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Redes Neurais  

em Séries Temporais 
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Séries Temporais   
 

uma variável contínua no tempo ou  
 

uma seqüência de dados ordenada no tempo 
 
 
 
s(t) 
 
 
s(i) 
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Tempo contínuo 
 
 
 
 
 
 
 
Tempo discreto 
 
 
 
 
 
pares      [t, x(t)] 
 
 
 
 
 
Modelo para a série: sistema tal que  
 

resposta no tempo:  pares [t, s(t)] 
 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

não é eficaz. 
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O que usar ? 

Modelo Determinístico Linear + Redes Neurais 

 

S(t) =   Artefatos espúrios  +   

Tendência   +    

Sazonalidade  +   

Ciclos senoidais  +   

Componentes não lineares  +    

Ruído não correlato  

 

 

A RN deve modelar apenas a série residual ! 

 

 

 
 

Redes Neurais 

predizem este 

termo ! 
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Modelo para séries (fracamente) estacionárias no tempo 
 
A informação de tempo é desnecessária ! 
 

 

série = resposta impulsiva de um  

modelo não linear auto regressivo, NAR 
 

 
 

 

 

 

modelo estável,  
sem componentes periódicas 
 

 

 
 

)()( ttx δ= x(t) 

ϕ (.) 
y(t) 

∆ T ... ∆ T 

. 

. 

. 

y(t-N) 

∆ T 

y(t-1) 
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Operação do preditor 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Operação série –paralelo, estável 
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Alguns exemplos de séries temporais: 
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Análise no Domínio do Tempo 
 
Ferramenta: Correlação, Correlograma 
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Não correlação   
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Exemplos: 
 

 

 

 
 

 

 

 

 

Temperatura no Recife 
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Análise no Domínio da Freqüência 
 
Ferramenta: Série de Fourrier, Espectrograma, Periodograma 
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Decompondo a Série 
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Tendência:  

 

 

 
 
 
Cálculo da tendência linear: 
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Retirada da Tendência 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

s1(t) – série residual após a retirada da tendência 
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Tendência: 
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Tendência: 
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Ferramentas básicas para a Análise da Série 
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Sazonalidade com amplitude linearmente variável com o tempo 
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Se a precisão não for suficiente após o procedimento de extração  
 

a componente continua a aparecer no espectograma ! 
  

 

 

Solução:  

 

Calcular a freqüência e os os  

coeficientes de Fourrier direto  

no domínio do tempo,  

minimizando F 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

    Aliasing, recobrimento do espectro 
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Solução:  
 
 
 Utilizar filtros anti-aliasing, passa baixas com fase linear 

 
 
Obs:  
 
1 - filtros com fase não linear podem distorcer fortemente o sinal no tempo 

! 

 

2 – o filtro anti-aliasing com fase linear (FIR) adoça o sinal no tempo, logo 

também provoca uma (pequena) distorção.  
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Observações gerais sobre a decomposição da série: 

 

1 – A retirada de uma componente c(t) é válida apenas se a “potência” da série 

diminui, i.e., se  

)()()( 34 tctsts −=     então obrigatoriamente    ∑∑
==

>
N

i

N

i

is
N

is
N 1

2

4

1

2

3 )(
1
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1

 

 

2 – Usualmente após a retirada de uma componente é recomendável restaurar a 

média (nula) e a variância (unitária) da série. 

 

 
 
5 - Termos não lineares          RNs 
 

s3(t) = n(t) + r(t) 
 
Modelados como resposta de uma rede neural 
 
 Entradas: valores atrasados da série  

(+outras entradas relevantes) 
  

Saída:  saída da série no instante de interesse, t+k, 0≥k  
 
 
  s(t-1) 

... 
s(t-i)     s(t+k) 

...   
s(t-n) 
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5 - Termos não lineares          RNs 
 
 
 

s3(t) = n(t) + r(t) 
 
 
 
 
Correlações significativas 
 
 
Autocorrelação (parcial) 
 
 

k = 1, 2     s3(t-1)    s3(t-2) 
 
 
 
 
Correlação com amplitude ? 
 
 

 
 
 
É comum a não linearidade depender da amplitude do sinal 
 
 

A amplitude média s0(t)  é conhecida pela composição  
com os termos determinísticos ! 
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Preditor para s3(t+k) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 Entradas: valores atrasados da série  
com correlação significativa com a saída  

   + 
outras entradas relevantes, e.g valor previsto  

  para a saída pelo preditor determinístico, etc. 
  

Saída:  saída da série no instante de interesse, t+k, 0≥k  
 
 

 

 

 

Geração dos pares entrada – saída para treinamento, teste e validação 
 
Exemplo: Preditor para k=0 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
Relevantes:     s(t-1)    s(t-2) 
 
 
Todo tempo t gera um par: 
 

s3(t-1) 

... 
s3(t-i)            s3(t+k) 

...   
s3(t-n) 

 

s(t-1) 

 
s(t-2)     s(t) 
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Escolha dos conjuntos de pares para treinamento, teste e validação. 
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Não recomendável, potencialmente instável 
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Produção mensal de cerveja na Austrália em Megalitros 

de 1958 a 1994
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Ex 1 – Fabricação de Cerveja na Austrália 1958 – 1994 
 

 
 
 

 

 

 

 

 

 

Série completa 

Aparência, Artefatos (tendência variável) 
 

 

Tendência 
 

Série truncada (76-93) e  

tendência linear 

 

 

Extração da tendência 

 

 

 

Série sem tendência 

 

Produção Mensal e Tendência

de Jan 76 a Dez 93

y = -0.045478929256x + 164.173815676141
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Padrão Sazonal
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Sazonalidade anual 

