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RESUMO

Neste artigo, é proposta uma abordagem alternativa hibrida que combina uma Rede Neural
Artificial e a Decomposi¢do Wavelet (DW), referida por RNA-WD, com o objetivo de
produzir previsdes de curto prazo para a série temporal de Canadian Lynx. Em termos
gerais, 0 método RNA-DW ¢ dividido em dois passos: (1) é realizada a decomposicdo de
nivel p da série temporal a ser prevista, gerando-se p+1 componentes wavelet; e (2) os
sinais defasados em J instantes das p+1 componentes wavelet geradas em (1) sdo
simultaneamente utilizados como entradas de uma RNA cuja saida € uma previsdo em um
instante de tempo t para a série temporal em questdo. Os resultados obtidos mostraram que
a RNA-WD obteve desempenho preditivo superior a uma RNA tradicional.

PALAVARAS-CHAVE: Séries Temporais, Decomposicdo Wavelet, Redes Neurais
Artificiais, Previsoes.

ABSTRACT

In this paper, it is proposed an alternative hybrid approach that combines an Artificial
Neural Networks (ANN) and the Wavelet Decomposition (WD), referred as ANN-WD,
with the aim to produce short-term Canadian lynx time series forecasting. In general terms,
the ANN-WD method is divided into two steps: (1) the wavelet decomposition of p level
of the Canadian Lynx is made; and (2) the lagged signals at J instants of the p+1 wavelet
components generated in (1) are simultaneously used as inputs of an ANN whose outcome
is a forecast at some instant t to the time series. The obtained results showed that the ANN-
WD has reached forecasting performance better than the traditional ANN.

KEYWORDS: Time Series, Wavelet Decomposition, Artificial Neural Networks,
Forecasts.
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1.  INTRODUCAO

Desde 1927, quando George Udny Yule prop6s interpretar uma sequéncia de
dados indexados pelo tempo (isto é, uma serie temporal) como uma realizacdo de uma
colecdo de variaveis aleatorias probabilisticamente distribuidas (chamada de processo
estocastico) e, no caso da existéncia de auto-correlacdo e estacionariedade, projeta-la
através de modelos auto-regressivos (AR’s) [Hamilton, 2009], muitos foram os avangos
para se alcangar maior acerécia nas previsdes pontuais e intervalares.

Box e Jenkins (1970) apresentaram uma classe de modelos estatisticos classicos
que consiste, basicamente, em se ajustar um modelo auto-regressivo integrado de médias
moveis (ARIMA) a uma série temporal que apresente auto-correlacdo e estaticionariedade
(de segunda ordem), a partir de trés estagios: (1) identificacdo das ordens dos modelos
iniciais plausiveis via analise de perfil das funcbes de auto-correlacdo parcial e simples;
(2) estimacdo dos parametros; e (3) verificacdo das estatisticas de diagndsticos [Hamilton,
2009]. Além desta metodologia, a utilizagdo dos modelos de Redes Neurais Artificiais
(RNAs) é vastamente difundida. Wang et al. (2006) e Abreu et al. (2012) sdo apenas
alguns, de diversos outros exemplos existentes na literatura. Revisando 25 anos (1985-
2005) de pesquisa sobre a aplicabilidade das RNA na predi¢éo de séries temporais, Gooijer
e Hyndman (2006) concluiram que importantes progressos foram alcangados e salientam
gue, na maioria dos estudos, as RNAs obtiveram maior acuracia preditiva. Teixeira Jr
(2013) destaca que as RNAs possuem uma vantagem sobre os modelos ARIMA, que é a
de serem aplicaveis as séries temporais que exibem estruturas de auto-dependéncia linear
e ndo-linear, bem como aquelas que ndo apresentam estacionariedade.

