Aula 23 - Introducao as Redes Neurais para
Dados Sequenciais

Ola! Seja bem-vindo(a) a Aula 23 do nosso Curso de Série Temporal e Previsdo. Sabemos que seu dia pode ter
sido longo, mas a jornada de aprendizado que temos pela frente é tao instigante quanto recompensadora. Prepare-
se para desvendar um dos pilares da inteligéncia artificial moderna: as Redes Neurais, aplicadas especificamente
ao fascinante mundo dos dados sequenciais.

Nesta aula, nosso objetivo é claro: vamos construir uma base sdélida sobre como as Redes Neurais podem nos
ajudar a entender e prever padroes complexos em séries temporais. Ao final, vocé sera capaz de compreender as
limitacbes dos modelos tradicionais diante de cenarios desafiadores, identificar os conceitos basicos por tras das
redes neurais e dos Perceptrons Multicamadas (MLP), e visualizar como um MLP pode ser aplicado a um problema
de previsao. Mais do que apenas conceitos, queremos que vocé perceba a relevancia pratica dessas ferramentas
no seu dia a dia profissional ou académico.

Imagine que vocé esta tentando prever o comportamento do mercado financeiro, 0 consumo de energia de uma
cidade ou até mesmo a demanda por um produto especifico. Modelos estatisticos classicos, como ARIMA, sao
poderosos, mas e se os padrdes forem tio intrincados que parecam um emaranhado de fios? E ai que as Redes
Neurais entram em cena, oferecendo uma nova perspectiva e capacidade de aprendizado.

Ao longo desta aula, vamos explorar essa transicao, comecando pelas limitacdes que nos impulsionam a buscar
novas solucdes, passando pelos fundamentos bioldgicos que inspiraram as redes neurais, até a aplicacao pratica
dos MLPs. Prepare-se para conectar o que voceé ja sabe sobre séries temporais com essa nova e empolgante
ferramenta.



O Desafio dos Padroes Complexos: Quando
o Tradicional Nao Basta

Modelos Tradicionais Limitacoes

Como martelos e chaves de fenda: essenciais e Quando os padrdes se tornam excessivamente
eficazes para muitas tarefas intrincados

e ARIMA o Nao linearidades acentuadas

e Suavizacao exponencial e Multiplas sazonalidades complexas

e Meétodos estatisticos e InteracoOes sutis de longo prazo

No mundo das séries temporais, ja exploramos ferramentas robustas como os modelos ARIMA, suavizacao
exponencial e outros métodos estatisticos. Eles sdo como martelos e chaves de fenda em uma caixa de
ferramentas: essenciais e eficazes para muitas tarefas. No entanto, assim como um martelo nao € a ferramenta
ideal para montar um circuito eletrénico complexo, esses modelos podem encontrar seus limites quando os
padroes nos dados se tornam excessivamente intrincados, nao lineares ou dependem de interacdes sutis e de
longo prazo.

(J Exemplo Pratico: Previsao do trafego em uma grande cidade. Nao € apenas uma questao de "mais carros
em horarios de pico". Ha feriados inesperados, eventos esportivos, acidentes, mudancas climaticas
repentinas e até mesmo o impacto de aplicativos de transporte.

Pense, por exemplo, na previsao do trafego em uma grande cidade. Nao é apenas uma questao de "mais carros
em horarios de pico". Ha feriados inesperados, eventos esportivos, acidentes, mudancas climaticas repentinas e
até mesmo o impacto de aplicativos de transporte. Esses fatores criam uma teia de dependéncias que os modelos
lineares tradicionais podem ter dificuldade em capturar plenamente, resultando em previsdes menos precisas. E
como tentar prever o clima de amanha apenas olhando para a temperatura de hoje, ignorando a pressao
atmosférica, a umidade e os ventos.

A necessidade de ir além surge quando nos deparamos com dados que exibem nao linearidades acentuadas,
multiplas sazonalidades complexas (diaria, semanal, anual, etc.), ou quando a relacao entre as variaveis passadas
e futuras nao € uma linha reta, mas sim uma curva sinuosa e imprevisivel. Nesses cenarios, 0s modelos
tradicionais, por sua natureza mais "rigida" e baseada em pressupostos estatisticos especificos, podem nao
conseguir "aprender" a verdadeira dinamica subjacente dos dados. Isso nos leva a buscar alternativas que
possuam maior flexibilidade e capacidade de adaptacao.



