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RESUMO

Problemas de previsdo estdo presentes em diversas areas do conhecimento e para explora-los
podem ser utilizadas diferentes metodologias. Este trabalho busca comparar a habilidade de
previsao de duas destas técnicas: método auto-regressivo integrado de médias moveis (ARIMA)
e redes neurais artificiais (RNA). A primeira pode ser considerada como técnica padréo e ja é
consagrada como ferramenta de auxilio na tomada de decisGes. A segunda tem sido utilizada
em profusdo para problemas similares e apresenta-se como alternativa a previsdo de series
temporais, pois assume menos restricdes de uso, apesar de exigir uma simulagcdo computacional
mais complexa. Este estudo tem como objetivo realizar uma analise comparativa de 27
problemas sedimentados, descritos no livro Introduction Introduction to Time Series Analysis
and Forecasting escrito por Montgomery, Jennings e Kulahci. Para tal analise, foi calculado o
erro MAPE (Mean absolute percentage error) de cada metodologia para todos 0s casos,
possibilitando a comparacdo dos modelos. Através de teste estatistico, pode identificar que a
rede neural artificial resulta em um menor erro estatistico, com 95% de confianca a rede neural

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

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



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. Introducéo

1.1. Contexto

A previsdo de dados € um componente comum e importante de muitos sistemas do mundo
real. Alguns dos sistemas exigem a previsdo de um grande portfolio de séries temporais com
diferentes caracteristicas, por exemplo, sistemas de previsdo da demanda para empresas com

inimeros produtos e clientes espalhados por varias regides.

Segundo Wagner et al. (2010), os métodos de previsao de séries temporais sdo, geralmente,
divididos em dois grupos: métodos baseados em conceitos estatisticos e técnicas de inteligéncia
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), EI Desouky e Elkateb
(2000).(CARDOSO; CRUZ, 2016)(CARDOSO; CRUZ, 2016)

A previsdo de séries temporais baseada em conceitos estatisticos € dividida em algumas
categorias (WAGNER et al., 2011), entre elas:

e método de amortecimento exponencial;

e método de regressdo;

e método auto-regressivo integrado de médias moveis (ARIMA);

e método Threshold,;

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

Ja as técnicas que utilizam inteligéncia computacional apresentam duas categorias
principais (WAGNER et al., 2011):

e métodos baseados em Redes Neurais Artificiais (RNAS); e

e métodos baseados na computacao evolutiva.

Essa pesquisa ird comparar os resultados da previsdo de diversas séries atraves de um
método baseado em conceito estatistico (ARIMA, nome considerado padrdo para o método) e

outro em inteligéncia computacional (RNA).



12

1.2. Relevancia

A previsdo de séries temporais é explorada por diversos autores que utilizam variados
métodos. Entretanto, ao se tratar da comparacdo dos métodos de previsdo de séries temporais,
encontra-se uma lacuna na literatura. Uma analise bibliométrica pdde identificar a deficiéncia
na literatura em relacdo a comparagdo dos métodos ARIMA e rede neural artificial (RNA).

Na base de dados Scopus, ao se pesquisar no titulo 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
comparacdo dos métodos para séries temporais especificas, como o trafego de dados na internet
(BABU; REDDY, 2015), o preco das acdes (ADEBIYIl; ADEWUMI; AYO, 2014), a entrada
mensal de 4gua no reservatorio de barragem (VALIPOUR et al., 2013), a previsao da demanda
de &gua em Montreal (ADAMOWSKI et al., 2012), de descargas elétricas (WANG et al., 2009)
e concentracgdes diarias de ozonio maximas de Houston (PRYBUTOK; YI; MITCHELL, 2000).
Entretanto, nenhum dos trabalhos encontrados realizam a comparacdo dos métodos de maneira
generalizada, visando encontrar o melhor método independentemente do tipo de série temporal.
Dessa forma, o presente trabalho ira realizar esta comparacdo de dois métodos amplamente
usados e fundamentais na previsdo 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 titulo, permitiu identificar que a quantidade de
publicacGes sobre esses dois temas é relativamente pequena (22 artigos) por se tratar de métodos
de previsdo consolidados. Entretanto, o nimero de citacGes em cada ano sobre esses temas vem
crescendo exponencialmente, confirmando a utilizacdo abrangente dos métodos. A Figura 1
ilustra 0 comportamento descrito anteriormente.

Ao modificar a pesquisa na ISI Web of Knowledge, com os termos ARIMA e ANN no
titulo, encontrou-se 21 artigos, que também apresentam um crescimento exponencial em
relacdo ao numero de citagbes (Figura 2). Retirando algumas duplicagdes, obtiveram-se 41
artigos que utilizam os métodos ARIMA e RNA.
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Figura 1: Publicagdes (a) e citacbes (b) na ISI Web of Knowledge para os termos artificial neural network e
ARIMA
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Figura 2: Publicacdes (a) e citacdes (b) na ISI Web of Knowledge para os termos ANN e ARIMA
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1.3. Justificativa

Previsdo € uma questdo relevante tanto na &rea de pesquisa quanto na préatica. Entretanto,
0 impacto que a previsdo causa depende da finalidade para a qual a previsdo € utilizada
(ZOTTERI; KALCHSCHMIDT, 2007). Processos necessitam de uma previsao precisa para a
melhor tomada de decisdes de um planejamento da produgdo, langamento de novos produtos,
planejar uma promocdo, entre outras decises (DANESE; KALCHSCHMIDT, 2011). A
precisdo da previsdo é importante pois erros grandes na previsao podem afetar empresas de
maneira negativa, prejudicando o desempenho operacional, como custo e performance de
entrega (KALCHSCHMIDT, M., ZOTTERI, G., VERGANTI, 2003). Portanto, a previsao
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correta de processos oferece a oportunidade de conhecer melhor a dindmica do mercado e
comportamento do cliente, reduzir a incerteza sobre eventos futuros, e oferecer a empresa
informacdo (DANESE; KALCHSCHMIDT, 2011).

Os resultados da pesquisa realizada por Danese e Kalchschmidt (2011) mostraram que
quando o processo de previsdo é baseado em técnicas apropriadas e usadas para tomada de
decisdo, atinge-se uma vantagem competitiva. Como consequéncia, 0s departamentos se
motivam a alinhar os planos e decisdes com as previsdes fornecidas pela empresa. Deste mesmo
modo, a previsdo é importante em decisbes no governo, universidades, departamentos de
pesquisas, enfim, em diversas areas de estudo.

A previsdo de dados quantitativos é utilizada em diversas areas e séo feitas por diversos
métodos. A previsao pelos métodos ARIMA e RNA sdo abordados por alguns autores. Huang
et al. (2004) abordam os métodos para previsao do fluxo de um rio, Cadenas e Rivera (2010)
preveem a velocidade do vento em diferentes regides, pesquisas que realizam previsdo de
precos a curto prazo de mercados desregulados (ZHANG et al., 2010), previsédo da demanda de
agua (ADAMOWSKI et al., 2012), previsdo do consumo de gas natural (CARDOSO; CRUZ,
2016), previsao da estimativa de poluicdo (WONGSATHAN; SEEDADAN, 2016). Estas
pesquisas e muitas outras evidenciam que os métodos de previsao sdo utilizados em uma diversa
quantidade de &reas com o objetivo Unico de obter a melhor previséo possivel.

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 ja existente criando o ciclo para identificacdo, estimacédo e verificacdo para as
séries temporais. O livro teve um grande impacto para teoria e pratica na analise e previsao de
séries temporais modernas (DE GOOIJER; HYNDMAN, 2006), sendo um método de enorme
valor para area de previsdo. Os modelos ARIMA sdo muito utilizados para prever mudancas
durante um processo (KARAMOUZ; ARAGHINEJAD, 2012), além de ser considerado a
técnica de previsdo mais eficiente em ciéncias sociais, sendo usado extensivamente para séries
temporais (ADEBIYl; ADEWUMI; AYO, 2014).

A obra escolhida para ser utilizada como base para realizagcdo da comparagao dos métodos
foi o livro Introduction to Time Series Analysis and Forecasting (MONTGOMERY;
JENNINGS; KULAHCI, 2008) por apresentar grande relevancia literaria na analise de séries
temporais, além de possuir uma variedade de dados, contendo séries de diversas areas do
conhecimento. O livro foi escrito por pesquisadores experientes e profissionais em engenharia
estatistica, utilizando dados reais em suas analises. A referéncia no tema ARIMA é o livro de

Box e Jenkins (1970). Porém, por ser um livro mais antigo, ndo 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 referéncia no tema e que oferecesse a variedade que a pesquisa
requeria.

Os métodos gerais de previsdo de estatistica ndo sdo viaveis para a previsao de longo prazo.
Entre os métodos de previsao de estatisticas, 0s métodos de predi¢do nao estrutural consideram
apenas as mudancas de dados em vez de mudangas estruturais no sistema, e devido a
complexidade dos sistemas, 0 método de predicdo estrutural ndo pode atingir resultados
precisos em muitas situagdes. Portanto, o uso de modelos de predi¢do ndo estrutural para prever
os sistemas complexos pode ser uma escolha melhor. ARIMA sazonal é um modelo nédo
estrutural de alta precisdo para dados ciclicos, especificamente dados de séries temporais
(WANG et al., 2012)

O método ARIMA assume que as séries temporais sdo compostas por uma relacdo linear
com os valores e erros passados, sendo que séries reais sdo, geralmente, ndo lineares (DE
OLIVEIRA; LUDERMIR, 2015). Por essa razdo, é interessante comparar esse método,
consolidado e eficaz, com um método que é capaz de prever séries nao lineares. Assim,

escolheu-se 0 método baseado em redes neurais artificiais (RNAS).

As técnicas de RNA sdo mais precisas e amplamente usadas para previsdo em diversas
areas, é uma técnica auto adaptativa e com necessidade de poucos pressupostos (ADEBIY];
ADEWUMI; AYO, 2014).

A parcimbnia dos modelos obtidos e utilizados para previsao é considerada realmente
importante (DE OLIVEIRA; LUDERMIR, 2015). Portanto, a escolha de modelos mais simples
pode apresentar maior vantagem em relacdo a modelos mais complexos com menor erro. Entdo
é interessante comparar o desempenho da previsao de um método linear versus modelos néao-
lineares, comparando-se modelos mais complexos com modelos menos complexos.

Esta quest&o foi considerada em bastante profundidade por Swanson e White (1997), seus
resultados sugeriram que uma Unica camada escondida de um modelo RNA oferece uma
alternativa util e flexivel a especificacdo de modelos lineares, particularmente em horizontes de
previsdo maiores do que um passo a frente.

No entanto, Osborn, Heravi Birchenhall (2004) descobriram que os modelos lineares
produzem mais precisdo nas previsoes das séries de producdo industrial mensais europeias do
gue modelos ANN. E essa pesquisa investigara essas questdes, com a finalidade de encontrar

quais dos métodos apresentam maior precisdo da previsao de séries temporais.
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Além da pesquisa se justificar pelo nivel de importancia que é realizar uma previsdo de
dados da melhor maneira, sabe-se que o estudo de séries temporais também possui grande valor
na engenharia de producdo. De acordo com a classificacdo da CAPES (2017), a engenharia de
producdo é dividida em quatro areas do conhecimento: engenharia econdmica, engenharia do
produto, gerencia de producdo e pesquisa operacional (Figura 3). A éarea de Pesquisa
Operacional, possui cinco subdivisdes: Processos estocasticos e teoria das filas, Programacao
linear, ndo linear, mista e dindmica, Séries temporais, Teoria dos grafos e Teoria dos jogos. A
subarea de Séries Temporais é uma segmentacdo em funcao do objeto de estudo e metodologias
reconhecidas. Assim, o presente trabalho se justifica novamente por estudar uma das subareas
da engenharia de produgéo.

Engenharia de produgao

—{ Engenharia Econdmica

Processos estocasticos e

E haria do Produt
| FREeAlagoTIacHe ] Teoria das filas

Programacao linear, ndo-

—> Geréncia de Producao . . s
¢ linear, mista e dinamica

— Pesquisa Operacional Séries Temporais
> Teoria dos Grafos
o Teoria dos Jogos

Figura 3: Areas do conhecimento da engenharia de producéo

1.4. Objetivos

1.4.1. Objetivo geral
O objetivo deste trabalho é comparar os métodos de previsdo de séries temporais auto-

regressivo integrado de médias méveis - 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 exercicios do livro Introduction
to Time Series Analysis and Forecasting (MONTGOMERY; JENNINGS; KULAHCI, 2008)

1.4.2. Objetivos especificos
De modo a cumprir com o objetivo geral desse trabalho, surgem os seguintes objetivos
especificos:
 Criar um modelo ARIMA para cada um dos casos analisados.
 Criar um modelo de rede neural artificial para cada um dos casos analisados.
 Obter o0 erro MAPE de cada série temporal, para cada um dos modelos ARIMA e RNA.
« Utilizar testes de hipotese para verificar se ha diferenca estatistica nos desempenhos

encontrados.

1.5. Organizacéo do trabalho

O trabalho inicia-se com a contextualizagdo do assunto, seguindo justificativa e relevancia,
itens j& apresentados anteriormente.

A partir dessa se¢do, o trabalho apresenta a fundamentacéo teorica, abordando os assuntos
necessarios para o desenvolvimento da pesquisa. Inicialmente, explica-se alguns conceitos
sobre série temporal, 0 processo de previsdo e assuntos estatisticos necessarios na pesquisa. Em
seguida, sdo apresentados os conceitos sobre os modelos de Box-Jenkins, no qual explica-se
sobre 0 modelo ARIMA. A teoria sobre RNA ¢ apresentada com maior detalhamento no item
2.4. E por altimo, na fundamentacdo tedrica, é evidenciado os parametros para avaliar modelos
de previsao.

No capitulo 3 é mostrado todo desenvolvimento do trabalho, incluindo a classificacdo da
pesquisa, 0 método utilizado, com todas as etapas seguidas.

No capitulo 4, a aplicagdo das etapas é ilustrada com os dados utilizados. A comparagéo
entre os métodos é realizada através do teste de hipoteses, em seguida os resultados sdo
discutidos e € determinado o método mais adequado para previsao de séries temporais.

Em seguida, as consideraces finais e sugestdes para trabalhos futuros séo apresentados.

Nos apéndices sdo anexados todos os graficos e resultados obtidos, das séries temporais

analisadas.
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2. Fundamentacao Teorica

2.1. Seéries temporais e 0 processo de previsao

Uma série temporal é a sequéncia de observacfes feitas no tempo (BOX; JENKINS;
REINSEL, 2008). Varios tipos de dados aparecem como série temporal: observacdes feitas a
cada hora dentro de um processo, a demanda de matéria prima requerida numa inddstria por
dia, a sequéncia mensal de produtos entregues, os dados do PIB de um pais ao longo dos anos,
entre outros. Esses exemplos de séries temporais variam entre diversas areas, da economia as
ciéncias sociais, da engenharia as ciéncias naturais.

As séries temporais apresentam dependéncia entre as observacdes adjacentes, que séo de
fundamental importancia para a analise dos dados. Para isto, € necessario o desenvolvimento
de modelos estocasticos e dinamicos para dados de séries temporais (BOX; JENKINS;
REINSEL, 2008).

A analise das séries temporais tem o objetivo de construir modelos que possuam propésitos
determinados, podendo apresentar dois enfoques. Um enfoque € feito no dominio temporal e
geram modelos paramétricos, como exemplo tem-se 0 modelo ARIMA. O outro enfoque é
conduzido no dominio de frequéncias e os modelos sdo ndo-paramétricos, como ocorre na
analise espectral (MORETTIN; TOLOI, 2006). Esses modelos irdo proporcionar a realizacdo
de previsdes, a investigacdo do mecanismo que originou a série, descricdo do comportamento
da série, assim como a identificacdo das periodicidades relevantes (MORETTIN; TOLOI,
2006). A série pode ser representada pelo modelo de funcdo de transferéncia, conforme a

equacio 1 (BOX; JENKINS; REINSEL, 2008).
Zy =Yov(@X(t—1) (1)

Onde, X: € uma série de entrada, Z:a série de saida e v(z)funcao de transferéncia.

Ao trabalhar com séries temporais, € comum o erro de assumir que as Séries Sao
estacionarias, ou seja, apresentam equilibrio estatistico com as propriedades probabilisticas que
ndo mudam ao decorrer do tempo, apresentam o nivel da media e variancia constantes (BOX;
JENKINS; REINSEL, 2008). A maior parte das séries encontradas na pratica encontram
tendéncias, sendo o caso mais simples aquele em que a série flutua ao redor de uma reta
(tendéncia linear) (MORETTIN; TOLOI, 2006). Portanto, nestes casos é necessario realizar a
transformacédo da série original para que se torne estacionaria. A maneira mais comum €

determinar diferengas sucessivas da série original. A primeira diferenca é dada por:

AZy =27, — Z(t—l) )
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A segunda é definida por:

Az, = A[Azy] = Alzy — 2¢4] = 2z, — 2241 + 2, (3)

2.2. Estatisticas para previsao

A ideia de utilizar modelos matematicos para descrever o comportamento de um fenémeno
é utilizada com frequéncia. Entretanto, € pouco provavel que os modelos sejam deterministicos,
fatores desconhecidos podem ocorrer durante o decorrer do tempo. Entdo, é necesséria a criagdo
de modelos que determinem a probabilidade de ocorréncia de um valor futuro, sdo os chamados
modelos estocasticos (BOX; JENKINS; REINSEL, 2008).

2.2.1.  Processos estacionarios

Um processo Z é estaciondrio se ele se desenvolve no tempo de modo que a escolha da
origem dos tempos ndo é importante. Existem diversos tipos de estacionariedade. Um processo
estritamente estacionario contém todas as distribui¢@es finito-dimensionais permanecendo com
as mesmas translacfes sob o tempo. Existem ainda os processos fracamente estacionarios, ou
seja, 0s momentos de primeira e segunda ordem sdo constantes e a covariancia entre duas
variaveis depende somente de sua separa¢do no tempo, conforme a equacdo 4 (MORETTIN;
TOLOI, 2006).

E{Z.} = u, = u, constante, paratodo e € T;
E{Z?} < oo, paratodoteT;  (4)
y(ty, tz) = Cov{Zyy, Zi,} € uma funcéo de [ty, t,].

E comum utilizar-se do Augmented Dickey Fuller Teste (ADF Teste) para determinar a
estacionariedade de uma série.

Este trabalho tratara de processos ndo estacionarios homogéneos, o qual o nivel ou
inclinacdo mudam ao decorrer do tempo. Processos ndo estacionarios que apresentam

comportamento evolucionario (explosivo) ndo serdo analisados.
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2.2.2. Funcao de autocovariancia e funcéo de autocorrelacdo

Lag, palavra em inglés que significa atraso, refere-se a diferenca no tempo entre uma
observacao e a observacdo anterior. O coeficiente de autocovariancia yy, no lag k, mede a
covariancia entre dois valores Z: e Zi+x a uma distancia k (BOX; JENKINS; REINSEL, 2008).
A funcdo é chamada de autocovariancia e plota em seu grafico y,versus o lag k. A funcdo de

autocovariancia deve satisfazer as condicdes:

Yo >0,

® V= =VYu

Vel <o,

Y. € ndo definida, no sentido que

o1 Xk=1 4k Yrj-ck = 0, (5)

Para quaisquer nUmeros reais a,, ..., @, € 71, ..., Tn de Z.
A funcdo de autocorrelacdo, similarmente a funcdo de autocovariancia, apresenta o
coeficiente p, em funcgdo do lag k (BOX; JENKINS; REINSEL, 2008). Ela é definida por

pe=",1€2, (6)
Yo

e tem as propriedades de y,,exceto que agora p, = 1.

Sabendo-se que ¥, = proZ, pode-se afirmar que ao conhecer a fungdo de
autocorrelacéo py e a variancia o2 é equivalente a se conhecer a fungdo de autocorrelagdo yy
(BOX; JENKINS; REINSEL, 2008).

2.2.3. Tendéncia e sazonalidade

Um modelo de decomposicgéo escreve Z: como a soma de trés componentes,
thTt‘l'St‘I’at (7)

onde Tt e St representam a tendéncia e sazonalidade, respectivamente, enquanto a: € uma

componente aleatdria com média zero e variancia constante (MORETTIN; TOLOI, 2006).
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Considera-se como fendmenos sazonais aqueles que ocorrem regularmente de ano para
ano. O objetivo principal de decompor Z: dessa maneira é construir uma série livre de
sazonalidade ou sazonalmente ajustada.

Segundo Pierce (1979), as componentes Tt e S; séo relacionadas e a influéncia de Tt
sobre a componente S; pode ser muito forte por duas razdes:

e 0s metodos de estimacdo da sazonalidade podem ser afetados se ndo considerar a
tendéncia;

e aespecificacdo da sazonalidade depende dos parametros da tendéncia.

Existem varios métodos de estimar a tendéncia, alguns deles sdo (MORETTIN; TOLOI,
2006):

e ajustar a funcdo do tempo como uma funcao suave de t;

e suavizar os valores ao redor de um ponto, para estimar a tendéncia no proprio ponto;

e suavizar os valores da série por meio de ajustes consecutivos de retas de minimos
quadrados ponderados;

e tomar diferencas da série.

A estimativa da sazonalidade pode ocorrer através do método da regressdo, ou 0 método

de médias moveis, ou algum outro procedimento.

A determinacdo da presenca de tendéncia pode ser identificada através do ADF Teste e do
Mann-Kendall Teste. No caso da sazonalidade deve-se realizar o periodograma. Ambos 0s

testes, para tendéncia e sazonalidade, serdo explicados nos itens a seguir.

2.2.3.1. Teste ADF

O teste Augmented Dickey Fuller (ADF) é um teste de raiz unitaria para auxiliar na
determinacdo de uma série temporal ser ou ndo estacionéria. O teste apresenta como hipétese
nula existir apenas uma raiz unitaria, o que significa que é necessario realizar diferenciacdo
para a série ser estacionaria. A hipétese alternativa € que a série ndo apresenta tendéncia.

A formulag&o do teste € baseada na seguinte formula (8):

AY, = u+ 8T + a¥y_y + XL, BiAY, 4 + v, (8)
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onde, AY; =Y, — Y;_,, u € um termo derivado e T ¢ a tendéncia do tempo com a hipdtese nula
a = 0 e a hipotese alternativa a # 0, N € o nimero de atrasos necessarios para obtengdo de
ruido branco e v, é o termo de erro (FULLER, 1976).