Por sua vez, da Teoria Wavelet, advém importantes métodos de pré-
processamento de dados que fazem o seu tratamento antes de sua efetiva modelagem.
Comumente, os referidos métodos consistem em decompor [Donoho e Jonhstone, 1994]
ou filtrar [Donoho et al., 1995] os dados. A decomposicao wavelet de nivel r (que é o mais
comum), em linhas gerais, consiste em expandir uma série temporal em termos de sua
componente wavelet (CW) de aproximacdo e de suas p CWs de detalhes, resultando em
p+1 CWSs, com niveis de resolucdo fixos e distintos [Teixeira Jr, 2013]. A filtragem wavelet
(wavelet shrinkage), por outro lado, objetiva extrair perturbacées (ou ruidos, ou inovacoes)
- 0S quais ndo possuem estrutura de auto-dependéncia -, que podem afetar, de forma
negativa, o processo de geracdo de previsdes. Baseado em Lei e Ran (2008) e Teixeira
Junior et al. (2012), bem como em diversas outras referéncias, verifica-se que ganhos
preditivos substanciais podem ser alcancados, quando o tratamento wavelet é
implementado adequadamente.

Assim, 0 objetivo deste artigo, é o de utilizar um método (denotado por RNA-
DW) gue propde uma abordagem alternativa na combinacgdo de uma Rede Neural Artificial
(RNA) feedforward MLP com a Decomposi¢do Wavelet (DW) para a previsdo da série
temporal de Canadian Lynx.

Este artigo esta organizado em seis se¢Oes, além desta introducéo. Nas secbes 2 e
3, sdo introduzidos aspectos tedricos da Teoria Wavelet e das Redes Neurais Artificiais,
respectivamente. O método RNA-DW é detalnado na secdo 4. O Experimento
Computacional, bem como os seus principais resultados, sdo apresentados, na se¢do 5. Na
secdo 6, tém-se as conclusdes da pesquisa.



2. ANALISE WAVELET
2.1 PRELIMINARES

De acordo com Kubrusly (2001), um espaco de Hilbert H é um espago produto
interno completo. A colegdo 12 de todas as sequéncias infinitas de nimeros complexos
quadraticamente somaveis (ou seja, 12: = {f: Z — C: Yz |f(t)|* < }), munida de um
produto interno (; ) (onde, (; }: 1> — C) - ou, simplesmente, o par ordenado (12, (; )) - é um
exemplo de espacos de Hilbert (KUBRUSLY, 2001). Baseado em (Kubrusly e Levan,
2002), um subconjunto {h, },ez de (12, (; )) é uma base ortonormal se, e somente se, satisfaz
aos seguintes axiomas:

(i) ortogonalidade: ¢h,,, h,,) = 0, sempre que n’ # m, onde n’,m € Z;

(if) normalizacdo: ||hy,,|| = 1,onden’ € Z; e

(iii) completamento: (x, h,,) = 0 se, e somente se, x = 0.

De acordo com o Teorema da Série de Fourier (Kubrusly, 2001), se o subconjunto
{hy}nez de 12 é uma base ortonormal, em relagdo ao produto internog; ): 1> — C, entdo a
identidade, em (1), é uma expans&o Unica x sobre o espaco de Hilbert (12,(; )), em termos
da base ortonormal {h,},cz, € € chamada série de Fourier.

x = Z(x, h,) h,. )

nez

2.2 FUNCOES WAVELET

Tome um espago de Hilbert (12, (; )). Um elemento w(.) € 12 - com um produto
interno (; ): 1> — C - é chamado de funcéo wavelet se, e somente se, as fungdes wp, (. ): =

22 w(2™(.) — n), onde n,m € Z, formam uma base ortonormal para o espaco de Hilbert
(12,(; ). De acordo com Levan e Kubrusly (2003), qualquer funcéo f(.) em (12, (; )) admite
a expansdo via Série de Fourier, em termos de uma base ortonormal wavelet

{0mn ()} gy ez 9 17 conforme em (2):

()= D" D {0, Omn()) () @

MEZ neZ

onde m € chamado de pardmetro de escala e n, de pardmetro de translagdo (OGDEN, 1997).

De acordo com Levan e Kubrusly (2003), a projecdo de f(.) sobre wy, ,(.) pode
ser interpretada como uma variacdo de detalhes de f(.), na escala m e translacdo n. De
acordo com Mallat (1998), o subespago fechado (Kubrusly, 2001) Wy (w):=

(span{mmn ) }nez)_ de (12, (; )) é chamado de subespaco de detalhes (na escala m). Por
sua vez, a projecdo de f(.) sobre o subespaco (fechado) de detalhes W, (w), denotada por
fw,. () (- ), € definida pela soma parcial descrita em (3):

