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RESUMO

O principal objetivo deste trabalho é avaliar o uso de técnicas de previsdo de séries tempo-
rais com Redes Neurais Artificiais. Como aplicagdo, foi analisada a demanda do volume de
crédito com recursos livres no Sistema Financeiro Nacional. Utilizaram-se técnicas de andli-
se multivariadas para determinar as séries independentes que explicam a varidvel dependente
(Recursos Livres). A sugestdo deste trabalho é utilizar redes neurais em cooperagdo com mé-
todos estatisticos, buscando alcancar melhores resultados que aqueles obtidos com técnicas
estatisticas isoladamente. O trabalho inicia-se com consideracoes sobre previsoes de séries
temporais e uma caracterizacdo breve sobre redes neurais. A seguir, o estudo de caso utili-
zando uma série historica de recursos livres no Sistema Financeiro Nacional. Encerra-se

com conclusoes e recomendagoes.

Palavras-chave: previsdo de recursos livres, redes neurais artificiais.
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ABSTRACT

The main objective of this work is to evaluate the use Artificial Neural Networks in the time
series prediction. Specifically, we study credit volume with free resources in the National Fi-
nancial System. Multivariate data analysis was used to identify independent series that ex-
plain the dependent variable (Free Resources). Our approach is to use Artificial Neural Net-
works in cooperation with statistic techniques, looking for better results than those obtained
with statistics alone. The work begins with an overview on prediction of time series and a
brief review of Artificial Neural Networks. Next, a case study is presented, using a historical
series of free resources in the National Financial System, followed by conclusions and rec-

ommendations.

Keywords: credit forecasting, artificial neural networks.
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1. INTRODUCAO

Este estudo examina, por meio de uma ferramenta de inteligéncia computacional, a relagao
entre o volume de crédito com Recursos Livres (crédito ofertado pelos bancos independente-
mente das politicas de direcionamento de crédito do governo federal) no Sistema Financeiro
Nacional e varidveis econdmico-financeiras. Com a estabilizacdo da economia as operacdes
de crédito do sistema financeiro apresentaram crescimento expressivo nos ultimos cinco anos.
A crescente oferta de crédito, principalmente devido a demanda reprimida em décadas anteri-
ores. Verifica-se no final de 2007 que os Recursos Totais (livres + controlados) alocados no
SEN tém um percentual de aproximadamente 34,5% do PIB, valor este ainda muito abaixo
dos paises com economia estabilizada, cerca de 60% do PIB e cerca de 100% do PIB em pai-
ses de primeiro mundo. Em maio de 2008 as operacdes realizadas com recursos livres, 71,5%
da carteira total do sistema financeiro, somaram R$ 746,5 bilhdes. Esse desempenho foi de-
terminado, sobretudo pelo aumento do crédito consignado, habitacional e arrendamento mer-
cantil, alavancando em grande parte, o desempenho das carteiras de pessoas fisicas. O seg-
mento de pessoas juridicas apresentou crescimento mais modesto em relacdo ao segmento
pessoa fisica. Assinale-se que a evolugcdo maior do segmento pessoa juridica concentra-se na
modalidade capital de giro para empresas. A consolida¢do de um cendrio macroecondmico
estavel vem favorecendo o aumento da previsibilidade para os tomadores de crédito, condi¢cao
essencial para o planejamento de longo prazo. A crescente oferta de crédito e a respectiva
diminui¢do dos spreads recebidos pelas instituicdes financeiras demonstram uma iminente
necessidade de ferramentas que possibilitem a verificagdo antecipada da alocacdo de recursos.
Neste intuito, este trabalho compara métodos estatisticos com Redes neurais na previsao de
séries temporais de crédito. As redes neurais tém sido utilizadas com sucesso na previsao de
séries financeiras. Isto estd relacionado ao fato de que uma rede, composta por uma ou mais
camadas ocultas com um nimero adequado de neur6nios, tende a aproximar qualquer fungdo
linear ou ndo-linear continua, num dado intervalo. A secdo 1.1 apresenta redes neurais no pro-
cessamento de séries temporais. A secdo 1.2 estabelece os objetivos do trabalho. A secdo 1.3
descreve os passos tomados para alcangar os objetivos e a secdo 1.4 fornece uma visdao dos

capitulos da dissertacao.



1.1. REDES NEURAIS NO PROCESSAMENTO DE SERIES TEMPORAIS
Rede Neural Artificial € um processador macicamente paralelamente distribuido constituido
de unidades de processamento simples, que tém a propensao natural para armazenar conheci-
mento experimental e tornd-lo disponivel para uso. Inspira-se em alguns aspectos do sistema
nervoso central, dentre os quais:

1- O conhecimento é adquirido pela rede a partir de seu ambiente através de um processo

de aprendizagem [1].
2- Forcas de conexdo entre neurdnios, conhecidas como pesos sindpticos, sao utilizadas

para armazenar o conhecimento adquirido [1].

Corpo da
célula

Dendritos

Dendritos

Figura 1-1 Modelo de um neurdnio biolégico

Arquiteturas de redes neurais diferem pela maneira que os neuronios sdo organizados, pelos
métodos pelos quais os pesos sdo determinados e pelo dominio das aplica¢gdes. Entretanto, em
todas as arquiteturas os pesos devem ser aprendidos e ndo programados [17]. Na maioria das
vezes a rede € treinada inserindo-se vetores de exemplos de entrada e saida. A rede MLP
(Multilayer Perceptron), treinada com o algoritmo de retro-propagag¢do ¢ um modelo adapta-
tivo ndo linear, sendo uma ferramenta altamente flexivel para aplicacdes em problemas de
reconhecimento de padrdes, classificacdo e outros de natureza estdtica ou estaciondria. Em

problemas temporais, como previsao de séries temporais, a rede MLP € muito utilizada com



um "artificio" na camada de entrada da rede - o mecanismo da janela. A janela é um meca-
nismo através do qual se submete a rede os valores prévios da série nos quais € baseada a pre-
visao [17]. Esta janela constitui em realidade a incorporacao de "memdria" na entrada da rede,
permitindo assim a rede MLP o aprendizado do comportamento das séries temporais estacio-
narias. Com este método, as séries nao-estaciondrias t€ém que ser previamente transformadas
em estaciondrias através de algum método estatistico ou matemético, como a diferenciacgao.
Esta maneira de utilizar a rede neural dd bons resultados na solu¢iao de alguns problemas de
previsdo de séries temporais, mostrando em alguns casos um melhor rendimento que 0s mo-
delos puramente estatisticos.

Em geral, para que uma rede neural se torne dindmica, esta deve ter memoria. Incorporando
memoria a estrutura da rede estatica, a saida da rede passa a ser fungdo do tempo. Este enfo-
que de constru¢cdo de um sistema dinamico ndo linear é muito utilizado, pois mostra uma clara
separacdo de responsabilidades: a rede estdtica toma conta da ndo linearidade e a memoria
toma conta do tempo.

O mecanismo da janela, utilizado intuitivamente, pode ser formalizado matematicamente, e
generalizado para incorporar memoria também nas camadas escondidas, fazendo assim com
que a mesma rede MLP seja capaz de aprender o comportamento de sinais temporais nio es-
taciondrios. Estes tipos de redes sdo as denominadas "redes neurais com atrasos no tempo".
Outro método de incorporar memoria a rede neural, € agregando lacos de realimentagdo das
saidas das unidades processadoras até suas entradas, arquitetura conhecida como rede recor-

rente [1][17].

1.2. OBJETIVOS DA PESQUISA

O objetivo principal deste trabalho € avaliar o desempenho de Redes Neurais Artificiais na
predicao de demanda de crédito, identificando caracteristicas de semelhanca e diferenca com
modelos estatisticos.

Este trabalho consistiu das seguintes etapas: a pesquisa bibliografica das metodologias desen-
volvidas para Redes Neurais Artificiais; a selecdo do modelo para realizar os testes; e o estudo
de casos, em previsdo de séries temporais.

A pesquisa compreendeu uma revisao dos modelos propostos na bibliografia para o tratamen-
to de sinais temporais. Verificou-se que a maioria das solu¢des com redes neurais, dadas a
problemas de processamento de séries temporais, faz uso da rede MLP (Multilayer Percep-

tron) estética, sem lacos de realimentacdo, empregando o algoritmo de retro-propagacdo para



o aprendizado. No caso de previsdo de séries temporais, esta MLP estdtica € fornecida com
"memoria" na camada de entrada mediante o denominado "mecanismo da janela" [17].

Este mecanismo de janelamento, em redes neurais artificiais, para tratar problemas dinamicos,
pertence a um tipo geral encontrado na bibliografia, citado como rede neural com atrasos no
tempo, ao qual pertencem também a rede TDNN (Time-Delay Neural Network) e a rede FIR
(Finite-response Impulse Response). Nos modelos deste tipo € imprescindivel determinar pre-
viamente o nimero de atrasos necessdrios para a aplicagdo especifica. Uma vez escolhido,
este parametro permanece fixo. Terminada a pesquisa das metodologias, procurou-se escolher
a mais representativa. A rede MLP foi escolhida. Escolhida a rede, desenvolveram-se progra-
mas no MATLAB, utilizando o toolbox de redes neurais para testar o desempenho da rede
MLP.

No estudo de casos de séries temporais, utilizou-se como ferramenta um grupo de técnicas
estatisticas conhecida como andlise multivariada de dados, onde em muitos casos, estas técni-
cas multivariadas sdo um meio de se executar em uma Unica analise aquilo que antes exigia
multiplas andlises usando técnicas univariadas. Dentre as técnicas mais utilizadas, estdo re-
gressdao multipla e correlagdo multipla. Foram consideradas séries temporais econdmicas de

periodicidade mensal.

1.3. ORGANIZACAO DA DISSERTACAO

Esta dissertacdo estd organizada em 5 capitulos. O contetdo dos capitulos seguintes €:

Capitulo 2: Apresenta uma revisao de Séries Temporais

Capitulo 3: Apresenta Redes Neurais. O capitulo termina mostrando o algoritmo de aprendi-

zado de Retro-propagacao.

Capitulo 4: Apresenta o trabalho realizado no estudo de casos de previsdo de séries tempo-

rais.

Capitulo 5: Apresenta as conclusdes do trabalho e propostas de trabalhos futuros.



2. SERIES TEMPORAIS
Séries temporais sdo uma sucessao de observacdes quantitativas de um fenomeno ordenadas
no tempo [9]. Dados de séries temporais podem surgir de diferentes dreas de conhecimento

como, por exemplo:
- Meteorologia: precipitacao, temperatura, velocidade do vento, etc.;
- Economia: indice da Bolsa de Valores, inflacao, PIB, crédito, etc.

Uma das caracteristicas mais relevantes nestes tipos de dados € a dependéncia entre as obser-
vacOes vizinhas e, em geral, o interesse concentra-se na andlise e modelagem desta dependén-

cia [9].

Os objetivos de se realizarem andlises em séries temporais sdo variados, indo desde obter pre-
visdes sobre valores ou tendéncias futuras, ou se investigar a relagdo entre estruturas de duas

ou mais séries. Estes objetivos, em geral, podem ser sintetizados da seguinte maneira:

- Caracterizacao: determinar as propriedades da série (padrdes de tendéncia, existéncia de

variacdo sazonal, regimes ndo-lineares, autocorrelagao, etc.);

- Previsao: prever varia¢des passadas e futuras em relacdo a uma seqiiéncia de medidas;
- Modelagem: aplicar ferramentas para modelagem matematica da série.

- Controle de processos: controle estatistico de processos e qualidade dos dados;

- Comparacoes: usar a variagdo numa série para explicar a variacdo em outra.

Estacionariedade. Uma das principais suposi¢des que se faz em séries temporais é a de que
ela seja estaciondria (que todas as distribui¢des unidimensionais s@o invariantes sob transla-
coes do tempo, logo a média e a variancia sdo constantes), porém a maioria das séries tempo-
rais apresenta alguma forma de nao-estacionariedade (tendéncia, sazonalidade, etc.). A maio-
ria dos métodos de anélise de séries temporais supde estacionariedade, sendo necessario trans-

formar através de diferenciagc@o sucessiva a série original para se obter uma série estaciondria.

Uma série temporal pode ser decomposta nas componentes de tendéncia, ciclo, sazonalidade

€ €rro.



A tendéncia determina o comportamento de longo prazo da série, ou seja, se a série aumenta,

diminui ou permanece estavel, e qual a velocidade destas mudangas.

Os ciclos indicam as oscilagdes de picos e de vales nas séries, de forma suave e repetida, ao
longo da componente de tendéncia, sendo geralmente percebido ao decorrer de longos perio-

dos (varios anos).

A sazonalidade corresponde as oscilacdes de picos e de vales que ocorrem sempre em um
mesmo periodo, sendo geralmente percebido ao decorrer de periodos de curta dura¢do, menor

que 1 anos.

O erro ou ruido aleatdrio representa movimentos ascendentes ¢ descendentes da série apés a

ocorréncia de um efeito de tendéncia, um efeito ciclico, ou de um efeito sazonal.