2.2.3.2. Teste de Mann-Kendall

O teste de Mann-Kendal é um teste ndo-paramétrico para verificar se a tendéncia é
estatisticamente significativa em uma série (HIPEL; MCLEOD, 1994). Mann (1945) prop06s

que o teste apresentasse as seguintes hipoteses:
Ho: As observagdes da série sdo independentes e identicamente distribuidas (ndo ha
padrdes);

H1: As observagdes possuem tendéncia monotonica no tempo (ha padroes).

A estatistica do teste é dada por:

S =Yt X ke sgn(xy — xi) (9)

onde
+1 x>0
sgn(x) =10 x =0 (10)
-1 x<0

Kendal (1970) mostra que S é normalmente distribuida, ou seja, S ~ N(u;¢?) com p=0 e

52 = n(n-1)2n+5)-37_, t;(t;=1)(2¢;+5) 1)

18

onde p € o ndmero de grupos possuindo valores iguais na série de dados e t; € o nimero de
dados com valores iguais em um grupo j.
Mesmo para um nimero pequeno de n, pode-se assumir que a distribuicéo seja normal e

calculada por:
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S5-1

— seS>0
Z =10, seS=0 (12)
%, seS <0

A hipétese nula é rejeitada se |Z|>Zcrit, onde Zcrit € 0 valor padrao da distribuicdo normal

com probabilidade “/2. Caso isso ocorra, evidencia a existéncia significativa de padrdes ndo

aleatorios.

2.2.3.3. Periodograma
O periodograma ¢ definido como uma medida relativa de poténcia da série temporal como
uma funcao de frequéncia (SCHUSTER, 1998). O periodograma de um processo estacionario

pode ser definido matematicamente por Priestley (1981) como:
. 2 . 2
L(f) = %[(2?:1 a; cos%t) (Z?zl a; sin%t) ] (13)

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

No gréfico do periodograma, a frequéncia € representada no eixo das ordenadas e a
intensidade de frequéncia no eixo das abscissas. O pico de maior intensidade € o componente
periddico. Se existir mais de um pico deve-se aplicar o teste de Fisher para verificar se o pico é

um componente periddico genuino.

2.3. Modelos de Box-Jenkins
2.3.1. Visao 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 méveis (ARIMA) a um conjunto de
dados. ARIMA é uma técnica de modelagem linear, ou seja, existe uma correlacéo linear entre
os valores da série temporal (WANG et al., 2012).

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

iterativo que apresenta as seguintes etapas:
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a- ldentificacdo: visa identificar dentre as versdes existentes de modelos qual melhor
descreve o comportamento da série. O comportamento das fun¢des de autocorrelacdes (ACF)
e das funcdes de autocorrelacBes parciais (PACF) permitem a estimativa dos parametros do
modelo.

b- Estimacdo: é a etapa que estima 0s pardmetros e 0 componente auto-regressivo, 0S
parametros e o componente de médias moveis e a variancia.

c- Verificacdo: avalia se 0 modelo estimado é adequado para descrever o comportamento
dos dados, avaliando residuos e o erro do modelo estima-se os parametros do modelo

identificado.

A Figura 4 mostra com maiores detalhes as etapas a serem seguidas segundo Box & Jenkins
(1976).

1. Obtengio de
estacionarisdade da
5aria

2. Identificapdo do
modelo a ser
ptimizado

.| 3.Estimag3e dos
"| parimetros do modalo

4.0
modelo &

Mio

adequado?

. Previsdo

Figura 4: Fluxograma do modelo ARIMA de Box & Jenkins
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Se 0 modelo obtido ndo for adequado, retorna-se a etapa de estimacéo e inicia-se o ciclo

novamente.

Os modelos ARIMA apresentam resultados satisfatorios para pesquisadores. Ediger e Akar
(2007) concluiram que este tipo de modelo demonstra ser mais confiavel que o somatério de
outros métodos individuais. Assim como Lducio et al. (2010) que concluiram que o modelo

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

Para entendimento dos modelos, € necessario conhecer alguns operadores:

operador translacdo para o passado B e definido por BZ; = Z;_4;

operador translacéo para o futuro F e definido por FZ; = Z;_4;

operador diferenga A e definido por AZ; = Z; — Z;_4 -~ A=1— B;

operador soma S e definido por SZ, = ¥, Z;_; ~ S = AL

Os modelos lineares estacionarios sao divididos em processo linear geral, processos auto-

regressivos, processos de médias moveis e processos auto-regressivos e de médias madveis.

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

Os modelos ARMA(p,q) sdo compostos da parte auto-regressiva e a de médias moveis. A
parte AR (p) regressa a propria variavel em seus valores passados, assim a ordem p do modelo
diz quantos valores atrasados (lags) sdo incluidos. A parte MA(g) modela a série temporal por
uma média movel da série de erros que ocorre no passado (GUJARATI, 2006).

A combinacéo dos processos auto-regressivos de ordem p e de médias moéveis de ordem g

origina o0 modelo auto-regressivo e de média mével, ARMA(p,q). O modelo é dado como:

Ze=¢1Zi 4+ + ¢pZt—p +a,— 60,1 — - —04a,_q (14)

que também pode ser escrita através de:

¢(B)Z; = 6(B)a; (15)
onde ¢ (B) é chamado operador auto-regressivo e 8(B) operador de média movel.
A estacionariedade de um processo ARMA estéa relacionada com a componente AR do
modelo. Se todas as raizes de ¢(B) = 0 forem menor que um em valor absoluto, entdo pode-
se afirmar que o processo é estacionario (MONTGOMERY; JENNINGS; KULAHCI, 2008).
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2.3.3.  Funcdes de autocorrelacdo e autocorrelacdo parcial para
modelos ARMA(p,q)

As fungdes de autocorrelagdo (ACF — Autocorrelation Function) e autocorrelagdo parcial
(PACF — Partial Autocorrelation Function) sdo determinadas pelos componentes médias
moveis (MA) e auto-regressivos (AR), respectivamente.

A funcéo autocorrelacéo foi explicada no item 2.2.2 e é sequencial para determinacéo da
ordem de um processo MA(Q), entretanto ndo € muito Util para a identificacdo da ordem de um
processo AR(p) (MONTGOMERY; JENNINGS; KULAHCI, 2008). Por esta razdo, é

necessario utilizar em conjunto a PACF. Sabe-se que

Pj = Pr1Pj-1+ Pr2pj—2 + -+ Grkpj-rj = 1, ..., k, (16)

Escrevendo a equacdo 16 em notacdo matricial tem-se:

1 p P2 Pr-1][Pk1 P1
pr 1 P1 Pk 2| | Pr2 | _ | P2 (17)

Pk-1  Pk-2 ¢kk P

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

|Prl
brr =

|Pkl (18)

onde P, é a matriz autocorrelagdo e P; é a matriz P, com a Ultima coluna substituida pelo vetor
de autocorrelacdes. O coeficiente de ¢, € a chamada PACF do processo no lag k.

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

processos estacionarios.
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Modelo ACF PACF

Decai de acordo com
Apresenta um corte o .
MA(q) ) exponenciais e/ou sendides
apos o lag q )
amortecidas

Decai de acordo com
Apresenta um corte

AR(p) exponenciais e/ou sendides ]
_ apos o lag p
amortecidas
Decai de acordo com Decai de acordo com

ARMA(p,q) exponenciais e/ou sendides exponenciais e/ou sendides

amortecidas amortecidas

Tabela 1: Comportamento teérico de ACF e PACF para processos estacionarios
Fonte: Adaptado de MONTGOMERY, JENNINGS e KULAHCI (2015)

2.3.4. Processos ndo estacionarios: modelos ARIMA(p,d,q)

Em um processo ndo estacionario, é possivel perceber que a anélise da série ao longo do
tempo apresenta comportamento similar. Chama-se a série ndo estacionaria homogénea se a série
ndo é estacionaria, porém sua primeira diferenca ou diferencas de maior ordem produzem uma
série estacionaria (MONTGOMERY; JENNINGS; KULAHCI, 2008).

O namero d de diferencas necessarias para tornar a série estacionaria é chamado ordem de
integracdo. Como W, = A% Z,, é uma diferenca de Z,, entdo Z, é uma integral de W,, dessa
maneira, pode-se dizer que Z, segue um modelo auto-regressivo, integrado, de médias moveis,
ou modelo ARIMA,

@(B)Z; = p(B)W; = 0y + 6(B) a; (19)
de ordem (p,d,q), no qual p e q so as ordens de ¢ (B) e 8(B), respectivamente. Os operadores
¢(B)e 6(B)sao definidos por:
¢(B) =1—¢1B — ¢,B> — - — ¢,B? (20)
H(B)z 1_91B_6232_"‘_6qu (21)
onde ¢ (B) é chamado operador auto-regressivo e 6(B) operador de média mével e ¢ (B) é um

operador auto-regressivo ndo estacionario, de ordem p+d, com d raizes iguais a um e as restantes
p fora do circulo unitario (BOX; JENKINS; REINSEL, 2008).
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Portanto, a forma usual do modelo ARIMA, para o célculo de previséo é dado por:
Iy =@1Zt g+ QrZe 3t -+ QpiqZe—pgtar— 610, — - —0ga,_4 (22)

onde ¢(B) = 1 — @B — @3B” — =+ — ¢, 4 BP*%.

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

As séries temporais podem apresentar padrbes periddicos significativos, refere-se essa
caracteristica como comportamento sazonal (MONTGOMERY; JENNINGS; KULAHCI,
2008).

Os modelos sazonais ARIMA s&o conhecidos por SARIMA (p,d,q)(P,D,Q), noqual pe P
indicam AR ndo-sazonal e sazonal respectivamente, g e Q indicam MA néo-sazonal e sazonal
respectivamente e d significa a ordem integrada do componente ndo-sazonal chamado diferenca
regular e D significa a ordem integrada do componente sazonal chamado diferenca sazonal
(MAKRIDAKIS, S. WHEELWRIGHT; HYDMAN, 1998). Os modelos SARIMA podem
eliminar a influéncia da periodicidade no processo de previsdo e amplamente aplicado na

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

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

$(B)P(B*)(1 - B5)’(1 - B)?Z, = 6(B)O(B*)a, (31)
onde,
6(B)=1-6,B—--—6,B;

$(B) = 1 — 1B — - — ¢, BP;

®(B5) =1—d,B5—---— dpBF ¢ 0 operador auto-regressivo sazonal de ordem P e

estacdo sazonal s;

(1 —B5)P é o operador diferenca sazonal com D indicando o nimero de diferencas

sazonais;

0(B°) =1 —0,B° — - — 0,B°? é 0 operador de médias méveis sazonal de ordem Q e

estacao sazonal s.
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As Ultimas trés décadas foram provas do sucesso de se aplicar o modelo SARIMA tanto em
pesquisa académica quanto em aplicacdo industrial (CHEN; WANG, 2007). Entretanto, outros
modelos de previsdo também foram desenvolvidos ao longo do tempo, como no caso das redes

neurais artificiais.

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

As etapas de identificacdo e estimagdo se sobrepdem, pois utiliza-se o procedimento de
estimacdo para realizar parte da identificacdo. A identificacdo é uma etapa inexata, pois a
maneira que modelos ocorrem na pratica e suas circunstancias representam um comportamento
fisico do mundo, portanto ndo pode ser decidido puramente com matemaética (BOX; JENKINS;
REINSEL, 2008).

O objetivo da identificacdo é determinar as ordens de p, d e g. A identificacdo possui trés

etapas:

a) verificar se é necessario realizar a transformacdo da série original para estabilizar a
variancia;

b) diferenciar Z, o quanto for preciso para tornar a série estacionaria, em caso do processo
ser ndo estacionario. O numero de diferencas d necessarias para que 0 processo se torne
estacionario, é obtido quando a fungio autocorrelacdo amostral de W, = A? Z, cai rapidamente
para zero. Neste ponto o teste de Dickey-Fuller pode ser utilizado para verificar a existéncia de
raizes unitrias;

c) identificar o modelo resultante ARMA para W; através das analises das autocorrelacbes

e autocorrelacGes parciais.

A maior dificuldade desta etapa é saber o momento de parar de realizar diferencas. Pode-
se verificar que um numero excessivo de diferencas resulta em um valor negativo da
autocorrelacdo de ordem 1 da série diferenciada. Além de aumentar a variancia ao realizar
diferencas a mais, por isso 0 monitoramento da variancia € um guia importante na determinagéo
de d (MCLEOD; LI, 1983).

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

Apo0s a identificacdo do modelo, é preciso estimar os parametros. Para o célculo destes

pardmetros usa-se uma metodologia iterativa de estimacéo nao-linear de minimos quadrados e
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as estimativas preliminares encontradas na etapa anterior de identificacdo (MORETTIN;
TOLOI, 2006).

Existem varios metodos de estimacdo, entre eles estdo os métodos dos momentos, da
méaxima verossimilhanca e dos minimos quadrados. Entretanto, os softwares que auxiliam o
processo de construcdo dos modelos ARIMA como Minitab, JMP e SAS, realizam a estimacéo
dos pardmetros de maneira automatica (MONTGOMERY; JENNINGS; KULAHCI, 2008).

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

Nessa etapa, verifica-se se 0 modelo representa adequadamente os dados. Para verificagdo
do modelo estocastico, pode-se utilizar o superajustamento (overfitting). Esta técnica adiciona
parametros no modelo encontrado apds a estimacdo e verifica se estes parametros sao
significativos e se diminui a variancia residual (MORETTIN; TOLOI, 2006). Os parametros
adicionais devem ser adicionados um de cada vez em cada lado do modelo ARMA (BOX;
JENKINS; REINSEL, 2008). No caso de ndo encontrar um modelo mais adequado que o
testado, pode-se confirmar que o modelo representa os dados em analise.

O método do superajustamento é recomendado quando se sabe a direcdo que ocorre a
inadequacdo do modelo. Entretanto, quando ndo se conhece essa informacdo é adequado

realizar a analise de residuos, que serdo apresentas a seguir (BOX; JENKINS; REINSEL, 2008).

Teste de autocorrelacéo residual
O modelo ao se adequar aos dados resulta em

ar =8 (B)p(BIW; (23)

sendo d, o residuo estimado. Entdo, se 0 modelo for adequado, os residuos devem se comportar

como ruido branco, conforme a equacéo 24.

4 =a,+0 (viz) (24)

Para confirmar a adequacgdo do modelo, a fungédo de autocorrelacdo da amostra de residuos
ndo 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 autocorrelagdes residuais devem ser consideradas para
indicar adequacdo 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 autocorrelacdo dos residuos estimados conjuntamente
para determinar se a série de residuos é um ruido branco (MONTGOMERY; JENNINGS;
KULAHCI, 2008). A estatistica de Box-Pierce é dada por:

Qpp = T211§=17'k2 (25)

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

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

funciona melhor para amostras menores. A estatistica utilizada é:

Qe =TT +2) 2k () (26)

Quando os valores de T forem altos, as estatisticas Qgp € Q, 5 Serdo muito similares.

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

Apds encontrar o modelo adequado que representa 0s dados da série, eles poderdo ser
usados para realizar previsfes de observacdes futuras. O tempo atual é chamado T, a previsao

para Z;,, é para o periodo 7 a frente e denotado por Z,,. O critério padrdo para obter a melhor

previsdo € o erro médio quadratico, no qual o erro quadratico da previsdo, E[(ZTH -

N 2
ZT+T(T)) = E[e;(1)?], ¢ minimizado (MONTGOMERY’; JENNINGS; KULAHCI, 2008).

O processo ARIMA (p,d,q), pode ser representado por trés formas basicas com T + T
representando o tempo.

A primeira forma é de equacdo de diferencas:

Zrir = P1ryr—1 o+ OprarZrar—p-a — 61Qrieo1 — " — 04Qr4r_q + aryr (27)

Ou também representada pela equagéo 28.

d
ZT+T =6+ Z?:l ¢ZT+T—i + Err — Z?:l 9i€T+T—i (28)
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Outra maneira de representacao ¢ em forma de choques aleatdrios, mostrado a seguir.

— \T —
Zryr = D12t Wrar—j@y = N0 Wjarir—j (29)
onde ¥, = 1 e os demais 1; sdo pesos.

E por ultimo, a forma invertida.

Zryr = Zj.;l 7-’-'jZT+1'—j t+arsqc (30)

onde 7; sd0 0S Pesos.

2.4.  Redes neurais artificiais (RNA)

As redes neurais artificiais (RNAS) sdo inspiradas pelo sistema bioldgico, particularmente
pela pesquisa sobre o cérebro humano. Originaram-se pelo trabalho de McCulloch e Pitts (1943)
no qual descreveram o célculo l6gico das redes neurais que unificava o estudo de

neurofisiologia e de l6gica matematica.

As RNAs aprendem e generalizam através de experiéncia, podendo capturar rela¢fes sutis
entre os dados, os quais sdo desconhecidos ou dificeis de descrever (ZHANG; PATUWO; HU,
1998). Generalizacdo refere-se a RNA produzir saidas sensatas para entradas que ndo sao
encontradas durante o treinamento (HAYKIN, 1998).

O cérebro humano é complexo, ndo linear e possui um sistema de processamento de
informacdo. Ele possui a capacidade de organizar os seus elementos estruturais, conhecidos
como neurénios, e realizar célculos mais rapido que o computador mais rapido existente
(HAYKIN, 1998). Atraveés desses conceitos, foi desenvolvido a RNA.

Cada neur6nio ou no recebe um sinal de entrada atraves de outros n6s ou através de um
estimulo externo, ele processa localmente a informagdo por meio de uma fungdo de
transferéncia ou ativacdo e produz um sinal de saida transformada por outros nos ou saidas
externas (ZHANG; PATUWO; HU, 1998). A ideia ndo € replicar a operacdo do sistema
bioldgico mas sim fazer o uso do que é conhecido sobre a funcionalidade das redes biolégicas
para resolver problemas complexos (BASHEER; HAJMEER, 2000).



33

RNAs sdo funcgdes universais de aproximacgéo, possuem fungdes mais generalizadas e
flexiveis que outros métodos estatisticos tradicionais. Qualquer modelo de previsao assume que
existe uma relagdo oculta entre entrada e saida, os métodos tradicionais apresentam limitacdes
para determinar esta funcdo devido sua complexidade. Entretanto, RNAs sdo uma alternativa
para identificar funcgdes desse tipo (ZHANG; PATUWO; HU, 1998).

Os modelos lineares, como o modelo ARIMA, sdo modelos bem estabelecidos e
amplamente utilizados para previsdo de séries temporais. Entretanto, esses modelos nao
representam elementos ndo lineares fundamentais que estdo presentes na série original. Por
exemplo, Lee et al.(1993) afirma que muitos economistas acreditam que o sistema econdmico
é ndo-linear e existe uma relacdo nao-linear entre as variaveis. Portanto, os modelos lineares
ndo poderiam representar de forma completa o sistema econémico e outros sistemas nao-
lineares. Além disso, RNAs ndo necessitam dos dados serem estacionarios, sdo adaptativos por
natureza e por essas razfes tem se tornado populares em previsao de dados (BABU; REDDY,
2014).

Ao realizar comparagdes de modelos tradicionais e RNA, pode-se perceber maior
eficiéncia nos modelos de RNA. Chaudhuri e Ghosh (2016) realizaram uma comparagéo entre
RNAs e modelos econométricos e concluiram que os modelos de RNAs apresentavam melhor
eficiéncia de previsdo. Assim como Pao (2007), que afirmou que uma RNA proposta era mais

robusta na previsao de varios passos a frente que os modelos auto-regressivos.

2.4.1. Componentes de uma RNA

O modelo de um neurénio (Figura 5), base para as RNAs, apresenta trés elementos basicos.
Um dos elementos é o conjunto de sinapses, caracterizada por um peso ou forca propria, ou
seja, o sinal de entrada x; na entrada da sinapse j conectada ao neurdnio k € multiplicada pelo
peso sinaptico wy;. Outro elemento € o somador para somar os sinais de entrada ponderados
pelas respectivas sinapses do neurénio. E o elemento de funcdo de ativacdo para restringir a
amplitude da saida de um neurénio (HAYKIN, 1998).
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Figura 5: Modelo néo linear de um neurénio
Fonte: Haykin, 2008

Pode-se descrever matematicamente um neurdnio k com as equacdes 32 e 33 abaixo:
— m
U = Zj:o Wi jXj (32)

Vi = (e + by) (33)

onde xi,X3,..,%, S30 sinais de entrada, wyq, Wz, ., Wiy SA0 0S PeEsSOS  sinapticos
(parametros) do neur6nio k, u; é a saida do combinador linear devido aos sinais de entrada, by,

é o bias, ¢(.) é a funcdo de ativacdo e y, é a funcdo de saida do neurénio (HAYKIN, 1998).

2.4.2. Arquiteturas de rede

A habilidade de aprender é uma caracteristica especifica a sistemas inteligentes ou
biolégicos. Em sistemas artificiais, aprendizagem se caracteriza por atualizar a representacdo
interna do sistema em resposta a um estimulo externo para que possa efetuar uma tarefa
especifica (BASHEER; HAJMEER, 2000). O algoritmo de aprendizagem usado para treinar a
rede é responsavel pela maneira como a rede esta estruturada. Em geral, existem trés classes de

rede, que séo explicadas a seguir.
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Redes alimentadas adiante com camada Unica

Neste tipo de arquitetura, 0s neurdnios sdo organizados na forma de camadas. Na forma
mais simples, tem-se uma camada de entrada de nos de fonte que se projeta sobre uma camada

de saida de neurdnios, porém ndo ocorre o caminho inverso.

A camada Unica do nome da arquitetura de rede refere-se a camada de saida, a camada com

nos de fonte ndo realiza qualquer tipo de computagdo dos dados (HAYKIN, 1998).

Input layer Output layer
of source of neurons
nodes

Figura 6: Rede alimentada adiante com camada Unica
Fonte: Haykin (2008)

Redes alimentadas adiante com multiplas camadas

A diferenca entre a primeira classe apresentada e esta € a presenca de uma ou mais camadas
ocultas, as quais possuem nds ocultos (Figura 7). A funcdo dos neurénios ocultos é modificar a
entrada para que a saida represente o conjunto de dados em estudo (HAYKIN, 1998). Ao

aumentar a numero de camadas, permite-se extrair estatisticas de ordem mais elevadas.



36

[nput layer Layer of Layer of
of source hidden output
nodes neurons neurons

Figura 7: Rede alimentada adiante com uma camada oculta e uma camada de saida
Fonte: Haykin (2008)

Redes recorrentes

A rede neural recorrente apresenta pelo menos um laco de realimentacdo. A presenca
desses lagos impacta na capacidade de aprendizagem da rede e no seu desempenho. Além de
resultar em um comportamento dinamico ndo-linear, permitindo a existéncia de elementos néo-
lineares (HAYKIN, 1998).