@) ( )= D (0D, 0mn()) 0ma() )

nez

De acordo com Levan e Kubrusly (2003), a projecdo fy _(,)(.) pode ser
interpretada como uma componente de detalhes de f(.), na escala m, sobre (W, (w), (; )).
Como consequéncia, dada a identidade, em (1), segue que f(.) pode ser interpretada como
a soma de todas suas componentes de detalhes fyy _(,,)(.), em todas as escalas inteiras m,



sobre o subespaco fechado ((Xpez Wi ()™, (;)) de (12, ;). Tautologicamente, tem-se
que ((ZHEZ Wm((l)))_; (r )) = (12; (r ))

Por sua vez, um elemento ¢(.) € 12 - com um produto interno (;):12 — C - é
chamado de funcdo wavelet escala (ou, simplesmente, funcdo escala) se, e somente se, as

fungbes ¢y n(.):= 2? $(2™(.) —n), onde n,m € Z, sdo tais que (¢, n, (), Pjx()) =
0, sempre que m’ =jen’ # kK, & (o, n (), djx(.)) # 0, caso contrario. De acordo com

Mallat (1998), o subespaco fechado V,,(¢):= (span{d)m,n(.)}nez)_ de (13,()) é

chamado de subespaco de aproximagao (na escala m). A projecao de f(. ) sobre o subespaco
(fechado) de aproximacao V,,(¢) é definida pela soma parcial descrita em (4):

@)= ) (), b)) GmnC) @

nez

De acordo com Mallat (1998), fy_(4)(.) pode ser interpretada como uma
componente de aproximacdo de f(.), na escala m, sobre o subespaco (V,,(d),(;)) de
1% 6.

Por transformada wavelet sobre (12,(;)), entende-se como sendo o produto
interno (; ): 1> — C entre uma funcéo f(.) € 1> e uma funcdo wavelet wy, ,(.) € Wy (w)
ou uma funcdo escala ¢, () € Vi, ($), (m,n) € Z X Z. De acordo com Mallat (1998), as
transformadas wavelet podem ser classificadas e agrupadas em dois conjuntos disjuntos:

coeficientes de detalhes, denotado por {dm_n}(m wezxz © coeficientes de aproximacao,

denotado por {am,n} Para cada par ordenado (m,n) € Z X Z, tem-se que as

(m,n)€EZXZ’
transformadas wavelet d,,e an, Sdo definidas, respectivamente, por dp,:=

(f(.), 0mn()) = Ziez f(1) @mn(t) € amn: = (f(.), Prm,n()) = Liez f(t) Gmn (D).

2.3 DECOMPOSICAO WAVELET

De acordo com Levan e Kubrusly (2003), uma cadeia de subespacos de
aproximacdo {V,,(d)Imez €M (12,(;)) é uma Analise Multirresolugdo Wavelet (ou,
simplesmente, AMR wavelet), com funcio escala ¢(.) € 12, se, e somente se, 0s seguintes
axiomas (a), (b), (c), (d), e (e) sdo satisfeitos:

@)V () V11 (), Y € 7;
b)) V@) = (03;
€T _

m

© (U vm<¢)> =H;

mez

(dveV,(p) ©DveV,,1(d),mEze
(e) {27 o2™() — n)} . é uma base ortonormal de V,,(¢$), m € z.

Em (Kubrusly e Levan, 2002), mostra-se que um espaco 12 pode ser expandido
ortogonalmente tal como 12 = (¥ ez Wm(u)))_ e, em Levan e Kubrusly (2003), mostra-
se, utilizando-se os axiomas de uma AMR wavelet {V,,($)} ez Que a identidade
Vin, (@) = (2727 W (w)) , para todo my € Z, é verdadeira. Com base nas identidades



= (ZmezWm (@) € Vi, (d) = (Z597" Win(w)) , bem como no Teorema da
Estrutura Ortogonal (Kubrusly, 2001), mostra-se, em (Kubrusly e Levan, 2002), que o
espaco 12 pode ser ortogonalmente expandido conforme em (5):

= Vi @)+ ) W) ©

m=my

Como consequéncia, segue que f(. ) possui decomposi¢ado ortogonal (Gnica), sobre
0 espaco de Hilbert (12, (; )), conforme em (6):

) = Fopy@r() + Z i () ()

m=mg

Dadas as definicbes das componentes wavelet fvmo(q,)(.) e fw_(w)(-) € as
identidades (1) e (6), segue que a Série de Fourier da funcdo f(. ), sobre o espaco de Hilbert

(12,(;)), em termos da base ortonormal wavelet {¢p, (- )}ne U {wnm(. )}(mn)e{m} -
z mo
, € dada por:
+o0
)= ) Amgn mgn )+ D d O (). )
nez m=mg NEz

Onde: am,n: = ZteZ f(t) q)m,n (t) ) dm,n: = ZteZ f(t) wm,n(t)r onde mg Sm<
+o0emg € Z.

