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Resumo

O objetivo deste trabalho € apresentar a teoria para
construcdo de intervalos de predigdo (IP) e de
confianca (IC) para redes neurais artificiais (RNA)
alimentadas adiante de multiplas camadas —
feedforward —baseada em regressao multivariada. Essa
técnica foi aplicada emum conjunto de séries temporais
univariadas ARIMA-GARCH construidas por
simulagao e em uma série de prego da saca da soja. O
desempenho das topologias de RNA é comparado
por meio do coeficiente de desigualdade de Theil, do
RMSE e pela quantidade de valores que ficam fora
do IP e do IC. As redes neurais tém sido utilizadas
com freqiiéncia na analise de séries temporais € a
utilizagdo de intervalos de predi¢do e confianga pode
ser considerada uma ferramenta adicional para avaliar
o desempenho das RNA.

Palavras-chave: Redes Neurais Artificiais —
Intervalos de Confianga — Intervalos de Predi¢ao —
Séries Temporais.
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Abstract

This work presents the theory to construct
prediction (PI) and confidence intervals (CI)
for feedforward artificial neural networks
(ANN) based on multivariate regression. This
technique was applied to a set of ARIMA-
GARCH time series built by simulation and to
a soybean price series. The ANN topologies
performance is compared using the Theil
inequality coefficient (TIC), root mean square
error (RMSE) and the quantities of values
outside the PI and CI. Neural networks have
been intensively applied to time series analysis
and the use of prediction and confidence
intervals can be considered an additional tool
to evaluate ANN performance.

Key-words: Artificial Neural Networks —
Confidence Intervals — Prediction Intervals —
Time Series.
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Introducao

Quando as redes neurais artificiais (RNA) sao
usadas em problemas de predicdo, é desejavel que
sejam construidos intervalos de predi¢do e de
confianga para os valores preditos. Os métodos
de estimacdo desses intervalos dependem da
topologia de RNA que ¢ utilizada e esses métodos
sdo validos sob certas suposi¢des.

Para modelar qualquer série econométrica ¢
importante avaliar a qualidade do modelo
construido. Isso ¢ bastante estudado em
problemas que utilizam a estrutura da teoria da
regressao linear, levando a resultados bem
estabelecidos e métodos comumente utilizados
para construir intervalos de confianga (IC) e
predicao (IP) para regressdo, mais recentemente,
esses resultados tém sido estendidos para
modelos ndo lineares.

Este artigo apresenta um método de construcao
de IC e IP baseado em regressdao multivariada
para RNA alimentadas adiante. Essa abordagem
¢ construida a partir do método dos minimos
quadrados que aplica a expansdo de Taylor em
modelos nao lineares.

Os intervalos s3o construidos para as previsdes
de séries temporais ARIMA-GARCH geradas
por simulagdo e para a série real de prego da
saca de 60 Kg da soja.

Hwang e Ding (1997) construiram intervalos de
confianga e de predicdo para redes neurais de
multiplas camadas alimentadas adiante e
aplicaram a metodologia em séries temporais
simuladas. Rivals e Personnaz (2000) apresentam
resultados tedricos sobre a construcao de
intervalos de confianga para regressdo nao-linear
baseados na estimagdo de minimos quadrados
utilizando expansao de Taylor. Outros métodos
para a construcao de intervalos de confianca
baseados em regressdo ndo-linear foram
propostos por De Vaux et al. (1998).

M¢étodos propostos para construgdo de
intervalos de predicdo e confianga para redes
neurais, podem ser encontrados por exemplo em

Chryssolouris et al. (1996), Dybowski (2001) e
Castellano et al. (2003). Muitas destas técnicas
sao dependentes da arquitetura especifica de rede
neural que ¢ utilizada. Por esse motivo, tais
técnicas nao se aplicam aos diversos tipos de
RNA com diferentes topologias e conexoes.

1 Referencial teorico

Uma rede alimentada adiante tem todos os sinais
indo em uma dire¢do, dos neurdnios de entrada
para os neurdnios de saida. As redes neurais
alimentadas adiante de multiplas camadas
também sdo chamadas de multilayer
feedforward neural networks (MLFN).

Uma conexao entre dois neurdnios tem um valor
numérico (peso) representando a influéncia do
neuronio de entrada sobre o neurdnio de saida.
Um caso especial desse tipo de rede, com
apenas uma camada oculta e uma saida, ¢
mostrado na Figura 1.