A Inspiracao Biologica: Redes Neurais em
Esséncia

Se os modelos tradicionais encontram barreiras em padrdes muito complexos, como podemos supera-las? A
resposta, surpreendentemente, veio da observacao de um dos sistemas mais complexos e eficientes que
conhecemos: o cérebro humano. Nosso cérebro é uma maquina de aprendizado incomparavel, capaz de
reconhecer rostos, entender a fala, dirigir carros e até mesmo prever o futuro com base em experiéncias passadas.
A inspiracao para as Redes Neurais Artificiais (RNAs) reside justamente na forma como os neurdnios biolégicos se
conectam e processam informacades.

Neuroénio Bioldgico Neuroénio Artificial

e Recebe sinais através das dendrites e Recebe entradas numéricas

e Processa os sinais e Multiplica por pesos

e Dispara através do axonio e Aplica funcao de ativacao

e Conecta-se a outros neurdnios e Produz saida para préxima camada

Imagine um neurdénio como um pequeno processador de informacoes. Ele recebe sinais de outros neurbnios
através de suas "dendrites", processa esses sinais e, se a soma dos sinais for forte o suficiente, ele "dispara" um
novo sinal através de seu "axdnio" para outros neurdnios. Esse processo de entrada, processamento e saida,
repetido bilhdes de vezes em uma rede interconectada, é o que nos permite aprender, memorizar e tomar
decisdes. As Redes Neurais Artificiais buscam emular essa estrutura e funcionalidade de forma simplificada.

Em sua esséncia, uma Rede Neural Artificial € um sistema computacional inspirado nessa arquitetura cerebral. Ela
é composta por "neurbnios" artificiais (também chamados de nés ou unidades) organizados em camadas, que se
conectam entre si. Cada conexao possui um "peso", que determina a forca e a importancia do sinal que passa por
ela. Quando um neurdnio recebe entradas, ele as multiplica pelos seus respectivos pesos, soma esses resultados e
aplica uma "funcao de ativacao" para decidir se deve ou nao "disparar" uma saida. E através do ajuste desses
pesos, com base nos dados de treinamento, que a rede "aprende" a reconhecer padrdes e fazer previsdes.



Perceptrons Multicamadas (MLP): O
Primeiro Salto

Um unico neurdénio artificial, ou Perceptron, é capaz de resolver problemas de classificacao e regressao
relativamente simples, como separar dois grupos de dados que sao linearmente separaveis. No entanto, a
realidade dos dados sequenciais e de muitos outros problemas € muito mais complexa, exigindo a capacidade de
aprender relacdes nao lineares e hierarquicas. E aqui que o conceito de "camadas" se torna revolucionario, dando
origem aos Perceptrons Multicamadas (MLP).

01 02 03

Camada de Entrada Camadas Ocultas Camada de Saida

Recebe 0s dados brutos - primeira Processamento complexo e extracdo Produz o resultado final - previsao
estacao da linha de montagem de caracteristicas acontecem aqui numerica ou classificacao

Pense em um MLP como uma linha de montagem de informacdes. Em vez de ter apenas uma estacao de trabalho
(um Unico neurdnio), vocé tem varias estacdes (camadas de neurdnios) trabalhando em sequéncia. A primeira
estacao, a "camada de entrada", recebe os dados brutos. Em seguida, essas informacdes sao passadas para uma
ou mais "camadas ocultas", onde o processamento mais complexo e a extracao de caracteristicas acontecem.
Finalmente, a "camada de saida" produz o resultado final, seja uma previsdao humeérica ou uma classificacao. Cada
camada processa a informacao de uma maneira especifica, e o resultado de uma camada serve como entrada para
a préxima.

(J Analogia Visual: Em reconhecimento de imagem, a primeira camada detecta bordas, a segunda combina
bordas em formas, a terceira identifica objetos completos. Para séries temporais, as camadas aprendem
sazonalidade, tendéncias e anomalias.

