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RESUMO

Séries temporais ndo lineares sdo amplamente encontradas em situagdes reais
envolvendo diferente cenédrios tais como crescimento econdémico, consumo de energia e
mudancas climaticas. Elas sdo, em muitos casos, ndo estacionarias e 0 seu comportamento pode
variar ao longo do tempo, 0 que tem incentivado 0 uso de técnicas capazes de capturar essas
caracteristicas. Esse trabalho objetiva apresentar um estudo comparativo entre a precisdo das
Redes Neurais Artificiais (RNA) e 0 método denominado Markov-Switching Model (MSM) em
relacdo a modelagem de séries temporais ndo lineares e ndo estacionarias. Para tal foi
desenvolvida e aplicada uma metodologia de apoio a decisdo baseada na técnica de Design of
Experiments (DOE) para conduzir as anélises e auxiliar na elaboracdo de um banco de dados
sintético, representando contextos distintos, 0 que permitiu generalizar as comparag6es. Foram
considerados os seguintes fatores: tamanho do conjunto de dados, erro aleatério associado a
cada série temporal e a correlacdo existente entre elas. Apds modelar cada série usando RNA e
MSM, calculou-se o valor do Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE) e desenvolveu-se um
teste t-pareado que permitiu concluir que o desempenho das RNA ¢é estatisticamente melhor
que o do método MSM independente de qual cenario considerado. Além disso, foi desenvolvido
um estudo de caso cujo objetivo foi modelar o valor de exportacdo do Brasil durante os 10
ultimos anos como uma funcgéo das seguintes séries temporais: taxa de cAmbio, importacéo e
PIB, no mesmo periodo considerado, além da prépria série de exportacdo deslocada de uma
unidade no tempo. Assim, pode-se validar que, de fato, as RNA possuem uma melhor
performance em problemas envolvendo séries temporais ndo lineares e ndo estacionarias que o
MSM.

Palavras-Chaves: Redes Neurais Artificiais, Markov-Switching Model, Séries
Temporais N&o Lineares, Design of Experiments



ABSTRACT

Nonlinear time series are widely encountered in real situations involving different
scenarios such as economic growth, energy consumption, and climate changes. These time
series are usually nonstationary and their behavior can change over time leading us to use
sophisticated techniques that are able to capture these characteristics. This work aims to present
a comparative study between Artificial Neural Networks (ANN) and the Markov-Switching
Model (MSM) performances in modeling nonstationary nonlinear time series. Then, it was
developed and it was applied a decision support methodology based on Design of the
Experiments (DOE) in order to guide the analysis and the creation of a synthetic dataset,
representing distinct contexts, which allows to generalize the comparisons. The design
considered the following factors: dataset sizes, random error associated to each time series, and
the correlations between them. After modeling each one using ANN and MSM we calculated
the Mean Absolute Percentage Error (MAPE) and developed a paired-t test, and this led us to
conclude that the performance of ANN is statistically better than MSM’s no matter the scenario
considered. Furthermore, this study presents a case which aims to model Brazilian exportation
during the last 10 years as a function of three time series: exchange rate, importation, and gross
domestic product at the same period, besides the exportation series, but delayed one unit in
time. Thus, we could validate that ANN has a better performance in problems involving

nonstationary nonlinear time series than MSM.

Keywords: Artificial Neural Networks, Markov-Switching Model, Nonlinear Time

Series, Design of Experiments
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1. INTRODUCAO

1.1 Contexto

Uma série temporal pode ser definida como uma colecdo de dados observados
sequencialmente ao longo do tempo. Em diversas situacfes a modelagem desses dados é de
extrema importancia, visto que com um bom modelo é possivel realizar boas previsfes sobre o
futuro de forma a auxiliar nos estudos de varidveis econdmicas e financeiras, previsao de
vendas, desempenho de um processo ao longo do tempo, entre outros.

Diversas situacdes reais podem ser encaradas como séries temporais, entretanto nem
sempre elas apresentam comportamentos lineares. Periodos de crescimento e decréscimo em
séries relacionadas a economia, ao consumo de energia e as mudancas climaticas, criam um
conjunto de dados no qual a média ndo se mantém constante ao longo do tempo, o que implica
na nao estacionariedade da série.

A necessidade de se obter melhores modelos tem gerado esforcos no desenvolvimento
de métodos precisos capazes de melhor representar a realidade. Entretanto, muitos estudos tém
sido direcionados a construcdo de modelos lineares, mesmo quando a suposicdo sobre
linearidade ndo pode ser satisfeita, levando o pesquisador a elaboracdo de modelos inadequados
e consequentemente a inferéncias errdneas (CHAUDHURI; KUMAR, 2015).

Segundo Laner, Svoboda e Rupp (2014), modelos como o Auto-regressivo (AR), Média
Moével (MA) e modelos Auto-regressivos de Média Movel (ARMA) séo frequentemente
utilizados em analises de flutuacbes macroeconémicas. Além disso, comportam-se linearmente
com parametros fixos ao longo do tempo. Por essa razdo, ressalta-se a importancia de se
considerar que as séries temporais nem sempre sao estacionarias e que transicdes de estado dos
seus dados devem ser consideradas (TANG, 2011).

Uma alternativa aos métodos anteriormente mencionados € o uso da abordagem
proposta por J. D. Hamilton, em 1989, denominada Markov-Switching Model (MSM). Esse
método é capaz de caracterizar mudancas nos parametros do processo autoregressivo ao longo
do tempo (HAMILTON, 1989). Muitas séries temporais reais estdo submetidas a episddios nos
guais o seu comportamento muda drasticamente, por exemplo, em séries temporais
macroecondmicas e financeiras quando observadas por um periodo de tempo suficientemente
longo (HAMILTON, 1994).
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Outra abordagem para lidar com problemas de séries temporais ndo lineares sdo as
Redes Neurais Artificiais (RNA) que, segundo Haykin (2009), teve a base de sua teoria em
1943 com o trabalho de McCulloch e Pitts. Em seguida, Rosenblatt (1958) propde o modelo
chamado Perceptron que imita o cérebro humano tanto em sua estrutura como em seu modo de
operacdo. As RNA séo orientadas pelos dados, ou seja, sdo capazes de capturar estruturas ndo
lineares sem a necessidade de possuir previamente algum conhecimento sobre a relacéo

fundamental que rege o comportamento dos dados (TSAY, 2005).

1.2 Relevancia

Existem na literatura alguns trabalhos que comparam o desempenho de duas abordagens
distintas para a solucdo de um mesmo problema. Entretanto, esses estudos geralmente
consideram um Unico cenario que é o do problema proposto, impossibilitando a generalizagdo
das conclus@es para outras situacdes diferentes da estudada.

Em termos matematicos, € dificil provar que uma abordagem é superior a outra, por
exemplo, por meio de um teorema. SG € possivel obter conclusdes mais amplas em um estudo
comparativo por meio da generalizacdo do problema, avaliando-o em diversos cenarios e
avaliando o desempenho dos métodos comparados por meio de uma métrica comum
previamente selecionada.

O presente estudo aplica a ferramenta de Design of Experiments (DOE), que permite
generalizar os casos em que ambos os métodos podem ser aplicados. Cada experimento do DOE
dara origem a um conjunto de dados criados para representar uma determinada situacdo
especifica. Dessa forma, cria-se um banco de dados sintético cuja elaboracédo sera explicada
mais adiante em maiores detalhes.

Assim, apds realizada uma pesquisa nas bases de dados Scopus e Web of Science ndo
foi encontrado nenhum trabalho que compara os métodos MSM e RNA. Entretanto, ao buscar
por trabalhos que apresentem Markov Models no titulo foram encontrados, na base Web of
Science, 6.469 artigos nos ultimos 10 anos, apresentando crescimento significativo em nimero
de publicacbes e citacdes, conforme Figura 1. E importante ressaltar que o termo utilizado
envolve Hidden Markov Models, Markov Chains, além do metodo, objeto do presente estudo,
Markov-Switching Models, sendo que todos eles estdo associados a modelos que envolvem

troca de regime ao longo do tempo.
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Figura 1. Relatdrio de publicacdes (a) e citagdes (b) na plataforma Web of Science para o termo Markov
Models

Observa-se que as citaces relacionadas aos modelos Markovianos aumentaram
significativamente a partir dos anos 2010. As principais areas de aplicacdo desses métodos
podem ser observadas na Figura 2.

1,580 652 456
ENGINEERING ELECTRICAL ELECTRONIC COMPUTER SCIENCE THEORY METHODS TELECOMMUNICATIONS

593

STATISTICS PROBABILITY

348

AUTOMATION CONTROL SYSTEMS

530
COMPUTER SCIENCE INFORMATION SYSTEMS

Figura 2. Quantidade de publicacdes relacionadas a modelos Markovianos por area de
conhecimento

A mesma pesquisa foi realizada utilizando Artificial Neural Networks como termo de
busca no titulo dos artigos. Foram encontrados 13.059 trabalhos nos Gltimos 10 anos, entretanto
a base Web of Science, apenas disponibiliza o relatério de publicacdes e citacdes para valores
inferiores a 10.000, assim foi necessario refinar a busca considerando apenas os Gltimos 7 anos.
Foram encontrados ao todo 9.713 trabalhos e os relatorios correspondentes podem ser

observados na Figura 3.
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Figura 3. Relatdrio de publicaces (a) e citagdes (b) na plataforma Web of Science para o termo Artificial
Neural Network

Percebe-se a importancia das redes neurais artificiais no cenario atual, sendo que as

areas de aplicacdo do método podem ser visualizadas na Figura 4.
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NTERDISCIPLINARY APPLICATIONS

Figura 4. Quantidade de publicacdes relacionadas as redes neurais artificiais por area de conhecimento
1.3 Justificativa e Contribuicao

O surgimento de métodos mais sofisticados, em diversas areas, relacionados ao estudo
de séries temporais tem crescido bastante nas Gltimas décadas. Dai e Bikdash (2017) propdem
métodos para completar os dados faltantes em séries temporais fragmentadas obtidas através de
aplicativos de celular relacionados a satde (monitoramento de peso, sono, etc.). Outro exemplo
é o trabalho de Dong, Lian e Liu (2018) no qual é proposto um modelo de rede neural hibrida
utilizando o algoritmo de enxame de particulas combinado a fun¢éo de informacéo de entropia
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para otimizar os valores de peso da rede neural, visando prever caracteristicas de séries
temporais relacionadas a postagens online por intervalo de tempo.

As RNA s3o amplamente utilizadas com o objetivo de modelar diversos
comportamentos ndo lineares por ndo precisarem de um modelo inicial para realizar a
modelagem dos dados (HAYKIN, 2009). Alguns exemplos recentes de aplicacdo do método no
estudo de séries temporais sdo: previsao de prego de a¢bes (CAO; LI; LI, 2019), previsdo de
producdo de petroleo (SAGHEER; KOBT, 2019) e preco do petroleo bruto (CEN; WANG,
2019; WU; WU; ZHU, 2019).

O método MSM, é comumente utilizado para modelagem de séries econométricas com
comportamentos néo lineares e que apresentam diferentes regimes. O trabalho de Fornaciari e
Grillenzoni (2017) modela séries financeiras de forma a maximizar a rentabilidade ao lidar com
0 mercado de agOes. Ailliot e Monbet (2012) utilizaram MSM na previsdo de dados que
descrevem as condicOes climaticas (vento) de uma regido, Mikaeil et al. (2014) aplicaram o
método na previsdo do estado do usuario primario em rédio cognitiva, Lu, Zeng e Chen (2010)
usaram MSM para a deteccdo de surtos de doencas infecciosas.

Diante de dois métodos amplamente utilizados em problemas de grande complexidade,
identifica-se uma lacuna na literatura capaz de indicar, por meio de um estudo comparativo,
qual deles é mais preciso em diferentes situacfes. Dessa forma, o presente trabalho busca
contribuir no sentido de orientar qual dos métodos possui melhor desempenho na modelagem
de séries temporais ndo lineares e nao estacionarias, fornecendo, ao mesmo tempo, informacdes
acerca de quais fatores influenciam a performance de cada um deles.

Outra contribuicdo desse trabalho € a exemplificacdo do uso da técnica de Design of
Experiment (DOE) sendo utilizada para a realizacdo de estudos comparativos. Por meio dela, é
possivel criar um banco de dados sintético que generaliza 0s possiveis cenarios nos quais 0s
métodos em estudo podem ser aplicados, permitindo assim, alcancar conclusdes confiaveis

sobre cada um deles.

1.4 Delimitacdes do estudo

Esse trabalho, conforme anteriormente mencionado, busca realizar um estudo
comparativo entre os métodos de RNA e MSM para a modelagem de séries temporais ndo
estacionarias e ndo lineares.

O software Statistica 7.0 foi utilizado para realizar a modelagem das séries temporais
por meio das redes neurais através do Inteligent Problem Solver (IPS) que testa varias

configuracdes de RNA e seleciona a de menor erro. O tipo de rede testado foi o three layer
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perceptron e o tempo de treinamento de 1 minuto. Enquanto isso, para a modelagem pelo MSM
foi utilizado o pacote MSwM do software R versao 1.4

Assim, esse estudo ndo se propde a discutir os detalhes de funcionamento das RNA nem
do algoritmo utilizado no método MSM. Os leitores que sentirem necessidade de aprofundarem
seus conhecimentos sobre o tema podem buscar os trabalhos de Hamilton (1994) para melhor
compreensdo do método MSM e Haykin (2009) para as RNA.

1.5 Objetivos

1.5.1 Objetivo geral

Essa pesquisa possui como objetivos gerais:

e Apresentacdo da metodologia de apoio a decisdo desenvolvida e aplicada para a
realizacdo estudos comparativos entre métodos estatisticos distintos.

e Realizar um estudo comparativo entre os métodos de RNA e MSM na modelagem
de diversas séries temporais sintéticas de forma a possibilitar a identificagdo de qual
dentre essas duas abordagens é a que apresenta menor erro (MAPE) e

consequentemente melhor desempenho.

1.5.2 Objetivos especificos

Durante a elaboracdo do banco de dados sintéticos serdo considerados trés fatores:
tamanho do conjunto de dados, correlacdo entre as séries temporais e erro aleatorio adicionado
as séries. Assim, especificamente, objetiva-se definir quais e como os fatores e suas interacdes
influenciam cada um dos métodos, identificar em que circunstancias eles possuem
desempenhos semelhantes, além de validar o estudo comparativo por meio de um estudo de

Caso.

1.6 Classificacdo da pesquisa cientifica

Segundo Bertrand e Fransoo (2002) esta pesquisa pode ser classificada como
experimental, pois envolve a realizacdo de experimentos baseados em um conjunto de dados
sintéticos elaborado durante o proprio desenvolvimento do estudo. Entretanto também
apresenta caracteristicas de modelagem e simulacgéo, j& que a partir de funcGes ndo lineares ja
existentes extraidas do software Minitab e com algumas manipulacbes matematicas criou-se

um conjunto de dados sintéticos seguindo a estrutura do arranjo fatorial completo.
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Ainda segundo os autores, a pesquisa também pode ser classificada como axiomatica
normativa, ja que elabora modelos matematicos para o valor da métrica de erro percentual
absoluto médio (MAPE) que indica o desempenho dos métodos. Esses modelos fornecem
feedback para a literatura acerca de quais fatores e interac@es influenciam significativamente o
desempenho dos métodos e como essa influéncia ocorre. Além disso, também possibilitam
avaliar em que circunstancias as RNA e o MSM apresentam performances similares.

1.7 Estrutura do trabalho

Esse trabalho esta estruturado de forma a, inicialmente, facilitar a compreensdo dos
temas envolvidos. Assim, na secao 2 esta apresentada a fundamentacéo tedrica sendo composta
por 4 subtdpicos, sendo eles: séries temporais ndo lineares, redes neurais artificiais, Markov-
switching model e planejamento de experimentos para simulagéo.

Na secdo 3 é apresentada a metodologia de apoio a decisdo desenvolvida para auxiliar
na comparacdo de métodos estatisticos tendo como base a utilizacdo da técnica de DOE. A
secdo 4 apresenta como se procedeu a aplicacdo dessa metodologia ao problema proposto neste
estudo. Além disso, sdo apresentados os resultados obtidos e as discussfes, elencando-se as
vantagens e desvantagens dos métodos, os fatores e como influenciam o desempenho de cada
um deles, bem como em qual situacdo as performances de ambos seria semelhante, cumprindo
assim, tanto os objetivos gerais quanto especificos.

Na secdo 5 é apresentado um estudo de caso no qual modelou-se por RNA e MSM a
série de valores de preco de exportacdo do Brasil no periodo de 2008 a 2018 em funcdo dos
valores de PIB, preco de importacéo e taxa de cambio do pais, além da prépria série de preco
de exportacdo deslocada de uma unidade no tempo. Esse estudo teve como finalidade verificar
os resultados obtidos anteriormente em relacdo ao método que apresenta menor erro na
modelagem de séries temporais ndo lineares. Finalmente, na secdo 6 sdo apresentadas as
principais conclus@es do trabalho, juntamente com as contribuicfes e sugestdes para trabalhos

futuros.
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Seéries temporais néo lineares

Modelos de séries temporais lineares tém sido amplamente utilizados nos Gltimos anos.
Segundo Balestrassi et al.(2009), uma série temporal puramente estocéstica Y; € dita linear se

ela puder ser escrita conforme mostrado na Equacéo 1.
Yi=p+ Z Y 1)
=0

Sendo que u representa a constante, y; sdo nimeros reais com Y, =1 e {a;} a
sequéncia de variveis aleatdrias Independente e ldenticamente Distribuidas (11D) com uma
funcéo de distribuicdo bem definida. Assume-se que a distribuicdo de a; € continuae E(a;) =
0. Se a série temporal ndo puder ser bem definida utilizado esse modelo, entdo ela é dita ndo
linear. Dessa forma, exemplificar o comportamento das séries temporais ndo lineares néo é tdo
facil por conta de seu vasto, ou até mesmo ilimitado nimero de modelos possiveis.

Assim, a preocupacdo a respeito da ndo linearidade dos dados tém aumentado
consideravelmente, o que resultou no desenvolvimento de modelos n&o lineares amplamente
adotados em pesquisas e nas aplicacdes de engenharia. O objetivo ao usar tais modelos é
capturar uma vasta variedade de comportamentos ndo lineares de forma a possibilitar maior
compreensdo do comportamento de sistemas complexos (GAO et al., 2017).

Esses métodos podem ser baseados em redes neurais artificiais (KOCADAGLI;
ASIKGIL, 2014); recurrence plot (COSTA et al., 2018); modelos de séries temporais ndo
lineares como: Threshold Autoregressive (TAR), Exponential Autoregressive (EXPAR),
Smooth Transition Autoregressive (STAR), e Bilinear Model (BL) (AMIRI,2015); e modelos
de troca de regime que podem ser governados por variaveis de estado observaveis (TAR) ou
inobservaveis (HAMILTON, 1989).

A modelagem de séries temporais ndo lineares é aplicada a diversos campos, nao se
restringindo a apenas uma determinada area de pesquisa. Bonsall et al. (2012) caracterizaram a
variabilidade no humor de pacientes que sofriam de bipolaridade por meio de uma abordagem
ndo linear baseada em processos autoregressivos. Guan et al. (2018) usaram analise de séries
temporais ndo lineares para caracterizar oscilagdes termo acusticas em motores de combustiveis
solidos de foguetes. O trabalho de Fragkhou, Karakasidis e Nathanail (2018) aplicou analise de

séries temporais ndo lineares para deteccao de acidentes no transito.
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2.2 Redes neurais artificiais

O cérebro humano pode ser entendido como um sistema de processamento de
informagdo altamente complexo, néo linear e paralelo. Ele tem a capacidade de reconhecer
padrdes, por meio da estruturacdo de seus neurdnios, muito mais rapido do que qualquer
computador digital existente. Toda essa capacidade se deve ao fato da grande habilidade que o
cérebro possui de criar suas proprias regras a partir das inumeras experiéncias vividas
(HAYKIN, 2009).

Uma das grandes habilidades no processo de aprendizado humano é a regra de
aprendizado empirico. Assim como na vida real, as redes neurais artificiais sao um tipo de
tecnologia computadorizada que aprende a reter conhecimento continuamente por tentativa e
erro (CHANG; TSENG, 2017). Dessa forma, assemelham-se ao cérebro ja que o conhecimento
¢ adquirido por um processo de aprendizagem a partir do ambiente no qual elas se encontram
inseridas e existem forcas de conexdo entre os neurbnios, chamadas de pesos sinapticos, que
séo utilizadas para reter o conhecimento (HAYKIN, 2009).

Uma rede neural artificial consiste em um arranjo de nos interconectados representados
pelos neurbnios que sdo dispostos em diferentes camadas, sendo elas: camada de entrada,
camadas escondidas e camada de saida (KUO; FARICHA, 2016). Cada camada é composta por
neurdnios, sendo que os neurbnios em duas camadas adjacentes estdo completamente
conectados através de pesos respectivos, enquanto que aqueles dispostos em uma mesma
camada nédo possuem nenhuma conexdo (BALESTRASSI et al., 2009). Assim, as redes neurais
artificiais conseguem mapear uma relacdo entre os dados de um conjunto de entrada e o de
saida.

Um neurdnio pode ser entendido como a unidade de processamento de informacao para
a operacdo de uma rede neural composta por 3 elementos béasicos: sinapse, somador e funcéo
de ativacdo. As sinapses ou elos representam as conex@es entre um sinal de entrada e um
neurdnio, sendo que cada uma é caracterizada por um peso. J& 0 somador é responsavel por
realizar a soma dos sinais de entrada multiplicados pelos respectivos pesos sinapticos. Por fim,
a funcdo de ativacdo é responsavel por restringir o intervalo de saida de um neurdnio,
geralmente [0,1] ou [—1,1] (HAYKIN, 2009).

A Figura 5 indica 0 modelo neuronal anteriormente mencionado, sendo que o bias (viés)

tem o objetivo de aumentar ou diminuir a entrada liquida da funcgdo de ativag&o.
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Figura 5. Modelo néo linear de um neurdénio de indice k

Fonte: Adaptado de Haykin (2009)

As RNA de acordo com sua arquitetura e interconexao entre seus neurénios podem ser
classificadas em 2 classes: redes feed-forward ou redes feed-back. A rede do tipo feed-forward,
também conhecida como estatica, consiste em uma funcéo néo linear dos valores de entrada e
é representada por um conjunto de neurénios interconectados sendo que a informacéo apenas
flui no sentido da camada de entrada para a de saida. Ja nas redes do tipo feed-back, também
conhecidas como dinamicas, a saida de um neurénio de uma determinada camada pode servir
de entrada para 0 mesmo neurdnio ou para neurdnios de camadas anteriores (TEALAB,;
HEFNY; BADR, 2017).

Conforme mencionado anteriormente, em 1958 se deu o surgimento do modelo
Perceptron capaz de imitar a estrutura e a operacdo do cérebro humano. Posteriormente, na
década de 80, um modelo com mdltiplos perceptrons conectados foi proposto por
pesquisadores, doravante chamado de Multilayer Perceptron (MLP) (CHANG; TSENG, 2017).

O MLP é um tipo de rede neural artificial com multiplas camadas de neurdnios em uma
arquitetura do tipo feed-forward e pode ser composto de no minimo 3 camadas (uma camada
de entrada, uma de saida e uma ou mais camadas escondidas). Esse modelo usa funcdo de
ativacdo ndo linear com cada neurdnio em cada camada conectado & camada seguinte com uma
certa fungdo peso w;; e um bias (vies) b, (ou intercepto). O MPL utiliza a técnica de
aprendizado supervisionado chamada de retropropagacdo (backpropagation) (ZHAI et al.,
2016).