As séries temporais apresentam caracteristicas de valores de forma continua no tempo, no
entanto normalmente os valores sdo observados a intervalos de tempo igualmente espacados

pré-determinados, configurando uma série temporal discreta.

2.1. TECNICAS DESCRITIVAS

Ao se analisar uma ou mais séries temporais a representacao grafica dos dados seqiiencial-
mente ao longo do tempo é fundamental e pode revelar padrdes de comportamento importan-
tes. Tendéncias de crescimento (ou decrescimento), padrdes ciclicos, alteragdes estruturais,
observagoes atipicas, sdo muitas vezes facilmente identificados. Sendo assim, o grafico tem-

poral deve ser sempre a primeira andlise de uma série temporal.

2.1.1. Coeficiente de correlacao de Pearson
Também chamado de “coeficiente de correlacdo produto-momento” ou ““ r de Pearson” mede
o grau de correlagdo e a dire¢do dessa correlagdo (se positiva ou negativa) entre duas varidveis

de escala métrica. Este coeficiente assume valores entre -1 € 1 e € representado por r.

e r= 1 significa uma correlagdo perfeita positiva entre duas varidveis.
e r=-1 significa uma correlacio perfeita negativa entre as duas varidveis, isto €, se uma
aumenta a outra diminui.

e =0 significa que as duas varidveis ndo dependem linearmente uma da outra.



O coeficiente de correlagdo de Pearson calcula-se utilizando a férmula:

YL &xi—X)(yi—¥)

. @.1)
JE - 2861 - 72

Onde x1,x2,....xn e yl,y2,...,yn s@o os valores medidos de ambas as varidveis.

_ 1 «n _ 1 wn

X=—DdimX ey =~ XV 22

Sdo as médias aritméticas de ambas as variaveis.

2.1.2. Autocorrelacao

Uma ferramenta para se identificar as propriedades de uma série temporal consiste de uma
série de quantidades chamadas coeficientes de autocorrelagcdo amostral. Para medirmos a cor-
relacdo entre as observacdes de uma mesma varidvel em diferentes horizontes de tempo. Con-
siderando x1,...,xn — 1 e x2,...,xn como duas varidveis, o coeficiente de correlacdo entre
xt e xt + 1 € dado por

TR (=X (ke 1 X2)

rl = (2.3)
JERS Gt = T2 ZRS et - K22

onde as médias amostrais sao

—_— 1 xt —_ xt

x1 = Z?:llm ex2= ?zzm (24)

Como o coeficiente r1 mede as correlagdes entre observagdes sucessivas ele € chamado de
coeficiente de autocorrelacdao. Simplificando a equacdo utilizando-se a média de todas as ob-

servacdes temos

1= YRol(xt— X1)(xt+1 — X)

r (n—1) 3, (xt— X)2/n

(2.5)

A equacdo pode ser generalizada para calcular a correlacdo entre observagdes defasadas de k

periodos de tempo



k= T (xt— X)(xt+k — X) 2.6)

Y (xt— X)?

Encontramos o coeficiente de correlagdo de ordem k. Assim como o coeficiente de correlagdo

usual, as autocorrelacdes nao possuem dimensdao —1 < rk < 1.

Os coeficientes de autocovariancia {cy }, definidos por analogia com a férmula usual de cova-

riancia,

ok = ZrE (Xt = B(xt+k = %) 2.7)

n

Os coeficientes de autocorrelacdo sdo entdo obtidos como 1, = ¢ /¢o.

O Correlograma. Um gréafico com os k primeiro coeficientes de autocorrelacdo como fun¢ao
de k € chamado de Correlograma, sendo uma ferramenta poderosa para identificar caracteris-

ticas da série temporal.

Séries aleatdrias. O Correlograma nos permite determinar se uma série temporal é aleatdria
ou ndo. Para uma série completamente aleatéria os valores defasados sdo nao correlacionados

e espera-se que 1, = 0.

Correlacdo de curto-prazo. Uma série temporal na qual uma observacdo acima da média

tende” a ser seguida por uma ou mais observacdes acima da média, similarmente para obser-
vacdes abaixo da média, € dita ter correlacdo de curto-prazo. Um Correlograma desta série
devera exibir um valor relativamente grande de r1 seguido por valores que tendem a ficar su-
cessivamente menores. A partir de certa defasagem k os valores de rk tendem a ser aproxima-

damente zero.

Correlacao negativa. Se os valores de uma série temporal tendem a se alternar acima e abai-

x0 de um valor médio, o Correlograma desta série também tende a se alternar. O valor de rl



serd negativo enquanto o valor de r2 serd positivo j4 que as observacdes defasadas de dois

periodos tendem a estar do mesmo lado da média.

Séries nao estacionarias. Para uma série temporal com tendéncia os valores de rk nao decai-
rdo para zero a nao ser em defasagens grandes. Isto ocorre porque uma observagdo de um lado
da média tende a ser seguida por um grande nimero de observacdes do mesmo lado (devido a
tendéncia). Neste caso, pouca ou nenhuma informagao pode ser extraida do Correlograma ja
que a tendéncia dominard outras caracteristicas. Na verdade, a funcdo de autocorrelacdo s6
tem um significado para séries estaciondrias, sendo assim qualquer tendéncia deve ser remo-

vida antes do célculo de {rk}.

Variacao sazonal. Um padrio sazonal é em geral facilmente identificado no Correlograma.
Se uma série temporal tem flutuacdes sazonais o Correlograma ird exibir oscilagdes na mesma

freqiiéncia.

Observacoes discrepantes. Se uma série temporal contém uma ou mais observagdes discre-
pantes (“outliers”) o Correlograma pode ser seriamente afetado. No caso de uma unica obser-
vagdo discrepante o grafico de xt contra xt + k terd pontos extremos, podendo alterar os coe-
ficientes de correlagdo para zero. Com dois valores discrepantes o efeito pode ser ainda pior,

além de gerar uma correlagdo espuria quando k € igual a distincia entre os valores.

2.2.  PROGNOSTICO

Os métodos de progndstico podem ser classificados em trés grupos [12]:

Subjetivo. E uma metodologia que utiliza dados qualitativos para obter resultados que permi-
tam efetuar julgamentos intuitivos a partir do desenvolvimento de cendrios capazes de indica-
rem valores para as vardveis desconhecidas do problema.

Univariavel. Processos que compreende a maior parte dos métodos de previsdo de séries
temporais, considera somente uma Unica série para a realizacdo dos progndsticos. As previ-
soes decorrentes da aplicacdo de métodos univariados podem estar relacionadas apenas com
as informagdes contidas na série histérica de interesse (métodos baseados na estatistica classi-
ca) ou também, outras supostamente relevantes e que nao estdo contidas na série analisada

(métodos baseados na estatistica bayesiana).



Multivariavel. E um processo quantitativo em que o progndstico da varidvel em estudo de-
pende do conhecimento do comportamento temporal de outras varidveis do problema. Para
identificar o método que melhor se adapta ao problema em estudo, € comum considerar a a-
plicacdo de varios métodos de forma a gerar cendrios que permitam estabelecer a modelagem

matemadtica que melhor representa a série de valores.

2.3.  METODOS SIMPLES DE PREVISAO DE SERIES TEMPORAIS

Os métodos simples efetuam a previsdo do valor futuro da série temporal pelo alisamento das
observacdes passadas da série de interesse [18]. Assumindo que os valores extremos da série
representam flutuacdes aleatdrias [9], o propdsito desses métodos consiste em identificar o
padrao bdasico presente nos dados histéricos e, entdo, usar esse padrdo para prever valores
futuros.

Em[9] a grande popularidade desses métodos € associada a simplicidade, a eficiéncia compu-
tacional e a razodvel previsao obtida. Entre os métodos simples de previsao destacam-se o da
Média Movel, o Alisamento Exponencial Simples, o Alisamento Exponencial Linear e o Ali-
samento Exponencial Sazonal e Linear de Winter [18], os quais sdo apresentados na seqii€n-

cia.

2.3.1. Média movel
Esse método considera como previsdao para o periodo futuro a média das observacdes passa-
das recentemente [18].
Em [9] a média movel para o periodo de tempo ¢ € definida por
_ Xt—1+Xt—o++Xt—_n

X, = (2.8)

n

Onde n representa o nimero de observacdes incluidas na média x;.

O termo média movel € utilizado porque a medida que a proxima observagdo se torna disponi-
vel, a média das observacdes € recalculada, incluindo essa observacao no conjunto de obser-
vacoes e desprezando a observacao mais antiga [9].

Em[18] afirma-se que quanto maior o nimero de observagdes incluidas na média mével, mai-
or o efeito de alisamento na previsdo. Assim, caso a série temporal apresente muita aleatorie-
dade ou pequenas mudangas nos padrdes, um nimero maior de valores podem ser utilizados
no célculo da média mével, obtendo-se uma previsao mais alisada. Entretanto, se houver pou-

ca flutuagdo aleatdria nos dados ou mudanga significativa no padrao da série, um nimero me-
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nor de observacdes deve ser incluido no conjunto de valores empregado na determinagdo da

média para que se possa reagir a essas alteracdes mais rapidamente.

2.3.2. Alisamento exponencial simples

A principio, o método conhecido como Alisamento Exponencial Simples se assemelha ao da
Média Movel por extrair das observacdes da série temporal o comportamento aleatério pelo
alisamento dos dados histéricos. Entretanto, a inovacdo introduzida pelo Alisamento Expo-
nencial Simples advém do fato de este método atribuir pesos diferentes a cada observacdo da
série. Enquanto que na Média Mdvel as observagdes usadas para encontrar a previsao do valor
futuro contribuem em igual propor¢ao para o cédlculo dessa previsdo, no Alisamento Exponen-
cial Simples as informag¢des mais recentes sdo evidenciadas pela aplicacdo de um fator que
determina essa importancia [18].

Segundo Wheelwrigth [18], o argumento para o tratamento diferenciado das observacdes da
série temporal € fundamentado na suposi¢do de que as ultimas observacdes contém mais in-

formacdes sobre o futuro e, portanto, sdo mais relevantes para a previsao.
Em[18] especifica-se o método Alisamento Exponencial Simples através da equacdo

Ft+1 = xt + (1_oc)Ft (2.9)

Onde 1 representa a previsao no tempo ¢ + / e

« é o peso atribuido 4 observacio *,0 <x<1.

De acordo com [9], quanto menor o valor da constante, mais estdveis serdo as previsoes, visto
que a utiliza¢ao de baixo valor implica na atribui¢do de peso maior as observagdes passadas
e, conseqiientemente, qualquer flutuacdo aleatdria no presente contribui com menor importan-
cia para a obtencao da previsdo. Contudo, ndo ha metodologia que oriente quanto a selecio de

um valor apropriado , sendo normalmente encontrado por tentativa e erro [18].

2.3.3. Alisamento exponencial linear
Quando o método Alisamento Exponencial Simples € aplicado na previsdo de séries tempo-

rais que apresentam tendéncia entre as observacdes passadas, os valores prognosticados su-
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perestimam (ou subestimam) os valores reais [9]. Desta forma, a acuidade das previsdes fica

prejudicada.

Para evitar esse erro sistematico, 0 método Alisamento Exponencial Linear foi desenvolvido
procurando reconhecer a presenca de tendéncia na série de dados [18]. O valor da previsao

obtido através deste método € alcangado pela aplicacdo da equagdo abaixo:

Fiim =S¢ + mTy (2.10)
Onde S; corresponde a previsdao no tempo f;

T; representa a componente de tendéncia e

m € o horizonte de previsao.

S = xp + (1—0¢)(Sp—q + T—1) (2.11)
Onde « € o peso atribuido a observacdo x;, 0 <o < 1.

Ty =B(Se —Se-1) + (1= B)Tp—q (2.12)
Onde f € o coeficiente de alisamento, andlogo a .

2.3.4. Alisamento Exponencial Sazonal e Linear de Winter
Este método produz resultados similares ao Alisamento Exponencial Linear, sendo, no entan-
to, capaz de manipular séries temporais que além de apresentarem tendéncia nos dados, apre-

sentam também sazonalidade [18].

As equagdes abaixo definem o referido método de previsdo.

Xt

Se=art+ (1= a)(Se-1 + Tems) (2.13)
Ty = B(S; — Se_1) + (1 — BT, (2.14)
I, = y’;—; + 1=y, (2.15)
From = (S + mT)L—iom (2.16)

Onde I; corresponde ao alisamento do fator de sazonalidade %;
t
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[ € o intervalo da sazonalidade e y corresponde ao peso atribuido ao fator de sazonalidade.