Outputs
1

~1

Zkl

Unit-delay
operators
Inputs {
Figura 8: Rede recorrente com neurdnios 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 préprias vantagens. Eles, basicamente,
se diferem entre si pela maneira como 0 peso sinéptico é ajustado. Entre os processos de
aprendizagem conhecidos, tem a aprendizagem por correcao de erro, aprendizagem baseada em
memoria, aprendizagem hebbiana, aprendizagem competitiva, aprendizagem de Boltzmann,

aprendizagem supervisionada e aprendizagem ndo supervisionada.

2.4.4. Redes lineares

Um modelo parcimonioso para representar um problema real é critico para todos os
métodos estatisticos e é particularmente importante para problemas em RNAs devido ao
superajustamento (ZHANG; PATUWO; HU, 1998).

Em termos de funcdo de aproximacédo, o modelo mais simples é o modelo linear, no qual a
funcdo ajustada é um hiperplano. Uma rede neural com nenhuma camada oculta, uma saida
com funcéo sinéptica e funcdo de ativacao 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 decomposi¢do em
valores singulares (singular value decomposition - SVD), no caso do software Statistica
(STATSOFT, 2005), utiliza-se o padrdo de algoritmo de otimizacao pseudo-inversa (GOLUB;
KAHAN, 1965).

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

regressao generalizada (GRNNSs)

Redes neurais probabilisticas

Rede neural probabilistica (Probabilistics neural network — PNN) é a implementacdo do
método de aproximacao de densidade de probabilidade de Parzen em redes neurais. O método
é mais adequado para problemas de classificacdo, € um método atrativo pois é rapido 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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fAX) f5(X) Summation
Units

Figura 9: Diagrama de blocos da PNN
Fonte: SAAD, PROKHORQOV e WUNSCH (1998)

Considera-se um vetor padrdo X com m dimensBes que pertencem a categorias k,e k.
Sendo F;(X) e F,(X) fungdes probabilidade de densidade das categorias k.e k,,
respectivamente. Através da regra de decisdo de Bayes, X pertence a k; se a equacao 37 é

verdadeira, ou pertence a k, se é falsa.
Fy(X)LyPy > F,(X)L, P, (37)

onde L, é a funcdo custo associada a classificacdo errada do vetor como pertencente a categoria
k,, enquanto pertence a categoria k,; L, € a funcdo custo associada a classificacdo errada do
vetor como pertencente a categoria k,, enquanto pertence a categoria k,; P, é a probabilidade
de ocorréncia da categoria k,; P, é a probabilidade de ocorréncia da categoria k.

Sendo

1 x-x)T(X-X))
F(X) = Gomregmn Li=1€XP [— — = (39

onde n é nimero total da amostra de treinamento na categoria k,; m é a dimenséao do vetor de
entrada; j € o nimero da amostra de treinamento na categoria k,; o ¢ um parametro ajustavel
de alisamento (LI, 2011).

Chen, Leung e Daouk (2003) concluiram que PNN apresenta um poder de previsdo mais
forte que o filtro GMM-Kalman e modelos aleatdrios. Isso ocorre pois PNN apresenta melhor
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capacidade de identificar erros nos dados e outliers, além de ndo requerer informacao
antecipada sobre a funcéo probabilidade densidade dos dados.

Redes neurais de regressao generalizada

A rede neural de regressao generalizada (general regression neural network - GRNN) é
um algoritmo de aprendizagem de um passo com estrutura paralela. E similar com PNNs, ambas
usam funcdo densidade probabilidade, as funcbes de Gaussian Kernel séo localizadas em cada
caso de treinamento (SPECHT, 1991). Entretanto, se diferenciam pois GRNN apresenta
performance melhor em regressdes, as quais trabalham com variaveis dependentes continuas,
do que em problemas de classificacdo (BISHOP, 1995). A saida é estimada com a média
ponderada das saidas dos casos de treinamento, no qual os pesos sao relacionados com a
distancia 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 saida apresenta uma unidade
especial designada para a camada em questdo que realiza a média ponderada para a saida
correspondente (BISHOP, 1995). A Figura 10 representa o diagrama de blocos de uma rede
neural GRNN.

Units
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Figura 10: Diagrama de blocos da GRNN
Fonte: SPECHT (1991)

A principal vantagem de GRNN é aprender rapido e convergir a uma superficie de

regressdo 0tima de acordo com que a 0 numero de amostras torna-se grande. J& a desvantagem
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desta técnica é a quantidade de computacédo requerida no sistema de treinamento para estimar a
saida (SPECHT, 1991).

2.4.6. Redes de funcgo de base radial

O método das funcbes de base radial aproxima-se dos trabalhos de pesquisa em
interpolagéo estrita tradicional em um espag¢o multidimensional. Em redes neurais, as unidades
ocultas fornecem um conjunto de fungdes que constituem uma base para os padrdes de entrada,
guando séo expandidos sobre o espa¢o oculto, denomina-se funcéo de base radial (HAYKIN,
1998).

A rede de funcdo de base radial (radial-basis function — RBF) envolve trés camadas, cada
uma com seu papel unico. A camada de entrada possui nés de fonte para conectar uma rede ao
seu ambiente. A segunda camada é a Unica camada oculta da rede e aplica uma transformacéo
ndo-linear do espaco de entrada para o espaco oculto. A Gltima camada, de saida, é linear e
fornece a resposta da rede ao padrdo de ativacdo aplicado a camada de entrada (HAYKIN,

1998). A Figura 11 mostra a estrutura de uma rede RBF.
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Figura 11: Estrutura da Rede Neural RBF
Fonte: BISHOP (1995)

As redes RBF apresentam varias vantagens em relacao as redes perceptrons de Multiplas
Camadas. Primeiramente, eles podem modelar qualquer funcéo néo-linear usando apenas uma
camada oculta. Outra vantagem, a rede pode, com uma simples transformacao linear na camada

de saida, otimizar totalmente usando técnicas de modelagem tradicional. Além disso, as redes
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RBF podem ser treinadas rapidamente (BISHOP, 1995). Entretanto, sdo redes mais sensitivas

a dimensionalidade e tem dificuldades se 0 nimero de unidades de entrada € grande.

Considerando um mapa de dimensdo d, espaco de entrada x para um espaco alvo
unidimensional t. Os dados apresentam um vetor N de vetores X, juntamente com os alvos t". O

objetivo é encontrar a funcdo h(x), tal que:
h(x™)=t"n=1,..,N (39)

A abordagem do RBF apresenta um conjunto de N funcdes de base, uma para cada ponto
dos dados, representado por ¢ (||x — x"||) onde ¢ é uma fungdo ndo-linear. A saida do mapa

é a combinacao linear das funcées de base (Equacéo 40).
h(x™) = X w, ¢(lIx —x™[]) (40)
As condigdes de interpolacdo podem ser escritas na forma de matriz como:
dw =t (41)
onde t = (t"),w = (w,,), € a matriz quadrada ® tem elementos .

Para uma classe grande de fungdes ¢, a matriz ®@ ¢ nao-singular e apresenta pontos de dados
distintos. Quando os pesos na equacdo 40 sdo determinados, a fungdo h(x) representa uma
superficie continua diferenciada que passa exatamente por cada ponto dos dados. Vérias formas
de funcdo de base sdo consideradas, entretanto, a mais conhecida é a Gaussiana, representada
por:

¢ =exp(-2) (41)

onde é um parametro que contrala as propriedades de alisamento da funcao de interpolacdo. A

funcdo Gaussiana € classificada como RBF devido a propriedade que ¢ — 0 as [x| —oo.
A funcgéo

dp(x)=x*>+0)P0<p <1 (42)

1 . ~ f I st . .
naqual g = 5 € conhecida como funcdo multi-quadratica, a cubica é conhecida por:

$(x) =x° (43)

E a funcdo linear é:
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¢(x) =x (44)
E todas apresentam a propriedade de ¢ — 0 as [x| —o0.

A generalizacao para diversas varidveis € direta, cada vetor de entrada x™ deve ser

conectado no vetor de saida t,,, obtendo-se os componentes t;; (BISHOP, 1995).

he(x™) =t',n=1,..,N (45)

onde hy (x) é obtido pela superposicéo linear da mesma funcéo base N como usado em caso de

Unica saida.

he(x) = Z wien d(l1x — x"[]) (46)

Os pesos dos parametros sdo obtidos analogamente a equacédo 38 (BISHOP, 1995).
Wip = X (q)_l)nnltlrcu (47)

2.4.7. Redes neurais perceptrons de multiplas camadas

Redes neurais Perceptrons de Multiplas Camadas (Multi-Layer Perceptron - MLP) contém
varias camadas nas quais, tipicamente, sao conectadas internamente. Este tipo de rede contém
trés camadas: camada de entrada, camada oculta e camada de saida, conforme mostrado na
Figura 12 (AMEDI; BAGHBAN; AHMADI, 2016).

Output
signal
(response)

Input
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(stimulus)

Input Output
layer hidden hidden layer
layer layer

Figura 12: Rede MLP
Fonte: HAYKIN (1998)
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Os neurdnios de entrada possuem pesos e bias (viés) que sdo convertidos em pesos e bias
de saidas através de uma funcédo de ativacéo. Dentre as varias fun¢Ges de ativacdo existentes, a
funcdo sigmoide é a mais usada em aplicacdes praticas. A funcdo de transferéncia determina a
saida do neurdnio com base a funcéo de ativacao. As funcdes de transferéncia mais conhecidas
sdo a linear, Log-sigmoide e sigmoide tangente hiperbolica (AMEDI; BAGHBAN; AHMADI,
2016).

O ajuste dos pesos sinapticos é obtido através dos algoritmos de aprendizagem, conforme
ja explicado anteriormente. Nas redes MLPs o algoritmo mais popular € o algoritmo de
retropropagacéo do erro (error back-propagation) (WERBOS, 1990).

O algoritmo de retropropagacdo apresenta a l6gica apresentada nas equacdes abaixo (48-
51).

xl-=Xi, 1<i<m (48)
net; = ﬁ';llWijxi, m<i<N+n (49
x; = s(net;)), m<i<N+n (50)

Yi=xiun, 1<i<n (51)

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

1
1+e~Z

S(Z) =

(52)

N é uma constante inteira maior que m, o valor de N+n determina a quantidade de neurdnios
na rede, net; é o nivel de voltagem excitando um neurénio e x; € a intensidade do resultado
(WERBOS, 1990).

O peso W;; € escolhido para minimizar o erro no conjunto de treinamento (Equagéo 53).

E =31, E(®) = T, Xy (5) (Gi(®) - Zu(0)? (58)

Inicia-se com valores arbitrarios os pesos W;; para calcular Z;(¢) e os erros E(t). Em
sequida, calcula-se as derivadas de E em relagdo a todos os pesos. Se 0 erro aumenta ao
aumentar os pesos, deve-se ajustar o peso para baixo. Caso o erro diminua, o ajuste deve ser
para cima. Apds esses ajustes de pesos, inicia-se esse processo novamente até 0 momento em
0 erro estabilize (WERBQOS, 1990).
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2.4.8. Software STATISTICA: Intelligent Problem Solver

A pesquisa experimental para obter um modelo de rede neural 6timo leva muito tempo e
esforgo se executado por um ser humano. Portanto, o ideal é a utilizacdo de um software. Esta
pesquisa utilizara o Software Statistica, modulo de redes neurais. O Software Statistica €
utilizado neste trabalho para realizacdo da etapa de criagdo das RNAs. Existem dois tipos de
andlises 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 criacdo de uma rede, executa-se diversas vezes os algoritmos de
treinamento, selecionando as melhores redes. Para isso, € necessario selecionar os parametros
(tipo de rede, nimero de unidades ocultas, algoritmo de aprendizagem, entre muitos outros) para
obtencdo da rede. O IPS segue semelhante processo. Entretanto, a heuristica para selecdo dos
parametros € substituida por algoritmos de pesquisa que usam técnicas avancadas para
determinar fatores chave para criacdo de uma RNA. Estes algoritmos sao interligados, de modo

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

O IPS usa automaticamente a soma dos quadrados como funcgéo de erro, sendo erro a soma
dos quadrados da diferenca entre os valores de entrada e os valores de saida recebidos em cada
saida do neurénio (GAJEWSKI; JONAK, 2006).

Outra vantagem da utilizacdo da ferramenta IPS é que ela evita a ocorréncia de ‘over-
learning’ durante a geracdo da rede. O ‘over-learning’ da rede é caracterizado por um alto grau
de uma curva hiperspectral, modelando a relacdo do sinal de entrada, de maneira que a rede
permite passar por todos os pontos de aprendizagem (DEBSKA; GUZOWSKA-SWIDER,
2011).

Inicialmente, é necessario determinar o tempo de otimizacgdo, tempo em que a andlise deve
ocorrer (Figura 13a). Pode-se utilizar a quantidade de redes a serem testadas, ou seja, as iteragdes
que o IPS deve realizar ou através de horas/minutos. O IPS intercala buscas independentes para
cada tipo de rede, ndo dependendo do nimero de iteracbes determinados pelo usuério. Estas
buscas sdo estruturadas de modo que executem uma selecdo basica e possibilita encontrar uma

solucdo sensata rapidamente.
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E Intelligent Problem Solver: Exercicio 1.sta

Dependent:  arl
|ndependent: *arl

Cuick, lHetain] T_I,Ipes] En:-mple:-:it_l,l] Time Series] MLF ] Feedl:nan::k]
oK.

Cptirnization tirme (@) Specify how long the Cancel
~ . a analysis should take.
Metworks tested: |10 H You can give either the E Options.
. . time allowed, or the g
o Hours/minutes: ||] @ |5 E Sommber of metor fo

RSIEH "
berieiel s =ampling

Metworks retained: |5 E (b)

[ Form an enzemble fram retained networks

¥ Select a subset of independent variables

Figura 13: Inicio da criacdo das redes neurais

O usuério 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 usuério o conjunto de variaveis usadas
no treinamento das redes, para isto, deve-se selecionar a op¢do de subconjunto de variaveis

independentes.

A ferramenta do IPS disponibiliza duas opcdes de critérios de selecdo das redes retidas:
menor erro e balanco entre erro contra diversidade (Figura 14). Selecionar o critério de menor
erro pode nao ser a melhor opcdo, pois pode existir outro tipo de rede que tem melhor
performance e ndo esta sendo estudada. Além do mais, é importante realizar um trade-off entre
performance e complexidade da rede. Ja o critério de balanco entre erro contra diversidade, retém

redes variadas e realiza o trade-off performance/ complexidade (STATSOFT, 2005).
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E Intelligent Problemn Solver: Exercicio 1.5ta

Dependent:  “arl
|ndependent: *arl

Quick  Retain l T_I,Ipes] Eu:umple:-:it_l,l] Time Series] kLP ] Feedl:uau:k]
0K

Metworks retained: |5 EI Cancel
Criteria to gelect retained netwarks E‘ T -

| owest error [on selection subset]
ASSIEH

{* Balance eror against diversity rrses  aampling

[f the network, file i full
(* |ncreaze the nebwork: file size

" Replace selected models

[ Sawve copy of all the netwarks generated in log file [*_IPSLog.shn

Figura 14: Critério de selecdo das redes

Os tipos de redes disponiveis pelo IPS ja foram explicados anteriormente seus respectivos
funcionamentos. Existe a opcdo do usuario marcar redes lineares, PNN ou GRNN, RBF e MLP

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

m Intelligent Problem Solver: Exercicio 1.sta

Dependent:  arl
|ndependent: *arl

Duin::k] Retain  Types lEn:-mpIe:-:it_l,l Tirre Series] MLP ] Feedl:nan::k]

i3
M etwork, types to hest Cancel
[v Lirear
Opti -
™ FMM or GRNN B ogtons - |
I+ FRadial basiz function AS5IGH

tasis  2ampling
v Three layer perception

[ Four layer perceptran

Figura 15: Tipos de redes neurais



47

O software Statistica pode determinar a complexidade das unidades ocultas, selecionando o
intervalo de unidades ocultas (Figura 16). Ao aumentar o nUmero de unidades ocultas, aumenta-
se 0 poder da RNA, mas também se torna mais dificil de treinar, mais lenta e mais propicia para
ocorrer superajustamento. No caso de fungdes simples, ou com muitos ruidos, ou com poucos

casos, é preferivel utilizar poucas unidades ocultas.

Intelligent Problemn Solver: Exercicio 1.sta

Dependent:  “arl
Independent: “arl

I]uiu:k] Hetain] Types  Complexity | Time Series] MLP ] Feeu:ll:uau:k]
ok,

Murber af hidden unitz Cancel
kirirnLam b ainnLam E onti
ions -
Radial basiz function: |1 @ |13 o

Three layer MLP, layer 2: |1 EI |E EI '}:Sﬁfélsﬁsﬂ Sampling
[ E
[i E

Figura 16: Numero de unidades ocultas

Por se tratar de séries temporais, seleciona-se a op¢do de tratar o problema como séries
temporais na aba de série temporal. O nimero de passos usados como entradas € determinado
de acordo com a peridiocidade do problema, caso o periodo ndo seja conhecido, deve-se deixar
os valores determinados pelo Statistica e é recomendado rodar o IPS diversas vezes até encontrar

um periodo fixo.

Existem duas abordagens para a codificacdo de saida: linear e logistica. A linear utiliza a
funcdo de ativacdo identidade e a abordagem logistica usa a funcdo de ativacdo logistica
(STATSOFT, 2005).

Por altimo, o IPS tem a opcéo de exibir em tempo real as melhores redes, toda vez que uma
melhoria na rede é encontrada em termos de erro de selecdo, uma linha com a rede € adicionada

a tabela de redes na caixa IPS Progress.
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2.5.  Parametros de avaliacdo dos modelos

A utilizagdo de ARIMA e RNA permite a obtencdo de diversos modelos que representam a
série temporal. Portanto, é preciso escolher o melhor modelo para realizar a previsdo. Existem
diversos tipos de medidas que servem de comparacdo 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 precisdo da previsao, sabe-se que e;é o erro do modelo e p, = 100e;/Y;.

As medidas mais conhecidas de comparacdo sdo as dependentes de escala, entre as quais
estdo 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, sSMAPE, 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 grafico 17. Pode-se notar que
MAPE foi o tipo de medida que apareceu na maioria dos artigos, seguido por MSE e RMSE.



MSE
RMSE

MAE
MdAE
MAPE
MdAPE

SMAPE

SMdAPE

MRAE
MdRAE
GMRAE

RelMAE
RelRMSE

LMR
PB
PB(MAE)
PB(MSE)

Mean squared error
Root mean squared error
Absolute error
Median absolute error
Mean absolute percentage error

Median absolute percentage
error
Symmetric mean absolute
percentage error
Symmetric median absolute
percentage error

Mean relative absolute error
Median relative absolute error

Geometric mean relative
absolute error

Relative mean absolute error

Relative root mean squared
error

Log mean squared error ratio
Percentage better
Percentage better (MAE)

Percentage better (MSE)

= Média(e?)
= VMSE
= Média(|e:|)
= Mediana(|e;|)
= Média(|p|)

= Mediana(|p;|)

= Média(2|Yt - Ftl/(Yt + Ft))

= Média(|r¢|)
= Mediana(|r¢|)

= GMédia(|r¢|)

= MAE /MAE,

= RMSE /RMSE,

= log(RelMSE)

=100 * Média(I{|r| < 1})

=100 * Média(I{MAE < MAE,})

= 100 * Média(I{MSE < MSE,})

Tabela 2: Medidas de preciséo
Fonte: DE GOOIJER e HYNDMAN (2006) adaptado
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Figura 17: Analise das medidas de previsdo em pesquisas cientificas

Desta maneira, a escolha das medidas que avaliam a precisao da previsdo 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 razbes de simplicidade
(HYNDMAN; KOEHLER, 2006). Por essa razdo e por ser o tipo de erro mais utilizado nas
pesquisas sobre previsdo de dados, escolheu-se o erro MAPE para realizar a comparacao entre

0s modelos.



51

3.Desenvolvimento da Pesquisa

3.1. Classificacdo da pesquisa cientifica

E classificada quanto ao objetivo em empirica descritiva, no qual objetiva o entendimento
do processo que esta sendo modelado. A pesquisa empirica descritiva esta 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 relacdo dos dados com
0s préprios dados com defasagem de tempo, para encontrar 0 modelo com o0 menor erro e
proporcionar melhor previsibilidade dos dados. A classificacdo quanto a abordagem é
quantitativa, pois considera os valores quantificados e se apoia de recursos e analises estatisticas.
Pesquisa quantitativa inicia-se com uma descricdo das caracteristicas dos processos
operacionais, deve conter um modelo conceitual do processo ou do problema, em seguida
apresentar um modelo cientifico do processo, solucdo, prova da solucao e por fim, compreender
a relacdo da solugdo e modelo (BERTRAND, JWILL, FRANSOO, 2002).

Natureza Objetivo Abordagem

Basica Exploratdria Experimento

Aplicada 1 Descritiva — Quantitativa Modelagem e Simulacéo

> Explicativa — Survey
L+ Normativa 4’{ Estudo de caso
—| Qualitativa Pesquisa-agdo

— Soft System Methodology

‘> Combinada

Figura 18: Classificacao da Pesquisa

Quanto ao metodo, o projeto é classificado como modelagem e simulacdo, sendo explicado

com maior aprofundamento no item a seguir.
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3.2.  Método de modelagem e simulacao
3.2.1. Definicdo

De acordo com Chung (2004), modelagem e simulacdo sdo o processo de criar e
experimentar um sistema que interage, recebe entradas e oferece resultados, através de um
modelo matematico computadorizado.

As raz0es de se utilizar uma pesquisa de modelagem e simulagéo sdo conhecer a forma de
operacdo do sistema, desenvolver politicas operacionais e recursos para aperfeicoar o
desempenho do sistema, testar novos conceitos e sistemas antes da implantacdo e obtencéo de
informacdes sem alterar o sistema atual (MARTINS; MELLO; TURRIONI, 2014).

Sistema € um conjunto de componentes ou entidades interativas, podendo ser discretos ou
continuos (SEILA, 1995). A pesquisa em questdo trata-se de um sistema continuo, pois as
variaveis mudam continuamente no tempo. J& 0 modelo em questdo é o modelo estocastico que
permite a entrada de diversas variaveis que podem assumir diferentes valores dentro de uma
distribuicdo probabilistica definida pelo modelador (SEILA, 1995). Além de se caracterizar
como um modelo dindmico por representar o sistema a qualquer tempo. A classificacdo dessa
pesquisa em relacdo a simulacéo € ndo terminante pois existe interesse em estudar o sistema a
partir de um determinado estado estavel, podendo ser prolongado indefinidamente.