3.  REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

De acordo com Haykin (2001), as Redes Neurais Artificiais sao sistemas paralelos
distribuidos e compostos por unidades de processamento simples, denominadas neurénios
artificiais, e dispostas em uma ou mais camadas interligadas por um grande nimero de
conexdes (sinapses), geralmente, unidirecionais (feedforward) e com pesos sinapticos para
ponderacdo das entradas recebidas por cada neurénio. Na Figura 1(a), tem-se uma
ilustragdo da arquitetura mais comum de uma RNA (feedforward) multicamadas
perceptron (MLP) com trés camadas: camada de entrada (input), camada escondida (ou
intermediaria) e camada de saida (output).

A primeira camada da rede neural artificial é a camada de entrada, sendo a Unica
exposta aos padrdes de entrada. A camada de entrada transmite os valores dos padrdes de
entrada para os neurbnios da camada intermediaria para que estes extraiam padrdes e
transmitam os resultados para a camada de saida (Ultima camada da RNA). A defini¢do do
namero de neurdnios na camada intermediaria € realizada de forma empirica HAYKIN
(2001).



camada de camada camada de padréo de célculo da
entrada escondida saida entrada ‘ FASE FORWARD saida

pesos < FASE BACKWARD | ero
ajustados

(@) RNA Feedforward com 3 Camadas. (b) Fases do Algoritmo Backpropagation.
Figura 1 - Rede Neural Artificial Feedforward MLP e Algoritmo Backpropagation.

O principal algoritmo de treinamento de redes neurais artificiais € o
backpropagation Haykin (2001), cujo ajuste dos pesos sindpticos ocorre por meio de um
processo de otimizacao realizado em duas fases: forward e backward, conforme ilustrado
na Figura 1(b). Na fase forward, é calculada a resposta fornecida pela RNA para
determinado padrdo de entrada. Na fase backward, o desvio (ou erro) entre a resposta da
RNA e a resposta desejada é utilizado no processo de ajuste dos pesos sinapticos. Ao longo
do treinamento da RNA, os varios padrfes de entrada e as respectivas respostas desejadas
sdo apresentados a RNA, de forma que 0s pesos sindpticos sejam tais que minimizem a
soma dos erros quadraticos (MSE).

A previsdo de valores futuros de uma série temporal, por meio de uma RNA,
inicia-se com a montagem do conjunto de padrGes de treinamento (pares entrada/saida), o
qual depende da definicdo do tamanho da janela L de tempo (para os valores passados da
prépria série temporal que se deseja prever e para as variaveis explicativas) e do horizonte
de previsdo h. Em um processo autoregressivo (linear ou ndo linear), o padréo de entrada
é formado pelos valores passados da préopria série que se deseja prever.

Por sua vez, o padrdo de saida desejada é o valor da observacéao da série temporal
no horizonte de previsdo. Na Figura 2, ilustra-se como geralmente é construido o conjunto
de treinamento no caso da previsdo basear-se nos 4 Gltimos valores passados. Note que a
construcdo dos padrBes de treinamento da rede consiste em mover as janelas de entrada e
saida ao longo de toda série temporal, de modo que cada par de janelas (entrada/saida)
funciona como um padrao de treinamento e deve ser apresentado repetidas vezes até que o
algoritmo de aprendizado convirja.

C.mj\
\ ternpa

entrada da rede = safda desejada =
nwvalares passados valor da série k passos a frente
exemplo:n =4 exemplo K =1

janela de entrada janela de saida

Figura 2 - Montagem do Conjunto de Treinamento.