Usando a Figura 1 como exemplo, os sinais de
entrada X)X gseee X,y sdo linearmente combinados
com o0s varios pesos resultando em varios sinais
de entrada para a segunda camada. Esses sinais
de entrada sdo, entdo, passados através de uma
funcao de ativagao para produzir os sinais de
saida dos neurdnios da segunda camada. A
func¢do de ativagdo, utilizada neste trabalho, é a
funcao logistica:

1
f0 = Tie

Tendo uma fung¢ao de ativacao, a saida total da
rede, dada a entrada X=(xl,x2,...,xy)t, ¢ dada por:

y,(x)= W20+Z w, [ (W X+W,,) (D

b —
emque w’ = (w,, WippseeesW ) € 08 pesos, ou
parametros nao conhecidos, sdo representados

. _ b
pelamatriz W = (wzo,.:.w%k,wl10,...,wlk0, Wi
w’ ), sendo que o negrito indica notagdo matricial
e o sobrescrito ¢ denota a transposta (HWANG e
DING;,1997).
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Figura 1 - Rede neural alimentada adiante de trés camadas

Neste trabalho assume-se um modelo estatistico

que relacionay ey, (x) da seguinte forma:

y=y,(X)te, )
em que os x's sdo independentes dos erros &)s
e que (x,€) sdo iid (independentes €
identicamente distribuidos).

Suponha-se que € satisfaz as seguintes condigdes:
1. E[£]=0;

2. Cov[e]=E[e€’=0? .

Dada uma série de tamanho n, a rede € treinada
com os vetores (y,,X,),...(y, X, ). Esses vetores
sao usados para determinar o estimador W dos

pesos W. Essa rede ¢ usada para predizer a saida
A —
futurade umanovaentradax , por y=y (x ).

Assume-se que paratodo 1 <i<n, (y,x ) satisfaz
(1)e(2),ousejay =y (x)+€, y,,, € umavariavel
aleatoria ndo observavel que ¢ o objetivo da
predicao.

O objetivo ¢ construir intervalos de predigao para
y,,, € intervalos de confianga paray(x , ), que éa

esperanga condicionadadey , dadox ...

1.1 Teoria de intervalo de predicao

O problema de estimagdo dos parametros da

equagcdo (1) utilizando a fun¢do objetivo de minimos

quadrados pode também ser formulado como um
problema de regressdo ndo-linear. Os métodos que
fornecem intervalos de predi¢a@o assintoticos para
regressdo nao-linear podem, em teoria, ser
aplicados diretamente as redes neurais. Nessa
secdo, fazemos uma revisao dessa teoria (SEBER
e WILD, 1989, NETER etal., 1996, JOHNSON
e WICHERN, 2002).

Considere o modelo de regressao nio-linear
definido por:
y = AX,w)+€

3)
sendo w um vetor de parametros e € (N (0,0).
No caso da rede neural, /¢ dada pelo lado direito
da equagao (1).
A equacao (3) pode ser reescrita como:
(n¥1)_(n x)((rﬂ)') «X‘f )xlj_ (nsxl) “4)
O vetor de parametros (w) € estimado por meio da
minimizagao da soma dos residuos ao quadrado
dada por:

1 A A A
SOR= E(Y'Y)'(Y'Y) emque Y ¢ o vetor de valores
preditos.
Na vizinhanga dos valores dos parametros, que

denotaremos por w*, a func¢do f pode ser
aproximada por uma série de Taylor:
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V=1 (w*)y+J (w-w*), sendo que J ¢ a matriz cuja
i-ésima entrada € 9/(x,) / awi , avaliada no vetor de
parametros w*, e x , € a i-ésima linha de X,
correspondendo ao i-ésimo conjunto de dados.
Pode-se aproximar a soma dos residuos ao
quadrado por:

SOR= %(y-f (WA)HIWE-JW) (yf (WHIW*-JW) (5)
SQR%[(y—f (WHIW)-JW]' [(yf (W*)+Iw*)-JW]
= % [K'K-2J'W'(y-f (W*)+Iw*)+ W' Jw] (6)

em que k = y-f (W*)+Jw*)= g¥+Jw*]

Para se obter uma estimativa de minimos quadrados
. A .

dos parametros, ou seja W , pode-se igualar a zero

a derivada de SOR com relacdo a w.