 

Padrão sazonal anual 

 

 

 

Série sem sazonalidade 

 

 

 

 
 

 

Busca de outras sazonalidades e ciclos senoidais 
 

Análise de Fourrier 

 

 

 

 

 

 

 

Análise Espectral: Cerveja sem Sazonalidade

Pontos Analisados: 216
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Resíduo sem comp freq.
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Análise Espectral: Série Otimizada

Pontos Analisados: 216
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Extração dos ciclos senoidais  

Análise no Tempo  

e na Frequência 

 

Série residual 

 

 

 

 

 

           Espectrograma da série residual 

 

Série residual à ser prevista pelo modelo NAR 

 

 

 

 

 

 

Que atrasos utilizar ?
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Autocorrelação

Vendas de Cerveja

-0.5 -0.25 0 0.25 0.5

50.68 .4467
44.78 .6055
44.34 .5419
41.87 .5632
41.86 .4770
41.65 .3991
40.57 .3578
34.84 .5235
34.72 .4335
34.60 .3448
32.34 .3519
28.20 .4539
26.45 .4387
26.35 .3358
24.41 .3260
23.38 .2707
18.99 .3922
17.20 .3727
15.80 .3256
15.77 .2018
10.10 .4320
10.03 .2632
 8.64 .1947
 6.76 .1492
 3.67 .1593
  Q p

 50 -.143 .0594
 48 -.031 .0597
 46 +.093 .0601
 44 -.002 .0604
 42 -.002 .0608
 40 +.041 .0611
 38 -.143 .0615
 36 -.011 .0618
 34 +.000 .0622
 32 +.019 .0625
 30 +.054 .0628
 28 -.079 .0632
 26 +.017 .0635
 24 -.006 .0639
 22 +.054 .0642
 20 -.126 .0645
 18 +.084 .0648
 16 -.060 .0652
 14 -.010 .0655
 12 +.031 .0658
 10 -.017 .0661
  8 +.049 .0665
  6 +.021 .0668
  4 +.005 .0671
  2 -.127 .0674

Lag Corr. S.E.

Auto-correlograma da série 

 

 

 

 

 

 

 

Autocorrelograma da série residual 

 

os atrasos de 11, 38 e 50 meses apresentam confiança maior que 95 % 

 

Rede Neural  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
6 neurônios na camada intermediária 

y(t-11) 

 

y(t-38)             y(t) 

 

y(t-50) 
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Resultados (período de teste): 

 

Convencional   Holt-Winters   RNs 
 

 

 

 

 

             

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Uso de Séries Auxiliares 
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Preditor para s3(t+k0) 
    

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

para todo ki com correlação significativa com s3(t+k0) 
 

 

 
 
Recomposição da Função 
 

 

 
 

 

 

 

s3(t-ki) 

... 
s3(t-kj) 

 

s0(t-k0) 
 

f3(t-kl) 

... 
f3(t-km) 

 

g3(t-kn) 

... 

g3(t-kp) 

 

)(~
03 kts +
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 EX 2 - Vazão do Rio Tocantins em São Felix (Alto Tocantins) 
 
Bacia hidrográfica do Alto Tocantins 
 
Uso de Séries auxiliares: 
 

 
 
 
Bacia hidrográfica do Alto Tocantins 
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Série alvo: Vazão em São Felix  
 

São Félix - Dados Originais
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Média, Tendência 
 
Sazonalidade anual variável; Grandes vartiações 
 

 

 

 

Séries Auxiliares: Vazão 9 de afluentes à montante: 
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São Félix - Dados Originais
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Metodologia: 
 
 - todas as séries são processadas como no caso anterior, obtendo-se as 

séries residuais 

 

 - é feito o auto-correlograma da série alvo residual para prever os atrasos 

relevantes para a previsão e 

 

- é feito o correlograma cruzado da série alvo residual com cada uma das 

séries auxiliares residuais para determinar quais os atrasos de cada série 

auxiliar residual que são relevantes para prever a série alvo residual.  

 

- é montada uma rede neural cujas entradas são os atrasos relevantes de 

todas as séries residuais. 

 
 
Pré-processamento das séries auxiliares 
 
Análogo ao da série alvo 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Os dados da chuva foram apenas normalizados
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Rede Neural 
 

Entradas:  
 

valores atrasados de 1 à 5 dias de cada uma das 9 séries 

 45 entradas 

 
Saídas: 
 
 Vazões em t+1, t+2 ou t+5 

  1 neurônio linear 

 
Camada intermediária: 
 
 1 neurônio !!  o mapeamento é linear ! 

 
Resultados: 

 
Previsão para 1 dia no futuro: 
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Previsão para 5 dias no futuro: 
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Resumo: 
 

 
Dias 

Futuros 
Erro “batch” (%) Erro ótimo (%) 

1 4,7 4,4 

2 8,2 7,3 

3 10,5 10,2 

4 13,5 13,5 

5 17,1 16,2 

 

 
 
 
 

Ex 3 - Simulação do Fluxo de Veículos em uma Interseção Rodoviária não-
semaforizada usando RNs 

 
Intersecção Rua Farani vs. Pinheiro Machado 
 

 

 
 

 
 

 

Observar:  placa “ceda a vez” 

  Semáforo  

 

Semáforo 
 
Sinalização “ceda a vez” 
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Dados 
 
Intervalo: 15 s (mal arbitrado !) 
 
 
Carros: 1 
 
Caminhões pequenos: 2 
 
Ônibus: 3 
 
 
Efeito sinais tráfego 
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Resultados: 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 