4. METODO RNA-CW

A combinacdo de uma Rede Neural Artificial (RNA) e uma decomposicdo
wavelet (DW) pode ser realizada de diferentes maneiras. Por exemplo, pode-se aplicar a
decomposicdo wavelet em uma série temporal de interesse e se utilizar alguma RNA
tradicional para projetar cada componente wavelet, separadamente, e, ao final, somar suas
previsdes, a fim de se obter a previsdo da série temporal supracitada. Outra opgao consiste
em usar as funcbes wavelet (normalizadas no intervalo [0,1]) como funcdes de ativacéo
dos neurdnios de uma RNA tradicional e utilizar os padrdes de entrada decompostos
através de DW.

Neste artigo, todavia, optou-se por um método de combinacdo de ambas
(denotado por RNA-DW), no qual as componentes wavelet de uma série temporal de
interesse constituem os padrdes de entrada de uma RNA feedforward MLP cuja saida
fornece a previsdo da série temporal supracitada (conforme o esquema da Figura 3).
Basicamente, A abordagem considerada pode ser dividida nas etapas (1) [descrita na se¢do
4.1] e (2) [descrita na secéo 4.2]:

(1) Decomposigdo Wavelet de nivel p [7, 15, 10] de uma série temporal f(.); e
(2) Apresentacdo das componentes wavelet de f(.) (oriundas da etapa 1) como
entradas de uma RNA para a previsdo da série temporal de interesse.

Série Temporal

Decomposicdo J

Wavelet

(t+1)
D b

°
SSEE0 s

Figura 3 - Combinagao da RNA com Decomposicéo Wavelet.

4.1 DECOMPOSICAO WAVELET DE NIVEL P

Sejam f(.) uma série temporal em (1)) e {pmon()} U

nez

. 5
{onm()} (mmetmy: <z’ UMA base ortonormal wavelet do espaco de Hilbert (12, (; )). De

acordo com a identidade em (7), a decomposicdo wavelet de nivel p Teixeira Janior et al.
(2011) de f(.), onde é p um ndmero natural no intervalo 1 < p < oo, € representada pela
série de Fourier (aproximada) descrita em (8).

N, Ny mo+(p—1)
(=T = amyn bmgn O+ . Zp don Ol (8)
n=1 n=1 m=mg

Lan n +(p—-1 ~ .
Os valores Otimos dos parametros mg,, np, € {nm}ﬁ‘;nfop ) sdo tais que

minimizam a meétrica euclidiana (Kubrusly, 2001) entre a serie temporal f(.) e sua



aproximacéo ?(. ). As componentes wavelet fy () ():= XYnezamgn Pmyn(-) €
fw (@) ()i = Xnezdmn @Wmn(.) sdo classificadas, respectivamente, como componente de
aproximacao (na escala m,) e componente de detalhe (ha escala m) da série temporal f(.)
em (12,(;)). Dada a expans&o em (8), segue que a série temporal f(.) pode ser expandido

ortogonalmente sobre (12, (; ), conforme em (9).
mo+(p-1)

() = frpy@O+ D funa (). )

m=my

onde fVmo(d:)(-) = {fvmo(q,)(t)} . para um inteiro fixo my, e fy_(»() =
te
{me(w)(t)}tez’ onde m é um inteiro no intervalo my < m < mg + (p — 1), sendo p o

nivel de decomposicao wavelet.

4.2 APRESENTACAO DOS SINAIS WAVELET A RNA
Tome uma RNA feedforward MLP. O conjunto de sinais temporais wavelet

{{f"mo €)) (t)}tT=1} U {{fwm () (t)};le}:: ::—1)

uma série temporal de interesse {f(t)}{_, [secdo 4.1] séo tais que constituem o conjunto de
padroes de entrada de uma RNA feedforward MLP para realizagdo do processo de
treinamento. Considerando uma janela de tamanho igual a L valores passados, a previsao
da série temporal (saida de RNA) para cada instante t” (nas amostras de treino, validacao
e de teste) é obtida a partir do conjunto de padrfes de entrada descrito em (10).

t'-1 t—1 mo+(p—-1)
{fVmO (d) (t) }t=t’ _L U {{me (w) (t)}t=t’ _L}

, oriundos de p+1 componentes wavelet de

(10)

m=mg

5.  EXPERIMENTOS NUMERICOS

A série temporal Canadian Lynx (linces canadenses), a qual é utilizada na parte
de experimentos numéricos, refere-se ao registro anual do numero de Lynx Canadensis
(que é uma espécie de felino natural da América do Norte) capturados no distrito de Rio
Mackenzie no Norte do Canada e pode ser obtida em: https://datamarket.com/.