Chung (2004) afirma que o método de modelagem e simulagdo apresenta algumas
vantagens, a simulacdo pode ocorrer em curto periodo de tempo devido ao auxilio
computacional, existe menor necessidade de analise dos resultados devido ao suporte que 0s
softwares oferecem, facilidade na demonstracdo dos modelos e possibilidade de

experimentacdo em niveis que ndo sdo permitidos na forma fisica.

3.2.2. Etapas da pesquisa

A implantacdo da modelagem e simulagdo foi incialmente introduzida por Mitroff et al.
(1974) através do modelo da Figura 19. O modelo possui quatro fases: conceitualizacéo,
modelagem, solucdo e implantacéo.

Na fase de conceitualizagéo, criou-se 0 modelo conceitual do problema que é determinar
qual dos métodos de previsdo em estudo (ARIMA ou RNA) possui menor erro de previséo,
obtendo melhor previsdo de séries temporais. Na fase de modelagem, foi determinado os
softwares e etapas necessérias para criagdo do modelo cientifico. A solugdo pelo modelo, a
matematica desempenha um papel determinante e € quando obteve-se o0s resultados dos erros

de previsdo. E por fim, a fase de implementacao é quando realiza-se a previsdo dos dados.



53

Modelo

Conceitual

Realimentacio

Pr.ublema, Validacio
Situnacido

Figura 19: Etapas da metodologia Modelagem e simulacdo
Fonte: Mitroff et al. (1974)

3.2.3.  Conceitualizacao

A primeira etapa do método € a de conceptualizacdo, no qual o pesquisador realiza as
decisbes sobre as variaveis que devem ser inclusas no modelo, o escopo do problema e modelo
que sera utilizado.

Determinou-se como variaveis 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 € determinar qual método de previsédo
de séries temporais oferece menor erro de previsdo, gerando assim melhor previsao de dados.
J& os modelos utilizados s&o os resultantes de ARIMA e RNA. Dessa maneira, a parte inicial

do método esté estruturada, possibilitando a determinagdo da préxima etapa, modelagem.

3.24. Modelagem

Na etapa de modelagem, o modelo conceitual é convertido em modelo computadorizado.
Os estudos e decisGes de como as séries seriam tratadas na pesquisa, sdo concretizados nessa
etapa. A modelagem foi transmitir para os softwares Minitab e Statistica todas as decisdes sobre

como a modelagem de todas as séries seriam realizadas.
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Atraveés dessas decisfes, que foram baseadas na teoria e conceitos de previsdo em séries
temporais, obteve-se os modelos ARIMA e RNA, um para cada série temporal em estudo. E

com esses modelos foi possivel determinar a solucdo para o problema.

3.2.5. Solucéo do modelo

Com os modelos obtidos em ARIMA e RNA foi possivel realizar os calculos do erro
MAPE para encontrar a solucdo do problema inicial, determinar qual método apresenta menor
erro de previsdo e consequentemente melhor previséo dos dados.

A solucdo sera confirmada através de um teste de hipoteses, com o tipo de erro em analise
(MAPE).

3.2.6. Implementacao
A solucdo do modelo, qual método apresenta menor erro de previsdo, serd possivel
implementar a previsao dos dados das series temporais com maior confiabilidade e menor erro.

Dessa maneira, a implementacdo do modelo sera a previsdo das séries temporais.



4.Resultados

Os resultados obtidos com a simulacao da previsao das séries temporais foram analisados
através do MAPE dos métodos de previsdo ARIMA e RNA. A Tabela 3 mostra os resultados

obtidos, utilizando a metodologia explicada anteriormente.

ARIMA RMNA
MNome MAPE MAPE
1 Sem informacéo sobre a série 9,64 0,01
2 Sem informacdo sobre a série 871 0,00
3 Sem informagdo sobre a série 2,40 0,76
4 sem informacdo sobre a série 13,59 10,25
Rendimento de mercado em titulos do Tesouro dos EUA com
5 ) 2,70 2,68
prazo de vida constante de 10 anos
6 Vendas de produtos farmac&uticos 1,66 1,60
7 Viscosidade de um processo quimico 0,95 0,99
8 Produgdo de queijo gorgonzola e azul nos EUA 7.51 5,33
9 Envios de produtos para fabricantes de bebidas nos EUA 1,87 1,96
10 Anomalia global da temperatura da superficie terrestre e 91,84 44,5
concentragao global de CO2
Prego de agbes no mercado do Whole Foods, fechamento
11 L 1,79 1,01
didrio ajustado
Taxa de desemprego - trabalho integral, ndo ajustada
12 2,87 3,04
sazonalmente
13 Mumeros de manchas solares internacionais 80,79 133,50
14 Viios da companhia aérea Miles do Reino Unido 4,58 5,85
15 Vendas de champanhe 12,68 9,32
16 Demanda mensal de refrigerante 15,84 10,69
Rendimento de processo quimico, com temperatura
17 ] N 1,74 1,40
operacional (ndo controlada)
18 Producdo americana de sorvete e frozen yogurt 1,93 0,86
Concentragbes atmosféricas de CO2 no Observatdrio Mauna
19 0,10 0,09
Loa
20 Taxa nacional de crime dos EUA 3,13 0,23
21 4,15 3,02
Produto Interno Bruto dos EUA
22 3,36 2,37
23 Consumo total de energia nos EUA 2,43 1,65
24 Producdo de carvio nos EUA 5,00 3,42
25 Taxa de afogamento no Arizona, criangas de 1-4 anos 19,77 17,59
26 Reembolso dos impostos nos EUA 8,32 3,55
27 Populagio nacional nos EUA 0,21 0,45

Tabela 3: Resultados dos erros MAPE das séries temporais analisadas
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Todas as etapas mostradas a seguir tomardo 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 o0 anexo B para RNA.

4.1.  Aplicacdo dos dados em ARIMA

A realizacéo da previsdo das séries temporais de todos os exercicios, com a metodologia
ARIMA, ocorreu com a utilizacdo das premissas necessarias para obtencdo dos resultados.
Inicialmente, analisou-se o grafico da série temporal em questao para conhecer um pouco sobre
seu comportamento (Figura 20). Em seguida, utilizou-se os graficos ACF e PACF (Figura 21)
para identificagdo do modelo ARIMA que mais se adequava aos dados.

Time Series Plot of Dollars, in Millions

7000
6000

5000

Dollars, in Millions

4000

3000
Month  jan jan jan jan jan jan jan jan
Year 1992 1994 1996 1998 2000 2002 2004 2006

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

Partial Autocorrelation Function for Dollars, in Millions

Autocorrelation Function for Dollars, in Millions i o Lok ’ 4
(with 5% significance limits for the partial autocorrelations)

(with 5% significance limits for the autocorrelations)
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Figura 21: ACF e PACF graficos da série temporal 9
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Ao analisar o grafico da série temporal, ACF e PACF, pode-se encontrar padrbes que
indicam sazonalidade ou ndo estacionariedade. Nas séries que ocorrerem indicacdes da
existéncia de sazonalidade, foi necessario a construcdo do periodograma para determinar qual
é a sazonalidade daquela série em estudo. A Figura 22 mostra o periodograma do exercicio 9,
0 qual possui sazonalidade de 12, ou seja, a cada 12 meses os dados se comportam de maneira

similar.

Spectral analysis: VAR1
No. of cases: 180
2,5E7 2 5E7

2E7 2E7

15E7 15E7

1E7 1E7

Feroaogram values

SE6 5E6

a0
35 60 180
, ﬁ"é& 970090 15 ,
i} 20 40

60 80 100 120 140 160 180 200

Figura 22: Periodograma do exercicio 9

Jaa confirmacdo da estacionariedade foi realizada através do ADF Teste em todas as séries,
independentemente se existia indicacdo ou ndo da estacionariedade, pois dessa maneira
garantiria a confirmacdo que o modelo ARIMA escolhido era adequado. O teste estatistico ADF
foi analisado através do p-value, no caso de séries ndo estacionarias, como o exercicio 9. O
valor do p-value foi de 0,921, sendo maior que 5% de significancia. O teste Mann-Kendall foi
realizado em seguida através do Minitab, confirmando novamente a ndo estacionariedade da

série 9, e que ha evidéncias que a tendéncia é ascendente.
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Mann-Kendall Trend Test by Normal Approximation

Ho: No trend in Dollars, in Millions

The calculated z = 12,8208

Ha: There is an upward trend, the p-value = 0
At alpha = 0,05, there is enough evidence to determine that there is an upward trend.

Ha: There is a Downward trend, the p-value = 1
&t alpha = 0,05, there is not enough evidence to determine that there is a downward trend.

Figura 23: Mann-Kendall Teste do exercicio 9

Finalmente, pode-se iniciar a etapa de identificagdo do melhor modelo ARIMA.
Executou-se o software Minitab diversas vezes até obter um modelo que possuia a estatistica
de Ljung-Box ndo significante, ndo correlacionado, e que os residuos se apresentassem como
ruidos brancos (normais e ndo correlacionados com seus ajustes). Dessa maneira, encontrou-se

o0s parametros para 0 modelo ARIMA da série temporal (Figura 24) e calculou-se o erro MAPE.

Final Estimates of Parameters

Type Coef 5SE Coef T E
AR 1 -0, 6260 0,0722 -8,67 0,000
ER 2 -0, 3852 0,0738% -5,22 0,000
SMR 12 00,7748 0,0640 12,11 0,000

Differencing: 1 regular, 1 seascnal of order 12
Number of chservations: Original series 180, after differencing 167
Regiduals: 55 2888225 (backforecasts excluded)

M5 17611 ©DF = l&4

Modified Box-Pierce (Ljung-Box) Chi-Sqguare statistic

Lag 12 24 36 48
Chi-Square 9,0 2§87 35,0 45,4
DF g 21 33 45
P-Value 0,438 0,179 0,376 0,455

Figura 24: Parametros do modelo ARIMA do exercicio 9

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

série temporal e 0 modelo ARIMA (Fit).



59

Scatterplot of Dollars, in Millions; FITST vs Month
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Figura 25: Modelo ARIMA do exercicio 9

Algumas séries temporais ndo resultaram em modelos que se adequam as condicdes ideais
para considerar um modelo que resultard em uma previsdo precisa. Os modelos dos exercicios
5, 11, 12, 13, 21 e 27 ndo apresentaram residuos normais. Foram testados diversos outros
modelos as essas séries, e 0s modelos mais proximos dos ideais foram utilizados para realizacéo
dos calculos dos erros. Entretanto, essas séries foram eliminadas na comparacdo entre ARIMA
e RNA, pois influenciariam de forma negativa na comparacdo dos modelos, ja que os modelos

ARIMA ndo atendiam as premissas necessarias para realizacdo de uma previsdo adequada.

4.2.  Aplicacdo dos dados em Redes Neurais Artificiais

Ap0s a aplicacdo das séries utilizando ARIMA, iniciou-se a aplicagdo em ANN utilizando
o software Statistica e sua ferramenta IPS, conforme ja detalhado anteriormente.

O tempo de otimizacdo para criacdo de todas as redes foi determinado de acordo com o
tamanho da serie temporal, de forma que ndo ocorresse overfitting. Dessa maneira, ndo ocorria
deterioracdo em comparacao a redes treinadas em tempos menores. Reteve-se 10 redes neurais,
utilizando o critério de balanco entre erro e diversidade.

Em relacdo aos tipos de redes neurais, selecionou-se todos os tipos, para que pudesse ser
identificado dentre todos, o que melhor representava a série.

O parametro da quantidade de passos minimos e maximos como entrada esta relacionado

com a sazonalidade. Quando foi identificado pelo periodograma a sazonalidade, por exemplo
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12 meses, colocava-se 12 como valores minimos e maximos. Ja quando ndo identificava
sazonalidade, os valores permaneciam os padrdes determinados pelo Statistica.

As abordagens para a codificacdo de saida utilizada foram lineares e logisticas.

Ao finalizar o treinamento da rede, p6de conhecer as 10 redes neurais que mais se
adequavam ao conjunto de dados, assim como as previsoes, residuos e estatisticas (Figuras 25
e 26).

E Results (Run Models): Exercicio 13.5ta

Index | Prafile | Train Perf. | Select Perf. | Test Peif. | Train Error & ak
1 Linear 12 1:121:1 - 0,185652 0271103 0231216 0041268
2 MLP g121:12-8-3.. 0121524 0226387 0242423 0.021811 Cancel
3 MLP 312 1:12-8-4.. 0142846 0213443 0238443 0025564
4 MLP 12 1:12-8-8.. 0133703 0218314 0.237520 0024344 [® oOptions -
5 GRWMN £1271:12-. 0034742 0321363 0340734 0.000045 . -
E GRMWM £121:12- 0045274 0318267 0326453 0.000052 o ?Ke‘:l ’ET'k:" ﬂ':
) current networks, an
Lo GRMgIRDTE- ROMIR REER RN MM v reumuome swnup g
£ > U== the options available

on the startup panel to

sawe, edit, or retrain
Guick, l Advanced l networks, generate C or
SVB code, or apphy the
Subsets used to generate results networks to user-gefined
input values.

Models surmmary

Owerall generates results for any
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Figura 26: Resultado da rede neural do exercicio 9

Model Summary Report (Spreadsheet1)
Index Profile [Train Perf. [Select Perf. [Test Perf. [Train Error | Select Emor | Test Emor |Training/Members [ Mote [Inputs [Hidden(1) [Hidden(2)
1 Linear s12 1:12-1:1  0.185652 0,271103) 0,231216  0.041268 0.053277 0.055114 Pl 1 0 0
2 MLP 512 1:12-8-3-1:1 0,121524 0.226961 0248483  0,021611 0.034777 0.048826 BP100.CG30b 1 8 3
3 MLP 512 1:12-84-1:1  0,142846 0,219443  0,238443  0,025564 0,033630) 0,046071 BP100.CG80b 1 8 4
4 MLP 512 1:12-8-8-1:1  0,139703 0,218314| 0,237520  0.024844 0.033488 0.046587 BP100,CG100b 1 3 3
5 GRMM 512 1:12-86-2-1:1 0.034742 0,321369] 0,340784  0.000045 0.000377 0.000476 S8 1 86 2
6 GRMN 512 1:12-86-2-1.1  0,045274 0,318267 0326453  0,000058 0.000376 0.000458 S8 1 86 2
7 GRNN s12 11286 2111  0,037745 0,320246  0,336677  0.000049 0,000376, 0,000471 88 1 86 2
8 RBF s12 1:12-28-1:1]  0.163641 0,298752) 0,262304  0.000211 0.000337 0.000334 KIM.KN.PI 1 28 0
9 RBF s12 1:12-43-1:1)  0,128285 0,276001, 0,250496  0.000166 0.000326  0.000371 K, KN.PI 1 43 0
10 RBF 12 1:12-45-1:1 0145430 0276752 0266718  0,000188 0.000316 0.000388 KM KN,PI 1 45 0

Figura 27: Detalhamento das 10 redes retidas do exercicio 9

Ao contrario dos modelos ARIMA, as redes neurais ndo apresentam a necessidade de
analise dos residuos. Dessa forma, calculou-se o erro MAPE para todas as 10 redes retidas. A
rede com o menor erro foi escolhida para realizar a compara¢do com o modelo ARIMA

encontrado para cada exercicio.
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4.3. Comparacao dos métodos ARIMA e RNA

A comparacéo dos erros MAPE tem a finalidade de determinar quais os modelos (ARIMA
ou RNA) apresentam menor erro de previsdo, ou seja, qual método melhor se adequa na
previsdo de séries temporais de diversas caracteristicas e origens. A Figura 27 indica, em uma
analise inicial, que os erros dos modelos ARIMA sdo consideravelmente maiores que 0s erros
dos modelos RNA.

90 m ARIMA mRNA

80
70
60
50

MAPE

40
30
20

AN
. 1 1 L =
i 2 3 4 5 6 7 8 9

Série temporal

B ARIMA  ERNA

o"lilll.ll
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

Série Temporal

MAPE
N w

[EEN

Figura 28: Comparacao erros MAPE

Entretanto, é necessario a confirmacdo dessa informacéo estatisticamente. Assim, realizou-

se 0 teste estatistica chamado Pared-t (teste de informagdes emparelhadas), o qual calcula o
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intervalo de confianca e realiza um teste de hipdteses entre a diferenca da média de duas

populagdes em que as observacoes estdo emparelhadas.

Os testes de hipdteses utilizados foram:

Hy: MAPE ARIMA = MAPE RNA

{ H;: MAPE ARIMA > MAPE RNA
A realizacdo do teste foi através do software Minitab. O teste compara o erro MAPE,
resultando em um p-value=0,029 (Figura 29), que € menor que o nivel de significancia (0,05)
utilizado no teste, evidenciando que deve-se aceitar a hipdtese alternativa. Em outras palavras,
pode-se afirmar, com 95% de confianca, que o erro MAPE dos modelos ARIMA sdo maiores

que os erros resultantes dos modelos de RNA.

Paired T-Test and Cl: MAPE ARIMA: MAPE RNA
Paired T for MAFE RRIML - MAFE ENA

H Mean StDev SE Mean

MAPE LRTMR 21 10,34 18,45 4,24
MAPE ENA 21 5,82 8,82 2,17
Difference 21 4,52 10,26 2,24

95% lower bound for mean difference: 0,66
T-Test of mean difference = 0 (vs > 0): T-WValue = 2,02 P-Value = 0,025

Figura 29: Pared-t MAPE

O resultado obtido no teste de hipdtese permite uma conclusdo muito impactante para a
area de previsao de série temporal. Afirma que um método de previsdo utilizado e conhecido
por modelos de Box e Jenkins desde 1976, ndo apresenta resultados tdo precisos quanto aos
métodos mais modernos de redes neurais. 1sso ndo significa que o método ARIMA ndo tenha
sido importante para o desenvolvimento estatistico e consequentemente na evolugdo da
previsdo de dados. Além disso, 0 método ARIMA apresenta etapas que permite conhecer a série
temporal com maior profundidade, permitindo entendé-la mais que o0 método RNA. O método
RNA resulta em uma previsdo mais acessivel para sua utilizacdo, pois requer menos
treinamento estatistico formal e podem ser desenvolvidas com o uso de diferentes algoritmos,

guanto aos resultados obtidos.
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Os outros exercicios realizados estdo nos anexos da pesquisa, existindo todas as etapas
mostradas com o exercicio 9. Assim, com os erros MAPE de cada um dos modelos, pode
realizar a comparacdo dos métodos.

Além disso, em um mundo real, € comum as mudancas frequentes no portfolio de séries
temporais como novas séries temporais relevantes sdo adicionadas ao sistema e outras séries
temporais ndo-mais relevantes sdo removidas do sistema. Em sistemas como esse, ndo é viavel
que a andlise de séries temporais e a selecdo do modelo sejam executados manualmente, pois o
numero de séries temporais a serem modeladas € proibitivo. Portanto, um modelo geral que
pode se atualizar, capturar e prever uma grande variedade de séries temporais de forma eficiente

e sem intervengdo humana devem ser empregados (WAGNER et al., 2011).
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5. Conclusoes

5.1.  Consideracdes finais

Os resultados obtidos com os 27 casos analisados, todos discutidos no livro de
Montgomery, Jennings e Kulahci (2008), permite-se concluir que a realizacdo da previsao de
séries temporais através do método de RNA permite maior precisao na previsdo. Essa conclusao
é obtida nas analises dos valores absolutos dos erros dos modelos. Similarmente, ao analisar as
diferencas em termos estatisticos, através da analise do p-value do teste para dados
emparelhados, as redes neurais artificiais obtiveram um menor erro, isto €, um melhor poder de
precisdo quando comparadas a0 ARIMA. Dessa forma, para os exemplos considerados, as redes
neurais provaram ser um melhor previsor de séries temporais.

N&do significa que o método ARIMA ndo possua seu valor e importancia para o
desenvolvimento de previsdo de séries temporais, pois € um método consolidado e que resulta
também em uma precisao adequada para realizacdo de previsdo. Ainda ha a possibilidade do
modelador buscar por caracteristicas intrinsecas 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 0 melhor resultado, sendo mais
adequado na previsao de séries temporais.

5.2. Trabalhos futuros

Em trabalhos futuros, pode-se desenvolver essa mesma comparagao de pesquisa utilizando
o desenho do experimento (Design of Experiments — DOE) para garantia dos parametros nos
modelos ARIMA e RNA da melhor maneira. Assim, utilizando os modelos RNA sem a
ferramenta IPS e determinando todos os parametros através do DOE para criar um modelo
RNA, oferece um aprofundamento maior para confirmar que os modelos RNA apresentam

maior precisao.

A pesquisa também permite a possibilidade, de em trabalhos futuros comparar RNA, que
foi 0 modelo de maior precisdo, com outros métodos lineares e ndo-lineares. Do mesmo modo,
gue o ARIMA pode ser comparado com outros métodos. Dessa maneira, pode-se encontrar

outros métodos com maior precisdo e sendo mais adequados na previsao de séries temporais.



