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Resumo

As Redes Neurais Artificiais (RNA) vém sendo utilizadas com freqiiéncia na constru¢do de modelos

para solucionar problemas relacionados a previsao de séries temporais em diferentes areas, para que
seja possivel minimizar gastos, aumentar a lucratividade e solucionar diversos problemas das

atividades humanas. Este artigo objetiva o uso da capacidade das RNA de aprendizagem de padr&es
ndo-lineares para a previsdo do Indice da Bolsa de Valores de S&o Paulo e do indice Pluviométrico

Anual da cidade de Fortaleza, envolvendo diferentes critérios de treinamento e de arquitetura das

redes utilizadas.

Abstract
Artificial Neural Networks (ANN) have been utilized frequently in the construction of models to solve
problems related to the time series forecasting in different areas, so that it is possible to reduce
expenses, raise the profits and solve many problems of the human activities. The current paper
objectives the use of the RNA ability to learn nonlinear patterns to forecast the S&o Paulo Stock
Exchange Ibovespa Index and the Fortaleza Annual Raining Index, involving different training and
configuration criteria of the used networks.

1. INTRODUCAO

As Redes Neurais Artificiais (RNA) constituem uma ferramenta de grande importancia na
atualidade, por sua capacidade de “aprender” padrfes através de treinamento, 0 que torna seu uso
importante no desenvolvimento da Inteligéncia Artificial. A principal vantagem de uma rede neural € a
sua capacidade de aproximar relagBes funcionais, particularmente quando as relacdes ndo sdo bem
definidas e/ou sdo ndo-lineares, o que torna dificil a utilizacdo de métodos convencionais para a
tentativa de prever as variagdes futuras dessas relacdes [1].

Por sua vez, séries temporais, como o proprio nome diz, nada mais sdo do que uma sequiéncia
de medic0es relativas a um determinado evento organizadas cronologicamente, que aparentemente ndo
seguem nenhuma lei ou tendéncia. No entanto, em séries temporais relacionadas a fendmenos naturais,
econdmicos ou fisicos, podemos notar certas caracteristicas que se repetem apds certo periodo de
tempo (sazonalidade) e outras que se mantém durante o intervalo considerado (tendéncias), mesmo
gue nao obedecam a padrdes lineares.

Esse trabalho baseou-se na tentativa de fazer com que a rede neural “aprendesse”
caracteristicas temporais para o Indice Pluviométrico Mensal de Chuvas de Fortaleza e o Indice
BOVESPA. Através da comparacgdo entre os resultados previstos e os dados reais, foram estudados 0s
diferentes fatores influentes nas dadas previsdes, de forma a ser ajustada uma configuragédo ideal na
previsdo desses fatores.

2. DESCRICAO DO TRABALHO

O inicio dos trabalhos consistiu basicamente em realizar o recolhimento e agrupamento dos
dados historicos das séries a serem previstas (variacdo do indice de chuvas mensal da capital cearense
e variacdo do indice de acbes da Embraer, da Companhia Vale do Rio Doce e do préoprio indice
BOVESPA da Bolsa de Valores de S&o Paulo) através da Internet [2]. Escolheu-se o indice Mensal de
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Chuvas de Fortaleza porque esta série é provavelmente a maior disponivel do indice pluviométrico de
uma regido que sofre freqlientemente com secas severas, e por isso tem sido objeto de grande nimero
de estudos na area de prognosticos temporais [3], [4]. Assim, além de ser de grande importancia, essa
série reune dados de um periodo grande, que vai de Janeiro de 1849 a Janeiro de 2003.

A escolha do indice de Ac¢bes da BOVESPA como série principal baseou-se também na sua
importancia econdmica, seja ela para os investidores ou para qualquer empresario, que visa a saber as
tendéncias do Mercado Econdmico em um Futuro Préximo, e, por isso, essa série também é alvo de
diversos estudos atualmente [5], [6]. A seguir, prosseguiu-se com a confeccao e ajuste do algoritmo da
Rede Neural, adaptando-o para as diferentes configuracfes desejadas.

Na primeira parte do trabalho, foi utilizada uma Rede Neural do Tipo Feedforward, cuja regra
de aprendizado (supervisionado) era o Gradiente Descendente (Backpropagation Descent). Compondo
a rede havia, como regra geral, 1 camada de entrada, 1 de saida e 2 camadas escondidas, sendo que a
fungdo de ativagdo era linear para a camada de saida e tangente-sigmoide para as demais camadas.
Ainda nessa primeira parte, a taxa de aprendizado utilizada foi de 0,05, com 300 épocas de
treinamento (iteracdes) para a Rede, em que o Erro Quadratico Médio procurado foi de 10™.

Para 0 armazenamento e manipulacdo dos dados relativos as séries temporais foi utilizado o
Microsoft Excel 2003®, por sua facilidade de operagdo com tabelas. Na programacdo das diferentes
Redes Neurais, foi utilizado o Matlab® 6.5, uma vez que essa linguagem, além de permitir a
simplificagdo do tratamento de operagcBes matematicas necessarias (manipular matrizes e tracar
gréaficos), apresenta j& implementado um suporte para aplicacdes de Redes Neurais [7] e permite um
intercAmbio facil de dados com o Microsoft Excel®, através do plug-in Excel Link®. Dessa forma, o
foco do trabalho poderia se concentrar na obtengdo de resultados através das diversas configuracdes,
sem excessiva preocupacao com questfes funcionais.