Ha, na literatura, varios artigos que a utilizam para testar metodologias preditivas,
como, por exemplo, Zhang (2003); Subba e Sabr (1984); Tang e Ghosal (2007); Wong e
Li (2000), entre outros. No entanto, é creditado a Moran (1953) como sendo o primeiro. O
gréafico da série temporal supracitada, com 114 observagdes, no periodo de 1821 a 1934,
pode ser visualizado na Figura 4.
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Figura 4 - Grafico da série temporal de linces canadenses no periodo 1821-1934.

Usualmente, os autores que publicam trabalhos sobre previsdo da série dos linces
canadenses aplicam logaritmo de base dez ao conjunto de dados originais e, em seguida, a
divide em: conjunto de treinamento (100 primeiros anos: 1821-1920); e conjunto de teste
(Gltimos 14 anos). Além disso, fazem previsGes um passo a frente para o horizonte de
quatorze anos. A fim de manter o critério, o presente artigo utiliza a mesma abordagem.
Para analise de desempenho, se utiliza geralmente as estatisticas MAE (mean absolute
error) e MSE (mean square error), fora da amostra.

51 MODELAGEM

Previamente a sua modelagem, a série temporal Cadian Lynx foi ortogonalmente
expandida através da decomposicdo wavelet de nivel 2, definida em termos da base
ortonormal da familia Haar. Quanto a RNA (feedforward perceptron multicamada), as suas
configuracgdes foram: normalizacdo premnmx; tamanho de janela igual a 6; uma camada
escondida com 6 neurdnios com funcédo de ativacdo tangente hiperbdlica; uma camada de
saida com um neurdnio com funcdo de ativacdo linear; algoritmo de treinamento de
Levemberg-Marquardt (trainlm).

Tabela 1 - Comparativo entre métodos de previsao, considerando o MSE e o MAE.

Método MSE MAE

ARIMA (Zhang, 2003) 0,0205 0,1123

RNA (Zhang, 2003) 0,0205 0,1121

Hibrido (Zhang, 2003) 0,0172 0,1040
SETAR (Kajitani et al., 2005) 0,0140 -

RNA (Khashei e Bijari, 2010) 0,0136 0,0896
FENN (Kajitani et al., 2005) 0,0090 -
Hibrido (Aladag et al., 2009) 0,0090 -

SVR (Ismail e Shabri, 2014) 0,0085 0,0746

RNA-DW 0,00699 0,06597

Na tabela 1, tém-se os resultados das estatisticas de aderéncia MSE e MAE, fora
da amostra, do método RNA-DW (proposto) e os de outras abordagens na literatura. Note



que o método proposto obteve resultado superior a todos os outros. Na Figura 5, pode-se
visualizar que as previsdes do método RNA-DW e os valores reais, na amostra de teste,
apresentam forte correlacdo, o que significa um nivel elevado de precisdo.
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Figura 5 — Gréfico de disperséo entre as previsdes da RNA-DW e as observagdes.

6. CONCLUSOES

Neste artigo, foi utilizado um método (denotado por RNA-DW) que propde uma
abordagem alternativa na combinacdo de uma Rede Neural Artificial (RNA) feedforward
MLP com a Decomposicdo Wavelet (DW) para a previsao da série temporal de Canadian
Lynx.

Na amostra de teste, as previsdes oriundas do método RNA-DW possuem, em
relacdo a outras metodologias, maior correlacdo (o que significa maior acuracia) com os
dados reais. Destaca-se ainda que o método RNA-DW pode ser operacionalmente
implementado, de forma direta e imediata, com o auxilio do software MATLAB para gerar
previsdes de qualquer série temporal.

Por fim, é importante salientar que, para se realizar de uma modelagem adequada
e eficiente, é importante considerar a forma como uma série temporal de interesse é
apresentada ao método preditivo (como, por exemplo, uma RNA). Em outras palavras, a
escolha do pré-processamento dos dados de entrada de previsor (como, por exemplo, a
decomposicédo wavelet) é tdo importante quanto a escolha deste. Nesta perspectiva, tem-se
gue o método RNA-DW contempla estes dois aspectos, 0 que o0 torna mais genérico e
sofisticado na modelagem de qualquer série temporal.
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