ exp [−

(𝑋−𝑋𝑗)𝑇(𝑋−𝑋𝑗)

2𝜎2
]𝑛

𝑗=1    (38) 

 

onde n é número total da amostra de treinamento na categoria 𝑘1; m é a dimensão do vetor de 

entrada; j é o número da amostra de treinamento na categoria 𝑘1; σ é um parâmetro ajustável 

de alisamento (LI, 2011).  

Chen, Leung e Daouk  (2003) concluíram que PNN apresenta um poder de previsão mais 

forte que o filtro GMM-Kalman e modelos aleatórios. Isso ocorre pois PNN apresenta melhor 



39 
 

capacidade de identificar erros nos dados e outliers, além de não requerer informação 

antecipada sobre a função probabilidade densidade dos dados.  

 

Redes neurais de regressão generalizada 

A rede neural de regressão generalizada (general regression neural network - GRNN) é 

um algoritmo de aprendizagem de um passo com estrutura paralela. É similar com PNNs, ambas 

usam função densidade probabilidade, as funções de Gaussian Kernel são localizadas em cada 

caso de treinamento (SPECHT, 1991). Entretanto, se diferenciam pois GRNN apresenta 

performance melhor em regressões, as quais trabalham com variáveis dependentes contínuas, 

do que em problemas de classificação (BISHOP, 1995). A saída é estimada com a média 

ponderada das saídas dos casos de treinamento, no qual os pesos são relacionados com a 

distância do ponto estimado. 

No GRNN apresenta na primeira camada oculta unidades radiais e a segunda camada 

possui unidades para ajudar a estimar a média ponderada. Cada saída apresenta uma unidade 

especial designada para a camada em questão que realiza a média ponderada para a saída 

correspondente (BISHOP, 1995). A Figura 10 representa o diagrama de blocos de uma rede 

neural GRNN. 

 

Figura 10: Diagrama de blocos da GRNN 

Fonte: SPECHT (1991) 

A principal vantagem de GRNN é aprender rápido e convergir a uma superfície de 

regressão ótima de acordo com que a o número de amostras torna-se grande. Já a desvantagem 
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desta técnica é a quantidade de computação requerida no sistema de treinamento para estimar a 

saída (SPECHT, 1991). 

  

 

2.4.6. Redes de função de base radial 

O método das funções de base radial aproxima-se dos trabalhos de pesquisa em 

interpolação estrita tradicional em um espaço multidimensional. Em redes neurais, as unidades 

ocultas fornecem um conjunto de funções que constituem uma base para os padrões de entrada, 

quando são expandidos sobre o espaço oculto, denomina-se função de base radial (HAYKIN, 

1998). 

A rede de função de base radial (radial-basis function – RBF) envolve três camadas, cada 

uma com seu papel único. A camada de entrada possui nós de fonte para conectar uma rede ao 

seu ambiente. A segunda camada é a única camada oculta da rede e aplica uma transformação 

não-linear do espaço de entrada para o espaço oculto. A última camada, de saída, é linear e 

fornece a resposta da rede ao padrão de ativação aplicado à camada de entrada (HAYKIN, 

1998). A Figura 11 mostra a estrutura de uma rede RBF. 

 

 

Figura 11: Estrutura da Rede Neural RBF 

Fonte: BISHOP (1995) 

 

As redes RBF apresentam várias vantagens em relação às redes perceptrons de Múltiplas 

Camadas. Primeiramente, eles podem modelar qualquer função não-linear usando apenas uma 

camada oculta. Outra vantagem, a rede pode, com uma simples transformação linear na camada 

de saída, otimizar totalmente usando técnicas de modelagem tradicional. Além disso, as redes 



41 
 

RBF podem ser treinadas rapidamente (BISHOP, 1995). Entretanto, são redes mais sensitivas 

a dimensionalidade e tem dificuldades se o número de unidades de entrada é grande. 

Considerando um mapa de dimensão d, espaço de entrada x para um espaço alvo 

unidimensional t. Os dados apresentam um vetor N de vetores x, juntamente com os alvos tn. O 

objetivo é encontrar a função h(x), tal que: 

ℎ(𝑥𝑛) = 𝑡𝑛, 𝑛 = 1, … , 𝑁   (39) 

A abordagem do RBF apresenta um conjunto de N funções de base, uma para cada ponto 

dos dados, representado por 𝜙 (||𝑥 —  𝑥"||) onde ϕ é uma função não-linear. A saída do mapa 

é a combinação linear das funções de base (Equação 40).   

ℎ(𝑥𝑛) = Σ 𝜔𝑛 𝜙(||x − 𝑥𝑛||)   (40) 

As condições de interpolação podem ser escritas na forma de matriz como: 

Φ𝑤 = 𝑡   (41) 

onde 𝑡 ≡ (𝑡𝑛), 𝑤 ≡ (𝜔𝑛), e a matriz quadrada Φ tem elementos . 