Uma rede neural que aprende, a partir de um determinado conjunto de dados de entrada

e saida, utilizando a técnica de retropropagacédo € dita auto adaptativa no sentido de que no
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momento do treinamento os valores de w;; sdo continuamente ajustados de acordo com o
feedback obtido a partir do valor real da variavel de resposta (MO et al., 2017). Quando essa
técnica é escolhida, os pesos e os biases sdo otimizados baseando-se na minimizagdo da soma
de quadrados da diferenca entre a variavel resposta real e seu valor estimado (BALESTRASSI
et al., 2009). O treinamento da rede € realizado até que esta alcance um estado estavel, ou seja,
quando ndo existem mais modificacbes significativas nos valores dos pesos sinapticos
(HAYKIN, 2009).

Convem destacar que as RNA, além de apresentarem grande capacidade de aprendizado,
também sdo capazes de generalizar. Isso esta relacionado ao fato de que essas redes sdo capazes
de prover boas respostas para valores de entrada que ndo estavam no grupo de valores utilizados
durante o treinamento (HAYKIN, 2009).

A estrutura de uma rede neural artificial do tipo Multilayer feed-forward € apresentada

na Figura 6.

B Camada de entrada
B Camada escondida
B Camada de saida

Figura 6. Exemplo da estrutura de uma rede neural

Fonte: O autor

Uma das principais vantagens das redes neurais artificiais € que ndo é necessario
conhecer previamente um modelo matematico que represente o conjunto de dados (CHANG,;
TSENG, 2017). Assim, sdo capazes de descrever processos nao lineares com uma boa preciséo,
principal razdo para a popularidade desse método ja que podem aproximar praticamente
qualquer funcéo ndo linear arbitrariamente (SUN et al., 2017).

Alguns trabalhos cientificos (MO et al., 2017; KHANLARI et al., 2012 e MEKANIK
et al., 2013) mostram que, em muitos contextos, redes neurais artificiais ttm um melhor

desempenho quando comparadas com métodos estatisticos convencionais. As RNA também
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tém sido utilizadas em processos de previsdo, e uma revisdao mais especifica sobre o tema a

partir de uma perspectiva estatistica pode ser encontrada em Cheng e Titterington (1994).

2.3 Markov-Switching Model

Muitas variaveis passam por situacdes em que seu comportamento ao longo do tempo
muda drasticamente. Essas mudancas normalmente sdo originadas de eventos como guerras,
crises financeiras ou modifica¢des politicas, e podem ser observadas em quase todas as series
macroecondmicas ou financeiras, desde que, conforme mencionado anteriormente, sejam
observadas por um periodo de tempo suficientemente longo (HAMILTON, 1994).

A modelagem de séries temporais nao lineares pelo método conhecido como Markov-
Switching Model, teve suas bases nos trabalhos de Hamilton (1989), Hamilton (1988) e
Hamilton (1990). Inicialmente, o0 método foi proposto para analisar a taxa de crescimento do
Produto Interno Bruto (PIB) americano com um modelo AR alternando entre fases de
crescimento e recessdao (HAMILTON, 1989).

A mudanca no regime, proposta pelo método, ndo deve ser encarada como uma resposta
de um evento deterministico e completamente previsivel, mas sim como uma variavel aleatoria
(HAMILTON, 1994). Assim, esse modelo sugere que uma variavel resposta num determinado
periodo de tempo t pode ser modelada em k regimes (CAVICCHIOLI, 2014) e a troca entre
esses estados é governada por uma matriz de probabilidade de transicdo. Uma matriz para k =

2 é apresentada na Equacéo 2.

p=

P(sg=1]s;.1=1) P(sg=1]s1= 2)] [Pu Pz1 @

P(St = 2 | St—l = 1) P(St = 2 | St—l = 2) p12 p22

Onde s, representa a variavel de estado inobservavel capaz de governar as trocas entre
dois regimes seguindo uma cadeia de Markov de primeira ordem. Dessa forma, pode-se

generalizar cada elemento dessa matriz pela Equacéo 3.
pij =P(s;=jls;_1 =0),Vij €{1, ...k} ©)

Assim, p;; representa a probabilidade de a série temporal modelada, transitar do regime
i para o regime j. Por se tratar de uma probabilidade, os valores possiveis para os elementos

dessa matriz sempre variam entre 0 e 1. Dessa forma, a soma de cada coluna deve ser sempre
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resultar em 1. Para k = 2, 0 modelo gerado apresentara duas distribuicdes com duas médias
distintas, sendo que uma alta probabilidade na diagonal principal da matriz de probabilidade de
transicdo indica que a série temporal possui baixa tendéncia em trocar de regime, enquanto que
uma alta probabilidade na diagonal secundaria relaciona-se a uma forte tendéncia de alternancia
entre 0s regimes.

Um comportamento dindmico e que é dependente da variavel de estado em uma série
temporal indica que certas propriedades desta série, tais como varidncia, média e
autocorrelacdo, sdo diferentes em regimes distintos (BALESTRASSI et al., 2009). Um exemplo
utilizando um conjunto de dados com 300 observacdes longitudinais obtidas no banco de dados
do software R é mostrada na Figura 7, representando as probabilidades de uma observacéo

seguir o primeiro ou segundo regime. Assim, 0 modelo é capaz de identificar e distinguir esses
periodos.
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Figura 7. Probabilidades associadas aos regimes dos dados modelados por MSM
O MSM incorpora caracteristicas da cadeia de Markov com modelos autoregressivos
para analisar dados de séries temporais (HAMILTON, 1989). Para estimar os parametros do

modelo usa-se o algoritmo Expectation-Maximization (EM) conforme mostrado em Hamilton
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(1990). Esses modelos tém se tornado cada vez mais populares para modelar séries temporais
econdmicas e financeiras, sendo aplicados a modelagem e previsdo de ciclos de negdcios,
volatilidade em variaveis econémicas e financeiras, taxa de cambio estrangeira e dindmicas de
inflacdo (AMIRI, 2015).

2.4 Planejamento de experimentos

O planejamento de experimentos (do inglés Design of Experiments — DoE) é uma
técnica comumente utilizada quando o pesquisador precisa planejar 0 menor nimero de
experimentos possivel sem que isso cause impactos negativos a sua analise. Envolve uma série
de testes nos quais um conjunto de variaveis de entrada ou fatores sdo variados pelo proprio
experimentador de uma maneira controlada. Com isso, podem ser identificadas as causas para
as variacOes sofridas pela resposta analisada (STAICULESCU, 2005).

O DOE permite um profundo entendimento de todos os fatores envolvidos no processo,
identificando quais sdo significativos, como interagem entre si e se as metas almejadas sdo
possiveis dentro das condicOes da regido de estudo. Além disso, 0 método é bem simples de ser
empregado, j& que possui um esfor¢co computacional minimo, sendo normalmente utilizado
como uma primeira abordagem para o entendimento de determinado sistema (STAICULESCU,
2005).

Um arranjo fatorial 2% é muito Gtil porque fornece a quantidade de experimentos
necessaria para possibilitar o estudo dos fatores e suas interacbes em um arranjo completo
(MONTGOMERY, 2013; STAICULESCU, 2005). Esse arranjo € o mais simples de todos,
sendo que nele cada um dos k fatores possui apenas 2 niveis. Esses niveis, —1 e +1,
representam os limites inferior e superior para o intervalo no qual a variavel é analisada
(STAICULESCU, 2005).

Outra questdo que deve ser considerada é o desenvolvimento de um experimento com
réplicas, porque a replicacdo possui duas propriedades importantes. A primeira é que ela
permite ao experimentador obter uma estimativa do erro experimental. A outra propriedade é
que, se a média amostral (y) € utilizada para estimar a média real da populagdo, a réplica
permite ao experimentador obter uma estimativa mais precisa desse parametros. Por exemplo,
considerando o2 como a variancia de uma observacao individual e existem n,. réplicas, entdo a
variancia da média amostral sera dada pela Equacdo 4 (MONTGOMERY, 2013).

oy = — (4)
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Entre dois experimentos sequenciais apenas um fator ira variar, enquanto os demais
serdo mantidos fixos. Como consequéncia, o efeito dessa variavel pode ser mensurado pela
observacdo das variacdes no valor da resposta analisada. E facil perceber que essa abordagem
ndo é indicada para casos onde se tenha um grande nimero de varidveis de entrada, ja que isso
consumira muito tempo e custo, ja que quanto maior o valor de k, maior a quantidade de
experimentos necessarios (PERRIN et al., 2013).

O DOE é uma técnica comumente utilizada para encontrar a solu¢do Otima de
determinado processo em estudo (LEE et al., 2007; MCKEIGHEN, 1996; DASCALESCU et
al., 2008) ou para descobrir uma solucdo robusta na qual o objetivo principal € uma boa
performance do processo independentemente do cenario ao qual sera exposto (WANG et al.,
1999; OMEKANDA, 2006; ZHONG; SHI; WU, 2010; QI; OSTERMAN; PECHT, 2009).
Contudo, a técnica ndo é apenas utilizada com esses propdésitos, podendo também ser
empregada em problemas de simulacdo (LORSCHEID; HEINE; MEYER, 2012).

Na simulacdo, o uso do DOE pode ajudar a compreender detalhadamente o
comportamento do modelo, levar os pesquisadores a discutirem detalhadamente as implicagoes
das suposicbes do modelo, aléem de desafiar ou confirmar expectativas sobre a direcdo e
importancia relativa dos efeitos dos fatores. Um arranjo experimental elaborado
especificamente para uma determinada situacdo € muito melhor do que o método de tentativa e
erro. Consequentemente, pesquisadores devem compreender que o DOE € parte muito Util e
necessaria da simulacdo (BALESTRASSI et al., 2009; LEE et al., 2007).
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3. METODOLOGIA

Coleman e Montgomery (1993) apresentam algumas etapas fundamentais para o
planejamento de experimentos em simulacéo, sendo elas:
a) Estabelecer o problema;
b) Escolher os fatores e seus respectivos niveis;
c) Selecionar a variavel resposta;
d) Escolher o tipo de design experimental;
e) Realizar os experimentos;
f) Realizar a andlise estatistica dos dados;
g) Apresentar as conclusdes e recomendagdes.

Tendo como base essas etapas, desenvolveu-se, para 0 presente estudo, uma
metodologia de apoio a decisdo visando a comparacdo do desempenho de métodos estatisticos
distintos, conforme apresentado na Figura 8.

Al: O planejamento pré-experimental consiste, inicialmente, na identificacdo do tipo de
problema a ser resolvido. As questdes mais comuns sdo categorizadas como classificacao, séries
temporais, analise de cluster e regressdo. Ainda relevante nesta etapa, o pesquisador deve
estabelecer as variaveis de entrada e saida para o problema. E necessério destacar que, em um
cenario real, a presenca de apenas varidveis significativas ajuda na obtencdo de melhores
modelos. Ao se trabalhar com um conjunto de dados sintético é interessante manter tal
caracteristica.

A2: Este passo consiste na definicdo de quais métodos serdo aplicados. E importante
mencionar que, caso pesquisador defina mais de 2 métodos, as comparagdes deverdo ser
executadas aos pares. Normalmente, os problemas podem ser resolvidos por mais de um método
conforme pode ser observado no Quadro 1.

A3: Nesta etapa define-se qual o melhor critério para avaliar os desempenhos dos
métodos, de acordo com o tipo de problema considerado (univariado ou multivariado). Quando

se mede a preciséo de modelos univariados podem-se utilizar metas como R?, RZ;,stado

MAPE, raiz quadrada do erro médio e erro médio quadratico. Para dados multivariados pode-
se utilizar a distancia de Mahalanobis e o erro médio quadrado multivariado (do inglés
Multivariate Mean Square Error — MMSE) proposto por Paiva et al. (2009) como métricas de
avaliacdo. Ressalta-se a importancia de escolher uma métrica capaz de avaliar a performance

de todos os métodos envolvidos, caso contrario as comparagdes ndo poderao ser realizadas.
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Figura 8. Metodologia de apoio a decisdo na anéalise e comparacao de métodos estatisticos
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Quadro 1. Métodos comumente aplicados para a solucéo de problemas estatisticos

Tipo do problema Meétodos
Funcéo de classificacao linear
Funcdo de classificagdo quadratica
Andlise discriminante linear
Regresséo logistica
Classificacao Analise do vizinho mais proximo
Redes neurais artificiais
Funcéo densidade de Kernel
Maquina de vetores de suporte
Arvore de decisdo
Regressdo linear (minimos quadrados ordinarios)
Regressdo néo linear (algoritmo de Gauss-Newton)
Regressdo usando vetores de suporte
Regressdo Regressdo de Poisson
Regressdo multivariada adaptativa usando splines
Modelos lineares generalizados
Redes neurais artificiais
Modelo auto-regressivo de média mével
Modelo de média mdvel auto-regressivo
Modelos de troca de regime Markovianos (Markov-switching models)
Modelo de heteroscedasticidade condicional auto-regressiva
Modelo generalizado de heteroscedasticidade condicional auto-
regressiva
Redes neurais artificiais
Modelo auto-regressivo com limiar
Modelo auto-regressivo com transicao suave
Modelo auto-regressivo exponencial
Redes neurais artificiais (Kohonen'’s Self-Organization Map)
Algoritmo K-médias
Fuzzy c-médias
Anélise de cluster Meétodo do centroide
Ligacdo média
Ligacdo Unica
Método Ward

Séries temporais

A4: Este é provavelmente o passo mais importante de toda a metodologia. O
pesquisador, baseado na literatura e em seus proprios conhecimentos, deve determinar quais 0s
fatores possuem certa influéncia no desempenho dos métodos. O Quadro 2 mostra alguns
fatores que podem ser significativos para cada tipo de problema considerado.

B: Apds definidos os fatores, € necessario escolher qual o tipo de design experimental
utilizar. Ao trabalhar com muitos fatores, recomenda-se executar um design de Taguchi ou
algum com resolucéo 11, de forma a identificar quais deles sdo significativos, reduzindo, assim,
0 numero de fatores a serem considerados. Ao se trabalhar com um pequeno namero de fatores,

recomenda-se um fatorial completo com réplicas, ou um fatorial fracionado com resolugéo
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superior a I1l. Uma sintese dos possiveis designs extraida do software Minitab ® pode ser visto
na Figura 9.

Quadro 2. Fatores que podem ser significativos em cada tipo de problema

Tipo do problema Meétodos
Tamanho do conjunto de dados
Distribuicdo seguida pelas variaveis de entrada
Muticolinearidade
Classificacao Relacdo (linear ou ndo linear) entre as variaveis
Tipo de distribuicdo (uni ou multimodal)
Natureza do problema (estatico ou dindmico)
Propor¢des amostrais (iguais ou diferentes)
Tamanho do conjunto de dados
NUmero de variaveis preditoras e respostas
Multicolinearidade
Regresséo Variancia dos dados
Relacéo entre as variaveis (linear ou ndo linear)
Distribuicéo das varidveis independentes
Distribuicdo das variaveis resposta
Tamanho do conjunto de dados
Correlacdo entre as séries
Séries temporais NUmero de variaveis preditoras e nas respostas
Autocorrel¢do nas variaveis preditoras e nas respostas
Relacdo entre as variaveis (linear ou ndo linear)
NUmero de variaveis
NUmero de clusters
Tamanho do conjunto de dados
Anélise de cluster Quantidade de dados nos clusters (iguais ou diferentes)
Nivel de sobreposicédo (overlapping)
Presenca de outliers
Correlacdo entre as variaveis

NUmero de fatores

Namerode| | 2 | 4y 15 | 6|7 |8 |9 |10|12]12]|13]14]15
ensalos

4 Com

8 Com| IV

16 Com| V| IV | IV ]IV

32 Coml VI | IV | IVIIVIIVIIVIIV]IV]IV]IV

64 Comvil[ V| v |V vVIIvVIIvVIIV]IvV
128 ComVI[ VI [V [V [ v Iv]iv]v

Figura 9. Designs disponiveis no software Minitab e suas respectivas resolucoes
Uma determinada resolugédo X indica que um efeito principal de determinado fator
poderd estar confundido com uma interacdo de ordem X — 1. Assim, experimentos com

resolucdo 111 perdem informacoes relativas a essas interacdes, ja que um efeito principal pode
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ser confundido com uma interacdo de segunda ordem, 0 que em muitos caso ndo deve ser
negligenciada.

C1: Considerando que um design escolhido no passo anterior tenha resolucédo Ill, o
experimentador deve entrar com os fatores selecionados para gerar 0s experimentos.

C2: Caso o design escolhido ndo possua resolugédo Ill, entdo o experimentador deve
entrar com os fatores selecionados e gerar 0s experimentos baseando-se em um design com
resolucéo superior.

C3: Cada linha do design experimental representa uma amostra diferente que o
experimentador devera gerar sinteticamente seguindo a configuracao estabelecida pelos fatores.
E recomendavel adicionar alguma variacéo aleatdria aos dados de modo a aproximar o conjunto
de dados sintéticos de um conjunto real.

A variacao depende do tipo de problema, por exemplo, para um problema de regressao,
pode-se aleatoriamente gerar valores das variaveis de entrada e entdo estabelecer uma relagédo
baseada em uma funcdo especifica, linear ou ndo linear, para determinar os valores das
respostas. Em seguida, adiciona-se um erro aleatério a esses valores, transformando o problema
deterministico em estocastico. O mesmo procedimento poderia ser aplicado a um problema de
séries temporais, entretanto neste caso as observagdes dependeriam do tempo.

C4: Um dos principais resultados desta metodologia é o conjunto de dados sintético
gerado. A utilizacdo da ferramenta DOE permite que esses dados englobem diversas
caracteristicas encontradas em problemas reais, de modo a permitir a generalizacdo dos cenarios
trabalhados.

C5: Nesse momento, é necessario resolver o problema utilizando os algoritmos
previamente selecionados. O experimentador deve aplicar os métodos escolhidos ao mesmo
conjunto de dados. E possivel calcular a métrica selecionada e atribuir seu valor como resposta
do DoE.

D1: Nessa etapa, deve-se realizar a analise de efeitos principais para determinar a
necessidade de executar um novo design. A resposta seré positiva, caso inicialmente tenha-se
trabalhado com grande numero de fatores e tenha-se realizado um design do tipo screening.
Assim, removendo-se os fatores ndo significativos, retorna-se ao passo C e executa-se
novamente o fluxo. Executa-se esse loop até que ndo seja mais necessaria a execucdo de um
screening design.

D2: Uma vez que se consiga atingir esse cenario, podem-se executar diversas acoes

como:
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e Compara se o desempenho de um método supera o0 dos demais por meio de um
teste t pareado;

e Executar a analise de efeitos principais e das interagoes;

e Analisar os residuos para verificar se 0 modelo gerado com a analise do DOE é
satisfatorio ou néo;

e Analisar os residuos gerados com a aplicacdo dos métodos (em problemas e
regressdo e séries temporais, por exemplo). Assim, pode-se avaliar a
normalidade, presenca de oscilagdo, misturas, agrupamentos e tendéncias;

e Utilizar algoritmos de otimizacdo para identificar em que circunstancias os
métodos possuem desempenhos similares, ou para maximizar o desempenho de
um deles.

E: O ultimo passo consiste em extrair as principais informac6es do passo anterior para
determinar o melhor método em diferentes condicdes. Esses resultados sdo de extrema

importancia, ja que constituem a base para estudos futuros.
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4. ESTUDO COMPARATIVO

De forma a apresentar claramente as etapas do estudo comparativo, essas foram

apresentadas de acordo com a metodologia descrita anteriormente.

4.1 Planejamento pré-experimental

Al: Problema de séries temporais

Como o primeiro passo, definiu-se que o problema alvo desse estudo é a modelagem de
séries temporais ndo lineares. Objetiva-se modelar o comportamento de uma serie (y;) em
funcdo de seus proprios valores deslocados de uma unidade no tempo (y;_,) e de uma segunda
série temporal distinta (y,).

A2: Markov-switching model vs Redes neurais artificiais

Em seguida, definiram-se os métodos MSM e RNA como aqueles a serem investigados
nesse estudo. Ambos os métodos sdo adequados para trabalhar com séries temporais nao
lineares por razBes ja mencionadas.

Para a modelagem das séries temporais usando MSM optou-se por considerar 0 nimero
de regimes k = 2 ja que essa abordagem ja se mostrou eficaz em estudos ja realizados
(MAAZIZ; KHARFOUCHI, 2018; GELATI; MADSEN; ROSBJERG, 2010; PARK; HONG,
2013; HSIEH; CHEN, 2017; BALCILAR et al., 2017). Além disso, definiu-se o termo auto-
regressivo deslocado de apenas uma unidade no tempo, assim como nas redes neurais, 0 que
possibilita uma comparacdo justa entre os dois métodos.

Foi utilizado o pacote MSwM do software R versdo 1.4 que utiliza o algoritmo
Expectation Maximization (EM) para ajustar um modelo Markoviano aos dados apresentados.
O pacote exige que incialmente seja ajustado um modelo de regressdo linear aos dados usando
a funcdo Im demonstrada na Equacdo 5. Nele o termo Mod representa 0 modelo ajustado, o
conjunto Dados, é a resposta, € 0 conjunto Dados, a entrada, ou seja, f;(t) e f,(t), ambas

acrescidas dos valores de erro aleatorio.
Mod = Ilm(Dados;~Dados,) (5)
Em seguida, utilizou-se a funcdo msmFit mostrada na Equacdo 6 para ajustar o modelo

de troca de regimes a partir do modelo linear previamente elaborado, sendo que o termo Swmod

representa o modelo final. Essa fungdo possui ao todo 7 argumentos explicados no Quadro 3.
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Swmod = msmFit(objeto, k, sw,p,dados, familia, controle) (6)

Quadro 3. Argumentos da funcdo msmFit

Argumento Significado
Trata-se de um modelo linear, um modelo linear generalizado, ou uma férmula.
o Para o presente estudo, refere-se a0 Mod anteriormente gerado, ou seja ao
OpJeto modelo de regressdo linear gerado a partir das amostras do banco de dados
sintetico.
k Quantidade de regimes que o modelo devera apresentar.
Um vetor ldgico (TRUE ou FALSE) indicando quais os coeficientes serdo
W variaveis.
Valor inteiro que indica o numero de coeficientes auto-regressivos que o
p .
modelo devera apresentar.
dad Uma tabela opcional contendo os dados. Caso ndo seja fornecido esse
ados argumento, os dados serdo extraidos do préprio objeto.
ol Um caractere indicando a qual familia pertence o modelo. SO é necessario
amiia quando o objeto se trata de um modelo linear generalizado.
controle | Lista de parametros de controle.

Conforme mencionado anteriormente, essa pesquisa ndo possui como objetivo

aprofundar as demonstracdes matematicas por tras desse método, devendo, aquele que sentir

necessidade, recorrer a publicagdo de Hamilton (1994).

Em relacdo a modelagem por RNA, utilizou-se o software Statistica na sua versao 7.0.

Nas Figuras de Figura 10 a Figura 15 é possivel observar as configuracdes do Statistica para a

realizacdo dessa modelagem.

Inicialmente o usuario escolhe qual sera o critério de parada, podendo ser por meio da

quantidade de redes testadas ou da quantidade de horas/minutos que o algoritmo sera executado.

Também é possivel selecionar a quantidade de redes a serem retidas ao final do processo de

treinamento. Nesse trabalho optou-se por treinar as redes durante 1 minuto e ao fim reter as 5

melhores, conforme Figura 10.
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Figura 10. Tela do IPS para definir critério de parada e quantidade de redes neurais retidas

Em seguida, deve-se também escolher qual o critério de selecdo das redes neurais. No
presente estudo, conforme mostrado na Figura 11, foram escolhidas como melhores redes
aquelas que possuiam os menores valores de erro. O IPS utiliza como padrdo a soma dos

quadrados para calcular o erro, ou seja, a soma dos quadrados das diferencas entre as respostas

esperadas e as respostas ajustadas.