ANEXO A - ARIMA

Exercicio 1

Autocorrelation

Scatterplot of YI; FITS1 vs Period
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Autocorrelation

Exercicio 2
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Scatterplot of Yt; FITS1 vs Period
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Autocorrelation

Exercicio 3

Scatterplot of Yt; FITS1 vs X
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Exercicio 4

Scatterplot of Yt; FITS1 vs Period
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Autocorrelation

Exercicio 5
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Autocorrelation

Exercicio 6

Scatterplot of Sales, in Thousands; FITS1 vs Week
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Autocorrelation

Exercicio 7

Scatterplot of Reading; FITS1 vs Time Period
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Exercicio 8

Scatterplot of Production, thousand Ibs; FITS1 vs Year
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Autocorrelation

Exercicio 9

Scatterplot of Dollars, in Millions; FITS1 vs Month
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Final Estimates of Parameters
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Autocorrelation

Exercicio 10
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Autocorrelation

Exercicio 11

Scatterplot of Dollars; FITS1 vs Date
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Exercicio 12

Scatterplot of Rate %; FITS30 vs Month
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06 o 06
08 08
10 10
15 1 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 15 1 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65
Lag Lag
Iteration S5E Parameters
o 3z2,82l¢ 0,100 0,100 0,100
l Z8,03¢% 0,140 0,080 0,250
Z 28,5333 0,250 0,207 0,285
3 27,9812 0,440 0,358 0,28
4 27,2153 0,580 0,504 0,308
5 2g¢,0720 0,740 0,644 0,355
& 23,7133 0,843 0,706 0,508
7 22,3591 0,823 0,642 0,855
& 21,9901 0,831 0,845 0,745
% Z1,%57% 0,8Z¢ 0,645 0,767
10 21,9560 0,382 0,646 0,771
11 21,9558 0,324 0,846 0,773
1z Z1,%55% 0,3z24 0,046 0,773

Relative change in each estimate

less than 0,0010

Final Estimates of Parameters

Type Coef 5E Coef T P
e 1 0,8234 a,06284 12,05 0,000
MR 1 0,64€2 a,0921 7,02 0,000
SMx 12 00,7732 a,028 26,95 0,000

Differencing: 1 regular,
Humber of observations:
Besiduals: 35 =

M5 = 0,044Z2

Modified Box-Fierce

1 seasonal of order 12
Original series 504,
21,5533 (backforecasts excluded)
LOF =

after differencing 491

a8
=13

{Ljung-Box) Chi-Square statistic

Lag 12 24 36 43
Chi-Square 19,5 27,3 43,9 55,1
DF g 21 33 45
P-Value 0,021 0,161 0,087 0,144



Exercicio 13
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Scatterplot of Sunspot Number; FITS1 vs Year
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Year
Autocorrelation Function for Sunspot Number Partial Autocorrelation Function for Sunspot Number
(with 5% significance limits for the autocorrelations) (with 5% significance limits for the partial autocorrelations)
10 10
08 08
06 c 06
c 04 ',% 04
S T 0
T":E::Z N | | | || I|||I |||| .I||_IIII go,o |”H i I||I I|II 1 II||I |I ]
P L P '
<=t 04 _g -04
-06 & 06
-08 -08
-10 -10
1 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 1 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60
Lag Lag
Final Estimates of Parameters
[ype Coef SE Coef T P
AR 1 1,5778 0,0381 41,43 0,000
AR 2 -0,9228 0,034 -2&,71 0,000
MR 1 1,4110 0,0648 21,78 0,000
MR 2 -0,4817 00,0945 -4,8 0,000
MR 3 0,0001 0,1068 0,00 0,999
MR 4 -0,192¢ 0,1054 -1,83 0,089
MR 5 0,1376 0,0655 2,10 0,037
SMn 11 0,8979 0,0454 15,79 0,000

Differencing: 1 regular,
Numbe=r of cbservations:
Residuals: 35 =

M5 = 242,0

Modified Box-Pierce

Lag 12 24
Chi-Square 9,3 23,0
DF 4 16
P-Value 0,055 0,115

1 seascnal of order 11
Original series 303,

§3981,

after differencing 293
9 (backforecasts excluded)
DF = 28

{Ljung-Box) Chi-Square statistic

38 48
40,3 49,7
28 40
0,062 0,141



Exercicio 14

Scatterplot of Miles, in Millions; FITS1 vs Month

Autocorrelation

Variable
16+ —#— Miles, in Millions
—m— HATS1
14
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10
8-
6
T T T T T T T T
1964 1965 1966 1967 1968 1969 1970 1971
Month
Autocorrelation Function for Miles, in Millions Partial Autocorrelation Function for Miles, in Millions
(with 5% significance limits for the autocorrelations) (with 5% significance limits for the partial autocorrelations)
1.0 1,0
08 08
0,6 0,6
c
04 2 o4
&
02 L 02 !
; L L] |
0,0 8 00 | 1 | .
5 | !
02 < 02
=
-0.4 € 04
&
06 06
08 08
10 10
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 2 4 6 ) 10 12 1 16 18
Lag Lag
Final Estimates of Parameters
Type Coef SE Coef T E

-0,4629 00,1383 -3,35 0,001
-0,6705 00,1267 -5,29 0,000
0,0989 0,1355 0,73 0,488
-0,3005 00,1363 -2,20 0,031
0,3276 0,108 2,71 0,008
0,5737 0,1180 4,36 0,000
12 0,7387 90,1328 5,56 0,000

2EBEETE

Differencing: 1 regular, 1 seascnal of crder 12
Number of cbservations: Original series 84, after differencing 71
Residuals: 55 = 31,76ll (backficrecasts excluded)

M5 = 0,49683 ©DF = &4

Modified Box-Pierce (Ljung-Box) Chi-Sguare statistic

Lag 1z 24 36 48
Chi-3quare 10,3 22,3 27,5 34,3
DF 5 17 29 i1

P-Value 0,087 0,174 0,543 0,781



Exercicio 15

Scatterplot of Sales, in Thousands of Bottles; FITS1 vs Month

14- Variable
] —#— Sales, in Thousands of Bottles
—m— FITSI
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> 5
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T T T T T
1962 1964 1966 1968 1970
Month
Autocorrelation Function for Sales, in Thousands of Bottles Partial Autocorrelation Function for Sales, in Thousands of Bottles
(with 5% significance limits for the autocorrelations) (with 5% significance limits for the partial autocorrelations)
1.0 10
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s
s ™ - el ‘ ‘
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i | [RER ] I ——
£ oo |l 1 L, . . . g 00 I . — o
PN AR NRR P S A R—
s 02 < 02
2 T =
o — o . § 04
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08 038
10 10
2 4 6 & W 2 & 1w B8 220 2 24 2 4 6 & 10 12 1 1 18 20 2
Lag Lag

Final Estimates of Parameters

Coef 5E Coef T B
1 0,35807 0,06806 6,45 0,000
2 -0,8571 0,0688 -12,45 0,000
12 1,0067 00,0080 168,78 0,000
1 0,0575 0,040 2,40 0,019
2 -0,58414 0,0021 -39¢,00 0Q,000
3 -0,4441 0,0118 -37,72 0,000
12 0,2530 0,1152 2,20 0,031

Number of ckservaticns: 96
Residuals: 55 = 45,3552 (backforecasts excluded)
M3 = 0,5098 DF = B9

Modified Box-Pierce (Ljung-Box) Chi-Sguare statistic

Lag 12 24 38 18
Chi-Square 5,1 18,9 36,5 44,6
OF 5 17 29 41

E-Value 0,403 0,332 0,160 0,252



Autocorrelation

Exercicio 16

Scatterplot of Demand soft drink; FITS1 vs Period
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—m— FITSI
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Final Estimates of Parameters

Lvee Coef SE Coef T P
AR 10,8373 0,0781 11,36 0,000
SAR 12 0,9973 0,0191 52,14 0,000
sMA 12 0,7727 0,1682 4,59 0,000

Number of cbservations: 48
Residuals: 55 = 345345 (backforecasts excluded)
M5 = 7T&74 DF = 45

Modified Box-Pierce (Ljung-Box) Chi-Sgquare statistic

Lag 12 24 36 48
Chi-Square 15,2 32,4 42,3 *
DF 9 21 33
P-Value 0,084 0,053 0,128 *



Exercicio 17

Scatterplot of Yield, %; FITS1 vs Hour

Autocorrelation

105+ Variable
—@— Yield, %
100+ —m— FITS1
95 -
g 90
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]
[a]
v
> 85-
80+
754
70- T T T T T T
0 10 20 30 40 50
Hour
Autocorrelation Function for Yield, % Partial Autocorrelation Function for Yield, %
(with 5% significance limits for the autocorrelations) (with 5% significance limits for the partial autocorrelations)
10
08
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o
g 04
L 0
| § 00 1 1
T - v
S I ! ' -
®
£ 04
o
o 06
08
10

3 4 5 6 7 8 9o 1 N 12 1B 1 2 3 4 5 6 7 8 9 1 m 2
Lag Lag

IFinal Estimates of Farameters

Type Coef SE Coef T B
LR 1 0,7658 0,1807 4,24 0,000
LR Z -0,9677 0,2083 -4,62 0,000
LR 3 90,1418 0,246l 0,58 0,567
LR 4 0,2171 0,2066 1,05 0,299
LR 5 -0,1134 00,1735 -0,65 0,517
M2 1 90,3712 90,1421 2,61 0,012
ML 2 -0,9220 90,1207 -7,64 0,000

Differencing: 1 regular difference
Number of cobservations: Original series 50, after differencing 4%
Besiduals: 53 = 226,934 (backfcrecasts excluded)

M5 = 5,403 DF = 42

Modified Box-Pierce (Ljung-Box) Chi-Sguare statistic

Lag 12 24 3E 48
Chi-Square &,2 13,6 30,2 33,2
OF 5 17 29 41
P-Value 0,143 0,693 0,403 0,801
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Exercicio 18

Scatterplot of Ice Cream, 1000 gal; FITS2 vs Year

Autocorrelation
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—a#— lce Cream, 1000 gal
—m— FITSZ
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>
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600000
EEE T T T T T T
1950 1960 1970 1980 1990 2000
Year

Autocorrelation Function for Ice Cream, 1000 gal
(with 5% significance limits for the autocorrelations)

Final Estimates of Parameters

Partial Autocorrelation
5 o
°

Type Coef SE Coef T 13
LR 1 -0,5139 0,2566 -2,00 0,052
LR 2 0,9497 0,2200 4,32 0,000
LR 3 0,5487 0,2933 1,8 0,070
LR 4 -0,1222 0,127 -0,63 0,529
LR 5 0,1370 0,1835 0,75 0,460
MR 1 -0,8143 0,2415 -3,37 0,002
hﬁ 2 0,9437 0,1756 5,37 0,000
MR 3 L2841 0,2732 3,24 0,002

Partial Autocorrelation Function for Ice Cream, 1000 gal
(with 5% significance limits for the partial autocorrelations)

Differencing: 1 regular difference
Humber of ckserwations: Original series 50, after differencing 49
Beszsiduals: 553 = 15727729782 (backforecasts excluded)

M3 = 383603165 DF = 41

Modified Box-Pierce (Ljung-Box) Chi-Sgquare statistic

Lag 12 24 38 EE]
Chi-Square 4,1 13,1 26,2 32,8
DF 4 18 28 40
P-Value 0,393 0,316 0,562 0,791



Exercicio 19

Scatterplot of Average CO2 Concentration, ppmv; FITS1 vs Year
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—i— Average CO2 Concentration, ppmv
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T T
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Autocorrelation Function for Average CO2 Concentration, ppmv
(with 5% significance limits for the autocorrelations)

T
1990

T
2000

Partial Autocorrelation Function for Average CO2 Concentration, ppmv
(with 5% significance limits for the partial autocorrelations)

Autocorrelation
55 o
)

Final Estimates of Parameters

Type Coef 35SE Coef T
IR 1 1,0027 0,2012 4,98
AR 2 -0,3539 0,21%4 -1,61
AR 3 0,3549 0,1776 2,00
MR 1 0,8805 0,1996 3,41

Partial Autocorrelation
°
S

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 m
Lag
B
0,000
0,115
0,053
0,001

Differencing: 1 regular difference

HNumber of cbservations:
Besiduals: 33 =
M5 =

8,53488

Original series 45,
{backforecasts excluded)
0,21337 LDF = 40

after differencing 44

Modified Box-Pierce (Ljung-Box) Chi-Sgquare statistic

Lag 12 24 38
Chi-Square 12,8 27,4 38,

DF ] 20 32
P-Value 0,115 0,124 0,196

4

* ok ok o
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Exercicio 20

Time Series Plot of Violent Crime Rate, per 100,000
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Autocorrelation Function for Violent Crime Rate, per 100,000 Partial Autocorrelation Function for Violent Crime Rate, per 100,000
(with 5% significance limits for the autocorrelations) (with 5% significance limits for the partial autocorrelations)
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1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5 6
Lag Lag

Final Estimates of Parameters

Type Coef SE Coef T P
LR 1 0,6400 0,171% 3,72 0,001

Differencing: 1 regular difference
Humber of cbservations: ©Original series 22, after differencing 21
Residuals: 55 = 12047,7 {(backfcrecasts excluded)

M3 = &02,4 DF = 20

Modified Box-Pierce (Ljung-Box) Chi-Square atatistic

Lag 12 24 36 48
Chi-Square 10,0 * * *
DF 11 * *

* *

BP-Value 0,529
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Exercicio 21

Scatterplot of GDP, Current Dollars, billions; FITS1 vs Year

Variable
10000 - —@&— GDP, Current Dollars, billions
—m— FITS1

8000 -

£ 6000
©
[a]
0
>

4000 -
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Year

Autocorrelation Function for GDP, Current Dollars, billions
(with 5% significance limits for the autocorrelations)

T T
2000 2010

Partial Autocorrelation Function for GDP, Current Dollars, billions
(with 5% significance limits for the partial autocorrelations)

Differencing: 2
Humber of observations:

Besiduals:

Modified Box-Pierce

33 =
M5 =

313z

10 10
08 08
06 c 06
1]
',% 02 2 o
T 0 | | | | |11 g o
g £
E -02 < 02
é -04 'Té -04
-06 & -06
08 08
10 10
2 4 6 8 10 12 14 16 18 2 4 6 8 10 12 14 16 18
Lag Lag
Final Estimates of Parameters
Type Coef 5E Coef T P
ER 1 0,8539 0,le7e 3,90 0,000
LE Z -0,9028 0,12¢7 -=7,13 0,000
ME 1 1,2305 0,2310 5,33 0,000
ME Z =-1,2077 0,2170 -5,57 0,000
ME 3 0,3172 0,1508 2,11 0Q,03%

regular differences
Original series 74,
209844 (backfcrecasts excluded)
DF = &7

after differencing 72

{Ljung-Box) Chi-Sguare statistic

Lag 24 36 8
Chi-Square 7,8 25,9 27,4 28,8
DF 19 3l 43
P-Value 0,343 0,133 0,651 0,952



Autocorrelation

Exercicio 22

Scatterplot of GDP, Real (1996) Dollars, billi; FITSReal vs Year

Variable
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Autocorrelation Function for GDP, Real (1996) Dollars, billi

(with 5% significance limits for the autocorrelations) (with 5% significance limits for the partial autocorrelations)
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Final Estimates of Parameters

Type Coef 5E Coef T P
LR, 1 1,011z 0,0047 215,53 0,000
MR 1 -0,5224 0,10583 -4,78 0,000

Humber of cobkservatiocna: 74
Besiduals: 55 = 903833 (backforecasts excluded)
M5 = 12553 DF = 72

Modified Box-Pierce (Ljung-Box) Chi-Sgquare statistic

Lag 12 24 36 48
Chi-Square €,6 17,2 24,0 37,5
DF 10 22 34 N

P-Value 0,760 0,754 0,899 0,809
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Autocorrelation

Autocorrelation

Exercicio 23

Scatterplot of BTUs, billions; FITS3 vs Year

89
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Final Estimates of Parameters

Type Coef SE Coef T P
MR 1 -0,4247 0,1251 -3,3% 0,001

Differencing: 1 regular difference
Number of observations: Original series 57, after differencing 56
Besiduals: S35 = 19g772800374223 (backforecasts excluded)

M5 = 3577796370440 DF = 55

Modified Box-Pierce (Ljung-Box) Chi-Square statistic

Lag 1z 4 36 43
Chi-Square 5,4 15,6 25,5 40,5
DF 11 23 35 47

P-Value 0,882 0,871 0,821 0,737
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Exercicio 24

Scatterplot of Coal Production, Short Tons in; FITS3 vs Year

Autocorrelation
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Autocorrelation Function for Coal Production, Short Tons in
(with 5% significance limits for the autocorrelations)

Final Eastimates of Parameters

Coef
-0, 0805

SE Coef
0,1345

Type

T
ER 1 g

-0,6

1990 2000 2010

Partial Autocorrelation Function for Coal Production, Short Tons in
(with 5% significance limits for the partial autocorrelations)

Partial Autocorrelation
0 g °
)

P
0,502

Differencing: 1 reqular difference

Humber of ohkservations:
Besiduals: 55 =

MS = 154854328l

Modified Box-Pierce

COriginal series 57,
1016658759353 (backforecasts excluded)
DF = 55

after differencing 26

{Ljung-Box) Chi-Sgquare statistic

Lag 12 24 36 43
Chi-Square g,8 21,9 42,2 51,1
DF 11 23 35 47
P-Value 0,637 0,524 0,187 0,314



Exercicio 25

Autocorrelation

Scatterplot of Drowning Rate per 100,000 Child; FITS1 vs Year
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(with 5% significance limits for the autocorrelations)
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Partial Autocorrelation Function for Drowning Rate per 100,000 Child
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Final Estimates of Parameters

Type Coef S5SE Coef
AR 1 0,9034 0,0826
Constant 1,1714 0,4437
Mean 12,124 4,592

Number of observations:
Besiduals: 553 =
M5 =

Modified Box-Pierce

Lag 12 24
Chi-Square 13,5 23,1
DF 1a 22
P-Value 0,199 0,395

T P
9,76 0,000
2,64 0,013

35
227,010 (backforecasts excluded)
6,879 DF = 33

{Ljung-Box) Chi-Sguare statistic
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s
= = 00

3
3
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Autocorrelation

Exercicio 26

Scatterplot of Amount Refunded, millions dolla; FITS3 vs Fiscal Year
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93

3 4 5 1 2 3 4 5
Lag Lag

Final Estimates of Parameters

Type Coef 5E Coef T F

R 1 1,0021 0,0270 37,14 0,000

Humber of chservations: 20
Besiduals: 55 = 8172552373 (backforecasts excluded)
M5 = 430134335 DF = 148

Modified Box-Fierce (Ljung-Box) Chi-Square statistic

Lag 12 24 36 48
Chi-Square 9,8 % & &
DF 11+ %

F-Value 0,542 . 4 .



Autocorrelation

Exercicio 27

Scatterplot of National Population, thousands; FITS2 vs Fiscal Year
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Partial Autocorrelation

Lag Lag

Final Estimates of Parameters

Type Coef 5E Coef T P
AR 11,0002 0,0020 457,95 0,000
Mn 1 1,017& 0,007% 123,51 0,000

Differencing: 1 regular difference
Number of observations: Original series 20, after differencing 1%
Besiduals: 55 4515753% (backforecasts excluded)

M5 2656326 DF = 17

Modified Box-Pierce (Ljung-Box) Chi-Sguare statistic

Lag 12 24 36 48
Chi-Square 1,5 & & %
DF 10« %

F-Value 0,599 . . .

94



ANEXO B - RNA

Exercicio 1

Training/

Profile Train. Perf. |Select Perf. |Test Perf. | Train error [Select error |Test error |Members Inputs |Hidden(1) [Hidden(2)
1 Linear 52 1:2-1:1 0,865049 1.411686| 1.016709| 0217596 0,145011| 0,211302 Pl 1 0 0
2 Linear 1:1-1:1 0.921318 0,974382| 0,796700| 0.231750 0,099943| 0,168976 Pl 1 0 0
3 MLP 53 1:3-5-1:1|  0,737621|  0,649311| 1,415695| 0,148627| 0,053300| 0,235042| BP100,CG55b 1 5 0
4 MLP 53 1:3-8-1:1|  0,737811| 0,638599| 1,406628| 0,148475| 0,052766| 0,234252| BP100,CGE4b 1 8 0
5| GRMM s4 1:4-22-2-1:1 0,897395 0,929837| 0,868233| 0.108015 0.045586| 0,086857 58 1 22 2
6| GRNN s4 1:4-22-2-1:1|  0,898883| 0,929821| 0.869985| 0,108195| 0,045583| 0,067024 55 1 22 2
7| GRNN s4 1:4-22-2-1:1  0,899919|  0,929849| 0,871208| 0,108321 0,045583( 0087141 S5 1 22 2
8 REBF s5 1:5-1-1:1 0,968540 0,786829| 0,975705| 0.116310 0,038733| 0,096666 KM KN, PI 1 1 0
9 RBF s5 1:5-2-1:1|  0.975529| 0,772219| 0986928 0,117149) 0.037918| 0,097766 KM.KN,PI 1 2 0

10 RBF s& 1:5-2-1:1|  0,975529|  0,772219| 0,986928| 0,117149) 0,037918| 0,097766 KM, KN, PI 1 2 0
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Data Mean 51,68222| 51,68222| 5168222| 51,68222| 5168222 51,68222 51,68222| 5168222 51,68222| 51,68222

Data 5.D 6,68199 6.68199) 668199 6,68199 6,68199| 6,68199 £,68199| 6,68199| 668193 6,68199

Error Mean 0,22008 0,03041] 0,00495 0,17759 -0.25145( -0,24993 -0,24878( 020804 0,22623 0,22623

Error 5.D. 6,31023 6.12883] 6.07491 6.03998 6.00429| 6.01366 6.02021| 637385 641744 641744

Abs. E. Mean 4,90589 476240 416761  4,09811 447545 4.48600 4.49330| 473614 478940 4,78940

S.D. Ratio 0,94436 0,91722| 0,90915 0,90392 0,69858| 0,89998 0,90096( 095388 0,96041 0,96041

Correlation 0,37746 0.39901] 048640) 048133 0.50615| 0.50534 0.50477| 030025 027881 0,27881

Exercicio 2
Training/

Profile Train. Perf. [Select Perf. |Test Perf. | Train error | Select error [Test error |Members Inputs  |Hidden(1) |Hidden(2)
1 Linear s2 1:2-1:1|  0,888210 0,970243| 0666445 0.198938 0,136577| 0,132571 Pl 1 0 0
2 Linear 1:1-1:1|  0,904842|  0.836164| 0,766302| 0,202663| 0,128583| 0,155067 Pl 1 0 0
3 RBF s21:2.21:1|  0,967296| 0,635386| 1,073368| 0,206122]  0,104625| 0,225751 KM, KN, PI 1 2 0
L RBF s2 1:2-1-1:1]  0.977945 0,636846( 1,088799 0.208391 0,098596| 0,229813 KM, KN, PI 1 1 0
5| GRMNN s4 1:4-22-2-1:1]  0.619141 0,607890( 0979279 0.131940 0,094995| 0,195105 S5 1 22 2
6| GRNN =4 1:4-22-2-1:1| 0598080 0,601697| 0.981032| 0/127447| 0,094977| 0,195322 55 1 22 2
7| GRNN =4 1:4-22-2-1:1|  0,604452|  0,603446| 0,980531| 0,128806| 0,094959| 0,195259 S5 1 22 2
8 MLP s5 1:5-1-3-1:1 1.036776 0,560302| 0997753 0.166464 0,067058| 0,166568| BP100,CG20b 1 1 3
9 MLP 53 1:3-8-1:1|  1.030082| 0,525591| 1.097147| 0,209203| 0,059267| 0177050 BP2b 1 8 0

10| MLP s51:5-8-8-1:1|  0,991913|  0,525968| 1,283344| 0,2022T1 0,057976| 0,202483 BP0b 1 8 8
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Data Mean 2931111 2931111 2931111 2931111 2931111 2931111 2931111293111 29,3111 29,3111

Data 5.D 403222 4,03222| 403222 403222 4,03222| 403222 4,03222| 4,03222| 403222 403222

Error Mean -0,25479 -0,43924 -0,81199 -0,79933 -0,56323| -0.57163 -0,56915( -0,25653 1,64625 1,35214