24. METODOS AVANCADOS DE PREVISAO DE SERIES TEMPORAIS

No universo dos métodos de previsdo de séries temporais mais complexos encontram-se 0s
modelos Autoregressivo e Médias Moveis (AR, MA e ARMA), modelos Autoregressivo In-
tegrado de Médias Mdveis (ARIMA), Filtros de Kalman e AEP, modelos ARARMA de Par-
zen, modelos ARMA Multivariaveis (MARMA), entre outros [18]. Os métodos assim classi-
ficados obtém a previsdo de algum valor futuro da série temporal pela combinacdo dos valo-

res reais passados e/ou dos erros ocorridos.
Os modelos AR, MA, ARMA e ARIMA sdo descritos a seguir.

2.4.1. Modelos Autoregressivo e de Médias Mdveis
Em[18] descreve-se trés procedimentos capazes de representar as observagdes de uma série
temporal estaciondria: modelo Autoregressivo (AR), modelo de Médias Méveis (MA) e o mo-

delo Autoregressivo e de Médias Moveis (ARMA).

a) Modelo Autoregressivo

A especificagao de um modelo Autoregressivo (AR) é dada pela equagao.

Xe = G1Xe—q + o+ GpXep + € 2.17)
onde x;corresponde a observacado da série temporal no tempo #;

¢, corresponde ao pardmetro do modelo AR de ordem p e

e; representa o erro de eventos aleatérios que nao podem ser explicados pelo modelo.

Caso as observacdes da série temporal possam ser representadas pela equagdo, a ordem do
modelo puder ser determinada e os parametros estimados, € possivel prever o valor futuro da

série em analise [18].
b) Modelo de Médias Moveis
Um modelo de Médias Mdéveis (MA) fica definido conforme a equacao.

xt == et - Qlet_l - 92€t_2 — e Oqet_q (2.18)
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Onde e, representa o erro de eventos aleatérios que nao podem ser explicados pelo modelo e

6, corresponde ao pardmetro do modelo MA de ordem g.

As equagdes acima sdo similares, exceto pelo fato de que o valor previsto para a observagao
de a depende dos valores dos erros observados em cada periodo passado, ao invés das obser-

vagdes propriamente ditas [18].
¢) Modelo Autoregressivo e de Médias Mdéveis

Wheelwrigth e Makridakis [18] especificam o modelo misto Autoregressivo e de Médias Mo6-

veis (ARMA) através da equacao 2.19, como sendo a combinagao dos modelos AR e MA.
Xe = P1Xpq + PaXpp + o+ Gpxep e — 0160 — Oy — - —Oger 4 (2.19)

Analisando a equacdo € possivel verificar que os modelos ARMA relacionam os valores futu-
ros com as observagdes passadas, assim como também com os erros passados apurados entre

os valores reais € 0s previstos.

2.4.2. Modelo de Box e Jenkins
O destaque atribuido ao modelo de George Box e Gwilyn Jenkins, que também pode ser in-
cluido nesta classificagdo, € devido principalmente a sua fundamentacao tedrica, sendo a prin-

cipio capaz de manipular séries temporais de qualquer natureza.

O método de Box e Jenkins consiste na busca de um modelo ARIMA (Autoregressive Inte-
grate Moving Average) que represente o processo estocdstico gerador da série temporal, a
partir de um modelo ARMA aplicdvel na descri¢do de séries temporais estaciondrias, esten-

dendo esse conceito para séries temporais nao-estaciondrias.

Genericamente, um processo ARIMA(p,d,q) pode ser representado pela equacao.

We = PWeq + -+ W, + e — 0181 — - — Oger_q (2.20)
sendo Wy = X — X¢_g,

onde ¢, e 8, 330 os pardmetros dos processos Autoregressivo e de Média Mével de ordem p e

q (ARMA(p.q));
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e; corresponde ao erro de eventos aleatérios que nao podem ser explicados pelo modelo e d

equivale ao grau de homogeneidade nao-estaciondria.

O objetivo da identificagcdo é determinar os valores de p, d e ¢ do modelo ARIMA(p,d,q) [18].
Inicialmente, a série temporal X7é diferenciada para se obter uma série estaciondria. Com
isso, o processo fica reduzido a um modelo ARMA(p,q). Em seguida, a ordem do processo
ARMA ¢ identificada pela andlise dos coeficientes de autocorrelac@o e autocorrelacio parcial.
Ainda nesta etapa sdo efetuadas estimativas preliminares dos parametros do modelo identifi-

cado.

Ap0s a identificagdo do modelo que seja uma representacdo adequada do mecanismo gerador
da série, a estimagcdo dos parametros desse modelo é efetuada. Os parametros do processo AR
sao estimados através de métodos de regressao; caso o processo MA esteja envolvido, a esti-
macao dos parametros deste modelo € obtida pela aplicacdo de algum algoritmo de otimizacdo

nao-linear.

Estimado o modelo, a verificacdo de sua habilidade em representar os fendmenos observaveis
da série temporal € confirmada pela andlise dos erros do modelo proposto. Caso a inadequa-
cdo fique evidenciada, o ciclo de identificacdo, estimacdo e verificagao € novamente aplicado,

até que a representacdo apropriada seja encontrada.

Ap6s a validagdo do modelo, a previsdo dos valores futuros da série temporal modelada pode,

enfim, ser obtida.

2.5. CONSIDERACOES SOBRE PREVISAO DE SERIES TEMPORAIS

Makridakis e Wheelwright [18] investigaram o poder preditivo de varios métodos comumente
utilizados na previsdo de séries temporais. Pela comparacdo dos resultados alcancados, identi-
ficaram situacdes onde esses métodos apresentam melhor desempenho e definiram alguns
critérios para a selecdo dos procedimentos de previsdo, pela confrontacdo dos objetivos a a-

tingir.

O estudo desenvolvido por tais pesquisadores constatou que o incremento da complexidade e
da sofisticacdo estatistica dos métodos de previsdo de séries temporais ndo implica, necessari-
amente, em uma melhora na acuidade da previsdao. "Métodos simples de previsdo podem a-

presentar desempenho extremamente satisfatorio sob certas condicoes” [18]. Além disso,
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métodos de previsdo menos complexos normalmente permitem alcangar total compreensao de
suas suposicoes e limitacdes, e de interpretacdo de seus resultados. Assim, antes de se adotar
um método de previsao mais complexo, € necessario avaliar os beneficios que um método

dessa natureza pode gerar em relac@o ao custo de sua aplicagao.

Ainda segundo os autores [18], como a acuidade de uma previsdo fica determinada ndo ape-
nas pelo horizonte de previsdo especificado, mas também pelas caracteristicas das observa-
coes da série temporal investigada, a otimizacao desse critério pode ser alcangada com a apli-
cacdo de mais de um método de previsdo. A combinagdo de previsdes ou a verificagdo da
consisténcia desses valores permite aumentar a confiabilidade da previsdo e reduzir a possibi-

lidade de grandes desvios.

Mentzer e Cox também analisaram a freqiiéncia de aplicag¢do de diferentes métodos de previ-
sdo de séries temporais considerando como critérios o horizonte de previsdo, familiaridade
com os procedimentos preditivos e nivel de satisfacdo decorrente do emprego desses proce-
dimentos. Em relac@o ao horizonte de previsao, o Alisamento Exponencial Simples e a Média
Movel sdo mais freqiientemente usados para periodos curtos, menos para médio prazo e me-
nos ainda para longo prazo, comprovando evidéncias empiricas que indicam melhor desem-
penho destes métodos para horizonte de previsdo menores [18]. Independente do horizonte de

previsao adotado, pouca aplicabilidade do método de Box e Jenkins pode ser observada.

Ap6s identificar a ordem e estimar eficientemente os parametros de um modelo € necessario

verificar sua adequacao antes de utiliza-lo, por exemplo, para fazer previsoes.

Podem-se fazer testes sobre ajustamentos, que consistem em incluir pardmetros extras no mo-
delo e verificar sua significancia estatistica. No caso de modelos ARMA deve-se incluir um

parametro de cada vez para evitar o problema de cancelamento de raizes.

2.6. ANALISES DOS RESIDUOS

Ap6s um modelo ter sido ajustado a uma série temporal deve-se verificar se ele fornece uma
descricdo adequada dos dados [11]. Assim como em outros modelos estatisticos a idéia é veri-
ficar o comportamento dos residuos, onde residuo € a parte de uma varidvel dependente nao
explicada por uma técnica multivariada. Associado a métodos de dependéncia que tentam
prever a variavel dependente, o residuo representa a parte inexplicada da mesma. Os residuos

sdao uma medida do ajuste preditivo para uma unica observacao, calculada como a diferenca
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entre valores reais e previstos da varidvel dependente. Considera-se que os residuos t€ém mé-
dia zero e uma variancia constante. Desempenham um papel chave para verificar se as suposi-
coOes subjacentes da regressao foram atendidas, assim como uma ferramenta de diagndstico na

identificacdo de observacdes atipicas e influentes [11].

Para os modelos vistos aqui o valor ajustado € a previs@o um passo a frente de modo que o
residuo fica definido como o erro de previsao um passo a frente. Por exemplo, em um modelo
AR(1) se "o € a estimativa do coeficiente auto-regressivo entio o valor ajustado no tempo t é

“axt — 1 e o residuo correspondente é et = xt — “axt — 1.

Se o modelo tiver um bom ajuste espera-se que os residuos se distribuam aleatoriamente em
torno de zero com variancia aproximadamente constante e sejam ndo correlacionados. Se a
variancia dos residuos for crescente uma transformacao logaritmica nos dados pode ser apro-
priada. O fendmeno de “ndo-constancia” na variancia é denominado de volatilidade na litera-
tura de séries temporais e pode ser tratado através de transformacdes nos dados (por exemplo,
transformagdes de Box-Cox). Além disso, em modelos de séries temporais os residuos estao
ordenados no tempo e é portanto natural tratd-los também como uma série temporal. E parti-
cularmente importante que os residuos de um modelo estimado sejam serialmente (ou seja, ao
longo do tempo) ndo correlacionados. Evidéncia de correlacao serial nos residuos € uma indi-
cacdo de que uma ou mais caracteristicas da série ndo foram adequadamente descrita pelo
modelo. Conseqiientemente, duas maneiras 6bvias de verificar a adequacao do modelo consis-
tem em representar graficamente os residuos e o seu correlograma. O gréafico temporal podera
revelar a presenca de dados discrepantes, efeitos de autocorrelagdo ou padrdes ciclicos en-
quanto que o correlograma permite uma anélise mais detalhada da estrutura de autocorrelagcdo
indicando possiveis termos faltantes no modelo. Ou seja, assim como em outros modelos esta-
tisticos, a idéia é que os residuos poderdo identificar caracteristicas que nao foram adequada-
mente modeladas. Por exemplo, autocorrelagdes residuais significativas nas defasagens 1 ou
2, ou em defasagens sazonais (por exemplo, 12 para dados mensais) sdo uma indicagdo de que
mais termos médias moéveis devem ser incluidos no modelo. Por outro lado, um valor da e-
quacgdo rk ligeiramente fora dos limites de confianca em defasagens sem significado 6bvio
(por exemplo, k=5) ndo € indicacao suficiente para se rejeitar o modelo. O mesmo comentario
vale para as autocorrelagdes parciais dos residuos no que diz respeito a inclusdo de termos

auto-regressivos (sazonais € nao sazonais).
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Testes sobre os residuos - Em vez de olhar para as autocorrelagdes residuais individualmen-
te. Pode-se testar se um grupo de autocorrelagdes € significativamente diferente de zero por
meio das chamadas estatisticas Q. A estatistica Q testa correlagao serial e indica se o quadra-
do do retorno possui uma autocorrelagao relativamente maior do que a série sem o quadrado.

Este fato pode ser encarado como indicativo de forte heterocedasticidade. '

2.7. PREVISAO

Uma das formas de utilizacdo de um modelo ajustado € para fazer previsoes de valores futu-
ros. Assim, se t é o periodo corrente estamos interessados em prever os valores de Xt +
1, Xt + 2,.... A previsao de Xt + k,parak = 1,2,...serd denotada por "xt(k) e é definida
como a esperanga condicional de Xt + k dados todos os valores passados, isto é xt(k) =

E(Xt+ k|xt,xt —1,...).[11]

A equacgdo acima é chamada de funcdo de previsdo e o inteiro k € chamado de horizonte de

previsdo. Pode-se mostrar que esta previsdo tem o menor erro quadratico médio.

Se temos uma série temporal observada x1,...,xn as previsdes podem ser feitas dentro do
periodo amostral e comparadas com os valores observados. Esta € uma préatica bastante co-
mum para checar o desempenho preditivo do modelo. A diferenca entre os valores previstos e
observados, xt(k) — xt + k, é chamada de erro de previsao k passos a frente e sera denota-

do por et + k.

2.8. PERFORMANCE PREDITIVA

A idéia de verificar a adequagd@o de um modelo em termos dos erros de previsdo um passo a
frente j4 foi apresentada anteriormente. Na pratica € preciso verificar se os residuos se com-
portam de maneira aleatéria em torno de zero e com variancia aproximadamente constante,

além de serem nao correlacionados ao longo do tempo [11].