Intelligent Problem Solver: EX01 Dados

Dependent.  Varl
Independent; ALL

Quick  Retain ]Types] Eomplemly] Time Senes] MLP } Feedback}

oK
Networks retained: |5 E Cancel
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" Balance enor sgsinst diversity T Sampling

1f the network file is full
& Increase the netwark fils sizs
¢ Replace selected madels

[ Save copy of all the networks generated in log file [*_IPSLog.snn

Figura 11. Tela do IPS para definir o critério de escolha da melhor rede neural

Utilizou-se como tipo padrdo de rede neural para a modelagem das séries apenas a Three
Layer Perceptron, Figura 12, por apresentar excelente desempenho ao lidar com conjuntos de
dados néo lineares e por MLP com retropropagacao ser um dos tipos de RNA mais comumente
utilizados (OLSON; DELEN; MENG, 2012; AIZENBERG et al., 2016).

Intelligent Problem Solver: EX01 Dados

Dependent:  Warl
Independent: ALL
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I~ Linear
I PUM or GRHN B ostors -
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I Eour layer perception

Figura 12. Tela do IPS para definicao dos tipos de rede testadas
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No proximo passo deve-se determinar o intervalo relacionado a quantidade de neurénios
da camada oculta da rede Three Layer Perceptron. Quanto maior o numero dessas unidades,
maior o tempo de processamento para realizar o treinamento da rede e também maior ¢é a
probabilidade de ocorréncia de sobreajuste (overfitting), ou seja, a rede neural comeca a decorar
as informacdes e perdendo significativamente sua capacidade de generalizagdo. Nesse caso,
optou-se por utilizar o intervalo padréo do software, ou seja, de 1 a 8 unidades, conforme pode-

se observar na Figura 13.

Intelligent Problem Solver: EX01 Dados
Dependent:  Varl
Independent: ALL
Quick | Retain| Types  Complesity | Time Series | MLP | Feedback |
aK
Murnber of hidden units Cancel
Minirnurn Mawimum & op
G & ions v
f 10 g
Thiee layer MLP, laper 2. [1 ENE E] B3N ¢ ampling
i e
i E

Figura 13. Tela do IPS para defini¢do da quantidade de neur6nios na camada oculta

Como o problema deve ser encarado como uma serie temporal, deve-se escolher qual o
intervalo relacionado ao valor de defasagem da variavel de entrada. Conforme pode ser visto
na Figura 14, optou-se por usar o intervalo de 1 a 2, ou seja, seréo considerados como entradas
apenas o valor atual da série em um determinado instante ¢, e um valor anterior, ou seja, t — 1,

0 que também foi feito no caso do método MSM, conforme mencionado anteriormente.

Intelligent Problem Solver: EX01 Dados
Dependent:  “arl
Independent: ALL
Quick | Retain | Types | Complesity Time Series | MLP | Feedback |
Ok
[V Treat prablem as time series LCancel
Range for steps [number of time steps used a3 inputs) E Ogiions
Mirirur: 1 e
wSEH
Magimum: [2 El Gty Sampling

Figura 14. Tela do IPS para definicdo da quantidade de termos autoregresivos
Por fim, pode-se escolher duas formas para codificacdo da resposta, linear ou logistica,

conforme Figura 15. A linear utiliza a funcdo de ativacdo identidade, enquanto que a logistica

utiliza a funcédo de ativacao logistica. Nesse trabalho ambas as abordagens foram selecionadas.
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Figura 15. Tela do IPS para definicao do tipo da funcéo de ativagao

Assim, como para 0 caso anterior, esse estudo também ndo ird demonstrar
profundamente o funcionamento de uma rede neural artificial, devendo, portanto, os leitores
que tiverem necessidade de uma maior compreenséo sobre o tema, recorrer a Haykin (2009).

A3: Erro Percentual Absoluto Médio

Escolheu-se a métrica MAPE para avaliar qual dos métodos possui melhor desempenho.
O célculo do MAPE pode ser observado na Equacéo 7, sendo y, o valor real da série, 9, o valor
ajustado pelo modelo e T o valor da quantidade total de dados das séries. Destaca-se que é
imprescindivel escolher a mesma métrica para avaliagdo de ambos os métodos, o que ira
possibilitar o desenvolvimento das anélises futuras. Além disso, a escolha dessa métrica foi
importante pelo fato de ela ser relativa, ja que erros absolutos poderiam prejudicar a

interpretacdo dos resultado.

~

T
1 —
MAPE (%) = ?Z Ye 7Vt 100 (7

Ve

A4: Fatores possivelmente significativos: desvio padrdo do erro aleatério adicionado
as séries temporais originais, tamanho do conjunto de dados e correlacdo entre as séries
temporais.

Consideraram-se alguns fatores capazes de influenciar a habilidade de modelagem de
séries temporais por RNA e MSM, tais como: desvio padrdo do erro aleatdrio acrescido aos
valores de f; (t) e f>(t), correlagdo entre as séries e tamanho do conjunto de dados. Geralmente,
apenas dois niveis sdo necessarios para que seja possivel avaliar como cada um desses fatores
afetam a variavel resposta. Dessa forma, foram definidos os niveis para cada um deles variando

entre um nivel baixo e um alto representados por —1 e +1, respectivamente.
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Como as séries serdo geradas por meio de fungdes ndo lineares conhecidas, 0 erro
aleatorio adicionado tem como objetivo transformar o problema deterministico em estocéstico,
conforme mencionado. Esse erro possui média zero em todos 0s casos, entretanto o desvio
padrdo varia ao longo dos experimentos. Esse desvio foi baseado nas consideracGes de Cohen
(1988) a respeito do chamado Effect Size Index:d. Assim, segundo o autor, um pequeno efeito
€ aquele dado por 0,2 X g,,, com i = 1 e 2, sendo que, neste estudo, g, representa o desvio
padrdo da série temporal antes de ser acrescida do erro aleatdrio, enquanto grande efeito
apresenta é dado por 0,8 X a,,.. O processo de geragao desses erros, bem como o proprio banco
de dados sintético podem ser vistos mais detalhadamente no Apéndice A deste trabalho.

Em relacéo aos valores de correlacdo entre as séries consideraram-se valores entre 0,20
e 0,40 como uma fraca correlacdo e valores entre 0,80 e 0,95 como uma forte correlacdo. E
importante destacar que em ambos o0s casos considerou-se valores de p-value significativos de
forma a garantir que a correlacéo seja significativa, entretanto podendo ser forte ou fraca.

Uma vez que se deseja modelar os valores de uma série temporal (y;) como funcéo de
uma outra série temporal (y,) e de si prépria, mas deslocada de uma unidade no tempo (y;—4)
é recomendado o uso de no minimo 20 valores de dados para cada variavel de entrada do
problema. Assim, nesse caso uma amostra de ao menos 40 valores faz-se necessaria, definindo-
se, entdo, os niveis —1 e 41 para o fator tamanho do conjunto de dados como sendo 40 e 80
dados, respectivamente.

Os fatores considerados neste estudo e 0s seus respectivos niveis estdo sintetizados na
Tabela 1, sendo que o, representa o desvio padrdo das séries originais, ou seja, sem adi¢do do
erro aleatorio, com i =1 e 2, p;; indica a correlagdo entre as duas séries temporais
consideradas, comiej = 1,2 ...16, o, representa o desvio padréo do erro aleatorio adicionado

as séries temporais originais e finalmente T representa o tamanho do conjunto de dados.

Tabela 1. Fatores considerados no estudo e seus respectivos niveis

Fator Nivel -1 Nivel +1
g. (A) 0.2 X gy, 0.8 X gy,

T (C) 40 80
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4.2 Escolha do design experimental

B: Fatorial completo

Assim, como se tem um pequeno namero de fatores, foi possivel utilizar um arranjo
fatorial completo 23 com duas réplicas, resultando em 16 experimentos. Cada um deles gerou
uma amostra de dados de acordo com os niveis dos fatores considerados e todas as 16 amostras
do banco de dados foi modelada usando os dois métodos RNA e MSM.

4.3 Realizacdo dos experimentos

C2: Experimentos (23) com 2 réplicas

Na Tabela 2 estdo apresentados os 16 experimentos, sendo que de acordo com os valores
dos fatores em cada um deles gerou-se o banco de dados sintéticos com 32 séries temporais que
foram modeladas e cujos resultados estdo nas proximas etapas desse trabalho.

Tabela 2. Experimentos realizados na pesquisa

Numero do

experimento 7e Py r
1 0,2 X gy, Baixa 40
2 0,8 X gy, Baixa 40
3 0,2 X gy, Alta 40
4 0,8 X g, Alta 40
5 0,2 X gy, Baixa 80
6 0,8 X gy, Baixa 80
7 0,2 X gy, Alta 80
8 0,8 X gy, Alta 80
9 0,2 X gy, Baixa 40
10 0,8 X gy, Baixa 40
11 0,2 X gy, Alta 40
12 0,8 X 0y, Alta 40
13 0,2 X gy, Baixa 80
14 0,8 x gy, Baixa 80
15 0,2 X gy, Alta 80

16 0,8 X gy, Alta 80
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C3: Banco de dados sintético para o problema de series temporais ndo lineares

Para a cria¢do do banco de dados sintético, foram selecionadas duas func¢des ndo lineares
no catalogo de fungbes para regressao nao linear do software Minitab. Essas funcdes estéo
indicadas nas Equacbes 8 e 9 sendo que t representa a variavel tempo e 6, representa 0s

parametros das funcgdes.

1
A0 =1~ ©

f2(t) = 6,exp(6st) )

Essas fungdes foram escolhidas por assumirem diversos comportamentos de acordo com
o valor assumido por 6,. Para um conjunto com 80 sdo apresentados na Figura 16 os dois
comportamentos distintos para a primeira funcdo, sendo que a série 1 representa a f; (t) com
um valor positivo de 8, e a série 2 apresenta o formato da mesma funcdo quando o mesmo

parametro assume um valor negativo.

fi(t)
-5
|

=15 -10

5 -20

— Série 1
&S —— Série2
Yo T T T T
0 20 40 60 80

Tempo

Figura 16. Comportamento da f,(t) para valores de 6, positivos e negativos

A segunda funcdo, por apresentar um maior nimero de parametros, apresenta maior
possibilidade de comportamentos conforme mostrado na Figura 17. As séries temporais de 1 a
4 representam o formato de £, (t) para quando 8, e 65 sdo: ambos positivos, ambos negativos,
positivo e negativo e negativo e positivo, respectivamente.

Apresentadas as fungdes, torna-se possivel obter os valores de correlacdo desejados
entre as séries. Adotaram-se os valores de 0,30 e 0,90 como sendo os alvos em experimentos
nos quais almejava-se uma correlacdo baixa e alta entre as séries, respectivamente. O objetivo

foi reduzir a distancia entre a real correlacdo entre as séries (p) e o alvo estabelecido, sendo
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que para isso, foi necessario variar os parametros 6, das funcbes que dardo origem as series

temporais.

1000

falt)
0
|

N

-500
|

1000
|
[72)
ol
=
o

Tempo

Figura 17. Comportamento da f,(t) para valores de 6, e 85 positivos e negativos

Dessa forma, a partir da solucéo do problema de minimizacdo mostrado na Equacéo 10,
sera possivel obter os valores dos coeficientes para as funcgbes que fornecem a correlacéo
desejada entre as séries. Acrescenta-se uma restricdo de que os valores de 6, das funcGes
anteriormente mostradas devem estar dentro do intervalo de —10 e 10 para evitar que esses

pardmetros assumam valores extremamente altos em modulo para os coeficientes.

min(p — alvo)?
peit (10)
S.a.-10< §;<10,i=12¢3

C4 e C5: Valor do erro percentual absoluto médio para cada experimento do DOE

Ap0s realizar a modelagem de cada um das séries do banco de dados sintéticos, 0s
valores de MAPE para cada experimento estdo elencados na Tabela 3. A resposta diferenca é
simplesmente o valor da seguinte subtracdo (MAPE MSM — MAPE RNA), o que possibilitara
a comparacao entre os métodos, ja que quanto maior a diferenca melhor a performance da RNA.
Esse indicador possui grande importancia durante a realizacéo a analise dos dados pelo Reponse

Optimizer do Minitab que ser4 demonstrada mais adiante.
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Tabela 3. Resultados dos experimentos

Numero do
_ MAPE MSM MAPE RNA DIFERENCA

experimento
1 1,8% 0,1% 1,7%
2 6,8% 0,1% 6,7%
3 3,2% 0,1% 3,1%
4 6,7% 0,1% 6,6%
5 2,0% 0,0% 1,9%
6 8,7% 0,0% 8,7%
7 3,7% 0,1% 3,6%
8 6,8% 0,1% 6,7%
9 3,3% 0,2% 3,1%
10 5,7% 0,1% 5,6%
11 3,5% 0,1% 3,4%
12 4,7% 0,2% 4,5%
13 1,7% 0,1% 1,6%
14 7,3% 0,1% 7,2%
15 3,5% 0,1% 3,4%
16 8,1% 0,2% 7,9%

4.4 Analise estatistica dos dados

D1: Grafico de Pareto, efeitos principais e interacdes

Conforme mencionado anteriormente, para melhor explorar o desempenho dos métodos
de modelagem estudados, faz-se necessario identificar quais fatores de fato influenciam na
performance de cada um deles e como ocorre essa influéncia. Para isso utilizou-se o software
Minitab ® versdo 18 para analise do DOE. Nos proximos topicos estardo descritas as analises
realizadas para cada uma das respostas sendo elas MAPE MSM, MAPE RNA e DIFERENCA,
além dos principais resultados da anlise dos residuos para cada um dos métodos em cada um

dos 16 experimentos.

4.4.1 Andlise estatistica para a resposta MAPE MSM
A analise de variancia realizada para esse caso pode ser observada na Tabela 4, sendo

que os termos A, B e C representam os fatores anteriormente mencionados: o, (4), p;; (B) e
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T (C), respectivamente. Nota-se que ndo ha ndo ha indicios de falta de ajuste no modelo, pois

esse termo apresenta p-value maior que 0,05. Nota-se também que os fatores, vistos também

como fontes de variagdo, que possuem um valor de p-value menor que 0,05 exercem influéncia

significativa sobre a resposta MAPE MSM. Assim, pode-se observar que os fatores o, e T, a

interacdo entre o, € T e a interagdo entre o, e p;; exercem influéncia significativa.

Tabela 4. Analise de variancia do modelo MAPE MSM

Fonte GL SQ (Aj.) QM (Aj.) Valor F Valor-P
Modelo 5 0,007516 0,001503 26,17 0,000
Linear 3 0,006773 0,002258 39,31 0,000
A 1 0,006491 0,006491 113,02 0,000
B 1 0,000052 0,000052 0,90 0,365
C 1 0,000230 0,000230 4,00 0,073
InteracOes de 2 fatores 2  0,000743 0,000372 6,47 0,016
A*B 1 0,000342 0,000342 5,96 0,035
A*C 1 0,000401 0,000401 6,98 0,025
Erro 10 0,000574 0,000057
Falta de ajuste 2 0,000039 0,000020 0,29 0,754
Erro Puro 8 0,000535 0,000067
Total 15 0,008091

A partir da anélise de variancia obtém-se o valor do quadrado médio dos residuos e

dessa forma é possivel realizar a proxima analise. Para decidir quais fatores sdo significativos,

é realizada a analise dos coeficientes que irdo acompanhar cada um deles no modelo final.

Na Tabela 5 nota-se que os coeficientes associados aos termos A, AB, AC e a constante

do modelo possuem p-value menor que 0,05, sendo portanto considerados significativos.

Tabela 5. Anélise dos coeficientes do modelo MAPE MSM

Termo Efeito Coef EP de Coef Valor-T  Valor-P  VIF
Constante 0,04843 0,00189 25,56 0,000

A 0,04028 0,02014 0,00189 10,63 0,000 1,00

B 0,00360 0,00180 0,00189 0,95 0,365 1,00

C 0,00758 0,00379 0,00189 2,00 0,073 1,00

A*B -0,00925 -0,00463 0,00189 -2,44 0,035 1,00

A*C 0,01001 0,00501 0,00189 2,64 0,025 1,00

Na Figura 18 pode-se observar o grafico de Pareto para os fatores que influenciam a

resposta MAPE MSM e o gréfico da distribuicdo de probabilidade associada. Esses gréaficos
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indicam de forma mais visual quais os fatores que afetam o desempenho do MSM por meio da

identificacdo de quais possuem efeitos maiores que 0s ruidos.

Termo 181 AB -2.44 B 0,95 C2,00 AC 2,64 A 10,63
: 0_4 i i i i
A
03
AC
5]
=
=
AB 2 02
=
2
c
01
B
0.0 25 50 75 10,0 0.0

Efeitos Padronizados

Figura 18. Grafico de Pareto dos efeitos padronizados para a resposta MAPE MSM e grafico de
distribuicéo de probabilidade associado

Para a andlise do DOE utilizou-se a técnica de eliminacéo backward visando eliminar
termos que n&o contribuem significativamente para 0 modelo, que quando presentes diminuem
o valor do R? ajustado, indicador que sera detalhado mais adiante. Fixou-se um valor para alfa
igual a 0,10, conforme padréo do Minitab, ou seja, caso o p-value de um determinado fator ou
interagdo for maior que alfa, ele é eliminado do modelo e seu efeito é considerado como sendo,
na verdade, um ruido. Dessa forma, o valor de 1,81 representa o valor critico associado a
distribuicdo t. Assim, fatores cujos valores de efeitos padronizados sdo maiores que o t critico
sdo considerados como significativos. A quantidade de graus de liberdade da distribuicdo €
obtida pela analise de variancia mencionada anteriormente, sendo portanto equivalente aos
graus de liberdade do erro.

O modelo obtido para o valor do MAPE MSM em unidades codificadas é dado pela
Equacdo 11. Convém destacar que mesmo o coeficiente de B ndo sendo significativo ele é

mantido para que se tenha um modelo hierarquico.

MAPE MSM = 0,04843 + 0,020144 + 0,00180B + 0,00379C 1)
— 0,00463A*B + 0,00501A4%*C

Uma das formas de avaliar se 0 modelo criado realmente representa o conjunto de dados
que lhe deu origem é por meio do indicador denominado coeficiente de determinacdo (R?).
Quando maior o valor de R2Z maior o indicio de que o modelo se ajusta bem aos dados histéricos
indicando o percentual da variacdo nos dados que é explicado pelo modelo. Seu calculo pode
ser obtido por meio da Equagéo 12 (MONTGOMERY, 2008).
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T 2
t=1€¢

RE=1-==2171%
Z{=1(3’t —y)?

(12)

Entretanto, como a soma de residuos reduz significativamente quando novos termos séo
adicionados ao modelo, entdo ter esse indicador como Unica medida para o desempenho pode
levar a ocorréncia de overfitting fazendo com que o modelo perca sua capacidade de
generalizacdo. Uma alternativa a esse indicador é o R2 ajustado ja que seu valor torna-se cada
vez menor a medida que mais termos ndo significativos vao sendo acrescentados ao modelo. O
valor do R? ajustado pode ser obtido por meio da Equacgéo 13 sendo p 0 nimero de termos no
modelo (MONTGOMERY, 2008).

Yieie’
(T —p)
ZZ=1(3’t —¥)?
(T-1)

R?ajustado = 1 — (13)

Outro indicador muito importante é o0 R2 de previséo ja que indica o quao bem o modelo
é capaz de prever observagdes que ndo estdo contidas no conjunto de dados que o originou.
Assim, é muito comum quando o objetivo é comparar dois modelos distintos e suas habilidades
em realizar previsdo. Seu valor é obtido removendo dados do conjunto fornecido e recalculando
a equacao que relaciona as varidveis de entrada com as de saida, avaliando assim qudo bem o
modelo é capaz de prever o ponto faltante. O processo é repetido para todos os pontos do
conjunto de dados.

Para o caso do modelo do MAPE MSM, os valores de R2, R2 ajustado e R2 de previsdo
sdo, respectivamente, iguais a 92,90%, 89,35% e 81,83%. Como todos esses indicadores
apresentaram valores maiores que 80%, pode-se considerar que o modelo para 0o MAPE MSM
produz previsdes confidveis, aumentando, assim, a confiabilidade nos resultados.

Além desses indicadores € importante avaliar a normalidade dos residuos gerados pelo
modelo. Quando os residuos s@o normalmente distribuidos, tem-se um forte indicativo de que
0 modelo é capaz de representar bem os dados. Assim, realizou-se o teste de normalidade dos
residuos, conforme a Figura 19, obtendo-se um valor de p-value igual a 0,440, o que indica que

a hipdtese nula relacionada a normalidade dos residuos ndo deve ser rejeitada.
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Figura 19. Gréfico de probabilidade para os residuos do modelo MAPE MSM
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No proximo passo, deve-se entender como esses fatores afetam o desempenho do

método. Recorreu-se novamente ao software Minitab ® versao 18 para a elaboracéo do gréafico

de efeitos principais, conforme mostrado na Figura 20. Nessas andalises foram considerados

apenas os termos contidos no modelo.

E possivel notar que o método MSM possui melhor desempenho quando tem-se um

menor valor de desvio padréo associado ao erro aleatério que € adicionado a série temporal, ou

seja, quando a série que esta sendo modelada é mais comportada ao longo do tempo, sem muitas

variacOes aleatdrias. Além disso, também apresenta melhor desempenho quando trabalha com

um menor conjunto de dados. A correlacdo entre as séries, quando considerada

individualmente, possui um efeito muito pequeno (apenas 0,00360) na variacdo da média,

ilustrando assim o fato de ter sido considerada nao significativa anteriormente e essas variagdes

tidas como aleatorias.
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Figura 20. Gréfico de efeitos principais para a resposta MAPE MSM
Entretanto, mesmo que os fatores individualmente ndo exer¢gam nenhuma influéncia

sobre o desempenho do método, suas interacdes podem ser significativas, conforme analisado.

Assim a Figura 21 mostra o grafico de interacdes entre os fatores do modelo.
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Figura 21. Gréfico de interagdes para a resposta MAPE MSM

Pode-se observar que quando tem-se um baixo desvio padrdo associado ao erro aleatorio

adicionado a série o efeito da correlagdo serd maior, sendo que uma alta correlagédo entre as
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séries nessas circunstancias significa um valor mais alto da resposta MAPE MSM. Em relacdo
ainteracdo entre g, e T, 0 efeito do tamanho da amostra sera maior quanto maior for o valor do
desvio padrdo do erro aleatério. A interagdo entre p;; e T ndo aparece no grafico, pois ndo é

significativa.

4.4.2 Analise estatistica para a resposta MAPE RNA

Em relacdo ao método RNA, também realizou-se a analise dos valores de MAPE obtidos
em cada experimento. Entretanto, ao executar a anélise do DOE todos os fatores apresentaram
um p-value maior que 0,05, podendo concluir, entdo, que nenhum dos fatores analisados nem
suas interaces sao capazes de influenciar o desempenho da rede neural, portanto todas as
variacdes nos valores do MAPE RNA sdo atribuidas a causas aleatorias.