Para uma classe grande de funções ϕ, a matriz Φ é não-singular e apresenta pontos de dados 

distintos. Quando os pesos na equação 40 são determinados, a função ℎ(𝑥) representa uma 

superfície contínua diferenciada que passa exatamente por cada ponto dos dados. Várias formas 

de função de base são consideradas, entretanto, a mais conhecida é a Gaussiana, representada 

por: 

𝜙 = exp(−
𝑥2

2𝜎2)   (41) 

onde é um parametro que contrala as propriedades de alisamento da função de interpolação. A 

função Gaussiana é classificada como RBF devido a propriedade que ϕ → 0 as |x| →∞.  

A função  

𝜙(𝑥) = (𝑥2 + 𝜎2)−𝛽 , 0 < 𝛽 < 1   (42) 

 

na qual 𝛽 =  
1

2
  é conhecida como função multi-quadrática, a cúbica é conhecida por: 

𝜙(𝑥) = 𝑥3   (43) 

E a função linear é: 
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𝜙(𝑥) = 𝑥   (44) 

E todas apresentam a propriedade de ϕ → 0 as |x| →∞.  

A generalizacao para diversas variáveis é direta, cada vetor de entrada 𝑥𝑛 deve ser 

conectado no vetor de saída 𝑡𝑛, obtendo-se os componentes 𝑡𝑘
𝑛 (BISHOP, 1995). 

 

ℎ𝑘(𝑥𝑛) = 𝑡𝑘
,𝑛, 𝑛 = 1, … , 𝑁   (45) 

 

onde ℎ𝑘(𝑥) é obtido pela superposição linear da mesma função base N como usado em caso de 

única saída.  

ℎ𝑘(𝑥) = Σ 𝜔𝑘𝑛 𝜙(||x − 𝑥𝑛||)   (46) 

 

Os pesos dos parâmetros são obtidos analogamente a equação 38 (BISHOP, 1995). 

𝑤𝑘𝑛 = Σ (Φ−1)𝑛𝑛′𝑡𝑘
𝑛′   (47) 

2.4.7. Redes neurais perceptrons de múltiplas camadas 

Redes neurais Perceptrons de Múltiplas Camadas (Multi-Layer Perceptron - MLP) contêm 

várias camadas nas quais, tipicamente, são conectadas internamente. Este tipo de rede contém 

três camadas: camada de entrada, camada oculta e camada de saída, conforme mostrado na 

Figura 12 (AMEDI; BAGHBAN; AHMADI, 2016). 

 

 

Figura 12: Rede MLP 

Fonte: HAYKIN (1998) 
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Os neurônios de entrada possuem pesos e bias (viés) que são convertidos em pesos e bias 

de saídas através de uma função de ativação. Dentre as várias funções de ativação existentes, a 

função sigmoide é a mais usada em aplicações práticas. A função de transferência determina a 

saída do neurônio com base a função de ativação. As funções de transferência mais conhecidas 

são a linear, Log-sigmoide e sigmoide tangente hiperbólica (AMEDI; BAGHBAN; AHMADI, 

2016).  

O ajuste dos pesos sinápticos é obtido através dos algoritmos de aprendizagem, conforme 

já explicado anteriormente. Nas redes MLPs o algoritmo mais popular é o algoritmo de 

retropropagação do erro (error back-propagation) (WERBOS, 1990).  

O algoritmo de retropropagação apresenta a lógica apresentada nas equações abaixo (48-

51). 

 

𝑥𝑖 = 𝑋𝑖, 1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑚   (48) 

𝑛𝑒𝑡𝑖 = ∑ 𝑊𝑖𝑗
𝑖−1
𝑗=1 𝑥𝑖 , 𝑚 < 𝑖 ≤ 𝑁 + 𝑛   (49) 

𝑥𝑖 = 𝑠(𝑛𝑒𝑡𝑖), 𝑚 < 𝑖 ≤ 𝑁 + 𝑛   (50) 

𝑌𝑖 = 𝑥𝑖+𝑁 , 1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑛   (51) 

 

onde a função s em (50) é normalmente a função sigmoide (52).  

 

𝑆(𝑍) =
1

1+𝑒−𝑍  (52) 

 

N é uma constante inteira maior que m, o valor de N+n determina a quantidade de neurônios 

na rede, 𝑛𝑒𝑡𝑖 é o nível de voltagem excitando um neurônio e 𝑥𝑖 é a intensidade do resultado 

(WERBOS, 1990). 

O peso 𝑊𝑖𝑗 é escolhido para minimizar o erro no conjunto de treinamento (Equação 53). 