Error 5.D. 3,39417 349423 3.89275 3.93032 294064 289721 291016 3.99058| 410745) 423915

Abs. E. Mean 268991 2.70291| 300677 3.01470 218279 214142 2,15384| 292829 3,28608| 3,26905

S.D. Ratio 0,84176 0.86658| 0,96541 0,97473 0,72929) 0,71851 0,72173| 0,98967| 1,01866| 1,05132

Correlation 0,54372 0,50032( 0,26074 0,22426 0,70363| 0,71168 0,70925( 0,25081 0,21478 0,15639
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Exercicio 3

Training/

Profile Train. Perf. |Select Perf. |Test Perf. |Train error |Select error |Test error [Members Inputs |Hidden(1) [Hidden(2)
1|Linear s5 1:5-1:1 0,276268 0,348534| 0,311374| 0,072406 0,118692| 0,154839 PI 1 0 0
2|Linear s6 1:6-1:1 0257980  0.343706| 0.311021| 0,067613| 0,115726| 0,127038 Pl 1 0 0
3|MLP 512 1:12-2-1:1 0,165778 0,100831| 0,267039| 0,043716 0,034346| 0150806 BP100,CG42b 1 2 0
4|MLP 512 1:12-3-1:1 0,083763] 0.036218| 0553051| 0,022293| 0.012308| 0.164065| BP100.CG28b 1 3 0
5[MLP s14 1:14-8-3-1:1 0,053112 0,033204| 0,287555| 0,013920 0,011284| 0121894 BP100,CG34b 1 8 3
6|GRNN 525 1:25-15-2-1:1 0,096585|  0.274421| 0.397358| 0,002012[  0,007330( 0,011800 55 1 15 2
7|GRMNN 525 1:25-15-2-1:1 0,094299 0,274424| 0,398504| 0,001964 0,007330| 0.011793 S8 1 15 2
8|RBF 513 1:13-4-1:1 0,376784 0,260884| 0,126229| 0,007847) 0,007036| 0,005081 KM KM PI 1 4 0
9|RBF 513 1:13-8-1:1 0,166507 0,229325| 0,281043| 0,003468 0,006682| 0.008117 KM, KM, PI 1 8 0

10(RBF 513 1:13-10-1:1 0.104337 0,160417| 0,136197| 0,002173 0,004299| 0.007870 KM KM, PI 1 10 0
1 2 3 4 5| 6 7 8 9 10

Data Mean 634.5600 634,5600| 634.5600| 6345600 634.5600| 634,5600 634.5600|634.5600| 634.5600| 6345600

Data §.D 49,9657 49,9657 49,9657 49,9657 49,9657 49,9857 49,9657| 49,9657 49,9657 499657

Error Mean -5.0590 -3.4327|  4.1968 -1.6298 -3.2308 -3.4533 -3.4430| -2.2533 -1.1319 -3,2865

Error S.D. 16,9996 16,5282 124827 12,8205 89777 13,3442 13,3211| 15,3551 11,5979 8,7638

Abs. E. Mean 13,731 12,5195 9.4595 6.9007 49734 8.4252 8,3738| 13.1796 9,3788 6,7293

S.D. Ratio 0,3402 0,3108 0,2498 0,2566 0,1797 0,2671 0,2666| 0,3073 0,231 01754

Correlation 0.9437 0,9535 0,9683 0,9667 0,9839 0,9642 0,9643| 0.9535 0,9755 0,9845

Exercicio 4
Training/

Profile Train. Perf. |Select Perf. |Test Perf. [Train error |Select error [Test error |Members Inputs  |Hidden(1) |Hidden(2)

1 Linear 54 1:4-1:1 0,755758 1,199605| 1.010485| 0.226313 0.671894| 0.930598 Pl 1 0 0
2 Linear s5 1:5-1:1|  0,694730| 0,895632| 1,765713| 0,208037| 0.501845| 0,886619 Pl 1 0 0
3 RBF s4 1:4-1-1:1|  0,997719)  1,003023| 1,001304| 0,022426 0,047408| 0,066057 KM, KN,PI 1 1 0
4 RBF s4 1:4-2-1:1 0,958232 0,992970| 1,265884| 0.021538 0.046205( 0.060316 KM, KN.PI 1 2 0
5 RBF s4 1:4-3-1:1 0.796509 0,980430| 1.406575| 0.017903 0.043485( 0.070887 KM KN.PI 1 3 0
6 MLP s5 1:5-5-1:1|  0.391989| 0,077177| 2,902366| 0.156635 0,042540| 1,286554| BP100.CG21b 1 5 0
7| GRNN s5 1:5-8-2-1:1|  0,000000{ 0,959985| 1,302828 0,000000 0,042083| 0,085588 S5 1 8 2
8| GRNM s5 1:5-8-2-1:1 0,000000 0,959671| 1,302862| 0.000000 0.042075( 0.085590 S5 1 8 2
L] MLP s5 1:5-8-1:1|  1.196301| 0,035729| 4.449928| 0,360382 0,022457| 1.423091 BFOb 1 8 0
10| MLP s5 1:5-8-4-1:1) 0162706 0,025754| 3,706442| 0,048775 0,017400| 1,269705| BP100,CG21b 1 8 4
1 2 3 4 5 6 T 8 9 10

Data Mean 443.2105)  443.2105| 4432105 4432105 4432105 4432105 4432105 443.2105| 4432105 4432105

Data 5.D 73,4622 734622) 734622 734622 734622 734622 734622 734622 734622 734622

Error Mean -3,8359 8.2366| -7.4466 58,6290 1744 77791 -9,8304| -9.8336| 59,7160 383578

Error §.D. 72,2286 71,6486| 71,0758 82,6186 74,2038 79,2100 76,1372 76,1351 139.8186| 1121709

Abs. E. Mean 56,1370 55,0371 671227 654801 58,5575 446827 47,4313| 474285 104,8852 70,5032

5.D. Ratio 0,9832 0,9753 0.9675 1,1246 1,0101 1,0782 1,0364| 10364 1,9033 1,5269

Correlation 0,2168 0,3071 0,4239 -0,3885 0,0807 0,2678 0,11898) 0,1190 -0,2667 -0,0898
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Exercicio 5

Training/

Profile Train. Perf. |Select Perf. [Test Perf. [Train error |Select error |Test error |Members Inputs  |Hidden(1) |Hidden(2)
1| GRNN s10 1:10-311-2-1:1|  0,063378|  0,158456| 0,150839| 0.022753 0,056540| 0.045142 55 1 31 2
2| GRNN s10 1:10-311-2-1:1|  0,076402|  0,158023| 0,153620| 0.027429 0,056525| 0.045966 55 1 31 2
3 RBF s5 1:5-62-1:1|  0,115254|  0,108087| 0,106967| 0,041374 0,037564| 0.034010 S5 KN.PI 1 52 0
4 RBF s5 1:5-62-1:1|  0,122956|  0,106935| 0,100079| 0,044139 0,037084| 0.031703 S5 KN PI 1 52 0
5 Linear s9 1:9-1:1|  0,094073| 0,101146| 0,098818| 0.020155 0,020946| 0.018676 Pl 1 0 0
6| Linear s7 1:7-1:1|  0,094132|  0,101043| 0,099070| 0.020168 0,020922| 0.018723 Pl 1 0 0
7| Linear s6 1:6-1:1|  0,094140| 0,100672| 0,098802| 0.020169 0,020845| 0.018674 Pl 1 0 0
8| MLP 56 1:6-8-3-1:1|  0,105691 0.093778| 0102475 0.018118 0,015525| 0.015478| BP100,CG37b 1 8 3
9 MLP s6 1:6-6-6-1:1| 0101379  0,093740| 0.,096218| 0.017389 0,015522| 0.014533| BP100.CG102b 1 6 6

10 MLP s6 1:6-8-5-1:1|  0,108523| 0,092255| 0.,101573| 0.018604 0,015315| 0.015341| BP100,CG38b 1 8 5
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Data Mean 6,609984| 6.609984| 6609984 6,609984 6,609984| 6.609954 6.609984(6,609984| 6,609954| 6.609984

Data 5.D 2,689948| 2.689948| 2.689948| 20689948| 2689948| 2.689945 2,689948|2.689948| 2,689948| 26899438

Error Mean -0,036950| -0,037201| -0,011656| -0,004854 0,000530| 0.000748 0,000908(0,004295| 0,005553| -0,003108

Error S.D. 0,309932| 0,322919| 0,299299( 0,306662 0,259216| 0.259360 0,258963(0,273276| 0,263424| 0276328

Abs. E. Mean 0,193455|  0,213310( 0,202993| 0,208026 0,181098| 0.181020 0,181004(0,196645| 0,190165| 0,196862

S.D. Ratio 0,115219|  0,120047| 0,111266| 0,114003 0,096365| 0.096418 0,096271(0,101591| 0,097929| 0,102726

Correlation 0,993460|  0,992929( 0,993807| 0,993498 0,995349| 0.995343 0,995358(0,994836| 0,995208| 0994723

Exercicio 6
Training/

Profile Train. Perf. |Select Perf. [Test Perf. | Train error |Select error |Test error [Members |Inputs  |Hidden{1) [Hidden(2)
1 Linear s5 1:5-1:1|  0,928279 1,015671| 1.018798| 0.215976 0.199487| 0,230648 Pl 1 0 0
2 Linear s6 1:6-1:1|  0,928269 1.015229| 1.019086| 0215974 0.199371] 0.230712 Pl 1 0 0
3 MLP s5 1:5-8-1:1) 1.061777|  0.868890( 1,022157| 0,197400 0,135293| 0,182199 BP1b 1 8 0
4 MLP s5 1:5-8-1:1|  0,989098 0,870408| 0,997564| 0186941 0,135015| 0187770 BP1b 1 8 0
5 RBF s4 1:4-1-1:1]  0,977503 0,961938| 0992859 0.004246 0,003705| 0,004035] KMKN.PI 1 1 0
6| GRMNN s5 1:5-56-2-1:1]  0,941393 0,975058| 0988171 0.004093 0,003701] 0,003989 S5 1 56 2
7| GRNN s5 1:5-86-2-1:1| 0938277  0.974843| 0988078 0.004080 0.003701] 0,003986 S5 1 56 2
8| GRMN s5 1:5-56-2-1:1|  0,939216 0,974900| 0988103 0.004084 0,003701| 0,003987 SS 1 56 2
9 RBF s5 1:5-2-1:1|  0,948486 0,940789| 0921723 0.004120 0,003475| 0,003813] KMKN.PI 1 2 0
10 RBF s4 1:4-3-1:1|  0,929667| 0906795 0984478 0.004038 0,003389| 0,004006)| KMKMN.PI 1 3 0

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Data Mean 10378.14 10376.14| 10378.14| 10378.14 10378.14| 1037814 10378.14| 10376.14| 10378.14| 1037814

Data $.D 214,85 214,85 214,85 214,85 214,85 214,85 214,85| 21485 214,85 214,85

Error Mean -10.76 -10.82 -27.00 4222 -0.41 7,82 8,08 8,00 -5.85 -2.67

Error 5.D. 207,75 207,74 22377 211,24 210,23 205,86 205,44| 20557 201,78 202,30

Abs. E. Mean 172,86 172,83 188,80 176,42 170,47 170,00 169.77| 169,84 165,83 168,22

S.D. Ratio 0,97 0.97 1.04 0.98 0.98 0,96 0,96 0,96 0.94 0,94

Correlation 0.27] 0.28 0.18 0.23 0.21 0.39 0.40 0.39 0.34 0.34
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Exercicio 7

Training/

Profile Train. Perf. |Select Perf. | Test Perf. |Train error |Select error |Test error |Members Inputs  |Hidden(1) |Hidden(2)
1 RBF s6 1:54-1:1|  0,626576 0,632616| 0642836 0,337709 0,286083| 0,335054 KM KN PI 1 4 0
2 RBF s5 1:5-5-1:1|  0,624126 0,641559| 0670748 0,336388 0,282712| 0347729 KM KN P 1 5 0
3| GRNN s8 1:8-46-2-1:1|  0,592742 0,597636| 0653517 0,319748 0,258819| 0.335015 S5 1 46 2
4| GRNN s8 1:8-46-2-1:1|  0.601314 0,597575| 0656915 0,324365 0,258786| 0.336779 SS 1 46 2
5 Linear s& 1:5-1:1|  0,583981 0.655492| 0607924 0130592 0.120547| 0129171 Pl 1 0 0
6 Linear s6 1:6-1:1| 0582157  0,645132| 0600560 0.130184 0,118934| 0127577 Pl 1 0 0
7 Linear s7 1:7-1:1|  0,581223 0,641665| 0,6044858 0,129975 0,117820( 0,128397 Pl 1 0 0
8 MLP s5 1:5-2-4-1:1|  0.640445 0,568379| 0676945 0115624 0.081634| 0,115473| BP100.CG22b 1 2 4
9 MLP s5 1:5-8-1:1|  0,613175 0,550411| 0,6562937| 0109758 0,079493| 0,111377| BP100,CGTb 1 8 0

10 MLP s5 1:5-8-8-1:1|  0.634984 0547810 0677594 0,114191 0,079392| 0,115597 BP29b 1 8 8
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Data Mean 4489827 ©64,89827| 94.89827 ©84.89827 §4.89827| 84.89827 §4.689827|84.69827| ©84.89827| B84.89827

Data $.D 1,73512 1,73512| 1,73512 1,73512 1,73512) 173512 1,73512| 1,735612| 1,73512| 173512

Error Mean 0,08069 0,05127( -0,06379| -0.06322 0,02083| 0.02072 0,01499| -0,10048| -0,01522 -0.05271

Error 5.D. 1,10959 1,115876) 1.08189 109102 1,05752| 1.04917 1,04780| 1.12442| 1.07708] 111755

Abs. E. Mean 0,88065 0,88539 0.87758 0,88539 0,84586| 0.83049 0,82982| 0,89589| 0.83939 0.88772

S.D. Ratio 0,63949 064304 062353 0,62879 0,60948| 0.60467 0,60388| 0.64804| 0.62076( 064407

Correlation 0,77003 0,76661| 0.81295 0,81030 0,79483| 0.79842 0,79697| 0.77626( 0.78867( 077347

Exercicio 8
Profile Train. Perf. |Select Perf. [Test Perf. |Train error |Select error |Test error |Training/Members |Inputs  |Hidden(1) |Hidden(2)
1|Linear s4 1:4-1:1 0,196981 |0.280916 0299470 |0,059772 |0,076372 0075564 |PI 1 0 0
2|Linear 55 1:5-1:1 0,196980 |0,280533 0,299630 |0,059772 |0,076312 0,075591 (Pl 1 0 ]
3|MLP s6 1:6-8-1:1 0236333  |0.128227 0174701 |0,077232 |0.028589 |0.063014 |BP95b 1 3 0
4{MLP s6 1:6-8-1:1 0,276183  |0,105622 0,268008 |0,085724 |0,023504 0,100942 |BP41b 1 8 ]
5|RBF s6 1:6-1-1:1 0920825 |1,050231 0,772865 |0,000102 |0,000085 0,000071 |[KM.KN.PI 1 1 0
6|GRNM s4 1:4-20-2-1:1 {0,319327  [0,347116 0.284882 |0,000035 |0.000030 0.000031 [SS 1 20 2
7|GRNM s4 1:4-20-2-1:1 {0,316118  |0,347353 0,281382 |0,000035 |0,000030 0,000031 (S8 1 20 2
8|GRNN s4 1:4-20-2-1:1 |0,317021  |0,347225 0.262376 |0,000035 |0.000030 |0.000031 |SS 1 20 2
9|RBF 56 1:6-2-1:1 0,253062 |0,317417 0,333669 |0,000028 |0,000028 0,000038 |KM.KN.PI 1 2 ]
10|RBF s6 1:6-2-1-1 0253062 |0,317417 0,333669 |0,000028 |0,000028 0,000038 |KNM.KN.PI 1 2 0
1 2 3 4 5 6 T 8 9 10
Data Mean 2741540 27415.40) 27415.40] 2741540) 2741540] 2741540 27415,40) 27415, 40| 27415.40| 2741540
Data 5.D 9024,16 9024 16| 902416 9024.16 9024,16| 9024.16 9024,16| 9024,16| 902416 9024.16
Error Mean -86.,04 86,45 829,46 853,19 258,12 84331 84147 842,03 474,06 474,06
Error 5.D. 1835,10 1834.85) 1719.06 2100.56 7065,75] 311506 3090,58| 3097.49| 2376.05) 2376,05
Abs. E. Mean 1466 47 1466,72|  1460,96 1727 51 6393,43| 255837 2538,13) 254398 1913.89 1913.89
S.D. Ratio 0.20 0.20 0,19 0.23 0.78 0.35 0.34 0.34 0.26 0.26
Correlation 0,98 0,98 0,98 0,97 0,63 0,96 0,96 0,96 0,96 0,96
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Exercicio 9

Training/
Profile Train. Perf. |Select Perf. |Test Perf. | Train error |Select error |Test error | Members Inputs [Hidden(1) [Hidden(2)
1] Linear s12 1:12-1:1) 0185652  0.271103| 0.231216| 0.041268 0.053277| 0.055114 Pl 1 0 0
2] MLP 512 1:12-8-3-1:1|  0,121524|  0,226961| 0.248483| 0,021611 0,034777| 0,048826| BP100,CG90b 1 8 3
3| MLP 512 1:12-8-4-1:1|  0,142846|  0.219443| 0.238443| 0,025564 0,033630| 0,046071| BP100,CG80b 1 8 4
4 MLP 512 1:12-8-8-1:1|  0,139703|  0.218314| 0.237520| 0,024844 0,033488| 0,046587| BP100,CG100b 1 8 8
5| GRMM s12 1:12-86-2-1:1|  0,034742|  0,321369| 0,340784| 0.000045 0,000377| 0,000476 38 1 86 2
6| GRNN 512 1:12-86-2-1:1|  0.045274|  0,318267| 0.326453| 0.000058 0.000376| 0000458 S5 1 86 2
7| GRMN 512 1:12-86-2-1:1|  0.037745|  0,320246| 0,336677| 0,000049 0,000376| 0,000471 55 1 86 2
8| RBF 512 1:12-28-1:1|  0.163641 0.298752( 0.262904| 0.000211 0.000337| 0.000384 KM.KN Pl 1 28 0
9 RBF 512 1:12-43-1:1|  0,128285|  0,276001| 0,250496| 0,000166 0,000326| 0,000371 KM, KN Pl 1 43 0
10 RBF s12 1:12-45-1:1|  0,145430(  0,275752| 0,266718| 0,000188 0,000316| 0,000388 KM KN Pl 1 45 0
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Data Mean 5311,536| 5311,536| 5311536 5311536 5311.536| 5311,536 5311,536|5311,536 5311,536 5311,536
Data S.D 753,223 753,223 753223 753,223 753,223| 753,223 753,223| 753,223| 753.223| 753,223
Error Mean 3,613 -15,898| 15252 -11.538 -30.366) -32.49%4 -30.974| -27,533 -36.297| -29.874
Error 8.D. 165,338 142,937 143,816 143,565 176,173| 172,318 174,990 172,257| 156,695| 164,106
Abs. E. Mean 130,635 107.518)  112.107| 111.425 104,904 105,164 104,907 130611 116.089] 121,145
S.D. Ratio 0,220 0,190 0,19 0,191 0,234 0,229 0.232 0,229 0.208 0,218
Correlation 0,976 0,962 0,982 0,982 0,972 0,974 0,973 0,974 0,978 0,976
Exercicio 10
Training/
Profile Train. Perf. [Select Perf. |Test Perf. [Train error |Select error [Test error [Members Inputs  [Hidden(1) |Hidden(2)
1|GRNM 510 1:10-59-2-1:1 (0,207497  |0,588980  |0,558255 |0,807131 |2,212744 (2329112 |SS 1 59 2
2|GRNM 510 1:10-59-2-1:1 (0,222975  |0.589199  |0.554040 |0.867372 |2.212680 (2311301 |SS 1 59 2
3|RBF s5 1:5-2-1:1 0521398 |0,551922  |0,538591 |2,027560 |2,072342  |2.258599 |KM KMN.PI 1 2 0
4|RBF s5 1:5-2-1:1 0521398 |0,551922 |0,538591 |2,027560 |2,072342  |2.258599 |KM KMN.PI 1 2 0
5|Linear s5 1:5-1:1 0400842 |0.620757 |0.601929 |0.081065 |0.122279 0132258 |PI 1 0 0
6|Linear s4 1:4-1:1 0401786 |0,620160 |0.604688 |0.081256 |0,122052 0132557 |PI 1 0 0
7|Linear s3 1:3-1:1 0486862 |0.611078  |0,554500 |0,098462 |[0,119301 0120362 |PI 1 0 0
8|MLP s5 1:5-2-1:1 0480015 |0.500114  |0.501051 |0.077761 |0.073249 0.086878 |BP100.CG25b |1 2 0
9[MLP s5 1:5-3-1:1 0493091 |0,500309 |0.495277 |0.080083 |0.078137 |0.085918 |BP100,CG23b (1 3 0
10({MLP 56 1:6-2-4-1:1 0,506047 |0.496403  |0.477955 |0,081896 |0.077622 0,082868 |BP100,CG26b |1 2 4
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Data Mean 0,009043 0,009043| 0,009043| 0,009043 0,009043| 0,009043 0,009043|0,009043| 0,009043| 0,009043
Data S.D 0,256752 0.256752| 0256752 0.256752 0,256752| 0,256752 0,256752|0,256752| 0,266752| 0.256752
Error Mean -0.003863 -0.003472| 0004746 0004746 -0.011595| -0.010772 -0.002416(0.000958| 0,006748| -0.000024
Error S.D. 0,109624 0,110243| 0,136230| 0.,136230 0,132198| 0,132396 0,136718| 0,125297| 0,126510| 0,126745
Abs. E. Mean 0.076773 0,078347| 0110412 0,110412 0,104604| 0,104518 0,110526|0,100788| 0,102472| 0,102051
5.D. Ratio 0.426962 0.429377| 0530589 0.530588 0,514887| 0.515657 0.532490|0.488007| 0.492731| 0493648
Correlation 0,912029 0,911672| 0.850642| 0.850642 0,857417| 0,856871 0,846565| 0,874557| 0,871478| 0871915
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Exercicio 11