Além disso, dois ou mais modelos podem ser comparados segundo a sua performance prediti-
va, ou seja construindo-se medidas baseadas nos erros de previsdo. A maioria dos métodos de
previsdo baseia-se na idéia de minimizar somas de quadrados ou de valores absolutos dos
erros de previsdo e esta é também uma medida usada para comparar a adequagao de modelos

alternativos. A idéia entdo é comparar o erro quadratico médio P e 2t /(n — m) ou erro abso-

! Fendmeno estatistico que ocorre quando o modelo de hiptese matemdtico apresenta varidncias para Y e
X(X1, X2, X3,..., Xn) diferentes para todas as observagdes.
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luto médio P |et|/(n — m) para diferentes modelos, onde m € o nimero de parimetros a se-

rem estimados.

Uma estratégia simples de se fazer previsdes consiste em tomar a observacao mais recente
como a melhor previsdo de um valor futuro da série, isto é "xt(1) = xt. Veja que esta é a
previsdaol passo a frente de um passeio aleatdrio. Assim, uma forma de medir a capacidade
preditiva de um modelo consiste em comparar seus erros de previsdao com aqueles do passeio
Aleatério. Isto pode ser feito através da chamada estatistica U de Theil definida como

U=sPn—1t=1(xt+1 — xt(1))2Pn—1t=1(xt+1 — xt)2. 2.21)

Os valores maiores do que 1 sdo uma indicagdo de que globalmente os erros de previsdo ten-
dem a ser grandes em relagdo aos erros de um passeio Aleatorio. Esta ndo é uma boa caracte-
ristica, pois deseja-se que o valor de U fosse sempre menor do que 1. Vale notar também que
neste caso os erros de previsdo estdo sendo avaliados independentemente da escala dos dados.
Finalmente, vale notar que todas as medidas de capacidade preditiva citadas podem ser esten-
didas para erros de previsao k passos a frente. Outra pratica comum em séries temporais con-
siste em estimar o modelo excluindo algumas observacdes finais e usar o modelo estimado
para fazer previsoes. Neste caso as previsdes podem ser comparadas com os valores observa-

dos.

2.9. CRITERIOS DE INFORMACAO

Em muitas aplica¢des varios modelos podem ser julgados adequados em termos do compor-
tamento dos residuos. Uma forma de discriminar entre estes modelos competidores € utilizar
os chamados critérios de informacgdo que levam em conta Previsdes, limites inferior (li) e su-

perior (Is) e semi-amplitudes dos intervalos de previsao.

Assim, um modelo com mais pardmetros pode ter um ajuste melhor mas ndo necessariamente
serd preferivel em termos de critério de informacdo. A regra bésica consiste em selecionar o

modelo cujo critério de informacao calculado seja minimo.

A regra mais utilizada em séries temporais é o chamado critério de informagdo de Akaike,
denotado por AIC. A defini¢cdo mais comumente utilizada € AIC = -2 log verossimilhanca
maximizada + 2m1 onde m € o numero de parametros (em modelos ARMA(p, Q) m=p +q +
1). Para dados normalmente distribuidos e usando-se estimativas de méxima verossimilhanca

para os parametros pode-se mostrar que
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AIC = nlog(‘c2 @) + 2monde 02 ¢ = (1/n) P "Q2t. (2.22)

Existem outros critérios de informacao que sdo basicamente modificacdes do AIC na forma

de penalizar a inclusdo de parametros extras.

3.  REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

3.1. HISTORICO

O estudo cientifico de Redes Neurais iniciou-se com a publica¢dao do artigo de McCulloch e
Pitts em 1943 onde os mesmos descreveram um cdlculo 16gico das redes neurais que unifica-
va os estudos de neurofisiologia e da 16gica matemdtica. Eles assumiam que o seu modelo de
neurdnio seguia uma lei do “Tudo ou nada”. Mostraram que com um niimero suficiente de
neurdnios e com suas conexdes sindpticas ajustadas e operando de forma sincrona, uma rede

neural realizaria a computacao de qualquer fungao computavel [1].

O préximo desenvolvimento significativo veio em 1949 com a publicac¢io do livro de Donald
Hebb, The Organization of Behavior, no qual foi apresentada pela primeira vez uma regra
explicita de aprendizagem fisioldgica para a modificacao sindptica. Hebb propds que a conec-
tividade do cérebro é continuamente modificada conforme vai aprendendo tarefas funcionais
diferentes e que agrupamentos neurais sao criados por tais modificagdes. Em seu postulado de
aprendizagem, Hebb afirma que a eficiéncia de uma sinapse varidvel entre dois neurdnios €
aumentada pela ativacio repetida de um neurdnio causada pelo outro neurdnio, através daque-
la sinapse. Acredita-se que o artigo de Rochester, Holland, Haibt e Duda (1956) seja a primei-
ra tentativa de se usar simulagdo computacional para testar uma teoria neural com base no
postulado de aprendizagem de Hebb, Os resultados de simulacdo relatados no referido artigo

mostram que se deve adicionar inibi¢do para que a teoria realmente funcione.

Minsky contribuiu de forma significativa para o desenvolvimento do estudo de redes neurais,
primeiro em 1954 com uma tese de doutoramento em redes neurais na University of Prince-
ton, intitulada “Theory of Neural-Analog Reinforcement Systems and Its Application to the
Brain-Model Problem”, depois em 1961 com um excelente artigo sobre IA intitulado “Steps
Toward Artificial Intelligence” e finalmente em 1967 com a publicaciao do livro Computati-
on: Finite and Infinite Machines, onde de forma clara, estendeu os resultados de 1943 de Mc

Culloch e Pitts e os colocou no contexto da teoria dos autdmatos e da teoria da computagao.
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Em 1958 uma nova abordagem para o problema de reconhecimento de padrdes foi introduzida
por Rosenblatt em seu trabalho sobre o perceptron, com o método de aprendizagem supervi-
sionada (teorema da convergéncia do perceptron). Logo ap6s, em 1960, Windrow e Hoff in-
troduziram o algoritmo do minimo quadrado médio (LMS, Least Mean-Square) € o usaram
para formular o Adaline (adaptive linear element). A diferenca entre o perceptron e o Adaline

estd no procedimento de aprendizagem.

Na década de 70, a visd@o conexionista ficou “adormecida”. Em grande parte devido a reper-
cussdo do trabalho de Misnky e Papert, no qual se afirmava que o perceptron era limitado a
resolver problemas linearmente separdveis, ou seja, problemas cuja solu¢do pode ser obtida
dividindo-se o espago de entrada em duas regides através de uma reta e que ndo valia a pena
insistir nisso. Em 1982, John Hopfield publicou um artigo, mostrando a relacdo entre redes
recorrentes auto-associativas e sistemas fisicos, o que também abriu espago para a utilizacdo
de teorias correntes da fisica para estudar tais modelos. Nao obstante, a descri¢do do algorit-
mo de treinamento backpropagation ou retro-propagacao alguns anos mais tarde, mostrou que
a visdo de Misnky e Papert sobre o perceptron era bastante pessimista. As redes neurais de
multiplas camadas sdo capazes de resolver problemas ndo-lineares, ou “dificeis de aprender”.
A partir de meados da década de 80, houve nova explosdo de interesse pelas redes neurais na

comunidade internacional [1].

3.2. MODELO DE NEURONIO ARTIFICIAL

O neurdnio artificial foi projetado para imitar as caracteristicas de um neurdnio biolégico. A
Figura 3.1 mostra um modelo de um neurdnio k, identificando os trés elementos basicos para
o projeto de redes neurais: um conjunto de sinapses, cada qual caracterizada por um peso ou
forca propria (wy;); um somador para somar os sinais de entrada, ponderado pelas respectivas

sinapses do neurdnio, e uma fungdo de ativacdo (¢), possivelmente ndo linear.

bias

Entradas

Saida

Funcao de

ativacao
_pesos

smapticos

Figura 3-1 Modelo nao-linear de um neurdénio — Haykin 2001
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Podem ser observados na figura (3.1), as entradas (xi) do neurdnio e o resultado do processa-
mento neuronal, a saida (yk), bem como o sinal de bias (bk).

O neurdnio pode ser representado matematicamente pelas seguintes expressoes:
— m
Vi = Dm0 WijX; (3.1

Vi = @(v) (3.2)

As fungdes de ativagdo de cada neurdnio podem ser, dentre outros, do tipo degrau, linear ou

sigmoidal, e suas representacdes graficas podem ser observadas na Figura 3.2.

3.3. FUNCOES DE ATIVACAO
A fungido de ativa¢do ¢ (v) define a saida de um neur6nio em termos do campo local induzido

v. Esta fung¢ao pode ter trés tipos bésicos:

au )| — )|
P _~
(a) (b) ©

Figura 3-2 Exemplos de tipos de func¢do de ativagao

a) Funcdo de Limiar. Para este tipo de funcdo descrito na figura 3.2a temos
lsev =20
pv) = {

} Neste modelo, a saida de um neurdnio assume o valor 1, se o
Osev <0
campo local induzido daquele neur6nio é ndo negativo, e 0 caso contrario. Esta defini-

¢do descreve a propriedade tudo-ou-nada do modelo de McCulloch-Pitts.

b) Funcido Linear por partes. Para este tipo de funcao descrito na figura 3.2b temos
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c)

lsev > +%
p(w) =<vse + % >v > —% Esta forma de fun¢do de ativacdo pode ser vista como
k Osev < —% J

uma aproximacao de um amplificador nao-linear. As seguintes situagdes podem ser
vistas como formas especiais da funcdo linear por partes.

e Se a regido linear da operagdo é mantida sem entrar em saturacdo, surge um

combinador linear.
® A funcdo linear por partes se reduz a fungdo de limiar, se o fator de amplifica-

cdo da regido linear € feito infinitamente grande.

Funcao Sigmdide. Para este tipo de funcao descrito na figura 3.2c temos

1
1 +exp (—av)

p(v) = (3.3)

A funcido sigmoide, cujo grafico tem a forma de S, € a funcdo de ativagc@o mais utiliza-
da na construcao de redes neurais, sendo definida como uma funcao estritamente cres-
cente que exibe um balanceamento adequado entre comportamento linear e nao-linear.
Algumas vezes é desejavel que a funcdo de ativacdo se estenda de -1 a +1, assumindo
uma forma anti-simétrica em relagdo a origem. Para a forma correspondente de uma
funcdo sigmdide logistica, podemos utilizar a func¢do tangente hiperbdlica, definida
por

¢ (v) = tanh (v) (3.4

ARQUITETURAS DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As topologias de redes neurais estdo divididas em nio-recorrentes e recorrentes.

As redes neurais ndo-recorrentes sao aquelas que nao possuem realimentagao de suas saidas
para suas entradas, isto €, "sem memoria". A estrutura das redes neurais ndo-recorrentes € em
camadas, podendo estas redes neurais ser formadas por uma (rede neural de camada tnica) ou
mais camadas (rede neural multicamada). Perceptron multicamadas contém um conjunto de
neurdnios de entrada, uma camada de saida e uma ou mais camadas escondidas. A entrada
ndo € considerada uma camada da rede, pelo fato de apenas distribuir os padrdes. As camadas

que ndo possuem ligacdes diretas nem com a entrada, nem com a saida sdo chamadas de ca-
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madas escondidas. Nao existem conexdes ligando um neur6nio de uma camada a outro de
uma camada prévia, nem a um neurdnio da mesma camada. As redes neurais multicamadas,

sdo utilizadas neste trabalho e serdo estudadas com mais detalhes na secdo 3.6.

As redes neurais recorrentes sao redes mais gerais que contém realimentagcdo das saidas para
as entradas, sendo suas saidas determinadas pelas entradas atuais e pelas saidas anteriores.
Além disso, suas estruturas ndo sdo obrigatoriamente organizadas em camadas e quando sdao
estas redes podem possuir interligacdes entre neurdnios da mesma camada e entre camadas
ndo consecutivas, gerando interconexdes bem mais complexas que as redes neurais nao-

recorrentes.

As redes neurais recorrentes, também chamadas de redes neurais com memoria por possuirem
realimentacdo, respondem a estimulos dinamicamente, isto €, apés aplicar uma nova entrada,
a saida € calculada e entdo realimentada para modificar a entrada. Para as redes estaveis, este
processo € repetido vdrias vezes, produzindo pequenas mudancas nas saidas, até estas ficarem
constantes. Todavia, as redes neurais recorrentes nem sempre sao estdveis, mesmo com entra-
das constantes. O fato de ndo se conseguir prever quais redes seriam estaveis foi um problema
que preocupou os pesquisadores até o inicio da década de 80, quando Cohen e Grossberg pro-
varam um poderoso teorema para definir quando as redes neurais eram estdveis [13]. Este
teorema determina que para as redes neurais recorrentes alcancem um estado estavel € neces-
sario que possuam conexdes simétricas, melhor dizendo, Wij=Wji, sendo Wii= 0. Contribui-
coes importantes também foram dadas por John Hopfield [14], tanto para a teoria como para a
pratica, sendo que algumas configuracdes passaram a ser chamadas de redes de Hopfield em
sua homenagem. Hinton e Sejnowski [15] também tiveram seus méritos, introduzindo regras
gerais de treinamento para redes, denominadas por eles de maquina de Boltzmann devido ao
calculo das saidas dos neur6nios artificiais serem efetuado através de probabilidade com dis-

tribuicao de Boltzmann.