Caso seja utilizada a técnica de elimina¢do backward com um alfa igual a 0,10,
conforme feito para o0 caso anterior, todos os termos do modelo sdo removidos, pois 0s
resultados apresentados pela rede neural apresenta baixa variabilidade que ndo pode ser
atribuida aos fatores, assim néo é possivel apresentar a analise de variancia. Dessa forma, optou-
se por mostrar aqui a analise de variancia e analise dos coeficientes codificados nas Tabela 6 e
Tabela 7, respectivamente, sem 0 uso dessa técnica para que possa ser demonstrado que de fato

nenhum dos fatores foi significativo.
Tabela 6. Anélise de variancia do modelo MAPE RNA

Fonte GL SQ(A].) QM(A].) Valor-F  P-Value
Modelo 6 0,000002 0,000000 1,57 0,259
Linear 3 0,000001 0,000000 1,60 0,257

A 1 0,000000 0,000000 0,68 0,430
B 1 0,000000 0,000000 1,78 0,215
C 1 0,000001 0,000001 2,33 0,161
InteracOes de 2 fatores 3 0,000001 0,000000 1,55 0,268
A*B 1 0,000001 0,000001 3,30 0,103
A*C 1 0,000000 0,000000 0,63 0,447
B*C 1 0,000000 0,000000 0,73 0,416
Erro 9 0,000002 0,000000
Falta de ajuste 1 0,000000 0,000000 0,11 0,748
Erro puro 8 0,000002 0,000000

[EY
ol

Total 0,000004
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Tabela 7. Analise dos coeficientes do modelo MAPE RNA

Termo Efeito Coef EP de Coef  Valor-T  Valor-P  VIF
Constante 0,001008 0,000120 8,39 0,000

A 0,000198 0,000099 0,000120 0,83 0,430 1,00

B 0,000320 0,000160 0,000120 1,33 0,215 1,00

C -0,000367 -0,000183 0,000120 -1,53 0,161 1,00
A*B 0,000436 0,000218 0,000120 1,82 0,103 1,00
A*C 0,000191 0,000095 0,000120 0,80 0,447 1,00
B*C 0,000205 0,000102 0,000120 0,85 0,416 1,00

Assim, é importante ressaltar que, para esse cenario em que os valores do tamanho da
amostra variam em dois niveis iguais a 40 e 80 dados, seu 0 desempenho ndo é afetado. As
RNA apresentaram um desempenho estatisticamente igual em todos o0s casos,
independentemente de qual fator tenha sido variado apesar de, normalmente, serem aplicadas
quando trabalham com maior quantidade de dados. Entdo, ndo foi possivel criar um modelo que

representasse bem o comportamento das RNA na modelagem desse tipo de séries temporais.

4.4.3 Analise estatistica para a resposta Diferenca

A outra resposta analisada foi a diferenca entre 0 MAPE MSM e 0 MAPE RNA
denominada de diferenca na Tabela 3. Inicialmente, para encontrar o modelo mais adequado a
essa resposta, realizou-se a analise de variancia, conforme mostrado na Tabela 8. Observa-se
gue ndo existe falta de ajuste no modelo e que o grau de liberdade para o erro, assim como no
caso do MAPE MSM também € igual a 10. O fatores A e C (g, e T), a interagdo AB (o, X p;;)
e ainteracdo AC (o, x T) apresentaram p-value menor que 0,05, sendo, portanto, consideradas
significativas essas fontes de variacéo.

Apos a andlise de variancia, faz-se a andlise dos coeficientes codificados, conforme
Tabela 9 para que seja possivel a elaboragdo do modelo da resposta Diferenca. Como esperado,
os valores dos coeficientes sdo muito préximos aqueles anteriormente mostrados na Tabela 5,
pois como nenhum fator foi significativo para as redes neurais, assim o modelo para a diferenca
tende a ser bem proximo ao modelo elaborado para a resposta MAPE MSM.

Para ilustrar os fatores significativos estdo demonstrados na Figura 22 os graficos de
Pareto (a esquerda) e de distribuicdo de probabilidade (a direita). Pode-se observar que, assim
como no caso da resposta MAPE MSM, os termos significativos foram os fatores o, e T, a

interagdo o, X p;; € a interagdo o, X T.
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Tabela 8. Analise de variancia para a resposta diferenca

Fonte GL SQ (A})) QM (Aj.) ValorF  Valor-P
Modelo 5 0,007484 0,001497 24,95 0,000
Linear 3 0,006723 0,002241 37,36 0,000

A 1 0,006427 0,006427 107,15 0,000
B 1 0,000043 0,000043 0,72 0,417
C 1 0,000253 0,000253 4,21 0,067
Interacdes de 2 fatores 2 0,000761 0,000381 6,35 0,017

A*B 1 0,000375 0,000375 6,26 0,031

A*C 1 0,000386 0,000386 6,43 0,030

Erro 10  0,000600 0,000060

Falta de ajuste 2 0,000034 0,000017 0,24 0,791
Erro Puro 8 0,000566 0,000071
Total 15  0,008084

Tabela 9. Analise dos coeficientes para o modelo da resposta Diferenca

Termo Efeito Coef EP de Coef Valor-T  Valor-P  VIF
Constante - 0,04743 0,00194 24,49 0,000
A 0,04009 0,02004 0,00194 10,35 0,000 1,00
B 0,00328 0,00164 0,00194 0,85 0,417 1,00
C 0,00795 0,00397 0,00194 2,05 0,067 1,00
A*B -0,00969 -0,00484 0,00194 -2,50 0,031 1,00
A*C 0,00982 0,00491 0,00194 2,54 0,030 1,00
Termo 181 o AB-25 BOS5 C205 AC2SM A1035
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Figura 22. Gréfico de Pareto dos efeitos padronizados para a resposta Diferenca e grafico de distribuicéo
de probabilidade associado
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Sendo assim, o modelo obtido para o valor da diferenca entre MAPE MSM e MAPE
RNA em unidades ndo codificadas é dado pela Equacgdo 14, sendo que os termos B e C foram
mantidos para obter um modelo hierarquico. O modelo apresenta um R2 igual a 92,58%, um R2
ajustado de 86,79% e um R2? de previsao igual a 81,00%. Assim, conforme anteriormente
mencionado, 0 modelo é capaz de explicar o valor da diferenca entre os valores de MAPE para
0s métodos ja que todos os indicadores foram superiores a 80%.

DIFERENCA = 0,04743 + 0,02004 4 + 0,00164 B + 0,00397 C
— 0,00484A+«B + 0,00491A4«C

(14)

Avaliando-se os residuos do modelo obteve-se um p-value igual a 0,648, o que significa
que os residuos estdo normalmente distribuidos e que 0 modelo apresentado é capaz de explicar
bem os dados. O grafico de probabilidade para os residuos pode ser visto na Figura 23.
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Figura 23. Gréfico de probabilidade normal para os residuos do modelo para diferenga

Por meio do software Minitab 18 ® elaborou-se o grafico de efeitos principais, conforme
mostrado na Figura 24, sendo que novamente foram considerados apenas os termos contidos
no modelo.

E possivel notar que o valor médio da Diferenca entre os valores de MAPE para MSM
e RNA é maior quando se tem um maior valor de ag,, 0 que significa que o desempenho dos
dois métodos tende a ser bem diferente. Para baixos valores desse fator seréo obtidos baixos

valores para a resposta Diferenca, o que indica uma maior similaridade entre as performances
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entre as RNA e o MSM. Além disso, o valor desta variavel tende a ser menor quando menor
for o tamanho do conjunto de dados. A variacdo exercida pela correlacdo entre as séries foi

considerada ndo significativa.
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Figura 24. Gréfico de efeitos principais para a resposta Diferenca

E valido destacar que nos cenarios avaliados, o valor médio da resposta Diferenca foi
sempre superior a 0, possuindo média em torno de 4,7%, o que significa que nessa regido
estudada a abordagem por RNA sera sempre melhor que pelo método MSM, ja que os valores
médios para 0 MAPE dos métodos sdo de 0,10% e 4,84%, respectivamente. Além disso,
observa-se que uma variagéo nos valores de p;; ndo causa grandes variagdes na resposta (efeito
de apenas 0,00328), o que estd de acordo com o fato de esse fator ndo ter sido considerado
significativo anteriormente.

Em seguida realizou-se a analise das interagdes entre os fatores, conforme mostrado na
Figura 25. Pode-se inferir que quando se trabalha com um baixo desvio padrdo do erro aleatorio

o efeito da correlagdo sera maior. Nessas circunstancias um baixo valor p;; indica um pequeno

valor médio, mas ainda positivo, para a Diferenca, indicando que ambos 0s métodos possuem
performances similares. A interagcdo entre g, e T mostra que quanto maior o desvio padrdo do
erro aleatorio, maior serd o efeito do tamanho do conjunto de dados. Ressalta-se que o valor
médio da diferenca é sempre positivo, 0 que significa dizer o0 método RNA teve melhor
desempenho em todos 0s cenarios estudados.

Assim, é importante ressaltar que como se tem informagdes suficientes para continuar

as analises, nédo é necessario voltar ao passo C.
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Figura 25. Gréfico de interagdes para a resposta Diferenca

4.4.4 Analises estatisticas complementares

D2: Teste t pareado, desirability e analise de residuos

Tendo em vista os resultados apresentados, € facil observar que os valores do MAPE
das RNA séo, em média, 97,92% menores que os valores do MAPE do MSM. Entretanto, faz-
se necessario verificar se essa diferenca é estatisticamente significativa e por isso realizou-se o
chamado teste t pareado. As hipotese de nulidade (H,) para esse teste indica que as diferencas
entre os valores da métrica MAPE para ambos 0s métodos € estatisticamente igual a zero,
enguanto que a hipdtese alternativa (H;) indica que esse valor € estatisticamente diferente de
zero, sendo assim um dos métodos possui melhor desempenho que outro.

Para esse teste obteve-se um valor de p-value igual a 0,000 e dai pode-se concluir que a
hipbtese nula deve ser rejeitada. Chega-se, entdo, ao resultado de que as RNA possuem melhor
desempenho que 0 MSM na modelagem de séries temporais nao lineares e ndo estacionarias.

Buscando entender claramente quais as condicdes em que os dois métodos aqui
estudados apresentam performances similares, resolveu-se um problema de otimizacgdo
utilizando o algoritmo desirability do software Minitab 18 ®. Nesse processo, buscou-se obter
um cenario no qual a média do valor da resposta Diferenca fosse pequena, igual a 0%, ou no
maximo 2,5%. Além disso, é desejavel um valor de 0% para o valor do MAPE MSM também

com um limite superior de 2,5%.
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O algoritmo utilizado, requer que sejam atribuidos valores de peso para cada resposta
que irdo determinar a forma da fungéo desirability, o que significa que quanto maior o valor
atribuido maior a relevancia que o algoritmo daré para o alvo daquela resposta. Um baixo valor
de peso atribuido indica que sera atribuida menor énfase ao alvo. Além disso, também ¢é
necessario determinar a importancia de cada resposta, ou seja, a importancia de cada uma das
respostas na fungdo desirability composta, o que indica qual delas devera apresentar maior
prioridade.

Os valores de peso e importancia devem estar compreendidos na faixa de 0,1 a 10.
Assim, definiram-se os valores de peso como sendo iguais a 0,1, dessa forma o alvo das
respostas deixam de possuir maior énfase e qualquer valor dentro do intervalo proposto para as
respostas analisadas passa a ser aceitavel para o algoritmo. Em relacéo a importancia, definiu-
se 0 valor 1 para ambas as respostas, significando que o valores do MAPE MSM e da média da
Diferenca terdo a mesma importancia. Os resultados desse problema estdo apresentados na
Figura 26.
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Figura 26. Resultados do algoritmo Desirability

Apds analisar os resultados, pode-se concluir que apenas em poucos casos é possivel
obter uma média para o valor da Diferenca que esteja no intervalo de 0% a 2,5%, sendo que as
areas sombreadas indicam as regides onde o valor do desirability € nulo. O algoritmo indica

gue no maximo 84,57% do que se esperava obter de fato pode ser atingido simultaneamente
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considerando as respostas analisadas, para isso é necessario que se trabalhe com dados que
possuam baixa variacdo e correlagéo, sendo pouco relevante o tamanho do conjunto de dados.

Como forma de avaliar qual dos métodos apresenta os residuos mais bem comportados,
optou-se por realizar uma analise dos residuos obtidos com a modelagem das series temporais
ndo lineares. Essas analises foram realizadas por meio do software Minitab 18 ® nas quais
pdde-se verificar se os residuos seguem ou ndo uma distribuicdo normal, além de verificar a
existéncia de tendéncia, oscilacdes, misturas e agrupamentos nesses dados.

As Tabelas 10 e 11 mostram o resumo das informacGes obtidas com essas analises. A
partir delas, é plausivel inferir que os residuos associados aos dois métodos ndo apresentam
nenhum tipo de agrupamento, tendéncia, mistura ou oscilagdo, entretanto os residuos do método
RNA n&o estdo distribuidos normalmente.

Assim, pode-se inferir que o residuos obtidos por meio do MSM apresentam melhor
comportamento que os residuos obtidos por RNA, j& que sdo normalmente distribuidos. Além
disso, em 50% dos casos os residuos das RNA apresentam agrupamentos, 0 que raramente
ocorre para 0 método MSM.

Por fim, realizou-se a analise de autocorrelacdo dos residuos gerados pelos métodos
RNA e MSM usando a estatistica de qualidade de ajuste de Ljung-Box dada pela Equacdo 15.
Calcularam-se os valores de autocorrelacdo (r;) nos residuos, em que k é igual aT/4,e T o

namero total de observacdes na série temporal.

QLB=T(T+2)ZK:(Tik)Tk2 (15)
k=1

Os resultados para o teste podem ser observados na Tabela 12, na qual LBQ representa
o valor da estatistica de Ljung-Box. E importante destacar que essa estatistica segue
aproximadamente uma distribuicdo chi-quadrado com k graus de liberdade. Assim, compara-

se os valores obtidos na tabela com os valores de criticos de x§ o5 . equivalentes a 18,30 e 31,41

para k igual a 10 e 20, respectivamente.
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Tabela 10. Analise dos residuos para o método MSM

Valores de p-value para o método MSM

_ p-value para  p-value para p-value para p-value para p-value para
Experimento

Normalidade Agrupamento  Tendéncia Mistura Oscilacdo
1 0.006 0.993 0.818 0.007 0.182
2 0.032 0.688 0.903 0.312 0.097
3 0.223 0.073 0.398 0.927 0.602
4 <0.005 0.873 0.903 0.127 0.097
5 0.511 0.154 0.003 0.846 0.997
6 0.211 0.634 0.964 0.366 0.036
7 0.158 0.005 0.121 0.995 0.879
8 0.009 0.214 0.075 0.786 0.925
9 0.286 0.566 0.552 0.434 0.448
10 0.030 0.437 0.398 0.563 0.602
11 0.502 0.008 0.903 0.992 0.097
12 0.273 0.315 0.077 0.685 0.923
13 0.021 0.634 0.359 0.366 0.641
14 0.483 0.894 0.359 0.106 0.641
15 0.757 0.027 0.264 0.973 0.736
16 0.043 0.107 0.012 0.893 0.988

Conclui-se que caso o valor encontrado para a estatistica LBQ for menor que o valor
critico, ndo ha nenhuma evidéncia indicando que as k autocorrelacdes dos residuos sdo
diferentes de zero. Uma outra forma de realizar essa analise é por meio do p-value. Quando este
é superior a 0,05 ndo rejeita-se a hipotese nula de que os residuos sdo White noise.

Conforme pOde-se observar pela Tabela 12, o método MSM gerou residuos
autocorrelacionados em apenas um experimento, enquanto as RNA obtiveram residuos
autocorrelacionados em 3 experimentos. 1sso fornece um bom indicio de que 0s métodos sédo
capazes de gerar residuos que sao White noise na maior parte dos casos conforme deseja-se.
Todo o processo de analise de residuos, os graficos de autocorrelagdo, bem como os gréaficos
de valores ajustados e reais para ambos 0s métodos podem ser observados no Apéndice B deste
trabalho.
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Tabela 11. Andlise dos residuos para 0 método RNA

Valores de p-value para o método RNA

_ p-value para  p-value para p-value para p-value para p-value para
Experimento

Normalidade Agrupamento  Tendéncia Mistura Oscilacao
1 <0.005 0.037 0.903 0.963 0.097
2 < 0.005 0.037 0.258 0.963 0.742
3 0.007 0.210 0.818 0.790 0.182
4 <0.005 0.073 0.077 0.927 0.923
5 <0.005 0.000 0.674 1.000 0.326
6 < 0.005 0.715 0.464 0.285 0.536
7 < 0.005 0.000 0.024 1.000 0.976
8 <0.005 0.368 0.121 0.632 0.879
9 < 0.005 0.018 0.035 0.982 0.965
10 <0.005 0.793 0.552 0.207 0.448
11 0.165 0.000 0.698 1.000 0.302
12 < 0.005 0.688 0.818 0.312 0.182
13 <0.005 0.214 0.839 0.786 0.161
14 <0.005 0.286 0.184 0.714 0.816
15 < 0.005 0.000 0.184 1.000 0.816
16 <0.005 0.027 0.359 0.973 0.641




Tabela 12. Andlise de autocorrelagdo dos residuos gerados pelos métodos MSM e RNA
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Experimento MSM LBQ MSM p-value RNA LBQ RNA p-value
1 8,411 0,589 0,988 1,000
2 7,251 0,702 6,901 0,734
3 9,677 0,469 17,136 0,071
4 10,582 0,391 4,221 0,937
5 26,596 0,147 30,984 0,055
6 15,521 0,746 4,719 1,000
7 38,004 0,009 54,819 0,000
8 19,172 0,511 15,769 0,731
9 4,181 0,939 0,465 1,000
10 10,156 0,427 1,466 0,999
11 11,415 0,326 103,521 0,000
12 6,205 0,798 6,455 0,776
13 17,501 0,620 4,435 1,000
14 12,076 0,913 20,014 0,457
15 28,131 0,106 17,955 0,590
16 16,704 0,672 52,785 0,000
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5. ESTUDO DE CASO

Alguns trabalhos exploram a relagdo entre variaveis tais quais exportagdo, importacao,
taxa de cambio e PIB (TANG; LAI; OZTURK, 2015; JORDAAN; EITA, 2007). Como essas
séries, na maior parte das vezes, apresentam comportamentos nao lineares e nao estacionarios,
buscou-se por meio da modelagem destas validar os resultados da presente pesquisa.

O conjunto de dados trabalhado foi obtido no site do Instituto de Pesquisa Econdmica
Aplicada (IPEA). Assim, modelou-se a série de precos de exportacdo brasileira durante os anos
de 2008 a 2018 em funcéo das séries de preco importacdo, taxa de cdmbio e PIB brasileiros no
mesmo periodo de tempo, além da prépria série de preco de exportacdo deslocada de uma
unidade no tempo, conforme feito anteriormente com o banco de dados sintético.

E importante destacar que as séries de preco de exportacdo e de importacdo tiveram
como base o preco médio do ano de 2006. Assim, adotou-se o valor 100 para 0 pre¢co médio
desse ano e a partir dele definiram-se os valores para os demais anos.

Todas as configuracdes e softwares utilizados nesse estudo de caso foram 0s mesmos
utilizados para modelar as séries do banco de dados sintético. A série de exportacdo, variavel
resposta nesse estudo, pode ser observada na Figura 27. Pode-se perceber que, no periodo
analisado, o Brasil incialmente possuia baixos valores de exportacdo, passando por um periodo

de alta voltando a ter uma reducdo a partir do ponto T = 80, aproximadamente.

190
180 o
170 ,i RN

160 f N,
150 [ / !
40 | | “

% A

120 L | v
W W

110 "4

100

0

g~
e
.
s

Export

1 13 26 39 52 65 78 91 104 117
Més
Figura 27. Valores de preco de exportacédo no Brasil de 2008 a 2018
No periodo analisado a taxa de cambio brasileira apresentou uma tendéncia de
crescimento ao longo dos anos sofrendo algumas quedas em alguns momentos. Essa série é

apresentada na Figura 28.
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Figura 28. Valores da Taxa de Cambio brasileira no periodo de 2008 a 2018

A série do PIB é a Unica que apresenta tendéncia de crescimento ao longo dos anos,
conforme pode ser observado na Figura 29. Nesse caso ela poderia ser facilmente modelada por
regressdo linear, entretanto caso fosse abrangido um maior horizonte temporal a série
certamente apresentaria um comportamento ndo linear e com diferentes regimes, ja que existem
ao longo dos anos, em variaveis macroecondémicas, momentos de crescimento acelerado e
momentos em que o crescimento é menos acelerado, bem como crises econdmicas e financeiras

que caracterizam comportamentos ndo lineares.
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Figura 29. Valores do PIB brasileiro de 2008 a 2018
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Similarmente ao que ocorre com os valores de exportacdo, pode-se observar que 0S
valores de importacao brasileira apresentou inicialmente valores mais baixos e posteriormente
passa por um momento de grande importacdo, seguido novamente de uma queda a partir do
ponto T = 80. O valor da correlacdo entre essas séries foi de 0,94 e p-value igual a 0,000 de
acordo com o0 método de correlacdo de Pearson.
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Figura 30. Valores de prego de importacéo no Brasil de 2008 a 2018

Os valores de MAPE quando se modelou a série exportacdo utilizando MSM foi de
1,27% contra 0,12% quando utilizado RNA. Assim, por meio desse estudo de caso observa-se
que as redes neurais artificiais sdo mais adequadas para modelagem de séries temporais ndo
lineares que o método Markov-switching model. Assim, pode ser entendido como um primeiro
passo para a validacdo da metodologia de apoio a decisdo proposta nesse trabalho. Convém
ainda destacar que as séries trabalhadas nesse estudo de caso sao favoraveis ao método MSM e
mesmo assim a abordagem por RNA apresentou melhor desempenho, o que reforca ainda mais
robustez das redes neurais.

Nesse momento convém realizar uma analise dos residuos de cada um dos métodos,
assim como foi realizado para os experimentos com banco de dados sintéticos. Utilizou-se o
software Minitab 18 ® para verificar a normalidade dos residuos e a presenca de qualquer
tendéncia, mistura, agrupamentos ou oscilagdes. Assim, por meio do teste de normalidade de
Anderson-Darling obteve-se o grafico mostrado na Figura 31 para os residuos do método MSM.
Pode-se observar que os residuos sdo normalmente distribuidos, conforme é desejado, ja que o

p-value é maior que 0,05, ndo rejeitando a hipotese nula de normalidade dos residuos.
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Figura 31. Gréafico de probabilidade de Residuos MSM
Complementando a analise para os residuos do método MSM, realizou-se o grafico de
ensaios conforme pode ser observado na Figura 32. Os valores de p-value maiores que 0,05
indicam a ndo existéncia de mistura e oscilagdo. Entretanto, os valores de p-value menores que

0,05 indicam a presenca tendéncias e agrupamento, o que ndo é desejado.
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Figura 32. Gréfico de ensaios de Residuos MSM
A mesma analise foi realizada para os residuos obtidos com 0 método RNA. Constata-

se por meio da Figura 33 que os residuos nao sdo normalmente distribuidos, mostrando entéo

uma desvantagem das redes neurais artificiais em relagdo ao Markov-switching model.
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Figura 33. Gréfico de probabilidades de Residuos RNA

A Figura 34 mostra o grafico de ensaios realizado para os residuos do método RNA. As
conclus@es obtidas por meio dessa figura sdo as mesmas que se obteve para 0 método MSM.
Os altos valores de p-value indicam a auséncia de qualquer mistura ou oscilagdo, enquanto que

0s baixos valores indicam a presenca de agrupamentos e tendéncias.
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Figura 34. Gréfico de ensaios de Residuos RNA

Além disso, também avaliou-se a autocorrelagdo entre os residuos gerados pelos
métodos durante a resolugdo do problema proposto para o estudo de caso. Para 0 método MSM
obteve-se um valor acumulado para a estatistica de Ljung-Box igual a 35,784 e para as RNA o

valor de 158,701. Uma vez que o valor de LBQ para as RNA foi maior que o valor critico de
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X6 05,31= 44,985, rejeita-se a hipétese nula de que os residuos sdo White noise e conclui-se que
sdo autocorrelacionados com um p-value igual a 0,000. Por outro lado, para 0 método MSM
ndo se rejeita a hipdtese nula ja que seu valor para a estatistica LBQ é menor que o valor critico,
com p-value associado igual a 0,254.