Essa arquitetura em camadas permite que o MLP aprenda representacdes cada vez mais abstratas e complexas
dos dados. Por exemplo, em uma tarefa de reconhecimento de imagem, a primeira camada oculta pode aprender a
detectar bordas e linhas, a segunda pode combinar essas bordas para formar formas, e a terceira pode usar essas
formas para identificar objetos completos. Para séries temporais, as camadas ocultas podem aprender a identificar
padroes de sazonalidade, tendéncias e anomalias que nao sao obvios a primeira vista. A capacidade de empilhar
essas camadas e permitir que cada uma aprenda caracteristicas diferentes € o que confere aos MLPs seu poder de
modelar relacdes nao lineares e complexas, superando as limitagoes dos modelos mais simples.



Treinando um MLP: Aprendendo com os
Dados

Ter uma arquitetura de rede neural é apenas o primeiro passo; o verdadeiro poder reside na sua capacidade de
"aprender". Mas como uma maquina aprende? Nao € como um aluno que Ié um livro. Para um MLP, aprender
significa ajustar os pesos de suas conexdes de forma que, dadas certas entradas, ele produza as saidas
desejadas. Esse processo é iterativo e envolve uma série de etapas que se assemelham a um ciclo de feedback

continuo.
JC‘
— rr <
Propagacao para Frente Calculo do Erro Retropropagacao
Dados passam pela rede gerando Compara previsao com valor real Ajusta pesos para reduzir o erro

uma previsao

Imagine que vocé esta aprendendo a assar um bolo. Na primeira tentativa, vocé segue a receita (0s pesos iniciais
da rede), mas o bolo nao fica perfeito. Vocé prova (avalia o erro), identifica o que deu errado (muito acucar, pouco
fermento) e, na préxima vez, ajusta a receita (modifica os pesos). Esse processo de tentativa e erro, com ajustes
baseados no resultado, € analogo ao treinamento de um MLP. Primeiro, os dados de entrada sao passados pela
rede (processo chamado de propagacao para frente ou forward propagation), gerando uma previsao.

Em seguida, essa previsao € comparada com o valor real que a rede deveria ter produzido. A diferenca entre a
previsao e o valor real é o "erro" ou "perda". O objetivo € minimizar esse erro. Para isso, a rede utiliza um algoritmo
chamado retropropagacao (backpropagation). Este algoritmo calcula como cada peso ha rede contribuiu para o
erro e, entdo, ajusta esses pesos de forma a reduzir o erro nas proximas iteracées. E como se o erro "voltasse"
pela rede, indicando a cada neurbnio e conexao o quanto eles precisam ser ajustados. Esse ciclo de propagacao
para frente, calculo do erro e retropropagacao é repetido milhares ou milhdes de vezes, até que a rede "aprenda"
os padrdes nos dados e consiga fazer previsdes precisas.



Aplicando um MLP a Previsao de Séries
Temporais (Parte 1)

Agora que entendemos a estrutura e o processo de aprendizado de um MLP, surge a questao: como aplicamos
algo que processa entradas estaticas a dados que sao, por natureza, sequenciais e dependentes do tempo? Os
MLPs, por si sO, hao tém uma "memaria" intrinseca para a sequéncia dos dados. Eles veem cada entrada como um
ponto de dado independente. Para usa-los em séries temporais, precisamos "engana-los" um pouco,
transformando a natureza sequencial em um formato que eles possam entender.

Engenharia de Caracteristicas Exemplo: Previsao de Energia
Transformar sequéncia em janelas de observacoes Prever demanda de amanha usando:
passadas

e Demanda de hoje (t)

e Janelas deslizantes e Demanda de ontem (t-1)

 Mdltiplas variaveis « Demanda da semana passada (t-7)

A chave para aplicar um MLP a um problema de previsao de séries temporais reside na engenharia de
caracteristicas (feature engineering). Em vez de alimentar a rede com um unico ponto de dados no tempo, nos a
alimentamos com um "janela" de observacdes passadas. Por exemplo, para prever o valor de amanha, podemos
usar os valores dos ultimos 7 dias como entradas separadas para o MLP. Cada um desses valores passados se
torna uma "caracteristica" de entrada para a rede. E como se, para prever o clima de amanha, vocé ndo olhasse
apenas para a temperatura de hoje, mas também para a temperatura de ontem, anteontem, e assim por diante,
além de outras variaveis como umidade e pressao dos dias anteriores.