 

𝐸 = ∑ 𝐸(𝑡)𝑇
𝑡=1 = ∑ ∑ (

1

2
) (�̂�𝑖(𝑡) − 𝑍𝑖(𝑡))2𝑛

𝑖=1
𝑇
𝑡=1    (53) 

 

Inicia-se com valores arbitrários os pesos 𝑊𝑖𝑗 para calcular �̂�𝑖(𝑡) e os erros 𝐸(𝑡). Em 

seguida, calcula-se as derivadas de E em relação à todos os pesos. Se o erro aumenta ao 

aumentar os pesos, deve-se ajustar o peso para baixo. Caso o erro diminua, o ajuste deve ser 

para cima. Após esses ajustes de pesos, inicia-se esse processo novamente até o momento em 

o erro estabilize (WERBOS, 1990). 
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2.4.8. Software STATISTICA: Intelligent Problem Solver  

A pesquisa experimental para obter um modelo de rede neural ótimo leva muito tempo e 

esforço se executado por um ser humano. Portanto, o ideal é a utilização de um software. Esta 

pesquisa utilizará o Software Statistica, módulo de redes neurais. O Software Statistica é 

utilizado neste trabalho para realização da etapa de criação das RNAs. Existem dois tipos de 

análises que o software oferece, o Intelligent Problem Solver (IPS) e o Custom Network 

Designer. Este trabalho utiliza-se do IPS para desenvolvimento das redes neurais das séries 

temporais em estudo. 

Tradicionalmente, para criação de uma rede, executa-se diversas vezes os algoritmos de 

treinamento, selecionando as melhores redes. Para isso, é necessário selecionar os parâmetros 

(tipo de rede, número de unidades ocultas, algoritmo de aprendizagem, entre muitos outros) para 

obtenção da rede. O IPS segue semelhante processo. Entretanto, a heurística para seleção dos 

parâmetros é substituída por algoritmos de pesquisa que usam técnicas avançadas para 

determinar fatores chave para criação de uma RNA. Estes algoritmos são interligados, de modo 

que o IPS procura, simultaneamente, por redes ótimas de diferentes tipos (STATSOFT, 2005). 

O IPS usa automaticamente a soma dos quadrados como função de erro, sendo erro a soma 

dos quadrados da diferença entre os valores de entrada e os valores de saída recebidos em cada 

saída do neurônio (GAJEWSKI; JONAK, 2006).  

Outra vantagem da utilização da ferramenta IPS é que ela evita a ocorrência de ‘over-

learning’ durante a geração da rede. O ‘over-learning’ da rede é caracterizado por um alto grau 

de uma curva hiperspectral, modelando a relação do sinal de entrada, de maneira que a rede 

permite passar por todos os pontos de aprendizagem (DĘBSKA; GUZOWSKA-ŚWIDER, 

2011). 

Inicialmente, é necessário determinar o tempo de otimização, tempo em que a análise deve 

ocorrer (Figura 13a). Pode-se utilizar a quantidade de redes a serem testadas, ou seja, as iterações 

que o IPS deve realizar ou através de horas/minutos. O IPS intercala buscas independentes para 

cada tipo de rede, não dependendo do número de iterações determinados pelo usuário. Estas 

buscas são estruturadas de modo que executem uma seleção básica e possibilita encontrar uma 

solução sensata rapidamente.  
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Figura 13: Início da criação das redes neurais 

 

O usuário também pode determinar a quantidade das redes testadas que devem ser retidas 

(Figura 13b). Além de poder optar por formar um conjunto com as redes obtidas, gerando uma 

rede que representa as redes obtidas. O IPS determina ao usuário o conjunto de variáveis usadas 

no treinamento das redes, para isto, deve-se selecionar a opção de subconjunto de variáveis 

independentes. 

A ferramenta do IPS disponibiliza duas opções de critérios de seleção das redes retidas: 

menor erro e balanço entre erro contra diversidade (Figura 14). Selecionar o critério de menor 

erro pode não ser a melhor opção, pois pode existir outro tipo de rede que tem melhor 

performance e não está sendo estudada. Além do mais, é importante realizar um trade-off entre 

performance e complexidade da rede. Já o critério de balanço entre erro contra diversidade, retém 

redes variadas e realiza o trade-off performance/ complexidade (STATSOFT, 2005).  

(a) 

(b)  
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Figura 14: Critério de seleção das redes 

 

Os tipos de redes disponíveis pelo IPS já foram explicados anteriormente seus respectivos 

funcionamentos. Existe a opção do usuário marcar redes lineares, PNN ou GRNN, RBF e MLP 

(Three-layer perceptron/Four-layer perceptron). 

 

Figura 15: Tipos de redes neurais 
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O software Statistica pode determinar a complexidade das unidades ocultas, selecionando o 

intervalo de unidades ocultas (Figura 16). Ao aumentar o número de unidades ocultas, aumenta-

se o poder da RNA, mas também se torna mais difícil de treinar, mais lenta e mais propícia para 

ocorrer superajustamento. No caso de funções simples, ou com muitos ruídos, ou com poucos 

casos, é preferível utilizar poucas unidades ocultas. 