Para ambos 0s casos mencionados acima, tem-se os gréaficos da funcdo de

autocorrelagdo mostrados nas Figuras 35 e 36.
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Figura 35. Gréfico de autocorrelagéo para os residuos do método MSM

1,0
0,8
0.6

0,4

0,2 |

| 1]
0,0 ||| '..|||||||||||||||
02~ 1 B

-0,4

daca

Autocorrelacao

-0,6
-0,8
-1,0

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30
Lag
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6. CONCLUSOES

O presente trabalho desenvolveu um estudo comparativo entre os métodos Markov-
switching model e redes neurais artificiais para a modelagem de séries temporais ndo lineares.
O estudo foi realizado por meio da elaboracdo de um banco de dados sintéticos criado a partir
de um arranjo fatorial completo com 2 réplicas. Consideraram-se 3 fatores que poderiam de
alguma forma influenciar no desempenho dos métodos: desvio padrdo do erro aleatdrio das
séries temporais (o,), tamanho do conjunto de dados (N) e correlagdo entre as séries (p;;).

Modelaram-se os dados originados a partir dos 16 experimentos utilizando ambos os
métodos estudados, sendo que o desempenho destes foi mensurado por meio da métrica de erro
percentual absoluto médio (MAPE), que indica o erro percentual de cada uma das modelagens.
Em todos os casos, 0 método RNA teve melhor performance que o MSM, apresentando menor
valor de MAPE associado. Avaliaram-se as diferencas entre os desempenhos dos métodos por
meio do teste t pareado que apresentou p-value igual a 0,000 com um nivel de significancia
igual a 95%, confirmando que 0 MAPE RNA foi significativamente menor que o MAPE MSM.

Pdde-se observar que os fatores analisados, bem como suas interacOes, de fato
influenciam o desempenho do MSM. Por outro lado, 0 mesmo ndo acontece para RNA, o que,
juntamente com o fato de esse método possuir menores valores de MAPE (em média 97,92%
menores que os valores do MAPE MSM), refor¢a sua robustez, se mostrando aplicavel nas
diversas situacdes exploradas.

Assim, pode-se inferir do estudo realizado que as RNA sdo capazes de compreender
maiores variacdes aleatdrias ao longo do tempo, ja que seu desempenho néo foi influenciado
pelo valor do a,. Além disso o método também apresenta 6timo resultados independentemente
de as séries serem ou ndo correlacionadas. Em contrapartida, 0 método MSM ¢ prejudicado
quando as séries apresentam alto desvio, mas € pouco influenciado pelo tamanho do conjunto
de dados e é indiferente aos valores de correlagdo entre as séries.

Apesar de um melhor desempenho em relacdo a métrica MAPE, os residuos obtidos
tanto nos experimentos com dados sintéticos, assim como no estudo de caso, para 0 método

RNA né&o seguiam distribuigdo normal.

6.1 Contribuic6es do trabalho

O presente trabalho apresenta como maior contribuicdo a concluséo obtida por meio do
estudo comparativo de que as redes neurais artificiais apresentam melhor desempenho na

modelagem de séries temporais ndo lineares do que o Markov-switching model em termos da
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métrica utilizada (MAPE). Entretanto, convém destacar que o método RNA, em relagéo ao tipo
de rede neural utilizada (Three Layer Perceptron) ndo apresentou residuos que seguem uma
distribuicdo normal, o que é uma desvantagem em relagdo ao método MSM.

O trabalho também contribui para a comunidade cientifica em relagdo a metodologia
seguida para realizar a comparacdo. Ela foi Util em trés aspectos principais. Inicialmente em
relacdo a generalizacdo, criando diferentes contextos onde os métodos puderam ser aplicados, ja
que essa € a Unica forma de conseguir obter conclusdes confidveis em um estudo comparativo. A
metodologia também apoia a execucdo de uma analise mais profunda visando entender como 0s
fatores e interacdes significantes influenciam a precisdo dos modelos, o que auxilia o pesquisador
durante a escolha de qual método aplicar em determinadas circunstancias a partir das caracteristicas
do conjunto de dados. Finalmente, a metodologia requer 0 menor nimero possivel de experimentos,
ja que é baseado na técnica de DOE.

Todas as conclusdes que o pesquisador pode obter sdo estatisticamente confiaveis, a
depender de como se procederam a escolha e analises do arranjo experimental. Assim, evitam-se
casos nos quais um método é considerado melhor, quando na verdade, a diferenca entre 0s
desempenhos ndo é estatisticamente significativa ao se realizar um teste de hipdteses com baixo

nivel de significancia.

6.2 Sugestdo para trabalhos futuros

Visando a modelagem de séries temporais ndo lineares pelo método RNA, neste
trabalho, utilizou-se apenas o tipo de rede neural mais basico conhecida como Three Layer
Perceptron, objetivando verificar se um dos tipos mais simples de redes neurais apresentaria
um desempenho melhor que 0 método MSM. Assim, um possivel estudo a ser realizado € o uso
de outras redes como a Radial Basis Function (RBF), por exemplo, comparada com métodos
que utilizam em sua estrutura os mecanismos de troca do MSM, como o modelo de
heteroscedasticidade condicional auto-regressiva (ARCH) e o modelo generalizado de
heteroscedasticidade condicional auto-regressiva (GARCH).

Nessas situagdes seria conveniente explorar outros fatores e outros niveis, diferentes dos
que foram considerados neste trabalho. Tambem seria importante verificar a capacidade dos
métodos em generalizar os resultados obtidos para além do conjunto de dados fornecido, ou
seja, avaliar capacidade de previséo.

Outra alternativa seria a elaboracdo de um sistema especializado (assistant) para gerar
todos os dados automaticamente baseado nas entradas fornecidas pelo pesquisador. Entéo, o

usuario deveria informar o tipo de problema a ser resolvido, quais métodos serdo investigados,
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quais fatores poderiam influencia-los, e os valores para os niveis desses fatores. O assistant
sugeriria o design experimental mais adequado, além de métodos, fatores e niveis ja utilizados
por outros estudos anteriormente desenvolvidos. Apds a execucdo do estudo utilizando um
software especializado no método e no tipo de problema selecionado, o assistant demandaria
ao pesquisador a entrada das principais conclusdes obtidas em seu estudo de forma a criar uma

base de dados para apoiar estudos futuros.
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APENDICE A - GERACAO DOS DADOS SINTETICOS

A partir das funcbes previamente estabelecidas geraram-se os dados deterministicos.
Visando obter dados estocésticos foram gerados erros aleatérios no Minitab. De acordo com o
DOE foram especificados os valores de desvio dos erros aleatorios a serem acrescidos as séries
temporais 1 e 2 respectivamente representados por g, € 0.

Definiu-se um vetor de médias como sendo um vetor nulo. A matriz de variancia e
covariancia foi especificada tendo na diagonal principal os valores dos desvios do erro aleatério
para cada série ao quadrado e demais elementos iguais ao valor da correlacdo desejada entre as
séries multiplicada pelos desvios do erros aleatorios que sera adicionado a essas séries. Assim,
por meio do software Minitab foi possivel gerar os valores dos erros aleatérios conforme

mostrado na Figura A. 1.Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada.

Distribuicado Normal Multivariada
Mimero de linhas de dados & serem geradas: | ap
Armazenar em coluna(s):
‘Erro 1''Erro 2
Coluna de média: Médiaz
Matriz de varidnda-covarianda: | Sigma
Ajuda Cancelar
Figura A. 1. Tela do Minitab para geracao de dados aleatérios seguindo uma distribui¢cdo normal
multivariada

As Tabelas de A.1 até A.16 mostram os dados originais gerados pelas fungdes, 0s erros

aleatorios gerados e o valor final da série sintética representado por f;(t) + Erro; comi = 1, 2.
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Tabela A. 1. Dados do experimento 1, sendo 6, = 0,84373; 6, = 0,10000; 6; = 0,19812 e 7,,=0,2%0,,

f1(® Erro1l fi1(t) +Erro1 f2(0) Erro2 f2(t) + Erro 2
0,00000 0,00186 0,00186 0,12191 6,32973 6,45164
0,44280 0,01685 0,45965 0,14862 5,55677 5,70539
0,60423 0,00191 0,60614 0,18119 12,94700 13,12819
0,68953 -0,00950 0,68002 0,22088 19,47755 19,69844
0,74281 -0,04621 0,69660 0,26928 2,91805 3,18733
0,77948 0,04267 0,82214 0,32828 -9,99651 -9,66823
0,80637 -0,02758 0,77880 0,40021 -11,44606 -11,04585
0,82700 0,02764 0,85464 0,48789 1,34591 1,83380
0,84337 -0,00219 0,84118 0,59479 10,28630 10,88109
0,85669 -0,00049 0,85620 0,72512 -12,06998 -11,34486
0,86777 -0,03956 0,82821 0,88399 -3,86385 -2,97986
0,87713 0,00500 0,88213 1,07768 3,02497 4,10265
0,88515 -0,00743 0,87772 1,31380 -5,34483 -4,03103
0,89211 -0,04372 0,84840 1,60166 -1,19374 0,40792
0,89821 -0,00697 0,89125 1,95259 3,54421 5,49680
0,90361 -0,04611 0,85750 2,38042 -19,85054 -17,47012
0,90841 -0,00995 0,89847 2,90197 8,11525 11,01722
0,91273 0,02255 0,93528 3,53781 -20,26244 -16,72463
0,91662 -0,06205 0,85456 4,31296 -26,15538 -21,84243
0,92015 -0,01536 0,90479 5,25794 -12,87619 -7,61825
0,92337 0,02788 0,95125 6,40998 -8,69082 -2,28084
0,92632 -0,06935 0,85697 7,81443 -8,52959 -0,71516
0,92903 -0,04467 0,88436 9,52661 -0,33712 9,18949
0,93153 -0,01761 0,91392 11,61393 -11,50374 0,11019
0,93385 0,05332 0,98718 14,15859 29,16700 43,32559
0,93601 0,00838 0,94439 17,26079 19,31841 36,57920
0,93801 -0,01794 0,92007 21,04270 -12,67061 8,37209
0,93988 0,04787 0,98775 25,65324 -4,52750 21,12574
0,94164 0,00844 0,95008 31,27397 9,20017 40,47415
0,94328 -0,04400 0,89928 38,12623 -11,88247 26,24376
0,94483 -0,02350 0,92133 46,47984 -36,11254 10,36730
0,94629 0,04407 0,99036 56,66377 22,53201 79,19578
0,94767 -0,03357 0,91409 69,07903 2,01941 71,09844
0,94897 0,05869 1,00766 84,21453 27,33464 111,54918
0,95020 0,01066 0,96086 102,66628 -9,50788 93,15841
0,95137 0,00948 0,96085 125,16089 3,84339 129,00428
0,95248 0,00376 0,95625 152,58415 -0,39536 152,18879
0,95354 0,01671 0,97025 186,01596 -28,28259 157,73337
0,95455 -0,00014 0,95441 226,77283 -10,56479 216,20804
0,95551 0,00447 0,95998 276,45969 37,59747 314,05716
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Tabela A. 2. Dados do experimento 2, sendo 6, = 0,87956; 6, = 0,10000; 6; = 0,20309¢e 0., = 0,8 X 0.

f1(® Erro1l fi1(t) +Erro1 f2(0) Erro2 f2(t) + Erro 2
0,00000 0,01140 0,01140 0,12252 -51,06411 -50,94159
0,45647 0,16140 0,61786 0,15011 65,40845 65,55856
0,61951 -0,03251 0,58700 0,18391 -46,17670 -45,99279
0,70457 0,05680 0,76137 0,22532 57,75553 57,98086
0,75722 -0,07575 0,68146 0,27606 15,54294 15,81901
0,79319 -0,05519 0,73800 0,33823 -60,38744 -60,04921
0,81941 0,02325 0,84267 0,41439 -77,91882 -77,50443
0,83942 0,15877 0,99819 0,50771 121,31936 121,82707
0,85523 -0,15407 0,70116 0,62204 68,34665 68,96868
0,86804 -0,17707 0,69097 0,76211 11,64217 12,40427
0,87865 -0,08736 0,79129 0,93372 10,05242 10,98614
0,88759 -0,13446 0,75313 1,14398 3,03897 4,18295
0,89523 0,16046 1,05569 1,40159 -13,93606 -12,53447
0,90184 -0,00077 0,90107 1,71721 -15,44806 -13,73085
0,90762 -0,11511 0,79252 2,10390 -73,94836 -71,84446
0,91272 0,11071 1,02343 2,57767 -53,67351 -51,09585
0,91725 0,09835 1,01560 3,15812 -93,56288 -90,40476
0,92131 -0,21453 0,70678 3,86928 -131,09581 -127,22654
0,92497 0,20351 1,12848 4,74058 37,13793 41,87851
0,92828 0,23388 1,16215 5,80809 -97,63089 -91,82280
0,93129 0,32526 1,25655 7,11598 83,95042 91,06641
0,93404 -0,00002 0,93402 8,71839 -4,32802 4,39037
0,93657 0,14592 1,08249 10,68165 16,64132 27,32296
0,93890 -0,02674 0,91216 13,08699 -163,98003 -150,89304
0,94106 -0,08350 0,85755 16,03399 38,92661 54,96059
0,94306 -0,05376 0,88930 19,64460 8,24441 27,88901
0,94492 0,05494 0,99986 24,06827 37,03973 61,10799
0,94665 -0,23603 0,71062 29,48808 -27,45216 2,03592
0,94827 0,08098 1,02925 36,12835 99,35600 135,48435
0,94979 0,00919 0,95898 44,26391 -48,09161 -3,82770
0,95122 -0,01292 0,93829 54,23148 14,42437 68,65585
0,95256 -0,11967 0,83289 66,44359 -53,21924 13,22435
0,95383 -0,02504 0,92879 81,40569 99,27000 180,67569
0,95502 -0,17483 0,78020 99,73703 -64,03212 35,70491
0,95616 0,00339 0,95955 122,19631 -20,27954 101,91676
0,95723 0,06942 1,02665 149,71308 88,04832 237,76140
0,95825 0,10933 1,06758 183,42621 23,29479 206,72100
0,95922 0,08361 1,04283 224,73104 76,64854 301,37958
0,96014 0,03627 0,99641 275,33709 -142,60073 132,73637
0,96102 -0,00535 0,95567 337,33887 -0,84813 336,49073
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Tabela A. 3. Dados do experimento 3, sendo 6, = 0,06143; 6, = 0,10000; 6; = 0,00011e0,, = 0,2 X 7,

f1(® Erro1l fi1(t) +Erro1 f2(0) Erro2 f2(t) + Erro 2
0,00000 0,02077 0,02077 0,10001 0,00005 0,10006
0,04169 0,00404 0,04573 0,10002 0,00000 0,10002
0,06526 -0,01050 0,05476 0,10003 -0,00002 0,10001
0,08163 -0,01676 0,06488 0,10004 -0,00003 0,10001
0,09414 -0,00415 0,08999 0,10006 -0,00001 0,10005
0,10423 -0,01957 0,08466 0,10007 -0,00001 0,10005
0,11267 0,01283 0,12550 0,10008 0,00002 0,10010
0,11992 0,00532 0,12523 0,10009 0,00000 0,10009
0,12626 -0,01583 0,11043 0,10010 -0,00006 0,10004
0,13190 0,01042 0,14232 0,10011 0,00003 0,10014
0,13697 0,00934 0,14630 0,10012 0,00001 0,10013
0,14157 -0,00226 0,13930 0,10013 0,00000 0,10013
0,14578 -0,00585 0,13993 0,10014 -0,00001 0,10014
0,14966 -0,00879 0,14087 0,10016 -0,00003 0,10013
0,15325 0,01020 0,16345 0,10017 0,00002 0,10018
0,15660 -0,00510 0,15150 0,10018 -0,00001 0,10016
0,15974 0,01588 0,17561 0,10019 0,00003 0,10021
0,16268 -0,01255 0,15013 0,10020 -0,00004 0,10016
0,16546 0,01253 0,17799 0,10021 0,00004 0,10025
0,16809 0,00077 0,16886 0,10022 -0,00001 0,10021
0,17058 0,00603 0,17661 0,10023 0,00002 0,10026
0,17294 -0,01685 0,15609 0,10024 -0,00004 0,10020
0,17520 0,00652 0,18172 0,10026 0,00003 0,10028
0,17735 0,00453 0,18188 0,10027 0,00000 0,10027
0,17941 -0,01913 0,16028 0,10028 -0,00006 0,10022
0,18139 0,01013 0,19152 0,10029 0,00003 0,10032
0,18328 -0,00432 0,17896 0,10030 0,00000 0,10030
0,18510 -0,00098 0,18412 0,10031 -0,00001 0,10030
0,18686 -0,00618 0,18068 0,10032 0,00000 0,10032
0,18855 0,00035 0,18890 0,10033 0,00000 0,10033
0,19018 -0,01719 0,17300 0,10034 -0,00004 0,10030
0,19176 -0,00049 0,19127 0,10036 0,00002 0,10037
0,19329 0,00987 0,20316 0,10037 0,00002 0,10039
0,19477 0,00334 0,19811 0,10038 0,00001 0,10039
0,19620 -0,01703 0,17917 0,10039 -0,00005 0,10034
0,19759 0,00723 0,20481 0,10040 0,00002 0,10042
0,19894 -0,00793 0,19101 0,10041 -0,00002 0,10039
0,20025 -0,00382 0,19643 0,10042 0,00000 0,10042
0,20152 -0,01356 0,18796 0,10043 -0,00001 0,10043
0,20276 0,00179 0,20456 0,10044 0,00000 0,10044
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Tabela A. 4. Dados do experimento 4, sendo 6, = 0,06143; 6, = 0,10000; 6; = 0,00011e 0., = 0,8 X 7,

f1(® Erro1l fi1(t) +Erro1 f2(0) Erro2 f2(t) + Erro 2
0,00000 0,00601 0,00601 0,10001 0,00002 0,10003
0,04169 -0,01193 0,02975 0,10002 -0,00001 0,10002
0,06526 -0,01727 0,04799 0,10003 -0,00004 0,09999
0,08163 0,00088 0,08251 0,10004 -0,00004 0,10001
0,09414 0,01690 0,11104 0,10006 0,00004 0,10010
0,10423 -0,01526 0,08896 0,10007 -0,00006 0,10001
0,11267 -0,02985 0,08282 0,10008 -0,00007 0,10001
0,11992 0,00709 0,12700 0,10009 0,00001 0,10009
0,12626 0,05720 0,18346 0,10010 0,00015 0,10025
0,13190 -0,01529 0,11660 0,10011 0,00004 0,10015
0,13697 -0,02572 0,11124 0,10012 -0,00007 0,10005
0,14157 -0,11123 0,03033 0,10013 -0,00036 0,09978
0,14578 0,04248 0,18826 0,10014 0,00017 0,10032
0,14966 0,02103 0,17068 0,10016 0,00005 0,10021
0,15325 0,09805 0,25130 0,10017 0,00026 0,10043
0,15660 0,02332 0,17992 0,10018 0,00006 0,10024
0,15974 -0,03468 0,12506 0,10019 0,00000 0,10019
0,16268 0,05981 0,22249 0,10020 0,00016 0,10036
0,16546 -0,01435 0,15111 0,10021 0,00001 0,10023
0,16809 0,04349 0,21158 0,10022 0,00015 0,10037
0,17058 0,04072 0,21130 0,10023 0,00007 0,10031
0,17294 -0,01115 0,16179 0,10024 -0,00005 0,10019
0,17520 -0,02252 0,15267 0,10026 -0,00001 0,10025
0,17735 0,00636 0,18371 0,10027 0,00002 0,10029
0,17941 -0,04602 0,13339 0,10028 -0,00001 0,10027
0,18139 -0,01146 0,16992 0,10029 -0,00003 0,10026
0,18328 0,03108 0,21436 0,10030 0,00010 0,10040
0,18510 0,00536 0,19047 0,10031 -0,00005 0,10026
0,18686 0,03637 0,22323 0,10032 0,00015 0,10048
0,18855 -0,04071 0,14784 0,10033 0,00002 0,10035
0,19018 -0,05971 0,13047 0,10034 -0,00017 0,10018
0,19176 -0,04992 0,14184 0,10036 -0,00012 0,10024
0,19329 0,02839 0,22168 0,10037 0,00005 0,10042
0,19477 -0,05021 0,14455 0,10038 -0,00005 0,10033
0,19620 0,00299 0,19919 0,10039 0,00000 0,10039
0,19759 0,02871 0,22630 0,10040 0,00010 0,10050
0,19894 0,04019 0,23913 0,10041 0,00000 0,10041
0,20025 -0,06462 0,13563 0,10042 -0,00028 0,10015
0,20152 -0,06521 0,13631 0,10043 -0,00010 0,10033
0,20276 -0,02528 0,17748 0,10044 -0,00010 0,10035
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Tabela A. 5. Dados do experimento 5, sendo 8, = 0,75000; 8, = 1,00000; 6; = 0,08000¢e 0., = 0,2 X 7,

f1(® Erro1l fi1(t) +Erro1 f2(0) Erro2 f2(t) + Erro 2
0,00000 -0,01841 -0,01841 1,08329 45,91393 46,99722
0,40540 0,03000 0,43540 1,17351 -14,05616 -12,88265
0,56131 -0,02559 0,53572 1,27125 -1,43942 -0,16817
0,64645 -0,01531 0,63114 1,37713 -33,65854 -32,28142
0,70093 0,06199 0,76292 1,49182 -5,25465 -3,76282
0,73915 0,01967 0,75882 1,61607 31,92865 33,54473
0,76763 0,02239 0,79002 1,75067 -9,65739 -7,90672
0,78978 0,01469 0,80446 1,89648 -24,35143 -22,45495
0,80755 0,01062 0,81817 2,05443 15,07938 17,13381
0,82217 -0,00448 0,81769 2,22554 19,81817 22,04371
0,83444 0,02071 0,85515 2,41090 -16,37033 -13,95943
0,84490 -0,03038 0,81452 2,61170 6,20537 8,81706
0,85394 0,02151 0,87545 2,82922 28,39252 31,22173
0,86183 -0,04351 0,81833 3,06485 -1,49903 1,56583
0,86880 -0,01356 0,85524 3,32012 50,48205 53,80216
0,87500 -0,04153 0,83347 3,59664 -13,77857 -10,18193
0,88056 -0,04411 0,83644 3,89619 -31,28482 -27,38862
0,88557 0,01870 0,90427 4,22070 16,70855 20,92925
0,89012 -0,02027 0,86984 4,57223 -54,36222 -49,79000
0,89426 0,01063 0,90489 4,95303 22,04110 26,99414
0,89806 0,01221 0,91027 5,36556 -32,06470 -26,69914
0,90156 -0,03067 0,87089 5,81244 -48,30394 -42,49150
0,90479 -0,03784 0,86695 6,29654 -31,73571 -25,43918
0,90778 -0,01026 0,89752 6,82096 -11,79032 -4,96936
0,91056 -0,05297 0,85759 7,38906 -26,91851 -19,52946
0,91315 0,03308 0,94623 8,00447 37,50809 45,51256
0,91557 -0,02740 0,88817 8,67114 4,99526 13,66640
0,91785 0,01031 0,92815 9,39333 -18,65438 -9,26105
0,91998 0,01904 0,93902 10,17567 -7,96924 2,20644
0,92199 -0,00440 0,91759 11,02318 -49,57036 -38,54719
0,92388 -0,01671 0,90717 11,94126 -7,83707 4,10419
0,92567 0,06023 0,98590 12,93582 49,63063 62,56645
0,92737 -0,03478 0,89259 14,01320 28,83451 4284772
0,92898 0,00779 0,93676 15,18032 0,61487 15,79520
0,93051 -0,00183 0,92867 16,44465 4,06975 20,51439
0,93196 -0,00827 0,92369 17,81427 7,80428 25,61855
0,93334 -0,04039 0,89295 19,29797 -29,72480 -10,42683
0,93466 0,00078 0,93545 20,90524 -31,99597 -11,09072
0,93592 -0,00589 0,93003 22,64638 -57,04749 -34,40111
0,93713 -0,05476 0,88237 24,53253 -20,01417 4,51836
0,93828 -0,04223 0,89606 26,57577 -47,37612 -20,80035
0,93939 0,00963 0,94901 28,78919 -14,76198 14,02721
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0,94045 0,03935 0,97980 31,18696 7,07428 38,26124
0,94147 -0,00676 0,93471 33,78443 13,71210 47,49653
0,94244 -0,00669 0,93576 36,59823 -33,19113 3,40710