Vamos considerar um exemplo pratico: a previsao da demanda diaria por energia elétrica. Um MLP pode ser
treinado para prever a demanda de amanha (t+1) usando como entradas a demanda de hoje (t), de ontem (t-1), da
semana passada (t-7), a temperatura média de hoje e de ontem, e talvez até um indicador de dia da semana. Cada
uma dessas informacoes (demanda em t, demanda em t-1, temperatura em t, etc.) seria um né na camada de
entrada do nosso MLP. A rede, entao, aprendera as relacdées complexas entre essas caracteristicas passadas e a
demanda futura, ajustando seus pesos para minimizar o erro de previsao. Essa abordagem permite que o MLP,
apesar de sua arquitetura nao sequencial, capture dependéncias temporais ao transformar a sequéncia em um
conjunto de caracteristicas estaticas para cada previsao.



Aplicando um MLP a Previsao de Séries
Temporais (Parte 2) e Limitacoes

Continuando nosso exemplo da previsao de demanda por energia, uma vez que o MLP é treinado com dados
historicos (pares de janelas de entrada e a demanda futura correspondente), ele pode ser usado para fazer
previsdes em tempo real. Se temos os dados de demanda e temperatura até hoje, podemos formar a janela de
entrada para prever a demanda de amanha. A rede processa essa janela e nos da uma estimativa. Essa abordagem
€& amplamente utilizada em diversas aplicacdes reais, como a previsao de vendas de produtos, o numero de
chamadas em um call center, ou até mesmo a previsao de precos de commodities.

g Varejo @ Call Center ‘/’\/ Commodities

Previsao de vendas usando Previsao do numero de Previsao de precos
dados historicos, chamadas para considerando multiplos
promocoes, feriados e clima dimensionamento de equipe fatores econdémicos

Por exemplo, uma empresa de varejo pode usar um MLP para prever as vendas de um item especifico na préxima
semana, alimentando a rede com dados de vendas das ultimas semanas, promocodes passadas, feriados e até
mesmo dados climaticos. O MLP, com sua capacidade de aprender relacdes nao lineares, pode identificar que as
vendas aumentam exponencialmente em certas promocdes ou que o clima frio impacta mais as vendas de
agasalhos do que o clima quente. A aplicacao é vasta e poderosa, permitindo que as empresas tomem decisdes
mais informadas sobre estoque, logistica e marketing.

[J Limitacoes dos MLPs: Ndo possuem memoria intrinseca de longo prazo. Cada janela é processada
independentemente. Para dependéncias muito longas, a janela precisa ser enorme, tornando o modelo
ineficiente.

No entanto, apesar de sua flexibilidade, os MLPs possuem limitacdes significativas quando se trata de dados
sequenciais. A principal delas é que eles nao tém uma "memoria" intrinseca de longo prazo. Cada janela de
entrada é processada de forma independente. Se a dependéncia entre os dados for muito longa (por exemplo, o
evento de 100 dias atras afeta o de hoje), a janela de entrada precisaria ser enorme, tornando o modelo ineficiente
e dificil de treinar. Além disso, eles ndo conseguem capturar a ordem intrinseca dos elementos dentro da
sequéncia de forma natural; a ordem € imposta pela forma como construimos as caracteristicas de entrada. Isso
nos leva a necessidade de arquiteturas mais avancadas, como as Redes Neurais Recorrentes (RNNs), que
abordaremos na préxima aula, mas o MLP serve como um excelente ponto de partida para entender os
fundamentos.



Tendencias Atuais: Hibridizacao de Modelos

No campo da previsao de séries temporais, a busca pela acuracia perfeita € constante. Embora as Redes Neurais,
especialmente os MLPs, tragam uma capacidade impressionante de modelar ndo linearidades, isso nao significa
que os modelos estatisticos classicos, como ARIMA, tenham se tornado obsoletos. Pelo contrario, uma das
tendéncias mais promissoras e eficazes em 2025 ¢é a hibridizacao de modelos: a combinacao inteligente de
abordagens estatisticas classicas com técnicas de Machine Learning (ML) e Deep Learning (DL).