 

Figura 16: Número de unidades ocultas 

Por se tratar de séries temporais, seleciona-se a opção de tratar o problema como séries 

temporais na aba de série temporal. O número de passos usados como entradas é determinado 

de acordo com a peridiocidade do problema, caso o período não seja conhecido, deve-se deixar 

os valores determinados pelo Statistica e é recomendado rodar o IPS diversas vezes até encontrar 

um período fixo. 

Existem duas abordagens para a codificação de saída: linear e logística. A linear utiliza a 

função de ativação identidade e a abordagem logística usa a função de ativação logística 

(STATSOFT, 2005).  

Por último, o IPS tem a opção de exibir em tempo real as melhores redes, toda vez que uma 

melhoria na rede é encontrada em termos de erro de seleção, uma linha com a rede é adicionada 

a tabela de redes na caixa IPS Progress. 
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2.5. Parâmetros de avaliação dos modelos 

A utilização de ARIMA e RNA permite a obtenção de diversos modelos que representam a 

série temporal. Portanto, é preciso escolher o melhor modelo para realizar a previsão. Existem 

diversos tipos de medidas que servem de comparação dos modelos, medidas dependentes de 

escala, medidas baseadas em porcentagem de erro, medidas baseadas em erros relativos, medidas 

relativas e erros escalares (HYNDMAN; KOEHLER, 2006). A tabela 2 mostra alguns tipos de 

medidas de precisão da previsão, sabe-se que 𝑒𝑡é o erro do modelo e 𝑝𝑡 = 100𝑒𝑡/𝑌𝑡. 

As medidas mais conhecidas de comparação são as dependentes de escala, entre as quais 

estão MSE, RMSE, MAE e MdAE. As medidas em porcentagem de erro apresentam uma 

vantagem pois podem ser usadas para comparar performance entre diferente conjuntos de dados, 

como é o caso do MAPE, MdAPE, sMAPE, sMdAPE, PB, PB(MAE) e PB(MSE) (HYNDMAN; 

KOEHLER, 2006). 

Numa pesquisa feita com 31 artigos envolvendo ARIMA e/ou RNA, que utilizavam algum 

tipo das medidas mostradas na tabela 2, obteve-se os resultados do gráfico 17. Pode-se notar que 

MAPE foi o tipo de medida que apareceu na maioria dos artigos, seguido por MSE e RMSE.   
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MSE Mean squared error = 𝑀é𝑑𝑖𝑎(ℯ𝑡
2) 

RMSE Root mean squared error = √𝑀𝑆𝐸 

MAE  Absolute error = 𝑀é𝑑𝑖𝑎(|𝑒𝑡|) 

MdAE Median absolute error = 𝑀𝑒𝑑𝑖𝑎𝑛𝑎(|𝑒𝑡|) 

MAPE Mean absolute percentage error = 𝑀é𝑑𝑖𝑎(|𝑝𝑡|) 

MdAPE Median absolute percentage 

error 

= 𝑀𝑒𝑑𝑖𝑎𝑛𝑎(|𝑝𝑡|) 

sMAPE Symmetric mean absolute 

percentage error 

= 𝑀é𝑑𝑖𝑎(2|𝑌𝑡 − 𝐹𝑡|/(𝑌𝑡 + 𝐹𝑡)) 

sMdAPE Symmetric median absolute 

percentage error 

= 𝑀𝑒𝑑𝑖𝑎𝑛𝑎(2|𝑌𝑡 − 𝐹𝑡|/(𝑌𝑡 + 𝐹𝑡)) 

MRAE Mean relative absolute error = 𝑀é𝑑𝑖𝑎(|𝑟𝑡|) 

MdRAE Median relative absolute error = 𝑀𝑒𝑑𝑖𝑎𝑛𝑎(|𝑟𝑡|) 

GMRAE Geometric mean relative 

absolute error 

= 𝐺𝑀é𝑑𝑖𝑎(|𝑟𝑡|) 

RelMAE Relative mean absolute error = 𝑀𝐴𝐸/𝑀𝐴𝐸𝑏 

RelRMSE Relative root mean squared 

error 

= 𝑅𝑀𝑆𝐸/𝑅𝑀𝑆𝐸𝑏 

LMR Log mean squared error ratio = log (𝑅𝑒𝑙𝑀𝑆𝐸) 

PB Percentage better = 100 ∗ 𝑀é𝑑𝑖𝑎(𝐼{|𝑟𝑡| < 1}) 

PB(MAE) Percentage better (MAE) = 100 ∗ 𝑀é𝑑𝑖𝑎(𝐼{𝑀𝐴𝐸 < 𝑀𝐴𝐸𝑏}) 

PB(MSE) Percentage better (MSE) = 100 ∗ 𝑀é𝑑𝑖𝑎(𝐼{𝑀𝑆𝐸 < 𝑀𝑆𝐸𝑏}) 