3.5. TIPOS DE TREINAMENTO

De todas as propriedades interessantes das redes neurais artificiais, uma das que mais chamam
a aten¢ado ¢é a habilidade de aprender. Ao invés de especificar todos os detalhes de uma com-
putacdo tem-se a possibilidade de treinar uma rede para fazer esta computacao. Isto significa
que se podem tratar problemas onde regras apropriadas sdo muito dificeis de conhecer a prio-

ri.
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O objetivo do treinamento de uma rede neural é fazer com que a aplicacdo de um conjunto de
entradas produza um conjunto de saidas desejado ou no minimo um conjunto de saidas con-
sistentes. O treinamento ¢é realizado pela aplicacdo seqiiencial ou ndo dos vetores de entradas
(e em alguns casos também os de saida), enquanto os pesos da rede sao ajustados de acordo
com um procedimento de treinamento pré-determinado. Durante o treinamento, os pesos da
rede geralmente convergem gradualmente para determinados valores, tal que a aplicagdo dos

vetores de entrada produza as saidas necessarias.

Os procedimentos de treinamento que levam as redes neurais a aprender determinadas tarefas
podem ser classificados em duas classes de treinamento: supervisionado e ndo-

supervisionado.

O treinamento supervisionado necessita de um par de vetores composto do vetor de entrada e
do vetor alvo que se deseja como saida. Juntos, estes vetores sao chamados de par de treina-
mentos ou vetor de treinamento, salientando que a rede € treinada com varios vetores de trei-

namento.

O procedimento de treinamento funciona da seguinte forma: o vetor de entrada € aplicado. A
saida da rede é calculada e comparada com o correspondente vetor alvo. O erro encontrado é
entdo realimentado através da rede e os pesos sdo atualizados de acordo com um algoritmo
determinado a fim de minimizar este erro. Este processo de treinamento € repetido até que o

erro para os vetores de treinamento tenha alcangado niveis aceitdveis.

O treinamento ndo supervisionado, por sua vez, nao requer vetor alvo para as saidas e, obvi-
amente, nao faz comparagdes para determinar a resposta ideal. O conjunto de treinamento
modifica os pesos da rede de forma a produzir saidas que sejam consistentes, isto €, tanto a
apresentacdo de um dos vetores de treinamento, como a apresentacao de um vetor que € sufi-
cientemente similar, ird produzir o mesmo padrdo nas saidas. O processo de treinamento ex-
trai as propriedades estatisticas do conjunto de treinamento e agrupa os vetores similares em
classes. A aplicagdao de um vetor de uma determinada classe a entrada da rede ird produzir um
vetor de saida especifico, mas ndo existe maneira de se determinar, antes do treinamento, qual
o padriao que serd produzido na saida para um vetor de entrada de uma determinada classe.

Desta forma, a saida de algumas redes neurais deve ser transformada em uma forma interpre-
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tdvel apds o processo de treinamento, o que € um simples problema de identificacdo das rela-

coOes entrada-saida estabelecido pela rede.

No que diz respeito aos algoritmos de treinamento usados, existe uma grande variedade, tanto
para o treinamento supervisionado, como para o nao supervisionado. Muitos deles baseiam-se
no algoritmo proposto por D. O. Hebb em 1961, entretanto, os algoritmos mais eficientes fo-
ram desenvolvidos nos ultimos trinta anos, baseados nos trabalhos de Rosenblatt (1962),
Windrow (1959) e Windrow e Hoff (1960) [13]. Entre estes, o mais difundido com certeza foi
o algoritmo de retro propagacdo ("Backpropagation") [16], [13], o qual € utilizado neste tra-

balho.

3.6. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS DE MULTIPLAS CAMADAS

Uma rede neural do tipo perceptron multicamada, com liga¢des unidirecionais entre os neurd-
nios (na direcdo das entradas para as saidas), € comumente chamada de rede neural feedfor-
ward. As ligagdes entre neurdnios, ou entre entradas e neurOnios, t€ém, cada uma, um peso
sindptico correspondente, denotado por wij (conexao do j-€simo nd, ou j-ésima entrada, para o
i-ésimo nd). A saida do j-ésimo neur6nio, ou a j-ésima entrada, € multiplicada por wij e € uma
entrada para o i-ésimo nd. A chamada excita¢do ou entrada resultante do i-€simo n6 é dada
por excitagdoi = X; w;j entrada j + by onde by pode ser interpretado como um termo de
intercepto. Vemos que uma rede feedforward com apenas um neur6nio, com fun¢do de ativa-
¢do linear, nada mais € do que uma regressao linear padrao.

No entanto, no caso geral, cada neurdnio tem uma funcao nao-linear correspondente. Ou seja,
a saida do neurdnio i é dada por saida i = @(excitacao i) onde ¢ é uma funcao ndo-linear dife-

rencidvel e limitada. Entre outras, duas escolhas comuns para ¢ sdao

1
1+e ™™

p) = ¢(v) = tanh (x) (3.5

Para escrever a saida da rede como fun¢do de suas entradas, vamos considerar uma rede feed-
forward com uma camada intermedidria e uma camada de saida. A saida do j-ésimo neurdnio

da camada intermedidria € dada por v,; = o, w; j Xpi ), onde n € o niimero total de entra-
das, w;; € o peso que relaciona a entrada i ao neurdnio j, x,; € o valor da p-€sima observagao

da i-ésima entrada e g € uma fun¢@o nao-linear diferengédvel e limitada. Note que o intercepto
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nao estd incluido na notagdo, mas esse termo pode ser acrescentado ao modelo com a inclusao

de uma variavel de entrada com valor 1.

O k-ésimo neur6bnio dos O neurdnios da camada de saida tem como saida
Yok = r(Z}n:l Wgj Vpj ) onde m € o nimero de neurdnios na camada anterior, Wkj é o peso
que relaciona a saida do j-€simo neurdnio da camada intermedidria ao neurdnio k da camada
de saida e r € uma fun¢do de ativacdo. Em muitos casos, inclusive neste trabalho, onde o obje-
tivo € predicao, essa funcdo de ativagdo € simplesmente a identidade, pois os valores alvo para
a rede podem estar fora do intervalo [0;1] ou [-1;1]. Portanto, daqui para frente, vamos consi-
derar que ypk = pk.

A formula geral para as saidas de uma rede feedforward com uma camada intermedidria e

uma camada de saida fica, entdo, para k = 1;...;0:
Yok = Zitawij @(Xieq Wi Xpi ) (3.6)

O que pode ser visto simplesmente como uma regressdo ndo-linear de parametros wji e Wkj

desconhecidos.

3.7. O ALGORITMO DE RETRO PROPAGACAO DE ERROS

O algoritmo de aprendizagem por retro propagacdo do erro ("back-propagation”) é um méto-
do de estimagao dos pesos sindpticos de uma rede feedforward multicamada. Foi desenvolvi-
do por Rumelhart et al. (1986), apesar de ter sido explorado anos antes com resultados ndo
reconhecidos e difundidos. O objetivo do algoritmo nada mais é do que minimizar a soma de
quadrados de erros, 0 que representa estimagcdo por maxima verossimilhanca dos pesos da
rede quando os erros tém distribuicdo normal.

Para efetuar essa aprendizagem, alguma medida de performance é necessdria. A mais utiliza-

da notadamente € a soma de quadrados de erros:

E = = % ZkWpk - 3,0)° (3.7)
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onde p ¢é referente as observacgdes, o indice k é referente aos nds de saida, y € a resposta dese-
jada (alvo) e ¥y ¢ a saida da rede (valor ajustado). Os pesos da rede sdo ajustados de forma a
minimizar esse erro.

A cada passo do algoritmo, ou seja, quando a observacao p ¢é processada, o objetivo é minimi-

zar.

1 A~
Ep =3 Yk( Yok — Ipi)? (3.8)

O que implica que E = X, E,.

Vamos nos ater ao caso de uma rede com duas camadas (intermedidria e saida), tendo por
objetivo encontrar os pesos wji € Wkj que minimizem a fun¢do E. Para tanto, usa-se o proce-
dimento de minimizacao por descida de gradiente, percorrendo a rede da saida para a entrada,

com a corre¢do nos pesos definida pela “regra delta” [1]:

JE,

AW,: = —n
kj 6ij

(3.9)

Onde n ¢ a taxa de aprendizagem. O sinal negativo na equacg@o € necessdrio para alterar o va-

lor dos pesos na dire¢do de uma reducao no valor de E.

A férmula para atualizacao dos pesos da camada de saida fica:
+1
WET = Wh+ AWy (3.10)

Para os pesos da camada intermediéria,

dE
AW; = —n —L1 3.11
ji ow; (3.11)
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Algoritmo de retro-propagagao
Inicializacdo: w;; = Wi, wy; = wp;
€ao: Wj; ji> Wkj kj

Parap=1,23...:

1. Com wj; e W7, calcular a saidas dos neurdnios da rede, isto &, v € Jpy ;

2. Calcular os erros da camada de saida: 6y = (Vp — Jpk )5
3. Calcular os erros da camada intermedidria: ¥,,; = Yp=16p; Wi vpj(1 —vp;) ;
4. Atualize os pesos:
p+1 _ . p
Vle- = Vle- + Tll/)pjxpi (3]2)
WE™ = WE+ n 8y vy, (3.13)

Figura 3-3 Camadas de uma rede — Fontes (1998)
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Modos de treinamento: seqiiencial e por batelada (batch)

Na utilizac¢do do algoritmo de retro-propagacao, o modo de treinamento pode variar de acordo
com a maneira com que o conjunto de treinamento (amostra utilizada para a estimagao dos
pesos) é apresentado. Uma apresentacdo de todo o conjunto de treinamento durante o proces-
so de aprendizagem é chamado de época e os pesos s@o alterados depois que o algoritmo pro-
cessa uma observacdo ou todo o conjunto de treinamento. Assim, o algoritmo de retro-

propagacdo pode ser implementado de duas formas [1]:

1. Modo seqiiencial: também referido como modo on-line. A atualizacdo dos pesos € feita
apos a apresentacdo de cada uma das observagdes do conjunto de treinamento. Quando o con-
junto de treinamento inteiro € processado, o treinamento € recomecado e o processo continua,
até que seja interrompido através de um critério de parada. Requer um menor armazenamento

para cada conexao, e apresenta menos possibilidade de convergéncia para um minimo local.

2. Modo por batelada (batch): a atualizaciao dos pesos € feita apds a apresentacao de todas as
observacdes do conjunto de treinamento, que constituem uma época. A cada passo do algo-
ritmo, a funcdo E € minimizada. O conjunto de treinamento € apresentado ao algoritmo quan-
tas vezes forem necessdrias para a estimagao dos pesos (o treinamento € interrompido através

de um critério de parada). Fornece uma melhor estimativa do vetor gradiente.

Critério de parada:

Os métodos para encontrar os pesos sdo iterativos. Isso significa que, em um nimero grande
de iteracdes, o valor da fun¢do E pode ser tdo pequeno quanto se queira. Isso normalmente
representa um bom ajuste dentro da amostra, mas em geral o modelo nao conseguird ajustar
valores fora do plano amostral, pois neste caso o modelo estaria incluindo o erro em sua pre-
dicdo (memorizacdo x generalizacdo), o que ndo interessa. Para evitar esse inconveniente,
usa-se em redes neurais, entre outras, a técnica do “earlystopping”.

O conjunto de dados € separado em uma amostra de treinamento, que serd utilizada para esti-
mar os pesos, € em uma amostra de validacdo. Quando os pesos sao estimados pela amostra
de treinamento, a0 mesmo tempo avaliam-se os erros nas amostras, ou seja, verifica-se se o
valor de E continua pequeno mesmo fora da amostra de treinamento. Desta forma, tomam-se

os pesos da iteragdo que corresponde ao valor minimo de E na amostra de validacdo (mas com
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os pesos calculados baseados na amostra de treinamento), evitando-se assim o que se chama
de sobre-ajuste. Pode ser mostrado que este procedimento corresponde a um método de regu-
larizacdo [6].

E comum separar o conjunto de dados em mais uma amostra, chamada de amostra de teste,

para eventuais célculos de performance preditiva e comparagdes entre diferentes modelos.

4. APLICACAO DE REDES NEURAIS NA PREDICAO DE DEMAN-
DA DE CREDITO NO SISTEMA FINANCEIRO NACIONAL

Este capitulo aborda a aplicacdo de redes neurais na previsao de séries temporais € mostra a
integracdo de redes neurais com técnicas estatisticas. A proposta do trabalho € prever uma
varidvel dependente a partir de vérias varidveis independentes, mostrando com isto que num
espaco de alta dimensdo as informacdes contidas nas varidveis independentes podem explicar
o comportamento da varidvel dependente. A série utilizada para este exemplo consiste em
observacdes dos recursos livres no SFN e sua previsao através das diversas varidveis correla-

cionadas, tais como taxa de cambio, SELIC, produ¢do, emprego e renda etc.