A soma quadrada dos residuos também pode ser
escrita como:

A derivada da expressdo (6) com relagdo a w é
dada por:

OSOR .
WQ = JIW-J' (y-f (We+Iw*) @)

Igualando a expressao (7) a zero, tem-se que:
W=JJI) I (y-f (WHHIw®) ®)

A . . ;e A .
A variancia assintdtica de w pode ser obtida pelo
teorema de Gauss-Markov que resulta em:

Var=[w] = 0%J'J)"! )

O estimador assintoticamente ndo-viesado de 0 ¢
dado por:

_ SOR
 (n-r-1)

2

s (10)
A . A

Dados os parametros estimados w e um novo

conjunto de observagdes x, pode-se aproximar o

valor predito de /(x,w) em X, por meio da expansio

de Taylor, por:

Py =S (X W) = f (X, W) +' (W-w*) (1)

em que J, € um vetor cuja i-¢sima entrada €
of (x,,w)/0w..

A expressao (10) pode ser aproximada por:
D, =/ (2 W) +3' [(T) T (5 Iw)-w]
=f(x,W*) + [(J°J) P E*+w*-w*]
=f (x,W¥) +J° (I’ J)' J’g*. (12)

A variancia de y condicionada a x, pode ser
aproximada por

Var [ p|x)=Var [ f(x,w*) +8° (J'J)" J'€*],

como a variancia de f(x,w*) € igual a zero pelo
fato de que os estados x € w* sdo conhecidos, €
como se assumiu que o vetor de erros ¢ nao
correlacionado com nenhum dos outros vetores de
parametros, conclui-se que a variancia condicionada
pode ser aproximada por:

var [ p|x,]=0° J' (J3'3)1J, (13)

Tem-se que, n ¢ o numero de valores que
correspondem as varidveis preditas e » € o nimero
de pardmetros. Como y, denota o valor de uma
resposta quando a variavel preditora tem os valores
X’ = [1,x,,....x, ], de acordo com o modelo da
equagdo (4), o valor esperado de y, ¢:
Ely,Ix]=w,+wx, +.+twx =x’ W

Para o modelo de regressdo da equacgao (4),
x'ov@ ¢ o estimador ndo-viesado de £ [ y,| x,]
com variancia minima dada por

var [ p|x,]=0" J' (J'3)1J,

Quando os erros € sdo normalmente distribuidos,
o intervalo com 100(1-0)% de confianga (IC) para
E[y,|x]=xw¢é dado por (JOHNSON e
WICHERN, 2002, p. 374):

X oWt Ve 39 ] (14)

em que ¢ ¢ o 100(1-a)-ésimo percentil da
distribuicao t de Student com n-r-1 graus de
liberdade.

A predigdo de uma nova observagao, tal como y,,
, L .

emx’ =[lx,...,x, ], ¢ mais incerta que estimar o

valor esperado de y,.

274

FACEF PESQUISA - V.10 - N.3 - 2007



Quando os erros € tém uma distribui¢ao normal,
um intervalo de predicao (IP) de 100(1-a)% para
¥, € dado por (JOHNSON e WICHERN, 2002,
p.375):

x'\wE t’H,_1\/32[1+J'0(J'J)'1 N (15)

em que ¢_, ¢ o 100(1-0)-ésimo percentil da
distribuigao t de Student com n-7-1 graus de liberdade.

2 Modelo AR-GARCH

Os modelos auto-regressivos com
heterocedasticidade condicional generalizado —
GARCH — foram proposto por Bollerslev (1986).
Esses modelos sdo muito utilizados para a
modelagem da volatilidade de séries temporais, ou
seja, eles sao utilizados quando a volatilidade da
série ndao ¢ constante (MORETTIN, 2004,
HAMILTON, 1994, ENDERS, 2003).
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Uma série temporal segue um modelo AR([1])-
GARCH(1,1) quando puder ser escrita na forma:

yz:DO+Dlyz-l +vt’

v.=\/o’n, (16)

sendoque 0’ =a + aV>+ B 0?2 ,eavariavel
: t ~0 . 11 1-,\ t-1
aleatorian ,possui média 0 e variancia 1.