Tabela 2: Medidas de precisão 

Fonte: DE GOOIJER e HYNDMAN (2006) adaptado 
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Figura 17: Análise das medidas de previsão em pesquisas científicas 

 

Desta maneira, a escolha das medidas que avaliam a precisão da previsão dos dados deve 

ser escolhida de acordo com o estudo e tipo de série analisada. No caso de todos os dados serem 

positivos e muito maiores que zero, MAPE deve ser utilizado por razões de simplicidade 

(HYNDMAN; KOEHLER, 2006). Por essa razão e por ser o tipo de erro mais utilizado nas 

pesquisas sobre previsão de dados, escolheu-se o erro MAPE para realizar a comparação entre 

os modelos.   
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3. Desenvolvimento da Pesquisa 

3.1. Classificação da pesquisa científica 

É classificada quanto ao objetivo em empírica descritiva, no qual objetiva o entendimento 

do processo que está sendo modelado. A pesquisa empírica descritiva está interessada em criar 

um modelo adequado que descreve o relacionamento causal que pode existir na realidade, no 

qual direciona para o entendimento do processo em andamento (BERTRAND, J.WILL, 

FRANSOO, 2002). 

No caso deste projeto, por tratar-se de séries temporais, estabelece a relação dos dados com 

os próprios dados com defasagem de tempo, para encontrar o modelo com o menor erro e 

proporcionar melhor previsibilidade dos dados. A classificação quanto a abordagem é 

quantitativa, pois considera os valores quantificados e se apoia de recursos e análises estatísticas. 

Pesquisa quantitativa inicia-se com uma descrição das características dos processos 

operacionais, deve conter um modelo conceitual do processo ou do problema, em seguida 

apresentar um modelo científico do processo, solução, prova da solução e por fim, compreender 

a relação da solução e modelo (BERTRAND, J.WILL, FRANSOO, 2002). 

 

Figura 18: Classificação da Pesquisa 

 

Quanto ao método, o projeto é classificado como modelagem e simulação, sendo explicado 

com maior aprofundamento no item a seguir. 
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3.2. Método de modelagem e simulação  

3.2.1. Definição 

De acordo com Chung (2004), modelagem e simulação são o processo de criar e 

experimentar um sistema que interage, recebe entradas e oferece resultados, através de um 

modelo matemático computadorizado.  

As razões de se utilizar uma pesquisa de modelagem e simulação são conhecer a forma de 

operação do sistema, desenvolver políticas operacionais e recursos para aperfeiçoar o 

desempenho do sistema, testar novos conceitos e sistemas antes da implantação e obtenção de 

informações sem alterar o sistema atual (MARTINS; MELLO; TURRIONI, 2014). 

Sistema é um conjunto de componentes ou entidades interativas, podendo ser discretos ou 

contínuos (SEILA, 1995). A pesquisa em questão trata-se de um sistema contínuo, pois as 

variáveis mudam continuamente no tempo. Já o modelo em questão é o modelo estocástico que 

permite a entrada de diversas variáveis que podem assumir diferentes valores dentro de uma 

distribuição probabilística definida pelo modelador (SEILA, 1995). Além de se caracterizar 

como um modelo dinâmico por representar o sistema a qualquer tempo. A classificação dessa 

pesquisa em relação à simulação é não terminante pois existe interesse em estudar o sistema a 

partir de um determinado estado estável, podendo ser prolongado indefinidamente. 

Chung (2004) afirma que o método de modelagem e simulação apresenta algumas 

vantagens, a simulação pode ocorrer em curto período de tempo devido ao auxilio 

computacional, existe menor necessidade de análise dos resultados devido ao suporte que os 

softwares oferecem, facilidade na demonstração dos modelos e possibilidade de 

experimentação em níveis que não são permitidos na forma física.  

 

3.2.2. Etapas da pesquisa 

A implantação da modelagem e simulação foi incialmente introduzida por Mitroff et al. 

(1974) através do modelo da Figura 19. O modelo possui quatro fases: conceitualização, 

modelagem, solução e implantação. 

Na fase de conceitualização, criou-se o modelo conceitual do problema que é determinar 

qual dos métodos de previsão em estudo (ARIMA ou RNA) possui menor erro de previsão, 

obtendo melhor previsão de séries temporais. Na fase de modelagem, foi determinado os 

softwares e etapas necessárias para criação do modelo científico. A solução pelo modelo, a 

matemática desempenha um papel determinante e é quando obteve-se os resultados dos erros 

de previsão. E por fim, a fase de implementação é quando realiza-se a previsão dos dados.  
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Figura 19: Etapas da metodologia Modelagem e simulação 

Fonte: Mitroff et al. (1974) 

 

3.2.3.  Conceitualização 

A primeira etapa do método é a de conceptualização, no qual o pesquisador realiza as 

decisões sobre as variáveis que devem ser inclusas no modelo, o escopo do problema e modelo 

que será utilizado.  