Para efeito de comparagao dos resultados, consideraram-se, para cada uma das séries, os da-
dos compreendidos de Janeiro de 2001 até Dezembro de 2006, utilizados como conjunto de

treinamento e teste.

4.1. TRATAMENTOS ESTATISTICOS

600.000

500.000 /

400.000 /

300.000 Periodo
/_/-,_/'*"_'/ ——SFN_Rec_Livres

200.000

100.000

0 TITT T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T TIITTTT1

1 5 9131721252933374145495357616569

Figura 4-1 Recursos Livres no Sistema Financeiro Nacional
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Primeiramente foi efetuada uma visualizagdo grafica da série recursos livre (Fig. 4.1), com
periodicidade mensal e valores em bilhdes de reais, a qual logo em seguida foi verificada suas
propriedades tais como o padrao de tendéncia, variacao sazonal, ciclo e residuos, etc. A andli-
se iniciou-se com a decomposicdo cldssica da série, na qual as propriedades de uma série

temporal Xt podem ser observadas assumindo a seguinte forma de decomposicao:
Xt=Tt+Ct+Rt 4.1

Onde Tt € uma componente de tendéncia, Ct € uma componente ciclica ou sazonal e Rt é um
componente aleatério ou ruido. A série tem um total de 72 entradas, correspondentes aos me-

ses de janeiro de 2001 até dezembro de 2006.

4.1.1. Analise de correlacao e regressao

Nos testes de correlacdo foi inicialmente visualizado o diagrama de dispersdo que mostra a
localizagc@o dos pontos (X,y) em um sistema de coordenadas retangulares. Foi utilizada a fun-
cdo Proc Plot do software SAS. Para o tratamento quantitativo do problema da dispersdo dos
dados amostrais € necessdrio estabelecerem-se medidas de correlag@o. O coeficiente de corre-
lacdo de Pearson foi utilizado para medir os relacionamentos entre as varidveis. Sendo sele-
cionadas as variaveis que apresentaram correlagdo positiva ou negativa superior a 0,60. Foi

utilizada a func@o Proc Corr do software SAS.

Tabela 4-1 Avaliacdo qualitativa de r (correlacdo) quanto a intensidade

7l Avaliaciao
0,0 Nula
0,0-0,3 Fraca
0,31-0,6 Regular
0,6 1-0,9 Forte
091-1,0 Muito forte
1,0 Perfeita

A anélise de correlagdo nos mostra apenas a existéncia ou nao de algum relacionamento entre

as varidveis. Para investigar como estes relacionamentos ocorrem, um método apropriado € a
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analise de regressao, na qual estas relacdes podem ser descritas matematicamente. O diagrama
de dispersdo permite visualizar uma curva que se aproxime dos dados (curva de ajustamento)
tendo sido verificado que a Func¢do Exponencial foi a que teve melhor aderéncia a série de

recursos livres, pelo método dos minimos quadrados.

4.2. REGRESSAO LINEAR MULTIPLA

A Regressao Linear Multipla foi a técnica estatistica usada para estudar a relagdo entre a vari-
avel dependente (critério) e vdrias varidveis independentes (preditoras) [4]. O objetivo princi-
pal da analise de regressdao multipla € utilizar as varidveis independentes para prever os valo-

res da varidvel dependente. Sua formula bésica é:

¥1= X1+X2..+Xn QOnde YI é a varidvel dependente e X1 +X2 ...+ X1 g30 as varid-

veis independentes ou preditoras; Apds a andlise multivariada de dados foram encontrados os

seguintes coeficientes:

SFN_Rec_Livres = 36313 + 771.63xEP6 -0.1352xFP13 -0.5514xFN13 + 1.1125xPD12
+1.6421xPD13 4.2)

SN Rec_Livres = 36313 +771.63 B -0. 1352 FP13 -0. 5514 ANI3 +1. 1125 FDI2 +1. 6421 FDI3

60007 N
72
+ Rsq
4 0. 9994
4000 4 + Ad Fsq
0. 9993
* . AEE
+ + 2244. 8
+ + +
R +
2000 + i +
+ + +
+
_ + + + +
o + -+
= + + + +
g O """ """""""7°7 itk - il FooTooos B oo
° £ + + + +  f
o + 4 F
T+ o+ + + + +
+ +
-2000 + + +
+ .
1, 4
-4000 + +
+
- 60001 — T T T T T T T
150000 200000 250000 300000 350000 400000 450000 500000

Figura 4-2 Analise residuos
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O objetivo da regressdo multipla neste estudo € prever o volume de Crédito com Recursos
Livres no Sistema Financeiro Nacional (varidvel dependente) através de varidveis econdmi-

cas.

4.2.1. Suposicoes em analise de regressiao multipla
O modelo de regressao linear classico depende de algumas suposicdes que descrevem as for-
mas do modelo e também ditam os procedimentos adequados de estimac¢do e inferéncia, con-

forme descritos a seguir [4].

Normalidade. Nos testes de normalidade foi comprovado que os periodos jan/2001 a
dez/2006 das séries utilizadas neste estudo provém de uma distribui¢do normal. Através des-
tas amostras uma estatistica foi calculada e checada para comprovar esta idéia. O teste de
Kolmogorov-Smirnov consiste em verificar se todas as varidveis consideradas apresentam
distribuicao normal conforme a curva de Gauss. Em caso afirmativo, ficard assegurada a dis-
tribui¢do normal multivariada das varidveis. A ndo normalidade das varidveis ndo invalida a
utilizagdo dos métodos estatisticos, porém os resultados s@o mais consistentes quando se tra-
balham com amostras com varidveis que apresentem distribui¢do normal de média e desvio
padrdo. Foi utilizada a ferramenta Proc Univariate do software SAS sendo o teste baseado na

estatistica de SHAPIRO_WILK (N < 2000).

Linearidade. A suposi¢ao de linearidade inclui o distirbio estocdstico aditivo e pode envol-
ver uma transformacdo adequada das varidveis. Portanto, no contexto da regressdo, a lineari-
dade se refere a forma pela qual os parametros e o distirbio entram na equagdo e nao necessa-

riamente a relagdo entre as varidveis envolvidas.

Heteroscedasticidade. Quando os termos de erro tém variancia crescente ou flutuante. E uma
das violagdes mais comuns de suposi¢des, sendo o seu diagndstico feito com gréafico de resi-
duos ou testes estatisticos simples. Quando verificada a sua ocorréncia, foi aplicada, como

acdo corretiva uma transformacao de estabilizacdo da variancia.
Independéncia dos termos de erro.

Foi verificado que cada valor previsto € independente, através da andlise do grafico de resi-
duos das varidveis e quando ocorreram violagdes desta suposicdo, foram efetuadas transfor-

macoes nos dados (primeira diferenca).
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4.2.2. Estimacao do modelo de regressao e avaliacao do ajuste geral do modelo

Foram utilizados métodos de busca seqiiencial que tém em comum a abordagem geral de es-
timar a equagdo de regressao com um conjunto de varidveis incrementando ou decrementando
de forma seletiva até que os critérios sejam alcangados. Ha dois tipos de abordagens de busca
seqiiencial: a estimacdo Stepwise e a adicdo Forward e eliminacdo Backward. Foram selecio-

nadas 5 varidveis que juntas explicam mais de 99% da variancia da série recursos livres:

Tabela 4-2 Variaveis selecionadas regressao multipla

EP 6 — Grupamento Emprego (nivel emprego — industria - indice FIESP).

FN 13 — Grupamento Financeiro (divida externas - estatais — liquida).

FP 13 — Grupamento Financas-Publicas (divida fiscal - setor ptblico — liquida).

PD 12 — Grupamento Producio (operacdes de crédito do sistema financeiro — setor privado —

pessoas fisicas).

PD 13 — Grupamento Producdo (operagdes de crédito do sistema financeiro — setor privado —

outros servicos).

Tabela 4-3 Demais variaveis economicas iniciais

Arrecadacdo das receitas federais - receita bruta - R$(milhdes) - Min. Fazenda/SRF - S-

RF12_TOTGERI12

Balanga comercial - (FOB) - saldo - US$(milhdes) - BCB Boletim/BP - BPN12_SBC12

Bonus global Republica (12) - spread - (p.p.) - Valor Econdmico - VALOR12_GLOBAL1212

Cheques sem fundo - (%) - Serasa - SERASA12_CHSF12

Cide - combustiveis - receita bruta - R$(milhdes) - Min. Fazenda/SRF - SRF12_CIDE12

Commodities - carnes - preco - indice (jan. 2002 = 100) - IPEA - GAC12_CARNI12
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Conta capital e financeira - conta capital - US$(milhdes) - BCB Boletim/BP -
BPN12_STKK12

Conta capital e financeira - conta financeira - US$(milhdes) - BCB Boletim/BP -
BPN12_STF12

Conta financeira - investimentos diretos - brasileiros no ext. - emprést. intercompanhias -

US$(milhdes) - BCB Boletim/BP - BPN12_FINIDBE12

Conta financeira - investimentos diretos - brasileiros no ext. - retornos - US$(milhdes) - BCB

Boletim/BP - BPN12_FINIDBREC12

Conta financeira - investimentos diretos - brasileiros no ext. - saidas - US$(milhdes) - BCB

Boletim/BP - BPN12_FINIDBDES12

Conta financeira - investimentos diretos - brasileiros no exterior - US$(milhdes) - BCB Bole-

tim/BP - BPN12_FINIDB12

Conta financeira - investimentos diretos - estrang. no pais - US$(milhdes) - BCB Boletim/BP

- BPN12_FINIDEI2

Conta financeira - investimentos diretos - estrang. no pais - emprést. intercomp. - amortiza-

¢oes - US$(milhdes) - BCB Boletim/BP - BPN12_FINIDEEDES12

Conta financeira - investimentos diretos - estrang. no pais - emprést. intercomp. - desembol-

sos - US$(milhdes) - BCB Boletim/BP - BPN12_FINIDEEREC12

Conta financeira - investimentos diretos - estrang. no pais - emprést. intercompanhias -

US$(milhdes) - BCB Boletim/BP - BPN12_FINIDEE12

Conta financeira - investimentos diretos - estrang. no pais - ingressos - US$(milhdes) - BCB

Boletim/BP - BPN12_FINIDEREC12

Conta financeira - investimentos diretos - estrang. no pais - saidas - US$(milhdes) - BCB Bo-

letim/BP - BPN12_FINIDEDES12
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Conta financeira - investimentos estrang. em carteira - US$(milhdes) - BCB Boletim/BP -

BPN12_FINIDECI2

Conta financeira - investimentos estrang. em carteira - despesas - US$(milhdes) - BCB Bole-

tim/BP - BPN12_FINIDECDES12

Conta financeira - investimentos estrang. em carteira - receitas - US$(milhdes) - BCB Bole-

tim/BP - BPN12_FINIDECREC12

Demais receitas - receita bruta - R$(milhdes) - Min. Fazenda/SRF - SRF12_DEMAIS12

Divida - setor publico - ajuste patrimonial - liquida - (% PIB) - BCB Boletim/F. Publ. -
BM12_DIAJPY12

Divida - setor publico - ajuste patrimonial - liquida - R$(milhdes) - BCB Boletim/F. Pdbl.
BM12_DIAJPN12

Divida - total - estatais - liquida - (% PIB) - BCB Boletim/F. Pabl. - BM12_DTEEY12

Divida - total - estatais - liquida - R$(milhdes) - BCB Boletim/F. Publ. - BM12_DTEEN12

Divida externa - estados e municipios - liquida - (% PIB) - BCB Boletim/F. Publ.
BM12_DEXEMY12

Divida externa - estados ¢ municipios - liquida - R$(milhdes) - BCB Boletim/F. Publ.
BM12_DEXEMNI12

Divida externa - estatais - liquida - (% PIB) - BCB Boletim/F. Publ. - BM12_DEXEEY 12

Divida externa - estatais - liquida - R$(milhdes) - BCB Boletim/F. Publ. - BM12_DEXEEN12

Divida externa - gov. federal e Banco Central - liquida - (% PIB) - BCB Boletim/F. Publ. -
BM12_DEXGFY12

Divida externa - gov. federal e Banco Central - liquida - R$(milhdes) - BCB Boletim/F. Publ.
- BM12_DEXGFN12
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Divida externa - setor publico - liquida - R$(milhdes) - BCB Boletim/F. Publ. -
BM12_DEXSPNI12

Divida fiscal - setor publico - liquida - (% PIB) - BCB Boletim/F. Publ. - BM12_DIFISPY12

Divida fiscal - setor publico - liquida - R$(milhdes) - BCB Boletim/F. Puabl. -
BM12_DIFISPN12