3 Resultados

A teoria para a construcdo de intervalos de
confian¢a e predicdo, apresentada neste
artigo, foi aplicada a séries temporais
AR([1])-GARCH(1,1) geradas por simulagao.
Foram geradas, utilizando o programa
Mathematica versdao 5.0, cinco séries com
1000 observag¢des e cinco com 2000

observagoes, ver Figura 2.

Figura 2 - Séries AR([1])-GARCH(1,1) geradas por simulagao

Sére 1 -r=1000 Sére 2 -rF 1000

Sérle & -rF2000 Sére 7 -rF2000

Sérle 3 -n=1000

Sére § -n=2000

Sére 4-n=1000 Sére § -r=1000

Serle 3 -n=2000 Sére 10 -rF2000
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Pode-se verificar, a partir das func¢des de auto-
correlacdo parcial (FACP) das séries simuladas,
ver Figura 3, que a auto-correlagdo parcial de cada

Figura 3 — Fungdes de auto-correlagao parcial das séries geradas por simulacio

uma dessas séries € truncada no “/ag” um,
caracterizando modelos auto-regressivos de
primeira ordem (AR(1)).
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Os parametros estimados das séries temporais
AR([1])-GARCH(1,1) geradas por simulagdo,

Tabela 1 — Parametros estimados das séries AR([1])-GARCH(1,1) geradas

dados pela equacdo 16, sdo apresentados na
Tabela 1.

Série Tamanho da série O, a, a, B,

Sériel 1000 0,517 0,707 0,183 0,609
Série2 1000 0,083 0,057 0,038 0915
Série3 1000 0353 0478 0,182 0478
Série4 1000 0,761 0,234 0,281 0,564
Série5 1000 0,444 0,333 0,143 0,772
Série6 2000 0,289 0,978 0,186 0,351
Série7 2000 0,668 0,768 0,333 0,452
Série8 2000 0,581 0,753 0,750 0,082
Série9 2000 0,504 0,811 0,051 0,479
Sériel0 2000 0,284 1,255 0,304 0,338
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A metodologia para a construgdo dos IC e IP
apresentada foi aplicada a série do prego da saca
de 60 quilos de soja, de 8/9/98 a 22/9/06. Essas
séries com 1000 e 2000 observacoes,
respectivamente, serdo denominadas por soja-1000
e 50ja-2000. Estas séries foram obtidas do CEPEA
- Centro de Estudos Avangados em Economia
Aplicada da ESALQ.

A Figura 4 apresenta as séries € as respectivas séries

Mauri Aparecido de OLIVEIRA
Alessandra de Avila MONTINI
Daniel Reed BERGMANN

originais com uma diferenga de ordem 1.

As séries originais da soja no sdo estacionarias,
pois a média ¢ afetada pelo tempo. Aplicam-se o
teste de Dickey-Fuller as duas séries e verifica-se
que ha evidéncia de que as séries sdo ndo
estacionarias (p-value =0,8011 para a série soja-
2000 e p-value=0,3040 para a série soja-1000).
Nota-se que as séries com a primeira diferenca sdo
heterocedasticas, ver Figura 4.

Figura 4 - Séries so0ja-1000 e soja-2000 e as respectivas séries com a primeira diferenca

Prego da Sop - r=1000

55

23

00 600 00 1000

00 600 00 1000

Prego da Sop com a primeira dferenga - n=1000

Prego da Sop - rF2000

Prego da Sop com a primeira dferenga - n=2000

“

o

“
0

As fungoes de auto-correlagao parcial dessas duas
séries estao apresentadas na Figura 5. Para a série
do prego da soja, com a primeira diferenca, com
999 observacdes, ajustam-se um AR(18)
incompleto GARCH(1,1) dado por:

y,=0,257363y, —0,065839y, .+ v,

0’ =0,000958 + 0,081936+0,91729%:

Para a série do prego da soja, com a primeira
diferenga, com 1999 observag¢des, ajusta-se um
AR(8) incompleto GARCH(1,1) dado por:

,=0,270855y +0,052553y,, +0,045338y, +v,

0’ =0,00152 + 0,126364+0,87407%
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Figura 5 — Funcdes de auto-correlagdo das séries do preco da soja com uma diferencga para a série soja-

1000 e s0ja-2000 observacgdes
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3.1 Construgao de intervalos de confianca e de
predicdo para uma RNA utilizada para predizer
uma série temporal econométrica

Neste trabalho, esta-se restrito ao uso de uma rede
alimentada adiante com uma tinica camada oculta,
totalmente conectada, algoritmo de minimizagao de
Levenberg-Marquardt e a rede apresenta uma saida.