0,94338 0,04948 0,99287 39,64639 61,30852 100,95491
0,94429 -0,00859 0,93570 42,94843 31,90439 74,85281
0,94516 0,00921 0,95437 46,52547 -11,47521 35,05026
0,94601 -0,01833 0,92768 50,40044 -43,54456 6,85589

0,94682 0,03121 0,97803 54,59815 -11,92971 42,66844
0,94760 0,02481 0,97241 59,14547 9,19676 68,34223
0,94836 0,02341 0,97177 64,07152 -12,13619 51,93533
0,94909 -0,05073 0,89836 69,40785 -37,92220 31,48566
0,94980 0,02050 0,97030 75,18863 7,44063 82,62926
0,95049 -0,00741 0,94308 81,45087 4,87282 86,32368
0,95115 -0,01454 0,93661 88,23467 -13,74642 74,48826
0,95179 0,00585 0,95764 95,58348 -11,83165 83,75183
0,95242 0,00328 0,95570 103,54435 -8,79972 94,74463
0,95303 0,02069 0,97371 112,16825 -3,89834 108,26991
0,95361 -0,05656 0,89706 121,51042 -70,61850 50,89192
0,95419 0,00168 0,95587 131,63066 -6,59491 125,03576
0,95474 -0,00946 0,94528 142,59380 -3,18394 139,40985
0,95528 0,00892 0,96420 154,47001 0,37707 154,84709
0,95581 -0,02285 0,93295 167,33537 -7,57798 159,75738
0,95632 0,00146 0,95778 181,27224 6,66060 187,93284
0,95681 -0,01244 0,94437 196,36988 26,30850 222,67837
0,95730 0,01455 0,97185 212,72495 24,21515 236,94009
0,95777 -0,02037 0,93740 230,44218 -36,67579 193,76639
0,95823 -0,01320 0,94503 249,63504 -14,22213 235,41291
0,95868 -0,02625 0,93243 270,42641 -69,72122 200,70519
0,95912 0,00108 0,96020 292,94943 36,30296 329,25239
0,95954 0,01824 0,97778 317,34833 -39,72711 277,62122
0,95996 0,02850 0,98846 343,77934 31,46197 375,24131
0,96037 -0,03988 0,92049 372,41171 23,89461 396,30632
0,96076 -0,02980 0,93096 403,42879 -29,06515 374,36365
0,96115 0,01767 0,97882 437,02919 7,42898 444,45818
0,96153 0,02826 0,98979 473,42807 -12,02837 461,39970
0,96190 0,00177 0,96367 512,85851 -11,67407 501,18444
0,96226 -0,02313 0,93914 555,57299 -23,26168 532,31131
0,96262 0,00113 0,96375 601,84504 -5,68710 596,15794
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Tabela A. 6. Dados do experimento 6, sendo 8, = 0,76836; 6, = 1,00000; 6; = 0,08237e g, = 0,8 X g,

f1(® Erro1l fi1(t) +Erro1 f2(0) Erro2 f2(t) + Erro 2
0,00000 -0,04274 -0,04274 1,08586 -122,31680 -121,23095
0,41292 0,10286 0,51578 1,17908 -150,85752 -149,67843
0,57007 -0,06727 0,50281 1,28031 -110,32857 -109,04826
0,65533 -0,13668 0,51866 1,39024 -198,15724 -196,76701
0,70964 -0,07548 0,63416 1,50960 -3,64538 -2,13579
0,74760 0,04373 0,79133 1,63920 86,73273 88,37194
0,77579 -0,03616 0,73963 1,77994 -163,24706 -161,46712
0,79765 -0,01652 0,78113 1,93276 67,00317 68,93592
0,81516 0,13454 0,94970 2,09870 280,57565 282,67435
0,82953 -0,22033 0,60920 2,27888 48,17666 50,45554
0,84157 0,06663 0,90820 2,47454 127,78162 130,25615
0,85182 -0,01430 0,83752 2,68699 -7,31179 -4,62480
0,86066 -0,13049 0,73016 2,91768 37,80841 40,72609
0,86837 0,09504 0,96341 3,16818 -186,74290 -183,57472
0,87517 0,05098 0,92615 3,44019 149,58208 153,02227
0,88121 -0,02556 0,85565 3,73555 -222,05536 -218,31981
0,88661 -0,20629 0,68032 4,05627 -156,97566 -152,91939
0,89148 0,09341 0,98489 4,40452 -51,30799 -46,90347
0,89590 -0,05067 0,84523 4,78267 -85,61371 -80,83104
0,89992 0,01292 0,91285 5,19330 87,61789 92,81118
0,90360 0,02992 0,93352 5,63917 19,38797 25,02714
0,90699 0,14965 1,05663 6,12332 25,79287 31,91619
0,91011 -0,07011 0,84000 6,64905 -148,92339 -142,27434
0,91300 -0,01868 0,89432 7,21991 -56,80053 -49,58062
0,91569 -0,01742 0,89827 7,83978 -56,82664 -48,98686
0,91819 0,12114 1,03934 8,51287 73,63507 82,14794
0,92053 0,16893 1,08946 9,24375 -248,18789 -238,94415
0,92272 -0,09611 0,82661 10,03738 -246,20067 -236,16329
0,92478 0,05079 0,97557 10,89914 1,60303 12,50217
0,92671 0,09705 1,02376 11,83490 -141,01031 -129,17541
0,92854 -0,00748 0,92105 12,85099 -47,47507 -34,62408
0,93026 0,05356 0,98382 13,95432 93,49859 107,45292
0,93189 -0,02925 0,90264 15,15238 109,03544 124,18782
0,93343 -0,06515 0,86829 16,45330 -18,22503 -1,77173
0,93490 -0,07393 0,86096 17,86591 -169,40583 -151,53991
0,93629 -0,14559 0,79070 19,39981 30,12281 49,52262
0,93762 -0,09559 0,84202 21,06539 3,48300 24,54839
0,93888 -0,16827 0,77062 22,87398 -14,23068 8,64330
0,94009 0,13330 1,07339 24,83784 33,90407 58,74191
0,94125 -0,23977 0,70148 26,97031 -345,80987 -318,83956
0,94235 -0,04380 0,89855 29,28587 -88,13592 -58,85005
0,94341 0,01039 0,95380 31,80023 -33,51134 -1,71110
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0,94442 0,15931 1,10373 34,53047 17,27243 51,80289

0,94540 0,11242 1,05781 37,49511 10,62406 48,11916

0,94633 -0,08783 0,85850 40,71428 -93,32134 -52,60706
0,94723 0,04499 0,99222 44,20984 174,05548 218,26531
0,94809 -0,09499 0,85310 48,00551 -182,76719 -134,76168
0,94893 -0,04973 0,89920 52,12706 -135,15346 -83,02640
0,94973 -0,15690 0,79283 56,60247 42,05794 98,66040

0,95050 -0,11219 0,83831 61,46212 86,14888 147,61100
0,95125 -0,09528 0,85597 66,73899 -18,82038 47,91861

0,95197 -0,04795 0,90403 72,46892 -267,91146 -195,44254
0,95267 0,08376 1,03643 78,69080 122,74630 201,43710
0,95335 -0,08257 0,87077 85,44686 82,26208 167,70894
0,95400 0,04636 1,00036 92,78297 145,04094 237,82391
0,95463 -0,11321 0,84142 100,74892 -100,45112 0,29780

0,95524 0,04961 1,00485 109,39880 -51,12168 58,27712

0,95584 0,10263 1,05847 118,79132 -15,89517 102,89614
0,95641 0,03541 0,99182 128,99024 -198,50111 -69,51087
0,95697 0,18652 1,14349 140,06480 80,71839 220,78319
0,95752 0,11014 1,06765 152,09017 54,83227 206,92244
0,95804 -0,02820 0,92984 165,14799 -92,89730 72,25070

0,95856 -0,01286 0,94570 179,32690 -42,93393 136,39298
0,95906 0,06831 1,02737 194,72316 34,24897 228,97213
0,95954 -0,00405 0,95549 211,44127 32,08309 243,52436
0,96001 -0,10049 0,85952 229,59472 -56,02154 173,57318
0,96047 -0,12552 0,83496 249,30676 -230,36398 18,94278

0,96092 0,09078 1,05170 270,71119 -149,79360 120,91759
0,96135 0,13267 1,09403 293,95331 271,40937 565,36268
0,96178 -0,01014 0,95164 319,19090 87,67537 406,86627
0,96219 -0,03570 0,92650 346,59529 -101,28778 245,30751
0,96260 -0,17095 0,79165 376,35250 106,01251 482,36501
0,96299 0,34861 1,31160 408,66454 -28,51625 380,14829
0,96338 0,14930 1,11268 443,75075 161,66728 605,41803
0,96375 -0,01489 0,94886 481,84932 27,48697 509,33629
0,96412 -0,10128 0,86284 523,21887 -50,34786 472,87102
0,96448 0,10549 1,06997 568,14024 28,52016 596,66041
0,96483 -0,09859 0,86624 616,91837 34,42884 651,34721
0,96517 -0,04936 0,91581 669,88438 176,22985 846,11424
0,96551 -0,16636 0,79915 727,39783 -8,36015 719,03768




83

Tabela A. 7. Dados do experimento 7, sendo 8, = —0,10000; 8, = 0,10000; 685 = —0,10000e o, = 0,2 X 0,

f1(® Erro1l fi1(t) +Erro1 f2(0) Erro2 f2(t) + Erro 2
0,00000 0,01555 0,01555 0,09048 0,00559 0,09608
-0,07177 -0,01697 -0,08874 0,08187 -0,00277 0,07911
-0,11612 -0,00094 -0,11706 0,07408 -0,00113 0,07296
-0,14870 -0,03091 -0,17961 0,06703 -0,00362 0,06341
-0,17462 0,02085 -0,15377 0,06065 0,00488 0,06553
-0,19623 0,01706 -0,17917 0,05488 0,00189 0,05677
-0,21481 -0,00118 -0,21599 0,04966 0,00056 0,05022
-0,23114 -0,04819 -0,27934 0,04493 -0,00659 0,03834
-0,24573 -0,04196 -0,28770 0,04066 -0,00843 0,03222
-0,25893 0,03320 -0,22573 0,03679 0,00460 0,04139
-0,27098 0,02175 -0,24923 0,03329 0,00383 0,03712
-0,28209 0,00561 -0,27647 0,03012 0,00164 0,03175
-0,29239 -0,00793 -0,30032 0,02725 0,00266 0,02991
-0,30201 -0,00103 -0,30304 0,02466 0,00042 0,02508
-0,31102 0,04700 -0,26402 0,02231 0,00695 0,02926
-0,31951 0,03746 -0,28205 0,02019 0,00572 0,02591
-0,32753 0,02218 -0,30535 0,01827 0,00207 0,02034
-0,33514 0,01382 -0,32132 0,01653 0,00400 0,02053
-0,34238 -0,01927 -0,36165 0,01496 -0,00252 0,01243
-0,34928 0,00340 -0,34588 0,01353 -0,00010 0,01344
-0,35588 0,01202 -0,34386 0,01225 0,00208 0,01432
-0,36220 0,00084 -0,36137 0,01108 -0,00005 0,01103
-0,36827 -0,00991 -0,37818 0,01003 -0,00233 0,00770
-0,37411 0,06175 -0,31236 0,00907 0,00818 0,01726
-0,37973 -0,02837 -0,40810 0,00821 -0,00476 0,00345
-0,38515 0,05656 -0,32860 0,00743 0,00933 0,01676
-0,39039 -0,01515 -0,40554 0,00672 0,00043 0,00715
-0,39545 -0,00439 -0,39985 0,00608 -0,00312 0,00296
-0,40036 0,01073 -0,38963 0,00550 0,00231 0,00781
-0,40512 0,02371 -0,38140 0,00498 0,00503 0,01001
-0,40973 -0,01301 -0,42274 0,00450 -0,00134 0,00317
-0,41421 0,03597 -0,37824 0,00408 0,00656 0,01063
-0,41857 0,02694 -0,39164 0,00369 0,00416 0,00785
-0,42281 0,01605 -0,40676 0,00334 0,00464 0,00798
-0,42694 -0,03020 -0,45715 0,00302 -0,00244 0,00058
-0,43097 -0,01090 -0,44186 0,00273 -0,00339 -0,00066
-0,43490 0,05072 -0,38418 0,00247 0,01078 0,01325
-0,43873 0,02508 -0,41365 0,00224 0,00473 0,00697
-0,44247 -0,03539 -0,47786 0,00202 -0,00358 -0,00155
-0,44613 -0,02315 -0,46927 0,00183 -0,00074 0,00109
-0,44970 -0,03250 -0,48220 0,00166 -0,00423 -0,00258
-0,45320 -0,02890 -0,48210 0,00150 -0,00281 -0,00131
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-0,45662 -0,02190 -0,47852 0,00136 -0,00197 -0,00061
-0,45997 -0,00607 -0,46604 0,00123 0,00059 0,00182
-0,46326 -0,01316 -0,47642 0,00111 -0,00352 -0,00241
-0,46648 -0,01310 -0,47958 0,00101 -0,00044 0,00056
-0,46964 -0,01324 -0,48287 0,00091 0,00024 0,00115
-0,47273 -0,00875 -0,48149 0,00082 0,00016 0,00098
-0,47577 -0,02785 -0,50362 0,00074 -0,00428 -0,00353
-0,47876 0,01213 -0,46663 0,00067 0,00140 0,00207
-0,48169 0,02114 -0,46055 0,00061 0,00463 0,00524
-0,48457 -0,01487 -0,49944 0,00055 -0,00368 -0,00313
-0,48740 0,01814 -0,46926 0,00050 0,00085 0,00135
-0,49018 -0,00423 -0,49441 0,00045 -0,00428 -0,00383
-0,49292 -0,05782 -0,55074 0,00041 -0,00983 -0,00942
-0,49561 -0,00709 -0,50270 0,00037 0,00049 0,00086
-0,49826 0,03134 -0,46692 0,00033 0,00115 0,00149
-0,50087 -0,01082 -0,51169 0,00030 -0,00115 -0,00084
-0,50344 0,02782 -0,47561 0,00027 0,00261 0,00288
-0,50597 0,03245 -0,47351 0,00025 0,00460 0,00485
-0,50846 0,01106 -0,49740 0,00022 0,00093 0,00115
-0,51091 -0,03687 -0,54778 0,00020 -0,00426 -0,00406
-0,51333 -0,03609 -0,54942 0,00018 -0,00568 -0,00549
-0,51572 -0,01727 -0,53298 0,00017 -0,00259 -0,00243
-0,51807 0,01086 -0,50721 0,00015 0,00133 0,00148
-0,52039 -0,01548 -0,53586 0,00014 -0,00415 -0,00401
-0,52268 0,01398 -0,50870 0,00012 0,00243 0,00255
-0,52493 0,02080 -0,50414 0,00011 0,00074 0,00085
-0,52716 -0,00927 -0,53644 0,00010 -0,00271 -0,00261
-0,52936 0,02798 -0,50138 0,00009 0,00672 0,00681
-0,53153 0,00007 -0,53146 0,00008 0,00055 0,00063
-0,53367 -0,00157 -0,53524 0,00007 -0,00168 -0,00160
-0,53579 -0,02030 -0,55609 0,00007 -0,00173 -0,00166
-0,53788 0,01214 -0,52574 0,00006 0,00276 0,00282
-0,53995 -0,00157 -0,54152 0,00006 0,00201 0,00206
-0,54199 0,01126 -0,53073 0,00005 0,00362 0,00367
-0,54401 0,01320 -0,53081 0,00005 -0,00109 -0,00104
-0,54600 -0,05354 -0,59954 0,00004 -0,01276 -0,01272
-0,54797 -0,01107 -0,55904 0,00004 -0,00495 -0,00491

-0,54992 -0,00657 -0,55649 0,00003 -0,00368 -0,00364
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Tabela A. 8. Dados do experimento 8, sendo 6, = 0,10000; 8, = 0,10000; 6; = 0,01000e g, = 0,8 X 7,

f1(® Erro1l fi1(t) +Erro1 f2(0) Erro2 f2(t) + Erro 2
0,00000 -0,01162 -0,01162 0,10101 0,00681 0,10782
0,06697 -0,11438 -0,04742 0,10202 -0,04455 0,05747
0,10404 0,12544 0,22948 0,10305 0,05531 0,15835
0,12945 -0,00562 0,12383 0,10408 -0,02357 0,08051
0,14866 -0,01945 0,12921 0,10513 -0,02033 0,08480
0,16404 0,03713 0,20117 0,10618 0,01664 0,12282
0,17683 0,15761 0,33444 0,10725 0,04381 0,15107
0,18775 0,04736 0,23511 0,10833 0,02253 0,13086
0,19726 0,08865 0,28591 0,10942 0,03213 0,14155
0,20567 -0,10352 0,10215 0,11052 -0,05553 0,05499
0,21321 0,03727 0,25047 0,11163 0,02722 0,13885
0,22002 -0,07661 0,14341 0,11275 -0,00859 0,10416
0,22624 0,01937 0,24561 0,11388 -0,00876 0,10513
0,23195 -0,04169 0,19026 0,11503 -0,04568 0,06935
0,23723 -0,02231 0,21492 0,11618 -0,01421 0,10197
0,24214 0,01503 0,25717 0,11735 -0,00230 0,11506
0,24672 0,00465 0,25137 0,11853 0,01840 0,13693
0,25102 0,03907 0,29009 0,11972 0,02436 0,14409
0,25505 0,03954 0,29459 0,12092 0,02265 0,14358
0,25887 0,05667 0,31553 0,12214 0,01907 0,14121
0,26247 0,01091 0,27338 0,12337 0,00291 0,12628
0,26590 0,02848 0,29438 0,12461 0,00075 0,12536
0,26915 0,04129 0,31045 0,12586 0,02767 0,15353
0,27226 0,08694 0,35919 0,12712 0,02584 0,15297
0,27522 0,04084 0,31606 0,12840 0,01493 0,14334
0,27806 -0,06574 0,21232 0,12969 -0,03105 0,09864
0,28078 0,05561 0,33638 0,13100 0,00660 0,13760
0,28339 -0,04575 0,23764 0,13231 -0,02430 0,10801
0,28590 0,03920 0,32510 0,13364 0,00783 0,14147
0,28831 0,00761 0,29593 0,13499 0,00148 0,13647
0,29064 0,04551 0,33615 0,13634 0,00583 0,14217
0,29289 -0,01103 0,28186 0,13771 0,00842 0,14613
0,29507 -0,00180 0,29327 0,13910 -0,00482 0,13428
0,29717 0,01853 0,31570 0,14049 0,00882 0,14932
0,29920 -0,08810 0,21110 0,14191 -0,05180 0,09010
0,30117 -0,03506 0,26612 0,14333 -0,00467 0,13866
0,30308 0,01319 0,31627 0,14477 0,02267 0,16744
0,30494 0,03622 0,34116 0,14623 0,01074 0,15697
0,30674 0,06217 0,36892 0,14770 0,03302 0,18072
0,30850 -0,02875 0,27975 0,14918 -0,02339 0,12579
0,31020 0,01014 0,32035 0,15068 0,00812 0,15881
0,31186 -0,10748 0,20438 0,15220 -0,04463 0,10757
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Continuacdo da Tabela A.8

0,31348 -0,04699 0,26649 0,15373 -0,00714 0,14659
0,31506 -0,00386 0,31120 0,15527 0,00734 0,16261
0,31659 0,01271 0,32930 0,15683 -0,00441 0,15242
0,31809 -0,08743 0,23067 0,15841 -0,06004 0,09837
0,31956 -0,15823 0,16133 0,16000 -0,07401 0,08599
0,32099 -0,07316 0,24783 0,16161 -0,05439 0,10722
0,32239 0,01490 0,33729 0,16323 -0,00475 0,15848
0,32376 0,00735 0,33111 0,16487 0,00370 0,16858
0,32509 -0,05588 0,26922 0,16653 -0,01848 0,14805
0,32640 0,02538 0,35179 0,16820 0,00280 0,17100
0,32769 -0,03644 0,29125 0,16989 -0,00209 0,16780
0,32894 -0,06036 0,26858 0,17160 -0,01882 0,15278
0,33017 -0,00871 0,32146 0,17333 -0,00245 0,17088
0,33138 0,04009 0,37147 0,17507 0,01454 0,18960
0,33256 0,01349 0,34604 0,17683 0,02526 0,20209
0,33372 -0,02017 0,31354 0,17860 -0,01154 0,16706
0,33486 0,05744 0,39230 0,18040 0,02714 0,20754
0,33597 0,03857 0,37455 0,18221 0,00233 0,18455
0,33707 0,01490 0,35197 0,18404 -0,00049 0,18355
0,33815 0,00007 0,33822 0,18589 -0,02082 0,16507
0,33921 0,03134 0,37055 0,18776 0,00229 0,19005
0,34025 0,11069 0,45094 0,18965 0,04965 0,23930
0,34127 0,03812 0,37939 0,19155 0,00561 0,19716
0,34227 0,01717 0,35944 0,19348 0,00786 0,20134
0,34326 0,00382 0,34708 0,19542 0,00152 0,19694
0,34423 -0,03727 0,30697 0,19739 -0,02231 0,17508
0,34519 0,01297 0,35817 0,19937 0,00131 0,20068
0,34613 0,00644 0,35257 0,20138 0,00051 0,20189
0,34706 -0,10382 0,24324 0,20340 -0,03946 0,16394
0,34797 -0,12401 0,22396 0,20544 -0,04014 0,16531
0,34887 0,03266 0,38153 0,20751 0,01729 0,22479
0,34976 -0,02631 0,32345 0,20959 -0,01641 0,19318
0,35063 0,01362 0,36425 0,21170 0,01627 0,22797
0,35149 0,01343 0,36492 0,21383 0,00624 0,22006
0,35233 0,10412 0,45646 0,21598 0,04693 0,26291
0,35317 0,18009 0,53326 0,21815 0,09460 0,31275
0,35399 -0,01599 0,33800 0,22034 0,00707 0,22741