Divida interna - estados e municipios - liquida - (% PIB) - BCB Boletim/F. Publ. -
BM12_DINEMY12

Divida interna - estados e municipios - liquida - R$(milhdes) - BCB Boletim/F. Publ. -
BM12_DINEMN12

Divida interna - estatais - liquida - (% PIB) - BCB Boletim/F. Pabl. - BM12_DINEEY 12

Divida interna - estatais - liquida - R$(milhdes) - BCB Boletim/F. Publ. - BM12_DINEEN12

Estados Unidos - taxa de juros - T-Bond (30 anos) - (% a.a.) - Valor Econdmico - VA-
LOR12_TBOND3012
Estados Unidos - taxa de juros - T-Note (10 anos) - (% a.a.) - Valor Econdmico - VA-
LOR12_TNOTES1012
Estados Unidos - taxa de juros - T-Note (2 anos) - (% a.a.) - Valor Econdmico - VA-
LOR12_TNOTES212
Estados Unidos - taxa de juros - T-Note (5 anos) - (% a.a.) - Valor Econdbmico - VA-

LOR12_TNOTES512

Exportacdes - (FOB) - US$(milhdes) - BCB Boletim/BP - BPN12_XTV12

Importagdes - (FOB) - US$(milhdes) - BCB Boletim/BP - BPN12_MTV12

Nivel de emprego - industria - indice (dez. 1999 = 100) - SP - Fiesp - FIESP12_NEINSPX12

Nucleo - FIPE - (% a.m.) - IPEA - GAC12_NUCLEOFIPE
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Nucleo - INPC - (% a.m.) - IPEA - GAC12_NUCLEOINPC

Nucleo - IPA-OG - (% a.m.) - IPEA - GAC12_NUCLEOIPA

Nucleo - IPCA - (% a.m.) - IPEA - GAC12_NUCLEOIPCA

Operagoes de crédito do sistema financeiro - setor privado - outros servicos - R$(milhdes) -

BCB Boletim/Moeda - BM12_SFPRIOUT12

Operagoes de crédito do sistema financeiro - setor privado - pessoas fisicas - R$(milhdes) -

BCB Boletim/Moeda - BM12_SFPRIPF12

Operagoes de crédito do sistema financeiro - setor privado - rural - R$(milhdes) - BCB Bole-

tim/Moeda - BM12_SFPRIRUR12

Operagoes de crédito do sistema financeiro - setor publico - R$(milhdes) - BCB Bole-

tim/Moeda - BM12_SFPUBL12

Operagoes de crédito do sistema financeiro - setor publico - governo federal - R$(milhdes) -

BCB Boletim/Moeda - BM12_SFPUBLGF12

Operagdes de crédito do sistema financeiro - setor publico - governos estaduias e municipais -

R$(milhdes) - BCB Boletim/Moeda - BM12_SFPUBLEM12

Operagoes de crédito do sistema financeiro - total - R$(milhdes) - BCB Boletim/Moeda -
BM12_SFTOTI12

Reservas internacionais - liquidez internacional - US$(milhdes) - BCB Boletim/BP -

BMI12_RESLIQI2

Resultado global do balango de pagamentos - USS$(milhdes) - BCB Boletim/BP -
BPN12_SBP12

Taxa de cambio - efetiva real - INPC - exportacdes - manufaturados - indice (média 2000 =

100) - IPEA - GAC12_TCERXMINPCI12
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Taxa de cambio - efetiva real - [IPA-IT - exportagdes - manufaturados - indice (média 2000 =

100) - IPEA - GAC12_TCERXMI12

Taxa de cambio - efetiva real - IPA-OG - exportagdes - indice (média 2000 = 100) - IPEA -
GACI12_TCERXTI12

Taxa de cambio - efetiva real - setor: agropecudria - indice (média 2000 = 100) - IPEA -

GAC12_COEFEXP1S4

Taxa de cambio - efetiva real - setor: artigos de vestudrio - indice (média 2000 = 100) - IPEA

- GAC12_COEFEXP2354

Taxa de cambio - efetiva real - setor: borracha - indice (média 2000 = 100) - IPEA -

GAC12_COEFEXP1654

Taxa de cambio - efetiva real - setor: café - indice (média 2000 = 100) - IPEA -

GACI12_COEFEXP25S54

Taxa de cambio - efetiva real - setor: calcados - indice (média 2000 = 100) - IPEA -
GAC12_COEFEXP24S4

Taxa de cambio - efetiva real - setor: celulose, papel e grafica - indice (média 2000 = 100) -

IPEA - GAC12_COEFEXP1554

Taxa de cambio - efetiva real - setor: elementos quimicos - indice (média 2000 = 100) - IPEA

- GAC12_COEFEXP1754

Taxa de cambio - efetiva real - setor: equipamentos eletronicos - indice (média 2000 = 100) -

IPEA - GAC12_COEFEXP1154

Taxa de cambio - efetiva real - setor: extrativa mineral - indice (média 2000 = 100) - IPEA -

GAC12_COEFEXP2S54

Taxa de cambio - efetiva real - setor: madeira e mobilidrio - indice (média 2000 = 100) - I-

PEA - GAC12_COEFEXP1454
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Taxa de cambio - efetiva real - setor: material elétrico - indice (média 2000 = 100) - IPEA -

GAC12_COEFEXP10S4

Taxa de cambio - efetiva real - setor: metalurgia nao ferrosos - indice (média 2000 = 100) -

IPEA - GAC12_COEFEXP6S4

Taxa de cambio - efetiva real - setor: minerais ndo metalicos - indice (média 2000 = 100) -

IPEA - GAC12_COEFEXP4S4

Taxa de cambio - efetiva real - setor: maquinas e tratores - indice (média 2000 = 100) - IPEA

- GAC12_COEFEXP8S4

Taxa de cambio - efetiva real - setor: outros produtos metalirgicos - indice (média 2000 =

100) - IPEA - GAC12_COEFEXP7S54

Taxa de cambio - efetiva real - setor: pegas e outros veiculos - indice (média 2000 = 100)

IPEA - GAC12_COEFEXP13S54

Taxa de cambio - efetiva real - setor: plastica - indice (média 2000 = 100) - IPEA
GACI12_COEFEXP21S4

Taxa de cambio - efetiva real - setor: siderurgia - indice (média 2000 = 100) - IPEA

GAC12_COEFEXP5S54

Taxa de cimbio - efetiva real - setor: téxtil - indice (média 2000 = 100) - IPEA
GACI12_COEFEXP22S4

Taxa de cambio - efetiva real - setor: veiculos automotores - indice (média 2000 = 100) - I-

PEA - GAC12_COEFEXP1254

Taxa de juros pré fixada - estrutura a termo - LTN - 1 més - (% a.a.) - Andima - ANDI-

MAI12_TJTLNI112

Taxa de juros pré fixada - estrutura a termo - LTN - 12 meses - (% a.a.) - Andima - ANDI-

MA12_TJTLNI1212
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Taxa de juros pré fixada - estrutura a termo - LTN - 3 meses - (% a.a.) - Andima - ANDI-

MA12_TJTLN312

Taxa de juros pré fixada - estrutura a termo - LTN - 6 meses - (% a.a.) - Andima - ANDI-

MA12_TJTLN612

Taxa referencial - swaps - DI pré-fixada - 180 dias - fim de periodo - (% a.a.) - BM&F -
BMF12_SWAPDI180F12

Taxa referencial - swaps - DI pré-fixada - 180 dias - média do periodo - (% a.a.) - BM&F -
BMF12_SWAPDI18012

Taxa referencial - swaps - DI pré-fixada - 360 dias - fim de periodo - (% a.a.) - BM&F -
BMF12_SWAPDI360F12

Taxa referencial - swaps - DI pré-fixada - 360 dias - média do periodo - (% a.a.) - BM&F -
BMF12_SWAPDI36012

Indice de acdes - Ibovespa - fechamento - (% a.m.) - Andima - ANDIMA12_IBVSP12

4.2.3. Avaliacido da significancia estatistica do modelo na previsao da variavel depen-
dente

Ap0s as varidveis independentes serem selecionadas e os coeficientes de regressdo estimados,
foi avaliado se o modelo estimado atendia as suposi¢des de regressao multipla. Foram verifi-
cadas as varidveis individuais e a varidvel estatistica quanto a linearidade, variancia constante,

independéncia e normalidade e efetuado testes de significancia estatistica:
a) Teste da variacdo explicada (coeficiente de determinacao)

Efetuado para testar a hipdtese de que a quantidade de variagdo explicada pelo modelo de
regressdo € maior que a variacdo explicada pela média (R2 € maior que zero). R2 é conhecido
como coeficiente de correlacdo multipla ao quadrado ou coeficiente de determinagdo. Quando
o ajuste € bom o modelo explica boa parte da variacao total e conseqiientemente o valor de R2
€ proximo de 1. O coeficiente de determinacdo € uma medida da qualidade do ajuste. Foi uti-

lizado o teste estatistico da razao F.
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b) Teste de coeficientes

Testar a significincia estatistica para os coeficientes estimados em analise de regressao € ne-
cessario quando a andlise € baseada em uma amostra da populacdo, para se verificar o quanto
os resultados s@o generalizaveis para a populagdo. Testes de significancia dos coeficientes de
regressao fornecem uma estimativa estatistica baseada na probabilidade de que os coeficien-

tes estimados em muitas amostras de um dado tamanho sejam de fato diferentes de zero.

4.2.4. Interpretacao da variavel estatistica de regressao

Os coeficientes de regressao estimados foram utilizados para calcular os valores previstos de
cada observacdo e para expressar a variagdo esperada na varidvel dependente para cada varia-
¢do unitdria nas varidveis independentes, alem de avaliar o impacto de cada varidvel indepen-

dente na previsao da dependente.

Avaliacdo da multicolinearidade - Os efeitos da multicolinearidade podem ser classificados
em termos de explicacdo e estimacdo. Os efeitos na explicacdo se referem principalmente a
habilidade do procedimento de regressdo em representar os efeitos de cada varidvel indepen-
dente na varidvel estatistica de regressao. Quando ocorre multicolinearidade, mesmo em ni-
veis relativamente baixos (abaixo de 0,30), o processo de separacao de efeitos individuais se
torna mais dificil. Primeiro, ela limita o tamanho do coeficiente de determinagdo e fica cada
vez mais dificil acrescentar uma unica previsdo explanatdria a partir de varidveis adicionais.
Segundo, ela torna a determina¢@o da contribui¢ido de cada varidvel independente mais com-
plicada porque os efeitos das varidveis independentes estdo misturados. A multicolinearidade
resulta em partes maiores de variancia compartilhada e niveis mais baixos de variancia tnica
da qual os efeitos das varidveis independentes individuais podem ser explicadas. Foi utilizado
o fator de inflacdo da variancia (VIF) para identificar e eliminar as varidveis que apresenta-

vam altos fatores de multicolinearidade (maior que 10) .

Validacao dos resultados - Para valida¢dao dos resultados do modelo utilizou-se a amostra

original, onde os modelos foram estimados.

43



4.3. REDES NEURAIS

Este trabalho foi realizado utilizando-se para as simulacdes de redes neurais a Neural Network
Toolbox do software Matlab 7.0. A topologia utilizada foi a MLP (Multilayer Perceptron)
feedforward com uma camada de entrada, com 5 nés, conforme as varidveis obtidas na Andli-
se das Regressao multipla, uma camada escondida, e uma camada de saida com um neur6nio

representando o valor dos recursos livres no SFN.

O teorema da Aproximacao Universal [1], afirma que uma tnica camada oculta € suficiente
para um perceptron de multiplas camadas (MLP) realizarem uma aproximacao efetiva de um
conjunto de treinamento representada pelo conjunto de entradas e o alvo. Testes foram feitos

com o nimero de neurdnios na camada oculta variando de 5 a 50 em passos de 5.

Foi utilizada uma fun¢do de ativacdo na camada oculta continua e diferenciavel. Utilizou-se
na camada oculta a fun¢do de ativacd@o tangente hiperbdlica (tansig), que assume um intervalo
continuo de valores entre -1 e 1 e na camada de saida a funcdo de ativagdo nao-linear do tipo
sigmoidal (logsig), que assume um intervalo continuo de valores entre 0 e 1 e é definida como
uma funcdo estritamente crescente, que exibe um balanceamento adequado entre comporta-

mento linear € ndo-linear.

Para o treinamento, foi utilizado o algoritmo de Scaled Conjugate Gradient (Trainscg), com a
soma dos quadrados dos erros (SSE) em 0,0001, sendo as redes projetadas para calcular os
pesos sindpticos do perceptron de multiplas camadas, isto €, aprendizagem por retro propaga-

cdo do erro.

Para a avaliacdo do desempenho da rede neural, utilizou-se MAPE, RMSE e U de Theil, tanto
do conjunto de treinamento, quanto do conjunto de testes. Para se determinar o quanto uma
previsado € precisa, € necessario haver uma forma de estimar o quanto se estd errando, em mé-

dia. Este erro € mensurado de trés formas distintas neste trabalho:

O MAPE (Mean Absolute Percentage Error): Representa o erro percentual absoluto médio.

n

Ak~ Yk
Ak

MAPE = x100% 4.3)
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Onde
* N € o nimero de previsdes realizadas
* ak ¢é a saida desejada para a previsdo indice “k”.