Asredes neurais sao modelos ndo-lineares que podem
ser treinadas para mapear valores passados e futuros
de séries temporais. No caso da predigao de séries
heterocedasticas, presentes em grande parte dos
modelos econométricos, os modelos utilizando RNAs
tornam-se uma ferramenta importante e cada vez mais
aplicada (KHIRIPET, 2001).

As séries temporais, utilizadas neste trabalho,
apresentam tamanhos 1000 e 2000, no caso da série
com 1000 observagdes utilizam-se 900 valores para
treinamento e para série com 2000 observagoes
foram usadas 1900 observagdes para treinamento.
Os 100 valores restantes sdo utilizados para
predicao e construcao do IP e IC.

Procedendo dessa forma, pode-se testar algumas
configuragdes de RNA. Para realizar a predicao,
utilizam-se, como configuraciao de partida, as
seguintes topologias de rede RNA: 5-1-1, 5-2-1,
5-3-1, 5-4-1, 5-5-1 e 5-8-1.

Para cada topologia de RN A, mostram-se as respectivas
quantidades de valores que ficaram fora do intervalo de
confianga (FIC), fora do intervalo de predi¢ao (FIP),
coeficiente de desigualdade de Theil (TIC)eo RMSE de
cadauma delas. Os resultados foram obtidos apos a fase
de treinamento comum niimero maximo de 5000 épocas.

Apos a obtencdo dos valores preditos, sdo
construidos os intervalos de confianga e predigao,
com 95% de confianga, utilizando-se a metodologia
apresentadana secao 1.1.

Na Tabela 2, t€ém-se os resultados obtidos pelas
varias topologias de RNA para todas as séries
temporais simuladas. Verifica-se que, para todas as
séries, os intervalos de predi¢o estdo de acordo com
o esperado para o nivel de significancia adotado.

Note-se que para as séries 4, 5 € 7 que possuem os
maiores parametros estimados associados a
estacionariedade na média (L/. ) ou a volatilidade
(B 1), ver Tabela 1, as topologias de rede que
apresentaram os menores RMSE foram 5-1-1 e 5-
2-1. A série 2 que apresenta 0 maior parametro
estimado associado a volatilidade e o menor
parametro estimado associado a estacionariedade na
média teve como rede de menor RMSE a topologia
5-5-1. As demais séries tiveram os menores RMSE
para as topologias 5-5-1, 5-8-1, 5-3-1 e 5-4-1.
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Tabela-2 Estatisticas para diferentes topologias de RNA para as séries simuladas
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Serie_1 Tamanho 1000