Determinou-se como variáveis inclusas nos modelos da pesquisa, as séries temporais 

existentes no livro Introduction to Time series analysis and forecasting  (MONTGOMERY; 

JENNINGS; KULAHCI, 2008). O escopo do problema é determinar qual método de previsão 

de séries temporais oferece menor erro de previsão, gerando assim melhor previsão de dados. 

Já os modelos utilizados são os resultantes de ARIMA e RNA. Dessa maneira, a parte inicial 

do método está estruturada, possibilitando a determinação da próxima etapa, modelagem. 

 

3.2.4. Modelagem 

Na etapa de modelagem, o modelo conceitual é convertido em modelo computadorizado. 

Os estudos e decisões de como as séries seriam tratadas na pesquisa, são concretizados nessa 

etapa. A modelagem foi transmitir para os softwares Minitab e Statistica todas as decisões sobre 

como a modelagem de todas as séries seriam realizadas.  
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Através dessas decisões, que foram baseadas na teoria e conceitos de previsão em séries 

temporais, obteve-se os modelos ARIMA e RNA, um para cada série temporal em estudo. E 

com esses modelos foi possível determinar a solução para o problema. 

 

3.2.5. Solução do modelo 

Com os modelos obtidos em ARIMA e RNA foi possível realizar os cálculos do erro 

MAPE para encontrar a solução do problema inicial, determinar qual método apresenta menor 

erro de previsão e consequentemente melhor previsão dos dados.  

A solução será confirmada através de um teste de hipóteses, com o tipo de erro em análise 

(MAPE).  

 

3.2.6. Implementação  

A solução do modelo, qual método apresenta menor erro de previsão, será possível 

implementar a previsão dos dados das séries temporais com maior confiabilidade e menor erro. 

Dessa maneira, a implementação do modelo será a previsão das séries temporais. 
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4. Resultados  

Os resultados obtidos com a simulação da previsão das séries temporais foram analisados 

através do MAPE dos métodos de previsão ARIMA e RNA. A Tabela 3 mostra os resultados 

obtidos, utilizando a metodologia explicada anteriormente.  

 

Tabela 3: Resultados dos erros MAPE das séries temporais analisadas 
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Todas as etapas mostradas a seguir tomarão como base a série temporal 9 como exemplo, 

série sobre o envio de produtos para fabricantes de bebidas nos EUA. Entretanto, as mesmas 

etapas foram seguidas para todas as outras séries temporais e encontram-se nos anexos do 

trabalho, sendo anexo A para as etapas do ARIMA e o anexo B para RNA. 

 

4.1. Aplicação dos dados em ARIMA 

A realização da previsão das séries temporais de todos os exercícios, com a metodologia 

ARIMA, ocorreu com a utilização das premissas necessárias para obtenção dos resultados. 

Inicialmente, analisou-se o gráfico da série temporal em questão para conhecer um pouco sobre 

seu comportamento (Figura 20). Em seguida, utilizou-se os gráficos ACF e PACF (Figura 21) 

para identificação do modelo ARIMA que mais se adequava aos dados.  

 

 

Figura 20: Série temporal 9 - Envio de produtos para fabricantes de bebidas nos EUA 

 

 

  

Figura 21: ACF e PACF gráficos da série temporal 9 
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Ao analisar o gráfico da série temporal, ACF e PACF, pode-se encontrar padrões que 

indicam sazonalidade ou não estacionariedade. Nas séries que ocorrerem indicações da 

existência de sazonalidade, foi necessário a construção do periodograma para determinar qual 

é a sazonalidade daquela série em estudo. A Figura 22 mostra o periodograma do exercício 9, 

o qual possui sazonalidade de 12, ou seja, a cada 12 meses os dados se comportam de maneira 

similar. 

 

 

Figura 22: Periodograma do exercício 9 

 

Já a confirmação da estacionariedade foi realizada através do ADF Teste em todas as séries, 

independentemente se existia indicação ou não da estacionariedade, pois dessa maneira 

garantiria a confirmação que o modelo ARIMA escolhido era adequado. O teste estatístico ADF 

foi analisado através do p-value, no caso de séries não estacionárias, como o exercício 9. O 

valor do p-value foi de 0,921, sendo maior que 5% de significância. O teste Mann-Kendall foi 

realizado em seguida através do Minitab, confirmando novamente a não estacionariedade da 

série 9, e que há evidências que a tendência é ascendente. 
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Figura 23: Mann-Kendall Teste do exercício 9 

  

 Finalmente, pode-se iniciar a etapa de identificação do melhor modelo ARIMA. 

Executou-se o software Minitab diversas vezes até obter um modelo que possuía a estatística 

de Ljung-Box não significante, não correlacionado, e que os resíduos se apresentassem como 

ruídos brancos (normais e não correlacionados com seus ajustes). Dessa maneira, encontrou-se 

os parâmetros para o modelo ARIMA da série temporal (Figura 24) e calculou-se o erro MAPE. 