Training/

Profile Train. Perf. |Select Perf. |Test Perf. |Train error |Select error |Test error [Members Inputs  |Hidden(1) [Hidden(2)
1|Linear s2 1:2-1:1 0140106 |0.102472  |0,082481 |0,035069 [0,027316  |0.022674 |PI 1 0 0
2|Linear 3 1:3-1:1 0,140082 |0,102362 |0,083036 |0,035063 |[0,027276  |0,022836 |PI 1 0 0
3|MLP 55 1:5-3-1:1 0143318 |0.101003  |0.089225 |0,029717 |0,021418  |0.019610 |BP100.CG35b |1 3 0
4|MLP 55 1:5-5-5-1:1 0146929 |0,099359  |0,093528 |0,029422 |(0,021092 |0,020724 |BP100,CG43b |1 5 5
5|MLP 55 1:5-8-6-1:1 0144425 10.098508 |0.080028 |0,028920 |(0,020957 |0.017779 |BP100.CG22b |1 8 6
6|GRMN 510 1:10-120-2-1:1 (0,088701  |0,118926  |0,117365 |0,014001 [0,020925 |0,020943 |SS 1 120 2
7|GRMNN s10 1:10-120-2-1:1 (0,083542  |0.118631  |0.115622 |0,013187 [0,020900 |0.020682 |SS 1 120 2
8|RBF s4 1:4-21-1:1 0,132382 |0,1164158  |0,110325 |0,020896 |0,019784  |0,019227 |KM KN PI 1 21 0
9|RBF s4 1:4-24-1:1 0125904 |0,116424  |0,106746 |0,019873 |0,019587  |0,018698 |KM KN PI 1 24 0

10|RBF s4 1:4-26-1:1 0124792 |0,110236  |0,108434 |0,019698 |0,018455  |0,018750 |KM KM PI 1 26 0
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Data Mean 2989903 29.89903| 29,89903| 2989903 29.89903| 2989903 29,89903|29,89903| 29.89903| 29,89903

Data 5.0 6.54639 6,54539| 6,54539) 654539 6.54539| 654539 6.54539| 6.54539| 654539 6.54639

Error Mean 0,02816 0,02843| 0,02751 0,01209 0,03709| 0,11320 0,11259| 0.05891| 0,05153| 0,01076

Error 5.D. 0.76596 0,76639) 0,80208) 0.80179 0.77334| 069857 0.68247| 0.80262| 077511 0.76265

Abs. E. Mean 0,53047 0,53061| 0,57106) 0.55883 0,54246| 0,48559 0.47056| 0.58872| 0,59312| 056087

S.D. Ratio 011702 0.11709) 012254 0.12250 011815 0,10673 0.10427| 0.12262| 011842 0,11652

Correlation 0,99318 0,99317| 0,99269) 0.99251 0,99303| 0,99447 0,99474| 0.99261| 0,99306| 0,99325

Exercicio 12
Training/
Profile Train. Perf. |Select Perf. [Test Perf. [Train error |Select error |Test error |Members Inputs  |Hidden(1) |Hidden(2)

1 RBF s3 1:3-7-1:1|  0,306580| 0,303120| 0336507 0,176377| 0,167262| 0.186443 KM, KNPl 1 7 0

2| GRNN 510 1:10-248-2-1:1|  0,018453|  0,301226| 0,322911| 0,010616| 0,165968| 0,178872 55 1 248 2

3| GRNN 510 1:10-248-2-1-1|  0,035300|  0,300619| 0,314330| 0,020309| 0.165630| 0,174116 35 1 248 2

4 RBF s5 1:5-7-1:1|  0,290806| 0,292458| 0,332460| 0,167302| 0,162779| 0.184670 KM, KN, PI 1 7 0

5 Linear s6 1:6-1:1]  0.244513|  0.236306| 0.279559| 0.045516)  0.043439| 0.050112 Pl 1 0 0

6 Linear s9 1:9-1:1|  0,236899| 0,235663| 0.248793| 0,044099| 0,043302| 0,044660 Pl 1 0 0

7 Linear 510 1:10-1:1  0.218552| 0229406 0233230 0.040684| 0042246 0.042046 Pl 1 0 0

8 MLP 510 1:10-1-1:1|  0,250816|  0,239475| 0,271441| 0,037387| 0,034547| 0.038964|BP100.CG58b 1 1 0

9 MLP 510 1:10-2-1:1| 0238537  0,226670| 0.270045| 0,035528| 0,033086| 0.038849|BP100.CG36b 1 2 0
10 MLP 510 1:10-5-1:1|  0,212976|  0,218907| 0,230048| 0,031753| 0,032050| 0.033033|BP100.CGB5D 1 5 0

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Data Mean 5,762955| 5,762955| 5762955 5,762955| 5.762955| 5762955 5,762955|5.762956( 5,762955| 5,762955
Data 5.D 1697338 1697338 1697338| 1697338 1,697338| 1.697338 1,697338| 1,697338| 1.697338| 1.697338
Error Mean -0.003928| -0,000408| 0,000137| 0,027613| 0.026234| 0,030009 0,035002|0.010943| 0,033013| 0,017197
Error 5.D. 0531841| 0,367089| 0.363428| 0512942 0.428928| 0408497 0,383597|0.431225( 0414927 0,373351
Abs. E. Mean 0,421385| 0,191899| 0.197876| 0,386457| 0,313172| 0,306504 0,296646|0.327629( 0,315775| 0,284667
S.D. Ratio 0,313338| 0.216273| 0.214116] 0.302204| 0252706 0,240669 0.225999|0.254059( 0.244458| 0219963
Correlation 0,949696| 0,976338| 0.976833| 0,953620| 0.,967591| 0,970617 0,974165|0.967189( 0,969709| 0,975510
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Exercicio 13

Training/

Profile Train. Perf. |Select Perf. |Test Perf. | Train error |Select error |Test error [Members Inputs [Hidden(1) |Hidden(2)
1 Linear s8 1:8-1:1]  0.420748| 0.306848| 0427368 0.101342 0,067554| 0.114350 Pl 1 0 0
2 Linear s9 1:9-1:1]  0,408834| 0,301169| 0,404611| 0.098472 0,086073| 0,107779 Pl 1 0 0
3 MLP 59 1:9-3-1:1|  0.329462| 0.246626| 0408321 0.063520 0,056294| 0.086759|BP100.CG56b 1 3 0
4 MLP 59 1:9-4-1:1|  0.347219|  0.233449| 0,383291| 0,066922 0,053415| 0,082037| BP100,CG63b 1 4 0
5 MLP 59 1:9-5-1:1|  0.316145|  0.226650( 0,385265| 0,060918 0,051788| 0,081419|BP100,CG45b 1 5 0
6| GRNN 511 1:11-150-2-1:1|  0.260654| 0.447113| 0,665333| 0,006822 0,013936| 0,018946 35 1 150 2
7| GRNN 511 1:11-150-2-1:1|  0.249407|  0.447167| 0,668754| 0,006527| 0,013933| 0.019035 55 1 150 2
8 RBF s10 1:10-19-1:1  0.404107| 0,383269| 0,515022| 0,010575 0,011892| 0014771 KM, KNPl 1 19 0
9 RBF s10 1:10-20-1:1|  0,427660| 0,367456| 0,526415) 0,011191 0,011395| 0,015038 KM, KN, PI 1 20 0
10 RBF s10 1:10-21-1:1|  0,390379| 0,329138| 0,440020| 0,010215 0,010202| 0,012764 KM, KNPl 1 21 0

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Data Mean 5145612 5145612 5145612 5145612 51,45612| 5145612 51,45612|51,45612 5145612 5145612

Data 5.D 4062706 40,62706| 40.62706| 40.62706) 4062706 4062706 40,62706|40,62706| 40.62706) 40.62706

Error Mean -0.90160 -0,61862| -1,00714| -0,82650 -0.47593| -1,15339 -1.09291| -0.94986| -0,48773| -0,96412

Error 5.D. 15,98432 15.43440| 13.43635) 13.38197 12.71796| 18.26702 18.20191] 17.44908| 17.82303| 15,7703

Abs. E. Mean 12,08280 11,67358| 9.95236| 10.11482 9.56205| 11,65905 11.51911]12,39802| 12,56953| 11,59372

S.D. Ratio 0,39344 0.37990| 0.33072 0.32939 0.31304| 044963 0.44802| 0.42949| 043870 038817

Correlation 0,91987, 0,92568| 0.94447| 0.94540 0.94984| 0,89652 0.89685| 0.90548| 0.,89994| 0,92351

Exercicio 14
Training/

Profile Train. Perf. |Select Perf. [Test Perf. [Train error |Select error [Test error |Members Inputs |Hidden(1) |Hidden(2)
1| GRNN 512 1:12-38-2-1:1|  0,323678| 0.521067| 0412323 0,153306 0,271905( 0,190317 55 1 38 2
2| GRNN 512 1:12-38-2-1:1|  0,337345|  0.523957| 0416742 0159798 0.271902( 0,192523 S5 1 38 2
3| GRNN 512 1:12-38-2-1:1|  0,327678| 0.521874| 0413577 0,155206 0,271882( 0,190945 55 1 38 2
4 RBF 512 1:12-7-1:1|  0.380524|  0,485996| 0.481567| 0.179819 0,238920( 0216619 KM, KNPl 1 7 0
5 RBF 512 1:12-5-1:1| 0460303 0,465328| 0471163 0.217519 0,226802( 0,214509 KM, KN Pl 1 5 0
6| RBF 512 1:12-3-1:1|  0.410477|  0,353230| 0.308105| 0.193974 0,186498| 0,140649 KM, KNPl 1 8 0
7| Linear 512 1:12-1:1|  0,317769|  0,610813| 0,555739| 0.078554 0,167393| 0,131243 Pl 1 0 0
8| MLP 512 1:12-1-1-1:1|  0,450197|  0,304438| 0.481027| 0.089496 0,060183| 0,091810( BP100.CG29b 1 1 1
9 MLP 512 1:12-8-1:1|  0,612083|  0,252697| 0.410404| 0.121066 0,049713| 0,081706 BP17b 1 8 0

10 MLP 512 1:12-8-8-1:1|  0,570197|  0.218747| 0.396754| 0.112838 0,043918| 0,076804 BP21b 1 8 8
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Data Mean 10,98942 10,98942| 10,98942| 10.98942 10.98942| 10,95942 10,98942| 10.98942| 10,98942| 10,98942

Data 5.0 2,05057 205057 205057 2.05057] 2,05057 205057 2,05057| 205057 205057 205057

Error Mean -0.10080 -0.09826| -0.10006| -0,06250 -0.02656| -0,06207 -0,12102| 0,07348| 007419 0,04413

Error 5.D. 084861 0.86303| 0.85275 0,88736 0.95473| 0.78652 0,97662| 0.87312| 103375 096339

Abs. E. Mean 0,63583 0,65139| 0.64040 0,65310 0.76338| 057975 0,67666| 0.66453| 0.,79595| 0,73001

S.D. Ratio 0.41384 0.42087| 0.41586 0.43274 0.46559| 0,38356 047627 0.42579| 050413 046982

Correlation 0,92527 0,92449| 092504 0,90167| 0.88542| 092354 0,88058| 0.90677| 0870839 088595
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Exercicio 15

Training/

Profile Train. Perf. |Select Perf. |Test Perf. |Train error |Select error |Test error [ Members Inputs  |Hidden(1) [Hidden(2)
1| GRNN 512 1:12-44-2-1:1| 0108799  0,347742| 0226972 0,045232| 0,191851| 0120720 SS 1 44 2
2| GRNN 512 1:1244-2-1:1|  0.111333]  0.347606] 0,226995| 0046285 0191504 0120736 S8 1 44 2
3| GRNN 512 1:12-44-21:1| 0117264  0,347506| 0.227164| 0,048751 0,191504| 0,120836 S5 1 44 2
4 RBF 512 1:12-18-1:1|  0,196624|  0.238967| 0265796 0.081732| 0,129482| 0,135986 KM, KN PI 1 18 0
5 RBF 512 1:12-21-1:1|  0,195182|  0.207181| 0258386 0.081133] 0,112293| 0,137343 KM KN PI 1 A 0
6 RBF 512 1:12-24-1:1|  0,187578|  0.182360( 0270182 0,077972|  0,098810| 0,143817 KM, KN, PI 1 24 0
7 Linear 512 1:12-1:1) 02681438  0.336728| 0,315300| 0.057955| 0,091785| 0083022 Pl 1 0 0
8 MLP $12 1:12-1-1-1:1]  0,292443|  0.273215| 0.308170| 0,048222| 0,059014| 0,065043| BP100,CG23b 1 1 1
9 MLP 512 1:12-3-1:1)  0.142974|  0.195882| 0296223 0,023553|  0.042354| 0,063599| BP100.CG50b 1 3 0

10 MLP s12 1:12-5-1:1| 0146596  0,159394| 0254489 0,024159] 0,034266| 0,054714| BP100,CG70b 1 5 0
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Data Mean 4,992726)  4.992726| 4.992726| 4992726 4,992726| 4992726 4,992726( 4,992726| 4.992726| 4,992726

Data $.D 2700585 2700585 2700585 2700585 2,700585| 2700585 2,700585( 2,700585| 2700585 2700585

Error Mean -0,038180| -0,038141| -0,038048| 0.004527| -0,001716| 0,011007 -0,044943|-0,023291| 0,059016] 0,036645

Error §.D. 0.650599| 0.651762| 0.654911] 0616808 0.591613| 0577621 0,838258| 0,788391| 0.582096| 0512863

Abs. E. Mean 0410844 0413836| 0421225| 0445005 0420782| 0400818 0,626212| 0,584482| 0441703 0,377480

S.D. Ratio 0,240910{ 0241341 0242507 0228398 0,219068| 0,213887 0,310399| 0,291933| 0.215544| 0,189908

Correlation 0,973010{ 0.872974| 0972878 0975022 0,976292| 0,977278 0,952642| 0,956664| 0.976514| 0981806

Exercicio 16
Training/
Profile Train. Perf. |Selesct Perf. [Test Perf. [Train error |Select error | Test error [Members Inputs  |Hidden(1) [Hidden(2)

1 Lingar 512 1:12-1:1| 0137327 0,610017| 1468414 0,039345| 0,094178| 0,140639 Pl 1 0 0

2 MLP 512 1:12-5-1:1|  0,151622 0,192832| 1425734 0,043461 0,029160| 0,138866| BP100,CG28b 1 5 0

3 MLP 512 1:12-6-1:1|  0,334450 0,092690( 1,164604| 0096020 0.020516| 0,116353| BP100,CG22b 1 6 0

4/ MLPs12 1:12-8-5-1:1|  0,181500 0,117563| 1460624 0,052161 0,018090( 0,140991| BP100,CG23b 1 8 5
5 RBF 512 1:12-1-1:1]  0,980945 1,107432| 0,829682 0.002699] 0,002192| 0.,001815 KM KN.PI 1 1 0
6| GRNMN s12 1:12-22-2-1:1|  0,137214 0,353935| 1490657 0,000377| 0,000599| 0,001386 S5 1 22 2
7| GRNM 512 1:12-22-2-1:1|  0,128264 0,355827| 1,503136| 0.000353] 0,000599| 0,001395 S5 1 22 2
8| GRNM £12 1:12-22-2-1:1|  0,133533 0,354637| 1,495991| 0,000367| 0,000599| 0,001390 S5 1 22 2
9 RBF 512 1:12-2-1:1|  0,288283 0,395129| 1,364134| 0,000793| 0,000572| 0,001260 KM KN PI 1 2 0
10 RBF 512 1:12-4-1:1]  0,241497 0,338238| 0,999203| 0,000664] 0,000525| 0,000921 KM KN PI 1 4 0
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Data Mean 5937778 593.7778| 5937778 593,7778| 5937778 5937778 593,7778|593,7778| 593,7778| 5937778
Data 5.D 309.6422 309.6422| 3096422\ 3096422| 309.6422| 3096422 309.6422|309,6422| 309,6422| 3096422
Error Mean -1.5713 -6,4238 7.0480 8,5713 77.4850| 12,9791 12,3627| 12,7205 5,3028 6,8395
Error 5.D. 97 4663 859623) 110,4250[ 90.1482| 299.7644| 90,9605 90,4704 90,7555 109.5874) 67.8532
Abs. E. Mean 67,5485 £9,2695| 78,2609 571418 2664232| 527162 51,6650| 522466 86.6012| 66,8843
5.D. Ratio 03148 0.2777| 0,3566 0,291 0,9681 0,2938 0,2922| 0,291 0,3539 0,2837
Correlation 09574 0,9648 0,9374 0,9574 0,2520 0,9561 0,9568| 09564 0,9386 0,9596
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Exercicio 17

Training/

Profile Train. Perf. |Selesct Perf. |Test Perf. | Train error |Select error [Test error Members Inputs  |Hidden(1) [Hidden(2)
1] Linear s2 1:2-1:1|  0,297182 0.495028| 0.285679| 0,085637| 0.146668| 0074235 Pl 1 0 0
2] Linear s3 1:3-1:1|  0.296124 0.491838| 0.289051| 0,085332| 0.146104| 0074964 Pl 1 0 0
3 RBF s6 1:6-3-1:1|  0,381118 0.633281| 0.255186| 0,051529|  0.073375| 0,035003 KM, KN Pl 1 3 0
4| GRNN s10 1:10-22-2-1-1| 0211028 0.522347| 0.208957| 0028608 0.072381| 0025938 35 1 22 2
5| GRMN s10 1:10-22-2-1:1)  0.217701 0.622573| 0.210553| 0,029510| 0.072374| 0026752 S5 1 22 2
6| RBF s5 1:5-4-1:1|  0,291561 0.497553( 0.381252| 0,039420| 0.068481| 0,040841 KM, KN Pl 1 4 0
7| RBF s6 1:6-5-1:1|  0,307680 0.318539( 0.449478| 0,041600) 0.044105| 0037028 KM, KN Pl 1 ] 0
8| MLP s5 1:5-8-1:1|  0,260010 0.138658| 0.421213| 0,075253| 0.042184| 0,080090| BP100.CG13b 1 8 0
9 MLP s5 1:5-8-7-1:1  0,224446 0.172676( 0.479701| 0,053315|  0,040736| 0,073987| BP100.CG20b 1 8 7

10 MLP s5 1:5-8-8-1:1|  0,269065 0.075331| 0.487566| 0,077977| 0.028919| 0,082012| BP100.CG11b 1 8 8
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Data Mean 92,80000 92,80000( 92,80000| 92,80000| 92,80000( 9280000 92,80000| 92,80000 92,80000( 92,80000

Data 5.D 6,98484 6,98484| 698484 6.98484 6,98484| 6,98484 6,98484| 6.98484| 698484 695484

Error Mean -0.44611 -0.46133| -0,38920| -0,29349 -0.29980| -0,39033 -0,24839| -0.27377| -0,53786| -0,15660

Error 5.D. 242315 241517 2,80804| 218358 220649 246545 213729 170330 1,63778| 1.73326

Abs. E. Mean 1,76586 1,75433| 2,22726 1,42974 147455 183164 1,62940| 142680 137962 1.27121

S.D. Ratio 0,34691 0,34577| 040202 0.31262 0,31590| 0,35297 0,30599| 0.24386| 023448 0,24815

Correlation 0,93879 0,93915| 0,91578)  0.95010 0,94919) 0,93641 0,95267| 0.96983| 0,97218| 0,96951

Exercicio 18
Training/

Profile Train. Perf. |Selesct Perf. | Test Perf. |Train error |Select error |Test error [ Members |Inputs  |Hidden(1) [Hidden(2)
1 Linear s2 1:2-1:1|  0,291551 0,377601| 0,230584| 0.072055 0,0746885| 0,072929 Pl 1 0 0
2 Linear 1:1-1:1|  0,302355 0.299096| 0,.280822| 0.074725 0.057857| 0083894 Pl 1 0 0
3 MLP s4 1:4-8-8-1:1| 0464256 0,165581| 0,436705| 0.110588 0,025507| 0,153142 BP1b 1 8 8
4 MLP sb 1:5-8-1:1|  0.540208 0,157596| 0,569849| 0.123615 0,024293| 0,144837 BPOb 1 8 0
5 RBF s5 1:5-1-1:1|  0,991756 0,996818| 0,8646689) 0.000014 0,000012| 0,000015) KM.KMN.PI 1 1 0
6 RBF s5 1:5-2-121|  0.431892 0.336707| 0,371859| 0.000006 0,000004| 0000006 KM.KM.PI 1 2 0
7| RBF s10 1:10-3-1:1| 0365754 0,149202| 0,454691| 0.000005 0,000002| 0,000007| KM KMN.PI 1 3 0
8| GRNN s9 1:9-22-2-1:1| 0127213 0,186536| 0,230510| 0.000002 0,000002| 0,000004 S8 1 22 2
9| GRNN s9 1:9-22-2-1:1| 0111522 0,190914| 0,227587| 0.000002 0,000002| 0,000004 S8 1 22 2
10| GRNN 59 1:9-22-2-1:1|  0.,116250 0.189155| 0.2258115| 0.000002 0,000002| 0,000004 S5 1 22 2

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Data Mean 822829 4 822829 4| 8228294 8228294 622829 4| 8228294| 8228294|6228294| 822829.4| 8228294

Data 5.0 70535.8 705358 705358 70535.8 705358 705358 70535.8| 705358 705358 705358

Error Mean 33675 1632,1| 207903 172615 2944 5 -427.8 -1954 4 3309 4576 417 4

Error 5.D. 19777.8 201731 317123 358651,5 66362,9| 278138 25114 4 120058 114939 116296

Abs. E. Mean 15134 4 15031.7| 267436 261702 56774,3| 206196 15940.6| 75909 71416 72681

S.D. Ratio 0.3 0.3 0.4 0.5 0.9 0.4 0.4 0.2 0.2 0.2

Correlation 1.0 1.0 0.9 0.9 0.5 09 09 1.0 1.0 1.0
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Exercicio 19

Training/

Profile Train. Perf. |Selesct Perf. [Test Perf. | Train error |Select error |Test error [Members Inputs |Hidden(1) [Hidden(2)
1 Linear s4 1:4-1:1]  0,023888 0.049554| 0031013 0,007626 0.011654| 0.005671 Pl 1 0 0
2 Linear 53 1:3-1:1]  0,023949 0,049529| 0,031682| 0,007645 0,011599| 0,005754 Pl 1 0 0
3 MLP s5 1:5-8-1:1]  0,053085 0,035697| 0057522 0,013841 0,007002| 0,010658 BP100,CG8b 1 8 0
a MLP s3 1:3-5-5-1:1|  0,061262 0,030312| 0,079282| 0,016440 0,005764| 0,012188| BP100,CG34b 1 5 5
5 MLP 3 1:3-8-7-1:1]  0,054162 0,026265| 0,066911| 0,013924 0,004862| 0,010419| BP100,CG26b 1 8 7
6 GRNN 510 1:10-19-2-1:1]  0.097399 0,069807| 0139213 0,005668 0,003808| 0,004637 33 1 19 2
7| GRMNN 510 1:10-19-2-1:1|  0,095842 0,071015| 0,138078| 0,005577| 0,003806| 0,004602 55 1 19 2
8 RBF 53 1:3-7-1:1|  0,022425 0.055572| 0064400 0,001305 0,002321| 0,002339 KM, KNPl 1 7 0
9 RBF 53 1:3-8-1:1|  0,021600 0,051226| 0,057571| 0,001257| 0,002149| 0,002053 KM, KN Pl 1 8 0