Serie_2 Tamanho 1000

Topologia | FIC FIP TIC RMSE Topologia | FIC FIP TIC RMSE
RNA 5-1-1 39 0 0,301879 | 0,803311 RNA 5-1-1 61 3 0,785141 | 1,060820
RNA5-2-1 38 1 0,399675 | 1427120 RNA5-2-1 6l 0 0,723386 | 0,959579
RNA 5-3-1 34 1 0,334592 | 0,875776 RNA 5-3-1 51 2 0,684038 | 0,943482
RNA 54-1 29 1 0,386736 | 1,448970 RNA 54-1 49 0 0,543451 | 0809758
RNA5-5-1 27 0 0,256966 | 0,711886 RNA5-5-1 47 0 0,485354 | 0,756618
RNA5-8-1 22 0 0,255647 | 0,718414 RNA 5-8-1 45 0 0,531842 | 0,802062
Serie_3 Tamanho 1000 Serie_4 Tamanho 1000
Topologia | FIC | FIP TIC RMSE Topologia | FIC | FIP TIC RMSE
RNA5-1-1 59 1 0,502663 0,82656 RNA5-1-1 40 0 0,170818 | 0,503313
RNA 5-2-1 57 1 0,479186 0,80053 RNA 5-2-1 41 0 0,175167 | 0511368
RNA 5-3-1 55 1 0482115 0,80778 RNA 5-3-1 {2 0 0,206802 | 0,595457
RNA 5-4-1 52 1 0,419940 0,89248 RNA 5-4-1 4 0 0,199870 | 0,576690
RNA 5-5-1 58 0 0,433090 0,75401 RNA 5-5-1 43 0 0,190966 | 0,549347
RNA 5-8-1 52 0 0,373570 | 0,68996 RNA 5-8-1 36 0 0,193525 | 0,559327
Serie_5 Tamanho 1000 Serie_6 Tamanho 2000
Topologia | FIC FIP TIC RMSE Topologia | FIC FIP TIC RMSE
RNA5-1-1 49 0 0,350871 | 1,163410 RNA5-1-1 57 0 0,574315 | 1,082940
RNA5-2-1 49 0 0,325705 | 1,103810 RNA5-2-1 57 0 0,578806 | 1,088040
RNA5-3-1 47 1 0,373065 | 1,224880 RNA5-3-1 57 0 0,518792 | 1,018410
RNA 5-4-1 46 1 0,560029 | 3,545520 RNA 5-4-1 57 0 0,549549 | 1,056170
RNA 5-5-1 46 1 0,334280 | 1,132640 RNA 5-5-1 57 1 0,575418 | 1,094320
RNA 5-8-1 47 1 0,342072 | 1,485300 RNA 5-8-1 58 0 0,515938 | 1,023570
Serie_7 Tamanho 2000 Serie_8 Tamanho 2000
Topologia | FIC FIP TIC RMSE Topologia | FIC FIP TIC RMSE
RNA5-1-1 21 0 0,197814 | 1,064670 RNA5-1-1 58 0 0,566012 | 1,250430
RNA5-2-1 10 1 0,193400 | 1,091480 RNA5-2-1 57 0 0,525961 | 1,191850
RNA5-3-1 11 1 0,225797 | 1,205190 RNA5-3-1 58 0 0,515991 | 1,177860
RNA 54-1 19 1 0,245945 | 1282960 RNA 54-1 58 0 0,563687 | 1,249090
RNA 5-5-1 16 1 0,224315 | 1,194070 RNA 5-5-1 58 0 0,536157 | 1,209090
RNA 5-8-1 11 1 0218734 | 1344130 RNA 5-8-1 58 0 0,514995 | 1,178320
Serie_9 Tamanho 2000 Serie_10 Tamanho 2000
Topologia | FIC FIP TIC RMSE Topologia | FIC FIP TIC RMSE
RNA5-1-1 23 2 0,300660 | 1,119920 RNA5-1-1 49 0 0,321003 | 0,766997
RNA5-2-1 28 3 0,352499 | 1,265730 RNA5-2-1 50 0 0,323810 | 0,772407
RNA5-3-1 22 1 0,267687 | 1,041700 RNA5-3-1 51 0 0,319560 | 0,764513
RNA 5-4-1 22 2 0,346810 | 1,251340 RNA 5-4-1 52 0 0,302390 | 0,736179
RNA 5-5-1 25 2 0,314559 | 1,170280 RNA 5-5-1 46 1 0,312437 | 0,752868
RNA 5-8-1 30 2 0,293214 | 1216080 RNA 5-8-1 52 1 0,322271 | 0,773927
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Como exemplo, apresentamos na Figura 6 os indicam os limites superiores e inferiores associados
intervalos com 95 % de confianca para as séries 2, ao intervalo de confianca e a linha continua
3, 8 €9 geradas por simulacdo. As linhas tracejadas representa os valores preditos pela RNA.

Figura 6 — Intervalos de confianga para as séries 2, 3, 8 ¢ 9 geradas por simulagao
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Na Figura 7, apresentam-se os intervalos de apresentadas na Tabela 1.

predicdo relacionados as séries 2, 3, 8 ¢ 9

Figura 7 — Intervalos de predigao para as séries 2, 3, 8 ¢ 9 geradas por simulacao
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A Tabela 3 apresenta as estatisticas FIC, FIP,
TIC e RMSE obtidas por meio da previsao dos
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Daniel Reed BERGMANN

ultimos 100 valores da série da soja com 1000
observagdes.