 

 

Figura 24: Parâmetros do modelo ARIMA do exercício 9 

O modelo ARIMA obtido está representado graficamente na figura 25, no qual possui a 

série temporal e o modelo ARIMA (Fit). 
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Figura 25: Modelo ARIMA do exercício 9 

 

Algumas séries temporais não resultaram em modelos que se adequam às condições ideais 

para considerar um modelo que resultará em uma previsão precisa. Os modelos dos exercícios 

5, 11, 12, 13, 21 e 27 não apresentaram resíduos normais. Foram testados diversos outros 

modelos às essas séries, e os modelos mais próximos dos ideais foram utilizados para realização 

dos cálculos dos erros. Entretanto, essas séries foram eliminadas na comparação entre ARIMA 

e RNA, pois influenciariam de forma negativa na comparação dos modelos, já que os modelos 

ARIMA não atendiam às premissas necessárias para realização de uma previsão adequada.  

  

4.2. Aplicação dos dados em Redes Neurais Artificiais 

Após a aplicação das séries utilizando ARIMA, iniciou-se a aplicação em ANN utilizando 

o software Statistica e sua ferramenta IPS, conforme já detalhado anteriormente.  

O tempo de otimização para criação de todas as redes foi determinado de acordo com o 

tamanho da série temporal, de forma que não ocorresse overfitting. Dessa maneira, não ocorria 

deterioração em comparação a redes treinadas em tempos menores. Reteve-se 10 redes neurais, 

utilizando o critério de balanço entre erro e diversidade.  

Em relação aos tipos de redes neurais, selecionou-se todos os tipos, para que pudesse ser 

identificado dentre todos, o que melhor representava a série.  

O parâmetro da quantidade de passos mínimos e máximos como entrada está relacionado 

com a sazonalidade. Quando foi identificado pelo periodograma a sazonalidade, por exemplo 
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12 meses, colocava-se 12 como valores mínimos e máximos. Já quando não identificava 

sazonalidade, os valores permaneciam os padrões determinados pelo Statistica. 

As abordagens para a codificação de saída utilizada foram lineares e logísticas.  

Ao finalizar o treinamento da rede, pôde conhecer as 10 redes neurais que mais se 

adequavam ao conjunto de dados, assim como as previsões, resíduos e estatísticas (Figuras 25 

e 26). 

 

 

Figura 26: Resultado da rede neural do exercício 9 

 

 

Figura 27: Detalhamento das 10 redes retidas do exercício 9 

 

Ao contrário dos modelos ARIMA, as redes neurais não apresentam a necessidade de 

análise dos resíduos. Dessa forma, calculou-se o erro MAPE para todas as 10 redes retidas. A 

rede com o menor erro foi escolhida para realizar a comparação com o modelo ARIMA 

encontrado para cada exercício. 
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4.3.  Comparação dos métodos ARIMA e RNA 

A comparação dos erros MAPE tem a finalidade de determinar quais os modelos (ARIMA 

ou RNA) apresentam menor erro de previsão, ou seja, qual método melhor se adequa na 

previsão de séries temporais de diversas características e origens. A Figura 27 indica, em uma 

análise inicial, que os erros dos modelos ARIMA são consideravelmente maiores que os erros 

dos modelos RNA. 

 

 

 

Figura 28: Comparação erros MAPE 

 

Entretanto, é necessário a confirmação dessa informação estatisticamente. Assim, realizou-

se o teste estatística chamado Pared-t (teste de informações emparelhadas), o qual calcula o 
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intervalo de confiança e realiza um teste de hipóteses entre a diferença da média de duas 

populações em que as observações estão emparelhadas.  

Os testes de hipóteses utilizados foram: 

 

𝐻0: 𝑀𝐴𝑃𝐸 𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴 = 𝑀𝐴𝑃𝐸 𝑅𝑁𝐴 

𝐻1: 𝑀𝐴𝑃𝐸 𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴 > 𝑀𝐴𝑃𝐸 𝑅𝑁𝐴 

 

A realização do teste foi através do software Minitab. O teste compara o erro MAPE, 

resultando em um p-value=0,029 (Figura 29), que é menor que o nível de significância (0,05) 

utilizado no teste, evidenciando que deve-se aceitar a hipótese alternativa. Em outras palavras, 

pode-se afirmar, com 95% de confiança, que o erro MAPE dos modelos ARIMA são maiores 

que os erros resultantes dos modelos de RNA. 