0,35480 0,09677 0,45158 0,22255 0,04935 0,27191
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Tabela A. 9. Dados do experimento 9, sendo 8, = 0,84373; 6, = 0,10000; 6; = 0,19812¢e0,, = 0,2 X g,

f1(® Erro1l fi1(t) +Erro1 f2(0) Erro2 f2(t) + Erro 2
0,00000 0,01741 0,01741 0,12191 0,71890 0,84081
0,44280 -0,11431 0,32849 0,14862 -2,43436 -2,28573
0,60423 0,02733 0,63156 0,18119 3,68511 3,86630
0,68953 0,04522 0,73475 0,22088 6,07217 6,29305
0,74281 0,01111 0,75392 0,26928 -1,88854 -1,61926
0,77948 -0,05008 0,72940 0,32828 -4,88043 -4,55215
0,80637 0,00171 0,80809 0,40021 11,30264 11,70285
0,82700 -0,00393 0,82308 0,48789 -22,96079 -22,47290
0,84337 -0,00580 0,83757 0,59479 2,09849 2,69328
0,85669 0,01794 0,87463 0,72512 -12,52189 -11,79678
0,86777 -0,01098 0,85678 0,88399 19,29394 20,17793
0,87713 0,01481 0,89193 1,07768 -0,07092 1,00676
0,88515 -0,04313 0,84202 1,31380 -9,38135 -8,06754
0,89211 -0,02152 0,87059 1,60166 3,24056 4,84223
0,89821 -0,05060 0,84761 1,95259 -19,86760 -17,91500
0,90361 0,00567 0,90928 2,38042 -13,51438 -11,13396
0,90841 -0,01480 0,89362 2,90197 -19,05773 -16,15575
0,91273 -0,05720 0,85552 3,53781 5,00796 8,54576
0,91662 0,07672 0,99334 4,31296 14,78180 19,09476
0,92015 -0,04648 0,87367 5,25794 -9,78504 -4,52710
0,92337 0,01239 0,93575 6,40998 -13,24705 -6,83707
0,92632 -0,03295 0,89337 7,81443 -7,82126 -0,00682
0,92903 -0,01155 0,91748 9,52661 -5,10004 4,42657
0,93153 -0,01861 0,91292 11,61393 -20,21680 -8,60288
0,93385 0,01551 0,94936 14,15859 8,08407 22,24266
0,93601 -0,01583 0,92018 17,26079 -18,28582 -1,02503
0,93801 -0,02774 0,91027 21,04270 4,91486 25,95756
0,93988 -0,06071 0,87917 25,65324 -11,48637 14,16687
0,94164 0,03429 0,97593 31,27397 0,20578 31,47975
0,94328 0,04653 0,98982 38,12623 -12,80592 25,32031
0,94483 -0,02003 0,92480 46,47984 10,85811 57,33795
0,94629 -0,04674 0,89955 56,66377 -17,40168 39,26209
0,94767 0,00349 0,95116 69,07903 -5,81067 63,26836
0,94897 0,02138 0,97035 84,21453 -16,70941 67,50512
0,95020 0,03065 0,98085 102,66628 -3,39220 99,27408
0,95137 0,00323 0,95460 125,16089 -20,83160 104,32929
0,95248 -0,02642 0,92607 152,58415 -3,08561 149,49854
0,95354 -0,06266 0,89088 186,01596 -11,01315 175,00282
0,95455 0,05008 1,00463 226,77283 2,77722 229,55004
0,95551 -0,00057 0,95494 276,45969 15,39648 291,85616
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Tabela A. 10. Dados do experimento 10, sendo 8; = 0,87956; 8, = 0,10000; 6; = 0,20309¢e o, = 0,8 X gy,

f1(®) Erro1l f1(t) +Erro1 f2(t) Erro 2 f2(t) + Erro 2
0,00000 -0,20168 -0,20168 0,12252 8,31056 8,43308
0,45647 0,04698 0,50345 0,15011 -2,30681 -2,15670
0,61951 0,28485 0,90436 0,18391 39,81484 39,99875
0,70457 0,09051 0,79508 0,22532 46,92469 47,15001
0,75722 0,19299 0,95021 0,27606 -57,08047 -56,80441
0,79319 -0,09169 0,70150 0,33823 -1,80520 -1,46698
0,81941 -0,00055 0,81886 0,41439 -26,47962 -26,06523
0,83942 0,11843 0,95785 0,50771 -130,43946 -129,93175
0,85523 0,11252 0,96774 0,62204 -71,37935 -70,75732
0,86804 -0,05091 0,81713 0,76211 70,17707 70,93918
0,87865 -0,22302 0,65563 0,93372 -60,77516 -59,84144
0,88759 -0,09974 0,78785 1,14398 43,47601 44,61999
0,89523 -0,06063 0,83460 1,40159 -114,50101 -113,09942
0,90184 0,05853 0,96038 1,71721 -106,30846 -104,59125
0,90762 -0,23725 0,67038 2,10390 -62,51256 -60,40866
0,91272 -0,03739 0,87533 2,57767 -102,33948 -99,76181
0,91725 -0,30815 0,60910 3,15812 -67,27544 -64,11732
0,92131 0,19093 1,11224 3,86928 72,95405 76,82332
0,92497 -0,35171 0,57326 4,74058 -41,35360 -36,61302
0,92828 -0,10751 0,82076 5,80809 41,26106 47,06914
0,93129 -0,23184 0,69945 7,11598 -9,11342 -1,99744
0,93404 0,13592 1,06997 8,71839 69,37016 78,08855
0,93657 -0,18187 0,75470 10,68165 8,40825 19,08990
0,93890 0,14132 1,08023 13,08699 115,11124 128,19823
0,94106 -0,13289 0,80817 16,03399 56,49943 72,53341
0,94306 -0,26098 0,68207 19,64460 -49,75103 -30,10643
0,94492 0,19151 1,13643 24,06827 156,10288 180,17115
0,94665 0,21056 1,15721 29,48808 -67,71454 -38,22646
0,94827 0,01706 0,96533 36,12835 -132,86719 -96,73884
0,94979 -0,05835 0,89144 44,26391 -30,32882 13,93509
0,95122 -0,06693 0,88428 54,23148 77,03296 131,26444
0,95256 -0,07721 0,87535 66,44359 -34,00556 32,43803
0,95383 0,22754 1,18136 81,40569 -4,15348 77,25221
0,95502 0,03361 0,98863 99,73703 92,42898 192,16601
0,95616 -0,04838 0,90777 122,19631 -40,84810 81,34821
0,95723 -0,08510 0,87213 149,71308 47,98159 197,69467
0,95825 -0,10963 0,84862 183,42621 -67,04289 116,38332
0,95922 0,13334 1,09256 224,73104 -49,83975 174,89129
0,96014 -0,00568 0,95446 275,33709 36,86457 312,20166
0,96102 0,06626 1,02728 337,33887 37,99770 375,33656
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Tabela A. 11. Dados do experimento 11, sendo 8; = 0,06143; 6, = 0,10000; 6; = 0,00011e 0, = 0,2 X 7y,

f1(® Erro1l fi1(t) +Erro1 f2(0) Erro2 f2(t) + Erro 2
0,00000 -0,00595 -0,00595 0,10001 -0,00002 0,10000
0,04169 0,01960 0,06129 0,10002 0,00004 0,10006
0,06526 -0,01357 0,05169 0,10003 -0,00004 0,09999
0,08163 -0,00846 0,07317 0,10004 -0,00005 0,10000
0,09414 -0,00199 0,09215 0,10006 -0,00001 0,10004
0,10423 0,00507 0,10930 0,10007 0,00000 0,10007
0,11267 0,01498 0,12765 0,10008 0,00003 0,10011
0,11992 0,00474 0,12465 0,10009 0,00003 0,10012
0,12626 0,01670 0,14296 0,10010 0,00004 0,10014
0,13190 -0,00883 0,12307 0,10011 -0,00004 0,10007
0,13697 0,00942 0,14639 0,10012 0,00003 0,10015
0,14157 0,01417 0,15574 0,10013 0,00005 0,10018
0,14578 -0,00927 0,13651 0,10014 -0,00003 0,10012
0,14966 0,00890 0,15856 0,10016 0,00005 0,10020
0,15325 0,00816 0,16141 0,10017 0,00002 0,10019
0,15660 -0,00161 0,15499 0,10018 -0,00002 0,10016
0,15974 0,00401 0,16375 0,10019 0,00003 0,10021
0,16268 -0,00126 0,16143 0,10020 -0,00001 0,10019
0,16546 0,02796 0,19342 0,10021 0,00008 0,10029
0,16809 0,02383 0,19191 0,10022 0,00005 0,10027
0,17058 -0,00277 0,16780 0,10023 0,00000 0,10023
0,17294 0,00488 0,17782 0,10024 0,00001 0,10025
0,17520 -0,00266 0,17253 0,10026 0,00001 0,10026
0,17735 -0,01027 0,16708 0,10027 -0,00003 0,10024
0,17941 -0,00495 0,17446 0,10028 0,00000 0,10027
0,18139 -0,00368 0,17771 0,10029 0,00001 0,10030
0,18328 -0,00553 0,17775 0,10030 -0,00002 0,10028
0,18510 -0,00984 0,17527 0,10031 -0,00002 0,10029
0,18686 -0,00076 0,18609 0,10032 -0,00001 0,10031
0,18855 0,00445 0,19300 0,10033 0,00003 0,10036
0,19018 0,01708 0,20727 0,10034 0,00004 0,10038
0,19176 -0,00019 0,19157 0,10036 -0,00001 0,10035
0,19329 0,01389 0,20718 0,10037 0,00001 0,10037
0,19477 0,01719 0,21195 0,10038 0,00003 0,10041
0,19620 0,01276 0,20896 0,10039 0,00005 0,10044
0,19759 -0,00580 0,19178 0,10040 0,00000 0,10040
0,19894 -0,00020 0,19874 0,10041 -0,00003 0,10039
0,20025 -0,01235 0,18790 0,10042 -0,00005 0,10038
0,20152 -0,00545 0,19608 0,10043 -0,00003 0,10040
0,20276 -0,00864 0,19412 0,10044 -0,00002 0,10043
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Tabela A. 12. Dados do experimento 12, sendo 8, = 0,06143; 6, = 0,10000; 6; = 0,00011e 0, = 0,8 X 7y,

f1(® Erro1l fi1(t) +Erro1 f2(0) Erro2 f2(t) + Erro 2
0,00000 0,00448 0,00448 0,10001 -0,00009 0,09993
0,04169 0,02116 0,06284 0,10002 0,00010 0,10013
0,06526 0,03415 0,09941 0,10003 0,00014 0,10017
0,08163 -0,02863 0,05301 0,10004 -0,00006 0,09998
0,09414 -0,03196 0,06218 0,10006 -0,00010 0,09996
0,10423 0,06626 0,17048 0,10007 0,00014 0,10021
0,11267 0,06187 0,17453 0,10008 0,00020 0,10028
0,11992 0,01989 0,13980 0,10009 0,00001 0,10010
0,12626 0,06617 0,19243 0,10010 0,00015 0,10025
0,13190 0,02011 0,15201 0,10011 0,00005 0,10016
0,13697 0,02521 0,16217 0,10012 0,00009 0,10021
0,14157 0,01660 0,15816 0,10013 0,00004 0,10017
0,14578 0,05025 0,19603 0,10014 0,00012 0,10026
0,14966 0,01691 0,16657 0,10016 0,00011 0,10026
0,15325 -0,02009 0,13316 0,10017 0,00002 0,10019
0,15660 0,05833 0,21493 0,10018 0,00022 0,10040
0,15974 -0,00564 0,15410 0,10019 0,00005 0,10024
0,16268 0,01854 0,18123 0,10020 0,00002 0,10021
0,16546 -0,01674 0,14872 0,10021 -0,00009 0,10012
0,16809 0,01115 0,17923 0,10022 0,00002 0,10024
0,17058 -0,03661 0,13397 0,10023 -0,00016 0,10007
0,17294 0,03383 0,20677 0,10024 0,00005 0,10030
0,17520 0,04269 0,21788 0,10026 0,00008 0,10034
0,17735 -0,01083 0,16652 0,10027 -0,00003 0,10024
0,17941 -0,02506 0,15435 0,10028 0,00002 0,10030
0,18139 -0,02140 0,15999 0,10029 -0,00004 0,10025
0,18328 0,01242 0,19570 0,10030 0,00003 0,10033
0,18510 0,02227 0,20737 0,10031 0,00007 0,10038
0,18686 -0,04915 0,13771 0,10032 -0,00011 0,10021
0,18855 0,04666 0,23522 0,10033 0,00008 0,10041
0,19018 0,01394 0,20413 0,10034 0,00005 0,10040
0,19176 -0,02518 0,16658 0,10036 -0,00001 0,10035
0,19329 -0,01214 0,18115 0,10037 -0,00005 0,10032
0,19477 0,02637 0,22113 0,10038 0,00006 0,10043
0,19620 0,08737 0,28357 0,10039 0,00022 0,10061
0,19759 -0,05112 0,14647 0,10040 -0,00022 0,10018
0,19894 -0,02961 0,16932 0,10041 -0,00004 0,10037
0,20025 0,02397 0,22422 0,10042 -0,00001 0,10041
0,20152 -0,00843 0,19309 0,10043 -0,00006 0,10038
0,20276 0,01392 0,21669 0,10044 0,00011 0,10055
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Tabela A. 13. Dados do experimento 13, sendo 8; = 0,75000; 6, = 1,00000; 6; = 0,08000e o, = 0,2 X 7y,

f1(® Erro1l fi1(t) +Erro1 f2(0) Erro2 f2(t) + Erro 2
0,00000 -0,01326 -0,01326 1,08329 10,43444 11,51772
0,40540 -0,02391 0,38149 1,17351 -6,40093 -5,22742
0,56131 -0,00412 0,55719 1,27125 10,03147 11,30272
0,64645 0,03021 0,67665 1,37713 -24,06893 -22,69181
0,70093 0,00941 0,71034 1,49182 59,61000 61,10182
0,73915 0,00158 0,74074 1,61607 -2,17324 -0,55716
0,76763 0,00637 0,77400 1,75067 -24,78421 -23,03354
0,78978 -0,02395 0,76582 1,89648 -45,16263 -43,26615
0,80755 0,08176 0,88931 2,05443 23,02499 25,07942
0,82217 -0,00093 0,82125 2,22554 -36,09168 -33,86614
0,83444 0,05238 0,88682 2,41090 50,50244 52,91334
0,84490 0,05309 0,89798 2,61170 57,37013 59,98182
0,85394 -0,04439 0,80955 2,82922 -25,94459 -23,11537
0,86183 0,02244 0,88427 3,06485 -20,05525 -16,99040
0,86880 -0,01400 0,85480 3,32012 22,33915 25,65927
0,87500 0,01945 0,89445 3,59664 22,79937 26,39601
0,88056 -0,03709 0,84347 3,89619 8,89501 12,79120
0,88557 0,00436 0,88993 4,22070 -21,88706 -17,66636
0,89012 0,02281 0,91292 4,57223 -3,98143 0,59079
0,89426 0,03227 0,92653 4,95303 25,59673 30,54976
0,89806 0,03159 0,92965 5,36556 14,18898 19,55454
0,90156 0,04834 0,94990 5,81244 -15,23571 -9,42327
0,90479 0,00080 0,90558 6,29654 18,66312 24,95965
0,90778 0,04266 0,95044 6,82096 -34,83302 -28,01206
0,91056 0,00399 0,91455 7,38906 10,41411 17,80317
0,91315 0,05190 0,96505 8,00447 4,74419 12,74865
0,91557 -0,00373 0,91184 8,67114 -21,54729 -12,87615
0,91785 -0,00164 0,91620 9,39333 -0,30519 9,08814
0,91998 -0,04742 0,87256 10,17567 -52,49516 -42,31949
0,92199 0,02166 0,94365 11,02318 -29,51678 -18,49360
0,92388 -0,00195 0,92194 11,94126 -0,70598 11,23528
0,92567 -0,03510 0,89058 12,93582 -24,91193 -11,97611
0,92737 0,01394 0,94131 14,01320 19,00733 33,02053
0,92898 -0,01675 0,91223 15,18032 -10,17404 5,00628
0,93051 0,00701 0,93752 16,44465 5,84069 22,28533
0,93196 0,00531 0,93727 17,81427 23,16974 40,98402
0,93334 -0,03797 0,89537 19,29797 -31,29283 -11,99486
0,93466 0,00699 0,94165 20,90524 -39,18823 -18,28299
0,93592 0,03335 0,96928 22,64638 4,25606 26,90243
0,93713 0,01221 0,94934 24,53253 -18,82724 5,70529
0,93828 0,02685 0,96513 26,57577 -10,13428 16,44149
0,93939 -0,02645 0,91294 28,78919 26,01708 54,80627
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0,94045 0,00033 0,94078 31,18696 8,33439 39,52135
0,94147 -0,00588 0,93559 33,78443 -10,53229 23,25214
0,94244 -0,00310 0,93934 36,59823 22,06271 58,66095
0,94338 -0,03753 0,90586 39,64639 -9,64285 30,00355
0,94429 0,01466 0,95895 42,94843 -9,45030 33,49813
0,94516 -0,01409 0,93107 46,52547 -89,83181 -43,30633
0,94601 0,02941 0,97542 50,40044 -13,35840 37,04205
0,94682 0,01178 0,95860 54,59815 5,12681 59,72496
0,94760 -0,02351 0,92409 59,14547 19,48108 78,62655
0,94836 -0,00860 0,93976 64,07152 22,18487 86,25640
0,94909 -0,04710 0,90199 69,40785 13,46696 82,87481
0,94980 -0,01566 0,93414 75,18863 -10,41369 64,77494
0,95049 0,02036 0,97085 81,45087 18,49078 99,94165
0,95115 -0,00075 0,95040 88,23467 -8,45088 79,78379
0,95179 -0,02241 0,92939 95,58348 12,06721 107,65069
0,95242 -0,05779 0,89463 103,54435 33,67234 137,21668
0,95303 -0,04980 0,90322 112,16825 -8,56988 103,59838
0,95361 -0,01319 0,94042 121,51042 -49,83810 71,67232
0,95419 0,03136 0,98555 131,63066 -17,76187 113,86879
0,95474 0,02865 0,98340 142,59380 -7,49401 135,09979
0,95528 -0,03191 0,92337 154,47001 18,35197 172,82198
0,95581 -0,03639 0,91942 167,33537 -31,35762 135,97775
0,95632 0,00150 0,95781 181,27224 -4,51231 176,75993
0,95681 -0,03116 0,92566 196,36988 18,13689 214,50676
0,95730 0,02050 0,97779 212,72495 25,67722 238,40217
0,95777 0,01438 0,97215 230,44218 31,25086 261,69305
0,95823 0,01330 0,97153 249,63504 10,45064 260,08567
0,95868 0,00616 0,96484 270,42641 -46,93430 223,49210
0,95912 -0,04581 0,91331 292,94943 -1,07426 291,87517
0,95954 -0,01973 0,93981 317,34833 15,50994 332,85827
0,95996 -0,00663 0,95333 343,77934 1,73261 345,51195
0,96037 0,01651 0,97687 372,41171 -19,01624 353,39547
0,96076 -0,03200 0,92876 403,42879 -13,81761 389,61118
0,96115 -0,01318 0,94797 437,02919 24,43181 461,46100
0,96153 0,01111 0,97264 473,42807 -26,59684 446,83124
0,96190 -0,03009 0,93181 512,85851 -16,15628 496,70223
0,96226 -0,00581 0,95645 555,57299 36,60107 592,17406
0,96262 0,02801 0,99063 601,84504 31,69904 633,54408
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Tabela A. 14. Dados do experimento 14, sendo 8, = 0,76836; 6, = 1,00000; 6; = 0,08237 e o, = 0,8 X 7y,

f1(® Erro1l fi1(t) +Erro1 f2(0) Erro2 f2(t) + Erro 2
0,00000 -0,25215 -0,25215 1,08586 225,60757 226,69343
0,41292 0,19759 0,61051 1,17908 306,97894 308,15802
0,57007 0,13303 0,70310 1,28031 48,97778 50,25809
0,65533 0,00401 0,65934 1,39024 201,21955 202,60979
0,70964 -0,12473 0,58491 1,50960 90,30766 91,81726
0,74760 -0,00402 0,74358 1,63920 -57,89628 -56,25708
0,77579 -0,04119 0,73460 1,77994 73,72211 75,50205
0,79765 0,12043 0,91808 1,93276 -28,13404 -26,20128
0,81516 -0,16624 0,64892 2,09870 151,94806 154,04676
0,82953 -0,09554 0,73400 2,27888 -113,20890 -110,93002
0,84157 -0,02020 0,82138 2,47454 -188,91425 -186,43971
0,85182 0,12171 0,97352 2,68699 -125,06007 -122,37308
0,86066 -0,02629 0,83436 2,91768 -106,09127 -103,17359
0,86837 -0,04780 0,82057 3,16818 80,32168 83,48986
0,87517 0,18241 1,05758 3,44019 111,19211 114,63230
0,88121 -0,01682 0,86439 3,73555 -84,86727 -81,13172
0,88661 0,13007 1,01668 4,05627 17,04684 21,10311
0,89148 -0,31076 0,58072 4,40452 -169,56469 -165,16017
0,89590 -0,20279 0,69311 4,78267 -183,47243 -178,68975
0,89992 -0,16646 0,73346 5,19330 -283,74101 -278,54771
0,90360 0,09615 0,99976 5,63917 -55,49474 -49,85557
0,90699 0,10065 1,00764 6,12332 115,88955 122,01288
0,91011 0,03668 0,94679 6,64905 -88,81294 -82,16389
0,91300 0,28309 1,19609 7,21991 67,84329 75,06320
0,91569 -0,05991 0,85578 7,83978 -195,21984 -187,38006
0,91819 0,12116 1,03936 8,51287 283,29164 291,80451
0,92053 -0,03194 0,88859 9,24375 -31,28105 -22,03730
0,92272 -0,16320 0,75952 10,03738 -167,71260 -157,67523
0,92478 0,17260 1,09738 10,89914 146,42824 157,32738
0,92671 0,07447 1,00118 11,83490 212,34384 22417873
0,92854 -0,05949 0,86905 12,85099 72,38964 85,24064
0,93026 -0,00896 0,92130 13,95432 -100,84083 -86,88651
0,93189 0,00183 0,93371 15,15238 113,32803 128,48042
0,93343 -0,09429 0,83914 16,45330 42,01676 58,47007
0,93490 -0,12267 0,81223 17,86591 -189,92120 -172,05529
0,93629 0,21218 1,14847 19,39981 -150,18030 -130,78049
0,93762 0,03353 0,97115 21,06539 -102,85940 -81,79401
0,93888 0,02242 0,96131 22,87398 4493174 67,80572
0,94009 -0,06253 0,87756 24,83784 -2,67230 22,16555
0,94125 0,01556 0,95680 26,97031 158,32246 185,29278
0,94235 0,06548 1,00783 29,28587 -109,31686 -80,03098
0,94341 -0,02919 0,91422 31,80023 -178,13237 -146,33214
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Continuacdo da Tabela A.14

0,94442 -0,17473 0,76970 34,53047 -30,49063 4,03983

0,94540 -0,03670 0,90869 37,49511 -7,59431 29,90080

0,94633 -0,21995 0,72638 40,71428 -229,33478 -188,62050
0,94723 -0,24196 0,70527 44,20984 -12,54368 31,66615

0,94809 -0,16001 0,78808 48,00551 -81,30804 -33,30253
0,94893 0,01699 0,96592 52,12706 -145,09149 -92,96444
0,94973 -0,18202 0,76770 56,60247 -136,10648 -79,50401
0,95050 -0,04888 0,90162 61,46212 -31,14608 30,31604