10 RBF s3 1:3-10-1:1|  0,017759 0,043562| 0071570 0,001033 0,001876| 0,002895 KM, KNPl 1 10 0
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Data Mean 343.0114 348.0114| 348.0114| 345.0114 348.0114| 345.0114 348,0114|348,0114| 348.0114| 348.0114

Data $.D 151370 151370 15,1370 15,1370 15,1370 15,1370 15,1370 15.1370| 15,1370 15,1370

Error Mean 0,0222 00232 -0.2304 02579 01225 -0.,1359 -0,1292| 0,0731 0.0663 00770

Error 5.D. 04261 04263 07217 0.8360 0,7320 14116 1,3946| 05113 0.4701 05025

Abs. E. Mean 0,3271 03247 0,5843 06619 0,5531 1,1104 1,1080| 10,4039 0.3760 0,3931

S5.D. Ratio 0,0281 0,0282 0.0477 0,0552 0,0484 0,0933 0,0921| 0.0338 0.0311 0.0332

Correlation 0,9996 0,9996 0,9989 0.,9987 0,9989 0,9961 0,9962 10,9994 0.9995 0,9995

Exercicio 20
Training/

Profile Train. Perf. [Selesct Perf. | Test Perf. |Train error [Select error |Test error |Members Inputs  [Hidden(1) |Hidden(2)
1 Linear s2 1:2-1:1]  0,114044 0,009388| 3.283219| 0,035963 0,085587| 0,043276 Pl 1 0 0
2 Linear 1:1-1:1| 0148777 0.093304| 3.091374| 0046916 0,050240| 0048848 Pl 1 0 0
3 MLP s5 1:5-1-1:1] 0169701 0,008759] 0.319498| 0043378 0.001417| 0.024809| BP100.CG23b 1 1 0
1 RBF 53 1:3-2-1:1|  0,194049 0,053393| 2,219655| 0,002150 0,000311| 0,002846 KM, KN,PI 1 2 0
5[ GRNN 10 1:10-8-2-1:1|  0,000004 0,010996| 1.,651219| 0,000000 0,000171| 0,000769 S5 1 8 2
6 RBF 53 1:3-3-1:1|  0,168242 0.025167| 1.608594| 0001864 0,000169| 0.000954 KM KN, PI 1 3 0
7| GRNN s10 1:10-8-2-1:1|  0,000024 0,010567| 1,599601| 0,000000 0,000105| 0,000748 35 1 8 2
8 MLP s5 1:5-2-1:1]  0,156786 0,000172| 0,073308| 0,039838 0,000073| 0,024630| BP100,CG21b 1 2 0
9| GRNN s10 1:10-8-2-1:1|  0,000015 0,010699] 1,613190{ 0,000000 0,000060| 0,000753 S5 1 8 2
10 MLP s5 1:5-68-1:1)  0,196641 0,000335) 2911188 0063623 0.000049| 0.046519 BP10b 1 i 0

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Data Mean 554 1583 554 1583| 554.1583| 5541583 554.1583| 5541583 554 1583| 554,1583| 554,1583| 5541583

Data §.D 634313 834313| 834313 83,4313 834313 834313 83.4313| 83.4313| 83.4313] 834313

Error Mean -3,5401 -3.1420)  -0.1254 2,9804 0,0997 0,8364 -0.2263| 22755 -0.1398 3.6192

Error $.D. 11,7324 11,6518 11,6310 14,7313 22884 111757 2,1845( 10,4130 2,1932| 13.4082

Abs. E. Mean 10,9068 10.2771 9.6581 12,2935 1,0998 58,1003 0.9867| 84961 0.9533] 10,0937

S.D. Ratio 01406 01385 01382 01766 0,0274 0,1340 0,0262| 01248 0,0263 0,1607

Correlation 0,9908 0,9904 0,9904 0,9848 0,9996 0,9910 0,9997| 09922 0,9997 0,9871
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Exercicio 21

Exercicio 22

Current
Training/

Profile Train. Perf. |Select Perf. | Test Perf. |Train error |Select error [Test error [Members Inputs  |Hidden(1) |Hidden(2)
1 Linear s7 1:7-1:1|  0,010034|  0.017420( 0,031156| 0.002836 0.006490( 0,012609 Pl 1 0 0
2 Linear s6 1:6-1:1|  0,010167|  0.016847| 0,030897| 0.002874 0.006405( 0,012811 Pl 1 0 0
3 MLP 53 1:3-8-5-1:1|  0.022772| 0,008442| 0,033676| 0,005158 0,002291| 0,009777| BP100,CG33b 1 8 5
1 MLP 53 1:3-8-6-1:1|  0.024145|  0,008057| 0,034466| 0,005483 0,002155| 0,009857| BP100,CG28b 1 8 6
5 MLP 53 1:3-8-8-1:1|  0.023832| 0,007136| 0.037267| 0,005401 0,001927| 0,010766| BP100.CG17b 1 8 8
65| GRMM s10 1:10-34-2-1:1|  0,080827| 0.065873| 0.090163 0.000029 0.000029( 0.000041 55 1 34 2
7| GRMM s10 1:10-34-2-1:1|  0,079068| 0.065826| 0.089482 0.000028 0.000028| 0.000041 55 1 34 2
8 RBF s5 1:54-1:1|  0.014689 0,011903| 0.039731| 0.000005 0.000005 0,000019 KM.KN.PI 1 4 0
9 RBF s51:5-12-1:1|  0,008583|  0.010637| 0,028750| 0.000003 0.000004| 0,000013 KM.KN.PI 1 12 0
10 RBF s51:5-10-1:1|  0,010163|  0,010188| 0,024862| 0,000004 0,000004| 0,000011 KM, KN, PI 1 10 0

1 2 3 L] 5 6 7 8 9 10

Data Mean 2726.103) 2725103 2726.103) 2725103) 2725103 2725103 2725103|27256103| 2725103 2725103

Data 5.D 3046330 3045.330| 3045330 30456330 3045330 3045330 3045.330{3045,330| 3045330 3045330

Error Mean 21,077 271 -7.946 -8.162 8,828 -29.024 -26.582| 15,513 6.725 1.651

Error 5.D. 66,452 66,668 74271 76,271 79,708 248760 245.703| 78,272 54,426 48,790

Abs. E. Mean 38,492 39,223 41,379 47,535 44,517| 206,276 203,233] 42,961 31.101 28,717

S.D. Ratio 0,022 0,022 0,024 0,025 0,026 0,082 0,081 0,026 0,018 0.016

Correlation 1.000 1.000 1.000 1,000 1,000 0,997 0,997 1,000 1,000 1,000

Real

Training/

Profile Train. Perf. |Select Perf. | Test Perf. | Train error |Select error |Test error [Members Inputs  |Hidden(1) |Hidden(2)
1 Linear s5 1:5-1:1|  0.043339| 0,029695| 0,033334| 0,012291 0,009905| 0,009262 PI 1 0 0
2 Linear 53 1:3-1:1|  0.047438|  0.028404| 0,024146) 0013454 0.009628| 0,007304 Pl 1 0 0
3 MLP s5 1:5-3-1:1|  0.051476|  0.025696| 0,034004 0.014847)  0.,008148| 0,009197| BP100.CG44b 1 3 0
4 MLP s5 1:5-6-1:1|  0.051032|  0,022065| 0,041680( 0014474 0.006507| 0,011519] BP100,.CG22b| 1 6 0
5 MLP s4 1:4-8-5-1:1|  0,062792|  0,021902| 0,039819 0,014973 0,006437| 0,010523| BP100,CG23b| 1 8 ]
6| GRWM s10 1:10-34-2-1:1|  0,055344|  0,080966| 0,081740| 0,000022 0,000034| 0,000031 55 1 34 2
7| GRWM s10 1:10-34-2-1:1|  0.058226)  0.080563| 0,084363) 0.000023 0.000034| 0000032 55 1 34 2
8 RBF s5 1:5-5-1:1]  0,061570|  0.044725| 0,055560| 0.000025 0.000020 0,000021 KM.KN.PI 1 ] 0
9 RBF s5 1:5-7-1:1|  0,042825| 0,028433| 0,035849| 0.000017| 0,000013| 0,000014 KM, KN, PI 1 7| 0

10 RBF s5 1:5-8-1:1|  0,043377| 0,027463| 0,035120{ 0.000017| 0,000013| 0,000014 KM, KN PI 1 8 0
1 2 3 4 5 6 i 8 9 10

Data Mean 4168,988) 4166986 4165,988) 4168988 4168988 4168988 4168,986(4168.,986| 4168,988| 4166.988

Data 5.0 2411,090)  2411.090| 2411,090| 2411090 2411,090| 2411,090 2411,090(2411,090| 2411,090 2411,090

Error Mean -15,792 17,228 -5,505 -9.071 -3,316 5438 6,111 -9.254 -14,912 -15,313

Error 5.D. 93,486 95,941 104181 104,958 106,147 165,714 170.198| 136.792 93,000 93.124

Abs. E. Mean 78.547 80.261 63,879 62,725 84,734| 130,565 134,934 113174 74,667| TTAT2

S.D. Ratio 0,039 0,040 0,043 0,044 0,044 0,069 0,071 0.057 0,039 0,039

Correlation 0,999 0,999 0,999 0,999 0,999 0,998 0,998 0.998 0,999 0,999
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Exercicio 23

Training/

Profile Train. Perf. [Select Perf. | Test Perf. | Train error [Select error | Test error |Members Inputs  [Hidden(1) |Hidden(2)
1] Linear s4 1:4-1:1]  0,088333| 0,133572| 0,108655| 0,025053| 0,036947| 0,039801 Pl 1 0 0
2] Linear s3 1:3-1:1|  0,089426| 0,131456| 0,103093| 0.,025363| 0,036139| 0,038584 Pl 1 0 0
3 MLP s5 1:5-1-1:1]  0,113861 0.121163| 0.094277 0.032319( 0,032674| 0,037683| BP100,CG55b 1 1 0
4 MLP s5 1:5-8-5-1:1|  0,098758| 0,095917| 0,105738| 0022439 0,022601| 0,031770| BP100,CG37b 1 8 5
3 RBF s6 1:6-2-1:1|  0,255734|  0,289194| 0,284844| 0000000 0,000000| 0.000000 KM, KN Pl 1 2 0
6| RBF s5 1:5-3-1:1| 0131958 0,170695| 0,149674| 0,000000( 0,000000| 0.000000 KM, KN Pl 1 3 0
7| GRNN 510 1:10-25-2-1:1|  0,050405|  0,165957| 0,120254| 0,000000] 0,000000| 0,000000 S5 1 25 2
8| GRNN s10 1:10-25-2-1:1|  0,041678| 0,165731| 0,111805) 0,000000]  0,000000| 0.000000 35 1 25 2
9| GRNN 510 1:10-25-2-1:1|  0,046674| 0,165768| 0,116863| 0,000000) 0,000000 0,000000 55 1 25 2

10 RBF s6 1:6-4-1:1|  0,149031 0.143510( 0.123050( 0.000000( 0,000000| 0.000000 KM, KN Pl 1 4 0
1 2 3 1 5 6 7 8 9 10

Data Mean 76659355| 76659355| 76659355 76659355 T6659355| 76659355 76659355| 76659355| 76659355| 76659355

Data S.D 16068410 16068410| 16068410| 16068410| 16068410| 16068410 16068410| 16068410| 16068410 16068410

Error Mean -131144 -138334| -171585|  -160869 490910 -16947 295871| 288332 293991 56413

Error 5.D. 1677729 1654052 1765501 1633596 4398412| 2331313 1737786| 1651185 1701359 2232243

Abs. E. Mean 1371210 1355443 1351511| 1275762 3363305 1742406 1175611| 1096543 1143003 1647935

S.D. Ratio 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Correlation 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

Exercicio 24
Training/

Profile Train. Perf. |Select Perf. |Test Perf. [Train error |Select error |Test error [Members  |Inputs  |Hidden(1) |Hidden(2)
1 Linear 53 1:3-1:1|  0.137826  0.238720( 0133476 0044592 0.070417| 0.043329 Pl 1 0 0
2 Linear s4 1:4-1:1|  0,137587(  0,237568( 0,135660| 0,044514 0,070416( 0,043800 Pl 1 0 0
3 MLP s4 1:4-8-1:1|  0,197861 0.080133| 0.253126| 0,056262 0.019544| 0.066459 BP100b 1 [ 0
4| MLP s4 1:4-8-8-1:1|  0,186077| 0.078075| 0,213242| 0,048693 0,018898| 0,054995| BP100.CG6b 1 8 8
5 RBF s5 1:5-1-1:1  0.871931 0,823407| 0,773775| 0,000004 0,000004| 0,000003] KMKM.PI 1 1 0
6| GRNN s9 1:9-25-2-1:1|  0.106755(  0.193722( 0183108 0.000000 0,000001| 0.000001 55 1 25 2
7| GRNN s9 1:9-25-2-1:1|  0,099262  0,193841| 0181571 0,000000 0,000001| 0.000001 55 1 25 2
8| GRNN s9 1:9-25-2-1:1| 0101486  0.193741| 0182017 0.000000 0,000001| 0.000001 33 1 25 2
9 RBF 53 1:3-2-1:1|  0.185142  0,109212| 0,216186| 0,000001 0,000000{ 0.000001 KM KM, PI 1 2 0
10 RBF 53 1:3-2-1:1|  0.185142(  0,109212| 0,216186] 0,000001 0,000000{ 0.,000001 KM KN, PI 1 2 0

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Data Mean 795641.3| 795641.3) 795641.3| 7956413 7956413 7956413 795641.3| 795641,3| 795641.3| 7956413

Data $.D 237077.8| 2370778 2370778 2370778 2370778 2370778 237077.8|237077,8| 237077.8| 2370778

Error Mean 5518.4 5645.3| -12629.0 -3004,4 -35213.0 27441 25418 26030 6187 4 6187 4

Error 5.D. 38506.7 38324.5) 449794 414499 197509.2| 344169 33571.4| 33815.9| 421326 421326

Abs. E. Mean 289114 291894 388303 32602,3 180764.3| 253117 243256 24622 7| 331436 3314356

5.D. Ratio 0.2 0.2 0.2 0.2 0.8 0.1 0.1 0.1 0.2 0.2

Correlation 1,0 1,0 1.0 1,0 0.6 1.0 1.0 1,0 1.0 1,0
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Exercicio 25

Profile Train. Perf. | Select Perf. |Test Perf. |Train error |Select error |Test error |Training/ Mem|Inputs  |Hidden(1) |Hidden(2)
1 RBF s4 1:4-1-1:1|  0,724612|  0,998890( 1,021902| 0,196394 0,253140( 0282807 KM.KN_PI 1 1 0
2 RBF s4 1:4-2-1:1)  0,6061H1 0,794431] 0494305 0164298 0,179349| 0,139676 KM.KN_PI 1 2 0
3| GRNN s4 1:4-15-2-1:1| 0679449  0,588451| 0,644724| 0,185307| 0,171336| 0,183890 S5 1 18 2
4| GRNM s4 1:4-15-2-1:1|  0,674098| 0,587372| 0,640007| 0,183835 0,171322| 0,182547 S5 1 15 2
5| GRNN s4 1:4-15-2-1:1|  0,675671 0,587652( 0,641387| 0,1584268 0,171320| 0,182941 S5 1 15 2
6 Linear 1:1-1:1|  0,761766| 0,580572| 0,372042| 0,191476 0128332 0,131293 Pl 1 0 0
7 Linear s2 1:2-1:1|  0,687108) 0.485068| 0482980 0172710 0,122653| 0,128559 Pl 1 0 0
8 MLP s5 1:5-1-1:1]  0,652106)  0,605006| 0,556758| 0173564 0.066510| 0171421 BP100.CGZ20b 1 1 0
9 MLP s5 1:5-8-1:1]  1,044188) 0,153906| 0,965113| 0268256 0,020758| 0248342 BP13b 1 i 0

10 MLP 55 1:5-8-1:1] 1046621 0.116524| 0.644935| 0276345 0,020038( 0167870 BPZ2b| 1 i 0
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Data Mean 10,67667| 10,67667| 1067667 1067667 10,67667| 1067667 10,67667(10,67667| 1067667 10.67667

Data 5.D 3,94019 3,94019 3,94019 3,94019 3,94018) 394019 3,94019( 3,94019| 3,94019] 3.94019

Error Mean 0,62377 0,25932 -0,36959| -0,35627 -0,36022| -0,24610 -0.00524| -2,06702| -0,64697| -1,22825

Error S.D. 287706 2,00755| 245130) 242995 2436201 239949 2,21274| 239112 3,23849| 3.27900

Abs. E. Mean 2,36678 166405 1,92045 1,89950 1,90567| 1,92585 1,72163| 247865 247876 2.60551

$.D. Ratio 0,73018 0,50950( 0,62213 0,61671 0,61830| 0,60898 056158 0,60685| 082191 0.83219

Correlation 0,70359 0.86049( 0,86940 0,86957 0,86952| 0,79776 0,82904| 0,87043| 062829 0.58139

Exercicio 26
Training/

Profile Train. Perf. [Select Perf. | Test Perf. |Train error |Select error |Test error [Members  |Inputs  |Hidden(1) |Hidden(2)
1 Linear 2 1:2-1:1|  0,2067338 1,108655| 2,702681| 0,077851 0289174 0.325949 Pl 1 0 0
2 Linear 1:1-1:1|  0,210312 1,254604| 3,349213| 0079197 0,251545| 0,288570 Pl 1 0 0
3 MLP s5 1:5-8-8-1:1|  0.121586] 0,003106) 3.184891| 0.046891 0.000524( 0239090 BP&Th 1 8 8
4 MLP 55 1:5-8-8-1:1|  0,201447|  0,002104| 0,380896| 0,076725 0,000374| 0145457 BP54b 1 8 8
5 RBF s5 1:5-1-1:1|  0,885734|  2,034936| 7,504297| 0,000015 0,000020( 0,000019] KMKNPI 1 1 0
6| GRNN 510 1:10-6-2-1:1]  0,182197  1,190629| 5,051707| 0,000003 0.000009( 0.000012 53 1 6 2
7| GRNN 510 1:10-6-2-1:1]  0,187426 1,190505| 5,064763| 0,000003 0,000009( 0.000012 S5 1 6 2
8| GRNN =10 1:10-6-2-1:1|  0,185513 1,190516| 5,059519| 0,000003 0,000009( 0.000012 SS 1 6 2
9 RBF 55 1:5-2-1:1|  0.107544|  0,564775| 0406897 0,000002 0.000007( 0.000011 KM KN PI 1 2 0

10 RBF 55 1:5-2-1:1|  0.107544|  0,564775| 0406897 0,000002 0,000007( 0.000011 KM, KN PI 1 2 0
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Data Mean 227378,8| 227378.8| 227378,8) 2273788 227378.8| 22737838 227378,8|227378.,8| 2273788 2273788

Data S.D 50630,7 50630,7| 506307 506307 50630,7| 50630,7 50630,7| 50630.7| 50630.7| 606307

Error Mean 137427 -10436,7| 43236 -2829 4 -14349.7| 58775 -5913.1| -5899.2 -9242 4 -9242 4

Error 5.D. 222711 208670 138275 109443 45524 2| 19186,0 19279,2) 192437 137110 137110

Abs. E. Mean 188694 17107.0 8119.9 8306,0 3782201 147273 14901,0| 148365 114685 114635

$.D. Ratio 0.4 0.4 0.3 0.2 0.9 0.4 0.4 0.4 0.3 0.3

Correlation 0.9 0.9 1,0 1,0 0.5 0.9 0.9 0.9 1,0 1.0
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Exercicio 27

Training/

Profile Train. Perf. |Select Perf. | Test Perf. | Train error |Select error | Test error [Members  |Inputs  |Hidden(1) |Hidden(2)
1 Linear s2 1:2-1:1|  0.217484| 0.073486| 0075775 0.072041 0.093302| 0.025722 Pl 1 0 0
2 Linear 1:1-1:1|  0,222678|  0,081878| 0,078682| 0.073761 0.085849| 0,020243 Pl 1 0 0
3 MLP s5 1:5-8-1:1|  0.293978|  0.004574| 0116497 0.083207| 0.000183| 0.041901 BP58b 1 8 0
4 MLP s5 1:5-8-1:1|  0,494686 0,000546| 0,967338| 0,165225 0,000112| 0.,157663 BP2b 1 8 0
5 RBF 1:1-1-1:1|  0,879881|  0,303493| 1,502807) 0.000071 0.000092| 0.000033] KM,KNPI 1 1 0
6| GRMNN 510 1:10-6-2-1:1)  0,060919 1,803930| 0,142182( 0.000005 0,000036| 0.000003 S8 1 6 2
7| GRNN s10 1:10-6-2-1:1|  0,063473|  1,712233| 0.150105( 0,000005] 0,000036| 0,000003 55 1 6 2
8| GRNN 510 1:10-6-2-1:1]  0,061627 1,776656| 0,144561( 0.000005 0,000036| 0.000003 S8 1 6 2
9 RBF 1:1-2-1:1|  0,282482|  0.176717| 0.173768) 0.000023| 0,000016| 0.000015| KM,KNPI 1 2 0

10 RBF 1:1-2-1:1|  0.282482 0,176717| 0.173768| 0.000023 0,000016] 0,000015] KN KN.PI 1 2 0
1 2 3 4 5 6 [ 8 9 10

Data Mean 284602,9] 284602.9) 284602,9| 284602,9) 2846029 284602,9| 284602,9|284602,9| 284602.9| 2846029

Data 5.D 10578,3 10578.3] 10578.3 10578.3 10678,3| 105783 10678,3| 10578.3] 10578.3] 10578.3

Error Mean 7394 656,1 -366,2 -1219.8 24479 8477 B862.5 852.0 785.5 785.5

Error S.D. 2084.5 20731 26021 4410.8 8698.9 19991 19989 1998.6 24775 2477.5

Abs. E. Mean 16411 15976 18349 3457 4 80341 12479 12714 12548 2263.2 2263.2

5.D. Ratio 02 0.2 0.2 04 0.8 0.2 0.2 0.2 0.2 0.2

Correlation 1,0 1.0 1,0 0,9 0.6 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0
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