 

 

Figura 29: Pared-t MAPE 

 

O resultado obtido no teste de hipótese permite uma conclusão muito impactante para a 

área de previsão de série temporal. Afirma que um método de previsão utilizado e conhecido 

por modelos de Box e Jenkins desde 1976, não apresenta resultados tão precisos quanto aos 

métodos mais modernos de redes neurais. Isso não significa que o método ARIMA não tenha 

sido importante para o desenvolvimento estatístico e consequentemente na evolução da 

previsão de dados. Além disso, o método ARIMA apresenta etapas que permite conhecer a série 

temporal com maior profundidade, permitindo entendê-la mais que o método RNA. O método 

RNA resulta em uma previsão mais acessível para sua utilização, pois requer menos 

treinamento estatístico formal e podem ser desenvolvidas com o uso de diferentes algoritmos, 

quanto aos resultados obtidos.  
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Os outros exercícios realizados estão nos anexos da pesquisa, existindo todas as etapas 

mostradas com o exercício 9. Assim, com os erros MAPE de cada um dos modelos, pôde 

realizar a comparação dos métodos.  

Além disso, em um mundo real, é comum as mudanças frequentes no portfólio de séries 

temporais como novas séries temporais relevantes são adicionadas ao sistema e outras séries 

temporais não-mais relevantes são removidas do sistema. Em sistemas como esse, não é viável 

que a análise de séries temporais e a seleção do modelo sejam executados manualmente, pois o 

número de séries temporais a serem modeladas é proibitivo. Portanto, um modelo geral que 

pode se atualizar, capturar e prever uma grande variedade de séries temporais de forma eficiente 

e sem intervenção humana devem ser empregados (WAGNER et al., 2011).  
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5. Conclusões 

5.1. Considerações finais 

Os resultados obtidos com os 27 casos analisados, todos discutidos no livro de 

Montgomery, Jennings e Kulahci (2008), permite-se concluir que a realização da previsão de 

séries temporais através do método de RNA permite maior precisão na previsão. Essa conclusão 

é obtida nas análises dos valores absolutos dos erros dos modelos. Similarmente, ao analisar as 

diferenças em termos estatísticos, através da análise do p-value do teste para dados 

emparelhados, as redes neurais artificiais obtiveram um menor erro, isto é, um melhor poder de 

precisão quando comparadas ao ARIMA. Dessa forma, para os exemplos considerados, as redes 

neurais provaram ser um melhor previsor de séries temporais.  

Não significa que o método ARIMA não possua seu valor e importância para o 

desenvolvimento de previsão de séries temporais, pois é um método consolidado e que resulta 

também em uma precisão adequada para realização de previsão. Ainda há a possibilidade do 

modelador buscar por características intrínsecas de cada metodologia ao optar por cada uma 

das técnicas.  

Entretanto, os erros MAPE permitem concluir que apesar das vantagens e qualidades do 

ARIMA, RNA apresenta, em diversos tipos de séries temporais o melhor resultado, sendo mais 

adequado na previsão de séries temporais. 

 

5.2. Trabalhos futuros 

Em trabalhos futuros, pode-se desenvolver essa mesma comparação de pesquisa utilizando 

o desenho do experimento (Design of Experiments – DOE) para garantia dos parâmetros nos 

modelos ARIMA e RNA da melhor maneira. Assim, utilizando os modelos RNA sem a 

ferramenta IPS e determinando todos os parâmetros através do DOE para criar um modelo 

RNA, oferece um aprofundamento maior para confirmar que os modelos RNA apresentam 

maior precisão. 

A pesquisa também permite a possibilidade, de em trabalhos futuros comparar RNA, que 

foi o modelo de maior precisão, com outros métodos lineares e não-lineares. Do mesmo modo, 

que o ARIMA pode ser comparado com outros métodos. Dessa maneira, pode-se encontrar 

outros métodos com maior precisão e sendo mais adequados na previsão de séries temporais. 
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ANEXO A - ARIMA 

Exercício 1 
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Exercício 2 

 

  

 

 

 

 

 

13121110987654321

1,0

0,8

0,6

0,4

0,2

0,0

-0,2

-0,4

-0,6

-0,8

-1,0

Lag

A
u

to
c
o

rr
e
la

ti
o

n

Autocorrelation Function for Yt
(with 5% significance limits for the autocorrelations)

13121110987654321

1,0

0,8

0,6

0,4

0,2

0,0

-0,2

-0,4

-0,6

-0,8

-1,0

Lag

P
a
rt

ia
l 

A
u

to
c
o

rr
e
la

ti
o

n

Partial Autocorrelation Function for Yt
(with 5% significance limits for the partial autocorrelations)



67 
 

Exercício 3 
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Exercício 4 
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Exercício 5 
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Exercício 6 
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Exercício 7 
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Exercício 8 
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Exercício 9 
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Exercício 10 
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Exercício 11 
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Exercício 12 
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Exercício 13 
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Exercício 14 
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Exercício 15 
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Exercício 16 
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Exercício 17 
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Exercício 18 
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Exercício 19 
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Exercício 20 
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Exercício 21 
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Exercício 22 
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Exercício 23 
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Exercício 24 
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Exercício 25 
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Exercício 26 
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