0,95125 0,05456 1,00581 66,73899 -175,55177 -108,81278
0,95197 0,05181 1,00379 72,46892 188,33677 260,80569
0,95267 -0,29455 0,65812 78,69080 -104,87233 -26,18153
0,95335 0,07489 1,02824 85,44686 12,96070 98,40756

0,95400 0,01730 0,97130 92,78297 246,64534 339,42831
0,95463 -0,00830 0,94633 100,74892 182,22586 282,97478
0,95524 -0,06162 0,89363 109,39880 87,09208 196,49088
0,95584 0,01170 0,96754 118,79132 -102,81602 15,97530

0,95641 0,00614 0,96255 128,99024 90,16705 219,15729
0,95697 -0,09447 0,86250 140,06480 -171,64580 -31,58100
0,95752 -0,02975 0,92777 152,09017 -140,77158 11,31860

0,95804 0,18241 1,14045 165,14799 236,61380 401,76180
0,95856 0,07102 1,02957 179,32690 278,65666 457,98356
0,95906 0,05649 1,01555 194,72316 -133,33416 61,38899

0,95954 -0,06196 0,89758 211,44127 108,39588 319,83714
0,96001 0,11661 1,07662 229,59472 9,75847 239,35320
0,96047 -0,09438 0,86609 249,30676 -61,04149 188,26527
0,96092 -0,17740 0,78352 270,71119 -101,56269 169,14850
0,96135 -0,01035 0,95101 293,95331 -105,48225 188,47106
0,96178 0,08247 1,04425 319,19090 54,78128 373,97218
0,96219 -0,03726 0,92494 346,59529 52,96742 399,56271
0,96260 0,04754 1,01014 376,35250 -133,70335 242,64914
0,96299 -0,07909 0,88391 408,66454 118,14591 526,81044
0,96338 0,22254 1,18591 443,75075 -35,74651 408,00424
0,96375 -0,00763 0,95612 481,84932 14,71068 496,56000
0,96412 0,09229 1,05641 523,21887 155,15281 678,37169
0,96448 0,12420 1,08868 568,14024 -104,00213 464,13812
0,96483 0,04871 1,01354 616,91837 52,48551 669,40388
0,96517 -0,00091 0,96426 669,88438 -176,79426 493,09012
0,96551 0,22408 1,18959 727,39783 -33,49127 693,90656
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Tabela A. 15. Dados do experimento 15, sendo 6; = —0,10000; 6, = 0,1000; 8; = —0,10000e o, = 0,2 X 0,

f1(® Erro1l fi1(t) +Erro1 f2(0) Erro2 f2(t) + Erro 2
0,00000 0,03987 0,03987 0,09048 0,00353 0,09401
-0,07177 0,03004 -0,04173 0,08187 0,00683 0,08870
-0,11612 0,04126 -0,07486 0,07408 0,00662 0,08070
-0,14870 -0,03826 -0,18695 0,06703 -0,00675 0,06029
-0,17462 -0,00942 -0,18404 0,06065 -0,00379 0,05686
-0,19623 -0,01425 -0,21048 0,05488 -0,00561 0,04927
-0,21481 0,03566 -0,17915 0,04966 0,00767 0,05733
-0,23114 0,00611 -0,22503 0,04493 0,00343 0,04836
-0,24573 0,01257 -0,23316 0,04066 0,00116 0,04181
-0,25893 0,01053 -0,24840 0,03679 0,00214 0,03893
-0,27098 0,03347 -0,23751 0,03329 0,00698 0,04027
-0,28209 -0,00628 -0,28837 0,03012 0,00141 0,03153
-0,29239 -0,01255 -0,30494 0,02725 0,00063 0,02788
-0,30201 0,03698 -0,26503 0,02466 0,00203 0,02669
-0,31102 0,00788 -0,30314 0,02231 0,00048 0,02279
-0,31951 0,02519 -0,29431 0,02019 0,00456 0,02475
-0,32753 -0,02192 -0,34945 0,01827 -0,00335 0,01492
-0,33514 -0,01797 -0,35311 0,01653 -0,00043 0,01610
-0,34238 -0,01281 -0,35519 0,01496 -0,00359 0,01136
-0,34928 -0,00959 -0,35888 0,01353 -0,00097 0,01257
-0,35588 -0,00542 -0,36131 0,01225 -0,00022 0,01203
-0,36220 0,03752 -0,32468 0,01108 0,00679 0,01787
-0,36827 -0,02274 -0,39101 0,01003 -0,00336 0,00666
-0,37411 -0,01581 -0,38992 0,00907 -0,00544 0,00363
-0,37973 0,00379 -0,37594 0,00821 0,00364 0,01184
-0,38515 -0,02506 -0,41021 0,00743 -0,00385 0,00358
-0,39039 0,01661 -0,37378 0,00672 0,00060 0,00732
-0,39545 0,02398 -0,37148 0,00608 0,00383 0,00991
-0,40036 -0,01597 -0,41633 0,00550 -0,00130 0,00421
-0,40512 -0,03743 -0,44255 0,00498 -0,00738 -0,00240
-0,40973 0,03527 -0,37446 0,00450 0,00224 0,00674
-0,41421 -0,02472 -0,43893 0,00408 -0,00217 0,00190
-0,41857 -0,00803 -0,42660 0,00369 -0,00193 0,00175
-0,42281 0,02583 -0,39699 0,00334 0,00569 0,00903
-0,42694 0,01059 -0,41635 0,00302 0,00026 0,00328
-0,43097 0,01774 -0,41323 0,00273 0,00014 0,00287
-0,43490 0,00085 -0,43404 0,00247 0,00105 0,00352
-0,43873 -0,03292 -0,47165 0,00224 -0,00380 -0,00156
-0,44247 -0,03199 -0,47446 0,00202 -0,00443 -0,00240
-0,44613 -0,00548 -0,45161 0,00183 -0,00004 0,00179
-0,44970 0,01329 -0,43641 0,00166 0,00260 0,00425
-0,45320 -0,00365 -0,45685 0,00150 -0,00169 -0,00019
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-0,45662 -0,00942 -0,46604 0,00136 0,00181 0,00317
-0,45997 0,00369 -0,45629 0,00123 0,00071 0,00194
-0,46326 -0,04306 -0,50632 0,00111 -0,00583 -0,00472
-0,46648 -0,02324 -0,48972 0,00101 -0,00240 -0,00140
-0,46964 -0,00017 -0,46981 0,00091 -0,00094 -0,00003
-0,47273 0,02877 -0,44396 0,00082 0,00322 0,00404
-0,47577 0,01076 -0,46501 0,00074 -0,00233 -0,00159
-0,47876 -0,02360 -0,50236 0,00067 -0,00266 -0,00199
-0,48169 -0,01410 -0,49579 0,00061 -0,00468 -0,00407
-0,48457 0,01320 -0,47137 0,00055 0,00308 0,00363
-0,48740 0,00531 -0,48209 0,00050 -0,00038 0,00012
-0,49018 -0,00546 -0,49564 0,00045 -0,00307 -0,00261
-0,49292 0,00034 -0,49258 0,00041 0,00080 0,00121
-0,49561 0,01296 -0,48265 0,00037 0,00048 0,00085
-0,49826 -0,03105 -0,52931 0,00033 -0,00613 -0,00579
-0,50087 0,03678 -0,46409 0,00030 0,00423 0,00453
-0,50344 0,04462 -0,45882 0,00027 0,00666 0,00693
-0,50597 0,01068 -0,49528 0,00025 0,00429 0,00454
-0,50846 0,03265 -0,47581 0,00022 0,00519 0,00541
-0,51091 -0,01543 -0,52635 0,00020 -0,00675 -0,00655
-0,51333 0,02096 -0,49237 0,00018 0,00329 0,00347
-0,51572 0,00251 -0,51321 0,00017 0,00326 0,00343
-0,51807 0,05000 -0,46807 0,00015 0,00388 0,00403
-0,52039 -0,00182 -0,52220 0,00014 -0,00129 -0,00115
-0,52268 -0,05167 -0,57435 0,00012 -0,00559 -0,00546
-0,52493 0,02582 -0,49911 0,00011 0,00386 0,00397
-0,52716 0,04224 -0,48492 0,00010 0,00501 0,00511
-0,52936 -0,00388 -0,53324 0,00009 -0,00012 -0,00003
-0,53153 0,00514 -0,52639 0,00008 0,00843 0,00851
-0,53367 0,00907 -0,52461 0,00007 0,00080 0,00088
-0,53579 0,02243 -0,51336 0,00007 0,00281 0,00288
-0,53788 0,03252 -0,50536 0,00006 0,00351 0,00357
-0,53995 -0,00036 -0,54031 0,00006 0,00018 0,00024
-0,54199 0,00228 -0,53971 0,00005 0,00300 0,00305
-0,54401 0,00316 -0,54085 0,00005 0,00007 0,00012
-0,54600 0,00954 -0,53646 0,00004 0,00061 0,00065
-0,54797 0,00938 -0,53859 0,00004 0,00171 0,00174

-0,54992 0,01665 -0,53327 0,00003 0,00302 0,00305
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Tabela A. 16. Dados do experimento 16, sendo 8; = 0,10000; 6, = 0,10000; 6; = 0,01000e o, = 0,8 X 7,

f1(® Erro1l fi1(t) +Erro1 f2(0) Erro2 f2(t) + Erro 2
0,00000 0,00549 0,00549 0,10101 -0,00585 0,09516
0,06697 -0,07794 -0,01098 0,10202 -0,03926 0,06276
0,10404 -0,03417 0,06987 0,10305 -0,03273 0,07032
0,12945 -0,11094 0,01851 0,10408 -0,06641 0,03768
0,14866 -0,01815 0,13051 0,10513 -0,01129 0,09384
0,16404 0,02759 0,19163 0,10618 0,01015 0,11634
0,17683 0,02057 0,19740 0,10725 0,01103 0,11828
0,18775 0,07198 0,25973 0,10833 0,03890 0,14723
0,19726 0,04367 0,24093 0,10942 0,01891 0,12833
0,20567 0,04125 0,24692 0,11052 0,02164 0,13215
0,21321 -0,05344 0,15977 0,11163 -0,02228 0,08935
0,22002 -0,09497 0,12505 0,11275 -0,02307 0,08968
0,22624 0,01239 0,23863 0,11388 0,01558 0,12946
0,23195 -0,12799 0,10396 0,11503 -0,06670 0,04833
0,23723 0,00852 0,24575 0,11618 -0,01196 0,10423
0,24214 -0,03506 0,20708 0,11735 0,00407 0,12142
0,24672 0,01873 0,26545 0,11853 -0,00285 0,11568
0,25102 0,07084 0,32185 0,11972 0,03958 0,15930
0,25505 0,00284 0,25790 0,12092 0,00147 0,12240
0,25887 0,04744 0,30630 0,12214 0,01243 0,13457
0,26247 0,02734 0,28981 0,12337 0,01487 0,13823
0,26590 0,00797 0,27386 0,12461 -0,00471 0,11990
0,26915 0,04853 0,31769 0,12586 0,03398 0,15984
0,27226 0,08888 0,36113 0,12712 0,05002 0,17714
0,27522 -0,01384 0,26138 0,12840 -0,01873 0,10967
0,27806 -0,03079 0,24727 0,12969 -0,03374 0,09596
0,28078 -0,03546 0,24531 0,13100 -0,01386 0,11714
0,28339 0,02761 0,31100 0,13231 0,00770 0,14001
0,28590 0,07526 0,36116 0,13364 0,03361 0,16725
0,28831 0,05768 0,34599 0,13499 0,02474 0,15973
0,29064 0,07830 0,36895 0,13634 0,07769 0,21403
0,29289 -0,08845 0,20444 0,13771 -0,04904 0,08867
0,29507 -0,10963 0,18543 0,13910 -0,04299 0,09610
0,29717 -0,03343 0,26374 0,14049 -0,01869 0,12180
0,29920 -0,01504 0,28416 0,14191 0,00228 0,14418
0,30117 -0,00322 0,29795 0,14333 -0,00851 0,13483
0,30308 -0,02216 0,28092 0,14477 0,01729 0,16206
0,30494 0,02479 0,32973 0,14623 -0,00550 0,14073
0,30674 -0,07646 0,23028 0,14770 -0,03916 0,10853
0,30850 -0,12383 0,18466 0,14918 -0,04911 0,10007
0,31020 0,11571 0,42591 0,15068 0,05655 0,20723

0,31186 0,05168 0,36354 0,15220 0,01336 0,16556
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Continuacao da Tabela A.16

0,31348 -0,07378 0,23970 0,15373 -0,03750 0,11623
0,31506 0,00336 0,31842 0,15527 0,01270 0,16797
0,31659 0,05289 0,36948 0,15683 0,03794 0,19477
0,31809 -0,04556 0,27253 0,15841 -0,01048 0,14793
0,31956 0,02162 0,34117 0,16000 0,00859 0,16859
0,32099 0,00066 0,32165 0,16161 0,00394 0,16555
0,32239 -0,03208 0,29031 0,16323 0,00244 0,16567
0,32376 0,02602 0,34978 0,16487 0,01508 0,17995
0,32509 0,08041 0,40550 0,16653 0,02388 0,19041
0,32640 0,02067 0,34707 0,16820 -0,00207 0,16613
0,32769 0,11325 0,44093 0,16989 0,03179 0,20168
0,32894 -0,06141 0,26753 0,17160 -0,00457 0,16703
0,33017 -0,01362 0,31655 0,17333 0,00559 0,17892
0,33138 0,03389 0,36527 0,17507 0,00103 0,17610
0,33256 -0,06682 0,26574 0,17683 -0,02074 0,15609
0,33372 -0,01777 0,31594 0,17860 -0,02216 0,15644
0,33486 -0,00491 0,32995 0,18040 -0,01114 0,16926
0,33597 -0,02281 0,31317 0,18221 0,00825 0,19046
0,33707 0,00662 0,34369 0,18404 -0,00210 0,18195
0,33815 -0,04306 0,29509 0,18589 -0,01184 0,17406
0,33921 0,07944 0,41865 0,18776 0,03867 0,22643
0,34025 0,04171 0,38196 0,18965 0,00150 0,19115
0,34127 0,00588 0,34715 0,19155 -0,00204 0,18951
0,34227 0,01934 0,36161 0,19348 0,01210 0,20558
0,34326 -0,00152 0,34174 0,19542 0,00158 0,19701
0,34423 -0,15194 0,19229 0,19739 -0,05053 0,14686
0,34519 0,01221 0,35740 0,19937 0,02104 0,22041
0,34613 0,01590 0,36203 0,20138 0,01001 0,21139
0,34706 -0,08104 0,26602 0,20340 -0,02162 0,18178
0,34797 0,01158 0,35955 0,20544 -0,00462 0,20082
0,34887 -0,09102 0,25785 0,20751 -0,05158 0,15592
0,34976 0,05279 0,40255 0,20959 0,03775 0,24734
0,35063 0,02471 0,37534 0,21170 0,00977 0,22147
0,35149 -0,01477 0,33672 0,21383 0,01651 0,23033
0,35233 0,05526 0,40759 0,21598 0,02059 0,23657
0,35317 0,02341 0,37658 0,21815 0,01436 0,23251
0,35399 0,02164 0,37564 0,22034 0,03140 0,25174

0,35480 -0,08568 0,26912 0,22255 -0,04115 0,18141
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APENDICE B — ANALISE DOS RESIDUOS

Para a analise de residuos foram avaliadas, inicialmente, questdes como como
normalidade, presenca de agrupamentos (clusters), misturas, oscilagdes e tendéncias, sendo que
novamente o software Minitab foi utilizado. O teste para normalidade de Anderson-Darling foi
realizado nesse trabalho e seu uso pode ser visualizado por meio da Figura B. 1. A hipdtese
nula para esse teste indica que os dados sdo normalmente distribuidos, assim é desejavel que

seja obtido um p-value superior a 0,05 e assim ndo se rejeite H,.

Teste de Normalidade
 Varidvel: ,m

Linhas de Percenti
* Menhum
" Em valores de Y: |

" Em valores de dados: |

Testes para Mormalidade

{¢ Anderson-Darling

{" Ryan-Joiner (Similar ao Shapiro-Wilk)
" Kolmogorov-Smirnoyv

Titulo: |
Ajuda CK | Cancelar |

Figura B. 1. Tela do Minitab para a realiza¢ao do teste de normalidade
Em relagdo aos demais testes anteriormente mencionados, utilizou-se o recurso de
graficos de ensaios do Minitab, conforme mostrado na Figura B. 2. Esse recurso possibilita
analisar a presenca de agrupamentos, tendéncias, oscilagdes e misturas, sendo que a hipdtese

nula para os testes indica que ndo ha presenca de nenhuma dessas caracteristicas.

Grafico de Ensaios
Dados organizados como Opces...
{+ Coluna dnica: Residuos série 1'

Tamanho do subgrupo: | 1

{use uma constante ou uma coluna de identificagdo)

" Subgrupos através de linhas:

Para dados em subgrupos

{+ Médias do subgrupe do grafico
" Medianas do subgrupo do grafico

[ssecarer] o]
Ajuda Cancelar

Figura B. 2. Tela do Minitab para realizacdo da anélise de residuos
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Além disso, também desenvolveu-se a analise de autocorrelacdo para os residuos de
cada experimento do DOE. A Figura B. 3 mostra como gerar o gréafico de autocorrelagcdo no
Minitab, bem como armazenar as estatisticas de t e Q de Ljung-Box para verificar se os residuos
poderdo ser considerados White noise ou ndo. E interessante destacar que foi considerado o
numero padréo de defasagens, ou seja, um quarto do tamanho da série temporal (T /4), ja que
segundo Montgomery (2008) trata-se de uma regra comumente utilizada para definir a
quantidade de dados a serem utilizados nessas analises.

Funcdo de Autocorrelacao “

Séries: | Residuos série 1

{* Numero padréo de defasagens

" Numero de defasagens:

[v Armazenar FAC
[ Armazenar estatisticas de t
[+ Armazenar Estatisticas O de Ljung-Box

Titulo: |

Ajuda oK Cancelar |

Figura B. 3. Tela do Minitab para geracgéo dos gréaficos de autocorrelacao

Nas Figuras de 39 a 70, podem-se observar, em azul, os valores reais das séries
temporais sintéticas e em vermelho os valores ajustados pelos métodos MSM e RNA para cada
um dos 16 experimentos. Além disso, também estdo apresentados os graficos das funcbes de

autocorrelacao para residuos
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Figura B. 4. Grafico dos valores reais e ajustados pelos métodos MSM (acima) e RNA (abaixo) ao
longo do tempo para o experimento 1
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Figura B. 5. Func¢ao de autocorrelacdo para a série de residuos gerados pelos métodos MSM
(acima) e RNA (abaixo) na modelagem do experimento 1



102

Variavel
1,2 —s— Valorreal
—m— Valor ajustado (MSM)

w80
€
=
B o6
=
=
[a]

03

00

0 10 20 30 40
Tempo
Variavel
1,2 —a— Valorreal
—m— Valor gjustado (RNA)

- 00
L]
=
S 06
=
o
[=]

03

00

0 10 20 30 40
Tempo

Figura B. 6. Gréafico dos valores reais e ajustados pelos métodos MSM (acima) e RNA (abaixo) ao
longo do tempo para o experimento 2
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Figura B. 7. Func¢ao de autocorrelacdo para a série de residuos gerados pelos métodos MSM
(acima) e RNA (abaixo) na modelagem do experimento 2
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Figura B. 8. Grafico dos valores reais e ajustados pelos métodos MSM (acima) e RNA (abaixo) ao
longo do tempo para o experimento 3
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Figura B. 9. Func¢ao de autocorrelacdo para a série de residuos gerados pelos métodos MSM
(acima) e RNA (abaixo) na modelagem do experimento 3
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Figura B. 10. Grafico dos valores reais e ajustados pelos métodos MSM (acima) e RNA (abaixo)
ao longo do tempo para o experimento 4
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Figura B. 11. Funcédo de autocorrelacdo para a série de residuos gerados pelos métodos MSM
(acima) e RNA (abaixo) na modelagem do experimento 4
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Figura B. 12. Grafico dos valores reais e ajustados pelos métodos MSM (acima) e RNA (abaixo) ao longo

do tempo para o exercicio 5
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Figura B. 14. Grafico dos valores reais e ajustados pelos métodos MSM (acima) e RNA (abaixo)
ao longo do tempo para o experimento 6
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Figura B. 15. Funcédo de autocorrelacdo para a série de residuos gerados pelos métodos MSM
(acima) e RNA (abaixo) na modelagem do experimento 6
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Figura B. 16. Grafico dos valores reais e ajustados pelos métodos MSM (acima) e RNA (abaixo)
ao longo do tempo para o experimento 7
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Figura B. 17. Funcéo de autocorrelacdo para a série de residuos gerados pelos métodos MSM
(acima) e RNA (abaixo) na modelagem do experimento 7
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Figura B. 18. Grafico dos valores reais e ajustados pelos métodos MSM (acima) e RNA (abaixo)
ao longo do tempo para o experimento 8
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Figura B. 19. Funcéo de autocorrelacdo para a série de residuos gerados pelos métodos MSM
(acima) e RNA (abaixo) na modelagem do experimento 8
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Figura B. 20. Grafico dos valores reais e ajustados pelos métodos MSM (acima) e RNA (abaixo)
ao longo do tempo para o experimento 9
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Figura B. 21. Funcéo de autocorrelacdo para a série de residuos gerados pelos métodos MSM
(acima) e RNA (abaixo) na modelagem do experimento 9
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Figura B. 22. Grafico dos valores reais e ajustados pelos métodos MSM (acima) e RNA (abaixo)
ao longo do tempo para o experimento 10
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Figura B. 23. Funcéo de autocorrelacdo para a série de residuos gerados pelos métodos MSM
(acima) e RNA (abaixo) na modelagem do experimento 10
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Figura B. 24. Grafico dos valores reais e ajustados pelos métodos MSM (acima) e RNA (abaixo)
ao longo do tempo para o experimento 11
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Figura B. 25. Fungéo de autocorrelacdo para a série de residuos gerados pelos métodos MSM
(acima) e RNA (abaixo) na modelagem do experimento 11
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Figura B. 26. Grafico dos valores reais e ajustados pelos métodos MSM (acima) e RNA (abaixo)
ao longo do tempo para o experimento 12
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Figura B. 27. Funcéo de autocorrelacdo para a série de residuos gerados pelos métodos MSM
(acima) e RNA (abaixo) na modelagem do experimento 12
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Figura B. 28. Grafico dos valores reais e ajustados pelos métodos MSM (acima) e RNA (abaixo)
ao longo do tempo para o experimento 13
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Figura B. 29. Funcéo de autocorrelacdo para a série de residuos gerados pelos métodos MSM
(acima) e RNA (abaixo) na modelagem do experimento 13
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Figura B. 30. Grafico dos valores reais e ajustados pelos métodos MSM (acima) e RNA (abaixo)
ao longo do tempo para o experimento 14
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Figura B. 31. Funcéo de autocorrelacdo para a série de residuos gerados pelos métodos MSM
(acima) e RNA (abaixo) na modelagem do experimento 14
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Figura B. 32. Grafico dos valores reais e ajustados pelos métodos MSM (acima) e RNA (abaixo)
ao longo do tempo para o experimento 15
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Figura B. 33. Funcéo de autocorrelacdo para a série de residuos gerados pelos métodos MSM
(acima) e RNA (abaixo) na modelagem do experimento 15
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Figura B. 34. Grafico dos valores reais e ajustados pelos métodos MSM (acima) e RNA (abaixo)
ao longo do tempo para o experimento 16
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Figura B. 35. Fungéo de autocorrelacdo para a série de residuos gerados pelos métodos MSM
(acima) e RNA (abaixo) na modelagem do experimento 16