Tabela 3 - Estatisticas para diferentes topologias de RNA para a série do prego da soja (n=1000)

Topologia | FIC FIP
RNA5-1-1 ) 2
RNA 5-2-1 46 2
RNA 5-3-1 %) 2
RNA 5-4-1 35 2
RNA 5-5-1 37 2
RNA 5-8-1 43 2

TIC RMSE
0,536179 | 0,191219
0,565791 | 0,199080
0499710 | 0,182794
0,506254 | 0,184784

0,496727 | 0,182317
0,533281 | 0,190789

Com os resultados obtidos para a série do preco
da soja de tamanho 1000, verifica-se que a medida
que se aumenta a quantidade de neur6nios na
camada intermedidria até a topologia 5-5-1, ocorre
uma melhora da predi¢do da rede, visto que o
RMSE e o TIC decaem gradativamente. Note-se
que a RNA 5-4-1 foi a topologia que apresentou a

menor quantidade de valores fora do intervalo de
confianga (FIC) e que todas as topologias tiveram
2 valores fora do intervalo de predi¢ao (FIP).

Considerando as 2000 observagoes da série do
prego da soja, obtém-se os resultados apresentados
na Tabela 4.

Tabela 4 - Estatisticas para diferentes topologias de RNA para a série do preco da soja (n =2000)

Topologia | FIC FIP
RNA5-1-1 43 2
RNA 5-2-1 43 2
RNA 5-3-1 45 2
RNA 5-4-1 44 2
RNA 5-5-1 31 2
RNA 5-8-1 4 2

TIC RMSE
0,516048 | 0,185952
0,530198 | 0,189386
0,504771 | 0,183038
0,531320 | 0,189688

0,490997 | 0,180060
0,535707 | 0,199795

Dos resultados acima, podem-se verificar que,
da mesma forma que a série com 1000
observagoes, a rede alimentada adiante com trés
camadas 5-5-1, também foi a topologia que
apresentou os melhores resultados. Nesse caso,

0o RMSE, o TIC e o FIC decaem gradativamente.

A Figura 8 apresenta os intervalos de confianca e
de predi¢ao com 95 % de confianga para as séries
do prego da soja com 1000 e 2000 observagdes.
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Figura 8 — Intervalos de confianca e de predicao para a série do prego da soja
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Neste trabalho, focou-se a previsdo deum passo a frente. 4 Conclusiao

O principal motivo para isso € que as previsdes de um
passo a frente sao mais utilizadas na pratica, uma vez
que se pode recalibrar o modelo e gerar novas previsoes
amedida que novos dados se tornam disponiveis.

Além disso, para muitos modelos, os erros das
previsdes de um passo a frente sdo independentes
uns dos outros. Conseqiientemente, previsdes de
um passo sdo melhores para discriminar entre
modelos concorrentes. Uma comparacdo simples
de performance de métodos e modelos pode ser
obtida simplesmente comparando o MSE (erro
quadratico médio) ou o RMSE dessas previsdes
(KAJITANI et al., 2003).

A construgdo dos intervalos de predicao e de
confianga é uma adicional para avaliar a adequagio
do modelo construido. Estender o seu uso para
redes neurais € uma maneira de incorporar novas
técnicas de avaliar diferentes topologias.

Para obtengao dos resultados, foi utilizado um
computador Pentium IV, 80 GB de HD e 640 MB
de RAM. A rede 5-8-1, utilizada na série de
tamanho 2000, apresentou o maior tempo de
processamento de 2.281 segundos.

Neste artigo, foi apresentada a metodologia para
construcao de intervalos de predi¢ao e de confianga
pararedes neurais de miltiplas camadas alimentadas
adiante totalmente conectadas por meio da técnica
de regressdo multivariada. A metodologia foi
aplicada as séries AR-GARCH simuladas e a série
real do preco da saca da soja de 60 Kg.

Os métodos de estimagao dos intervalos de predi¢ao
e confianga sdo validos sob certas suposi¢oes que
podem ndo ser satisfeitas na pratica.

Para a série do pregco da soja, a rede neural
alimentada adiante com trés camadas 5-5-1 foia
topologia que apresentou os melhores resultados.
Com relagdo as séries simuladas, obtiveram-se as
seguintes topologias : 5-1-1, 5-2-1, 5-3-1,5-4-1,
5-5-1 e 5-8-1.

O método, apresentado neste trabalho, pode ser
estendido para aplicacdes de RNAs com mais de
uma camada intermediaria, mais de uma saida e
diferentes formas de entrada.
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