Pense nisso como montar uma equipe de especialistas para resolver um problema complexo. Vocé nao chamaria
apenas um especialista em financas se o problema envolver também engenharia. Da mesma forma, modelos
estatisticos sao excelentes em capturar padrdes lineares, tendéncias e sazonalidades bem definidas, enquanto
modelos de ML/DL brilham na identificacao de relacées nao lineares e complexas que os modelos estatisticos
podem ignorar. Ao combina-los, podemos aproveitar o melhor de ambos os mundos.

Conceito Ambito/Aplicacao Base/Origem Exemplo

Tradicional Padroes lineares, Estatistica, econometria ARIMA, Suavizacao
sazonalidade, tendéncia Exponencial

ML/DL Padrdes nao lineares, Ciéncia da MLP, RNN, LSTM,
complexos, grandes Computacao, Transformers
dados neurociéncia

Hibrido Combinacao de ambos Integracao de métodos ARIMA + MLP nos
para maior acuracia residuos; Ensemble de

modelos

Um exemplo pratico de hibridizagcao é usar um modelo ARIMA para capturar a parte linear e sazonal de uma série
temporal, e entdo usar um MLP (ou outra rede neural) para modelar os residuos (o "erro" ou o que o ARIMA nao
conseguiu explicar). Esses residuos frequentemente contém a parte nao linear e complexa dos dados. Outra
abordagem é usar os modelos classicos para gerar previsdes e, em seguida, usar um modelo de ML para
"combinar" essas previsdes com outras variaveis, ponderando a contribuicao de cada um. Essa sinergia resulta em
previsdes mais robustas e precisas, pois diferentes modelos sao capazes de capturar diferentes aspectos dos
dados, mitigando as fraquezas individuais e amplificando as forcas coletivas.



Tendéncias Atuais: Deep Learning e Feature
Engineering Automatizado

A evolucao das Redes Neurais nao parou nos MLPs. O campo do Deep Learning (Aprendizado Profundo)
representa a proxima fronteira, utilizando redes neurais com muitas camadas ocultas (dai o "profundo") e
arquiteturas especializadas para lidar com desafios ainda maiores, especialmente em grandes volumes de dados.
Para séries temporais, arquiteturas como as LSTMs (Long Short-Term Memory) e, mais recentemente, os
Transformers, estao revolucionando a forma como lidamos com dependéncias de longo prazo e padroes
contextuais complexos.

LSTMs Transformers Feature Engineering
Possuem "portdes" internos Capturam relacoes de "atencao" Automatizado

para decidir quais informacdes entre diferentes pontos no Ferramentas como tsfresh
manter, esquecer ou passar tempo, independente da extraem milhares de

adiante distancia caracteristicas automaticamente

Imagine que, em vez de apenas olhar para uma janela fixa de dados passados, a rede pudesse "lembrar"
informacdes relevantes de eventos que aconteceram muito tempo atras, e também entender a importancia relativa
de cada pedaco de informacao na sequéncia. E exatamente isso que LSTMs e Transformers fazem. LSTMs, por
exemplo, possuem "portdes" internos que Ihes permitem decidir quais informacdes manter, quais esquecer e quais
passar adiante, conferindo-lhes uma meméria de longo prazo. Ja os Transformers, originalmente desenvolvidos
para processamento de linguagem natural, sdo excelentes em capturar relacdes de "atencao" entre diferentes
pontos no tempo, independentemente da distancia. Essas arquiteturas sao particularmente poderosas para dados
sequenciais, pois foram projetadas para entender a ordem e o contexto.

Paralelamente, a complexidade da engenharia de caracteristicas, que vimos ser crucial para MLPs em séries
temporais, esta sendo simplificada por ferramentas de Feature Engineering Automatizado. Bibliotecas como
tsfresh (Time Series Feature Extraction based on Scalable Hypothesis tests) podem analisar automaticamente uma
série temporal e extrair milhares de caracteristicas relevantes (como média, desvio padrao, picos, entropia, etc.)
sem a necessidade de interven¢cao manual extensiva. Isso acelera o processo de modelagem e permite que os
cientistas de dados se concentrem mais na interpretacao e otimizacao, em vez da criagcao manual de
caracteristicas. Essas tendéncias, combinadas, estao pavimentando o caminho para sistemas de previsao cada vez
mais inteligentes, autbnomos e precisos, capazes de lidar com a crescente complexidade e volume dos dados do
mundo real.