* yk ¢ a saida prevista para a previsao indice “k”.

O RMSE (Root Mean Squared Error): Representa a raiz do erro quadratico médio, sendo uma

medida de erro que penaliza muito mais os erros de maior magnitude.

RMSE = |Pk=a(@yic)? (4.4)
N

Onde
* N € o numero de previsdes realizadas
* ak ¢é a saida desejada para a previsao indice “k”.
* vk ¢ a saida prevista para a previsao indice “k”.

O U de Theil: Esta métrica representa o quanto os resultados estdo melhores que uma previsao

ingénua ou trivial.

fZ’;;Lzl( ag—Yi)?
U= 4.5)
/Zﬁﬂ(ak—ak—ﬂz

* ak é a saida desejada para a previsdo indice “k”.

* vk é a saida prevista para a previsao indice “k”.

Através deste coeficiente pode-se analisar a qualidade de uma previsdo da seguinte maneira:
* quando U > 1, o erro do modelo € maior que o erro ingénuo.

* quando U < 1, o erro do modelo € menor que o erro ingénuo (boa previsao).
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4.3.1. Pré-processamento das séries

Antes de treinar a rede neural foram feitas algumas transformagdes nos dados:

Inicialmente foram preparados os pontos de entrada da rede, para que estivessem em uma
faixa entre —1 e 1. Isto porque a fun¢do de ativa¢do dos neurdnios utilizada foi a tangente hi-

perbdlica, que possui seu intervalo mais significativo de variag¢do entre —1 e 1.

4.3.2. Poés-processamento das séries
Depois de treinada a rede com o conjunto de treinamento apropriado, e feitas as previsoes
com o conjunto de teste também transformado (pré-processado), foram feitas as transforma-

coOes inversas ao pré-processamento para se obter a série prevista final s”.

4.4. ESTUDOS DE CASOS

Em vista de avaliar o desempenho das redes neurais temporais em aplica¢des de previsao de
dados reais, foi considerada a demanda de crédito com recursos livres no sistema financeiro
nacional. Foram escolhidas séries disponiveis por entidades como o IPEA. Foram feitos os
tratamentos de pré-processamento, antes de apresentar os dados as redes neurais, € seus res-

pectivos pds-processamento para apresentar e analisar os resultados.

Durante o estudo de caso foram feitos vérios testes. Nestes testes foram manipulados vérios
parametros das Redes Neurais em busca de resultados cada vez melhores. Estas variacdes
foram feitas de maneira sistematica para que fosse possivel analisar se as mudancas tinham
sido vantajosas e quais os fatores responsaveis por esta melhora. Percebeu-se que a integracao
de séries submetidas a andlise multivariada de dados proporcionou resultados muito superio-
res aos resultados de séries escolhidas apenas por forte correlacdo. Esta constatagao foi con-

firmada apds sucessivas simulacdes das redes MLP.

4.5. TESTES E RESULTADOS
Com o objetivo de avaliar os resultados das Redes Neurais de forma consistente, foram reali-
zadas medidas diferentes de erro, onde cada medida observou os resultados por um prisma

diferente.
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Figura 4-3 Utilizacdo de séries sem tratamento estatisticos - treinamento
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Figura 4-4 Utilizacao de séries sem tratamento estatisticos - teste
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METRICAS: MAPE , RMSE e U de Theil

Figura 4-5 Utilizacao de séries sem tratamento estatisticos - métricas

TREINAMENTO
500 r | | | | | B
VALOR DOS DADOS
VALOR PREVISAO
450 B

400

350

300

250

200

1 50 L | | | | | | | i
0 10 20 30 40 50 60 70 80

Figura 4-6 Utilizacdo de séries com tratamento estatisticos - treinamento
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Figura 4-7 Utilizacdo de séries com tratamento estatisticos - teste
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Figura 4-8 Utilizacdo de séries com tratamento estatisticos - métricas
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Figura 4-9 Método estatistico analise multivariada de dados — métrica
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5.  CONCLUSOES E SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Os objetivos apresentados para o tema do trabalho, foram atingidos, abordando-se anélise
multivariada de dados, previsao de séries temporais e analisando a teoria de regressao, poden-

do-se concluir sobre o estudo de caso:

1- A rede neural, aplicada ao caso em estudo, foi capaz de prognosticar demandas de crédito

utilizando séries econdmicas.

2- Os melhores resultados encontrados, na determinacao do progndstico de demanda de crédi-
to no curto prazo, foram obtidos com séries submetidas a andlise multivariada de dados e com

a seguinte topologia:

Rede MLP, épocas = 2000 e 40 neurdnios na camada escondida, obtendo MAPE = 0,44 e
RMSE = 0,06. Resultado melhor do que o obtido com métodos estatisticos MAPE= 0,64 e
RMSE-=0,05.

3- A escolha das caracteristicas estdveis da série em estudo, com rede neural, apresentou re-
sultados de progndstico, e, portanto, capacidade de generalizacdo, igual ou melhor do que o

método estatistico.

4- As dificuldades encontradas no processamento de regressdo com redes neurais sugerem, a
continuidade dos trabalhos de pesquisa, na integracdo de técnicas estatisticas com inteligéncia
computacional voltados principalmente para o estudo de relagdes entre as séries econdmicas

e o volume de recursos livres no Sistema Financeiro Nacional.
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APENDICES

The UNIVARIATE Procedure

Variable: SFN_REC_LIVRES (SFN_REC_LIVRES)

Moments
N 72 Sum Weights 72
Mean 298372.178 Sum Observations 21482796.8
Std Deviation 85652.4599 Variance 7336343885
Skewness 0.87128232 Kurtosis -0.5345559
Uncorrected SS 6.93075E12 Corrected SS 5.2088E11
Coeff Variation 28.706584 Std Error Mean 10094.2392
Basic Statistical Measures
Location Variability
Mean 298372.2 Std Deviation 85652
Median  255292.4 Variance 7336343885
Mode . Range 308386
Interquartile Range 124540
Tests for Location: Muo=0
Test -Statistic-  ----- p Value------
Student's t t 29.55866 pPr > [t] <.0001
Sign M 36 Pr >= [M| <.e001
Signed Rank S 1314 Pr >= [S|] <.o001
Tests for Normality
Test --Statistic---  ----- p Value------
Shapiro-Wilk W 0.865735 Pr < W <0.0001
Kolmogorov-Smirnov D 0.215039 Pr > D <0.0100
Cramer-von Mises W-Sq ©.687946 Pr > W-Sq <0.0050
Anderson-Darling A-Sq 3.848619 Pr > A-Sq <0.0050
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The UNIVARIATE Procedure
Variable: EP6 (EP6)

Moments
N 72 Sum Weights
Mean 113.361111 Sum Observations
Std Deviation 6.62752595 Variance
Skewness 0.309841 Kurtosis
Uncorrected SS 928372 Corrected SS

Coeff Variation 5.84638407

Std Error Mean

Basic Statistical Measures

Location Variability
Mean 113.3611 Std Deviation
Median  111.0000 Variance
Mode 107.0000 Range
Interquartile Range
Tests for Location: Muo=0
Test -Statistic-  ----- p Value

Student's t t 145.1373 pr > [t]

Sign M
Signed Rank S

36 Pr >= [M]

1314  Pr >= |S|

Tests for Normality

72

8162
43.9241002
-1.4798811
3118.61111
0.78106142

6.62753
43.92410
21.00000
13.00000

<.0001
<.0001
<.0001

<0.0001
<0.0100

Test --Statistic---  ----- p
Shapiro-Wilk w 0.886579 Pr < W
Kolmogorov-Smirnov D 0.166954 Pr > D
Cramer-von Mises W-Sq ©.556678 Pr > W-Sq <©0.0050
Anderson-Darling A-Sq 3.171768 Pr > A-Sq <0.0050
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The UNIVARIATE Procedure
Variable: FP13 (FP13)

Moments
N 72 Sum Weights 72
Mean 637542.222 Sum Observations 45903040
Std Deviation 108885.429 Variance 1.1856E10
Skewness 0.00131259 Kurtosis -1.2341852
Uncorrected SS 3.01069E13 Corrected SS 8.41779E11
Coeff Variation 17.0789361 Std Error Mean 12832.2768

Basic Statistical Measures

Location Variability
Mean 637542.2 Std Deviation 108885
Median 654571.0 Variance 1.1856E10
Mode . Range 361395
Interquartile Range 191644

Tests for Location: Muo=0
Test -Statistic-  ----- p Value------
Student's t t 49.68273 pr > [t] <.0001

sign M 36  Pro>= [M <.0001
Signed Rank S 1314 Pr >= [S| <.ee01

Tests for Normality

Test --Statistic---  ----- p Value------
Shapiro-Wilk W 0.94224 Pr < W 0.0025
Kolmogorov-Smirnov D 0.114373 Pr > D 0.0202
Cramer-von Mises W-Sq ©0.150157 Pr > W-Sq ©0.0234
Anderson-Darling A-Sq 1.108192 Pr > A-Sq 0.0066
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The UNIVARIATE
Variable: FN1

N

Mean

Std Deviation
Skewness
Uncorrected SS

Coeff Variation

Location

Mean 2012.
Median 7146.
Mode

Test

Student's t
Sign
Signed Rank

Test

Shapiro-Wilk
Kolmogorov-Smirn
Cramer-von Mises

Anderson-Darling

Procedure
3 (FN13)
Moments
72 Sum Weights 72
2012.25 Sum Observations 144882
13063.0935 Variance 170644411
-0.663164 Kurtosis -0.591043
1.24073E10 Corrected SS 1.21158E10
649.178456 Std Error Mean 1539.50033

Basic Statistical Measures

Variability
250 Std Deviation 13063
500 Variance 170644411
Range 49631
Interquartile Range 23651

Tests for Location: Muo=0
-Statistic-  ----- p Value------
t 1.30708 Pr > [t] 0.1954

7 Pr >= [M] ©.1249
S 267 Pr >= [S| ©.1351

Tests for Normality

--Statistic---  ----- p Value------
w 0.913148 Pr < W 0.0001
ov D 0.192312 Pr > D <9.0100

W-Sq ©0.413211  Pr > W-Sq <0.0050
A-Sq  2.24326  Pr > A-Sq <0.0050
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The UNIVARIATE
Variable: PD1

N

Mean

Std Deviation
Skewness
Uncorrected SS

Coeff Variation

Location

Mean 12295
Median 9965
Mode

Test

Student's t
Sign
Signed Rank

Test

Shapiro-Wilk
Kolmogorov-Smirn
Cramer-von Mises

Anderson-Darling

Procedure

2 (PD12)

Moments
72 Sum Weights 72
122955.792 Sum Observations 8852817
52331.2618 Variance 2738560957
0.81708968 Kurtosis -0.7633491
1.28294FE12 Corrected SS 1.94438F11
42.5610384 Std Error Mean 6167.29834
Basic Statistical Measures
Variability
5.8 Std Deviation 52331
0.0 Variance 2738560957
Range 172385
Interquartile Range 82028
Tests for Location: Muo=0
-Statistic-  ----- p Value------
t 19.93673 pr > [t <.0001
M 36 Pr >= [M| <.e001
S 1314  Pr >= |S| <.ee01
Tests for Normality
--Statistic---  ----- p Value------
W 0.848451 Pr < W <0.0001
ov D 0.203881 Pr > D <0.0100
W-Sq ©.756561 Pr > W-Sq <0.0050
A-Sq 4.298832 Pr > A-Sq <0.0050
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The UNIVARIATE Procedure
Variable: PD13 (PD13)
Moments
N 72 Sum Weights 72
Mean 76198.3194 Sum Observations 5486279
Std Deviation 18159.4693 Variance 329766324
Skewness 0.72642116 Kurtosis -0.2309653
Uncorrected SS 4.41459E11 Corrected SS 2.34134E10
Coeff Variation 23.8318501 Std Error Mean 2140.11398
Basic Statistical Measures
Location Variability
Mean 76198.32 Std Deviation 18159
Median 71963.50 Variance 329766324
Mode Range 74346
Interquartile Range 22310
Tests for Location: Muo=0
Test -Statistic-  ----- p Value------
Student's t t  35.6048 pr > [t] <.0001
Sign 36 Pr >= [M| <.e001
Signed Rank S 1314 Pr >= [S| <.ee01
Tests for Normality
Test --Statistic---  ----- p Value------
Shapiro-Wilk W 0.940007 Pr < W 0.0019
Kolmogorov-Smirnov D 0.121753 Pr > D <0.0100
Cramer-von Mises W-Sq ©0.243059 Pr > W-Sq <0.0050
Anderson-Darling A-Sq 1.466172 Pr > A-Sq <0.60050
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