Consolidacao: O Proximo Nivel da Previsao

Chegamos ao fim da nossa jornada introdutéria as Redes Neurais para Dados Sequenciais. Vimos que, embora os
modelos tradicionais sejam poderosos, eles encontram limites diante de padroes muito complexos e nao lineares.
As Redes Neurais, inspiradas no cérebro humano, oferecem uma solucao flexivel, capaz de aprender essas
relacdes intrincadas. Exploramos os conceitos basicos, a arquitetura dos Perceptrons Multicamadas (MLP) e como
eles podem ser aplicados a previsao de séries temporais através da engenharia de caracteristicas.

[ Em pratica: Compreender as Redes Neurais abre portas para resolver problemas de previsdo que antes
pareciam intransponiveis. Vocé agora tem a base para entender como sistemas inteligentes preveem
vendas, demanda de energia ou até mesmo o comportamento de mercados.

Autoavaliacao

1. Qual das seguintes opcdes melhor descreve a principal limitacao dos modelos tradicionais de séries temporais
gue as Redes Neurais buscam superar?
a) Incapacidade de lidar com grandes volumes de dados.
b) Dificuldade em capturar padrdes lineares.
c) Restricdo a modelar apenas relacdes nao lineares.
d) Limitacao em capturar padrées complexos e nao lineares.

2. Ainspiracao para as Redes Neurais Artificiais vem principalmente de qual area?
a) Engenharia mecanica.

b
C
d

)
) Biologia (cérebro humano).
) Fisica quantica.
) Economia classica.
3. No contexto de um Perceptron Multicamadas (MLP), qual é o papel da "camada oculta"?
a) Receber os dados brutos de entrada.
b) Produzir o resultado final da previsao.
c) Realizar o processamento complexo e a extracao de caracteristicas.

d) Armazenar a memoria de longo prazo da série temporal.

4. Para aplicar um MLP a um problema de previsao de séries temporais, qual técnica € comumente utilizada para
transformar a natureza sequencial dos dados em um formato compreensivel para o MLP?
a) Normalizacao de dados.
b) Engenharia de caracteristicas (janelas deslizantes).
c) Reducao de dimensionalidade.
d) Clusterizacao de séries.

5. Explique brevemente por que a hibridizacao de modelos (combinando modelos estatisticos classicos com
Redes Neurais) é considerada uma tendéncia promissora na previsao de séries temporais.



Gabarito e Proximos Passos
1 d) 2 b)

3 o¢) 4 b)

Resposta 5: A hibridizacdo de modelos € promissora porque permite combinar as forcas de diferentes
abordagens. Modelos estatisticos classicos sao excelentes para capturar padroes lineares e sazonalidades bem
definidas, enquanto as Redes Neurais se destacam na modelagem de relacdes nao lineares e complexas. Ao
integra-los, é possivel obter previsdes mais robustas e precisas, pois cada tipo de modelo contribui com sua
capacidade unica de capturar diferentes aspectos dos dados, superando as limitacdes que teriam se usados
isoladamente.

Proxima Aula

Na Aula 24, daremos um passo adiante e mergulharemos nas Redes Neurais Recorrentes (RNNs), que foram
projetadas especificamente para lidar com a natureza sequencial dos dados, superando as limitacdes de
memoria dos MLPs.

Recursos Adicionais

e Livro: "Deep Learning" por lan Goodfellow, Yoshua Bengio e Aaron Courville (para aprofundamento teorico).

e Artigo: "A Gentle Introduction to Recurrent Neural Networks for Time Series Forecasting" (para uma visao mais
aplicada).

o Biblioteca Python: scikit-learn (para MLPs basicos) e Keras/TensorFlow (para redes neurais mais complexas).

NOTA IMPORTANTE: As informacdes regulatorias/legais/técnicas desta aula estao atualizadas até 2025. Consulte
sempre fontes oficiais para verificar alteracdes.