Nessa parte inicial, o trabalho concentrou-se na previsao do indice Pluviométrico de Fortaleza,
do Indice de Fechamento das AcBes da Embraer e do Indice BOVESPA, testando as diversas
configuracdes dos dados de entrada. Também se analisou a influéncia das arquiteturas das redes no
resultado final, variando os nimeros de camadas e 0 nimero de neur6nios por camada, bem como o
tamanho da janela de dados apresentados a rede (o tamanho da janela representa os ‘n — 1’ valores
anteriores da série fornecidos a rede para a previsdo do enésimo valor).

Na segunda parte do trabalho, o foco foi tentar generalizar os resultados obtidos para a
primeira parte, tentando descobrir outros fatores que influiam nos resultados obtidos e analisando os
resultados que outras configuragcdes de RNAs forneciam. Assim, além da Rede FeedForward, foi feita
a tentativa de implantar um modelo de Rede Recorrente de Elman (RRE), na busca de melhores
resultados.

Buscou-se essa rede porque a sua particularidade reside no fato de que ha conexBes que
partem da saida de uma unidade em dire¢do a uma outra unidade da mesma camada ou de uma camada
anterior a esta. Este tipo de conexdo permite a criagdo de modelos que levam em consideracdo
aspectos temporais e comportamentos dindmicos, onde a saida de uma unidade depende de seu estado
em um tempo anterior. Dessa forma, em busca de melhores resultados, esse foi um outro modelo
escolhido para tentativa de implementacdo.

Além disso, foi feito um estudo sobre a influéncia do nimero de épocas de treinamento da
rede e da taxa de aprendizado no Erro Quadratico Médio da previsdo, bem como a utilizacdo de
diferentes configuracGes de rede, ajustando a que melhor se comportava em cada caso.

Essa parte final concentrou seus testes no indice de a¢des, observando se os resultados obtidos
para o Indice de AcBes da Embraer se estendiam para o indice de Acdes da Vale do Rio Doce. Outro
foco foi a tentativa de realizar previsdes para o indice de Abertura e para o indice de Fechamento das
Ac0es da Embraer, seja através de previsdes separadas, de previsdo conjunta (rede com 2 saidas) ou da
previsdo da diferenca entre o indice de fechamento e de abertura. Essa tentativa se baseou na intencéo
de permitir, ao investidor, saber qual sera a tendéncia de variacdo do indice no dia, fornecendo
informac@es para um controle diario sobre 0s investimentos.

Em todo o trabalho, antes que os dados fossem apresentados a RNA, foi utilizado um processo
de normalizacédo [8], no qual o vetor com os dados de entrada foi hormalizado ao longo de intervalo
[0, 1] através da divisdo de cada elemento pelo maior elemento do vetor.



De forma geral, o algoritmo utilizou a seguinte construcdo: o histérico de dados coletados foi
dividido em 2 partes: uma que seria apresentada a rede para treinamento, e a outra que corresponderia
a rede prevista. Logo, apresentava-se um vetor de validagdo a rede, e, uma vez treinada, a rede atuava
entdo sobre cada janela anterior a cada “dia” a ser previsto, realizando a previsao desse “dia”. Assim,
supondo que a rede utilize uma janela de t dias, para prever o dia dn, é apresentado a rede treinada o

vetor (dny , ...

, Ona , dnz ,dn1), €M que d; representa o valor real do dia i.

Finalmente, basta desfazer a normalizacdo dos dados no periodo considerado (multiplicando o
vetor previsto pelo médulo do maior valor real no periodo que foi utilizado para previsdo). Portanto,
de posse dos dados reais e dos dados previstos para o periodo em questdo, é possivel tragar os graficos

comparativos e calcular o erro quadratico médio.

3. RESULTADOS

3.1 Previs&o do Indice Pluviométrico de Fortaleza
Para a previsdo do Indice Pluviométrico de Fortaleza, foi inicialmente realizado um teste sobre
a influéncia do nimero de camadas e do nimero de neurdnios por camada no Erro Quadratico Médio
da previsdo, para a escolha da melhor configuracdo da rede. Os resultados desses 25 testes podem ser
observados na Tabela 1, e a melhor previsao realizada pode ser observada na Figura 1(a).
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O préximo passo foi dessazonalizar a série, para que fosse apresentada a rede uma série menos
complexa, com menor estocasticidade. Tomando como periodo de 12 meses, a formula usada foi:
mes(t) = (mes(t) + >'mes(t-1:t-5) + mes(t-6)/2)

obtendo-se assim uma série mais suave, mas sem perda de dados relevantes, cuja previsdo tornou-se

12

mais facil. O resultado pode ser observado na Figura 1(b).

Janela 1 camada 1 camada 2 camadas 2 camadas 2 camadas
5 neurdnios 10 neurdnios 5,5 neurdnios 10,5 neurdnios 10,10 neurdénios

4 0,815585 0,811477 0,708886 0,692017 0,694357

5 0,81956 0,815585 0,703341 0,697156 0,692624

6 0,813379 0,810967 0,703341 0,692017 0,691509

7 0,708886 0,69964 0,69475 0,692017 0,690629

8 0,814444 0,81956 0,813468 0,703341 0,690772

TABELA 1: Erros Quadraticos Médios em Fungédo do Tamanho da Janela e das

Configurac@es das Camadas Escondidas da Rede



E possivel notar em [4] um método diferente, que consiste na divisido dos dados de indice
pluvimétrico em componentes ciclico e irregular antes de apresentar esses valores a RNA, para a
previsdo do indice anual de chuvas. As principais dificuldades encontradas com esse método, segundo
0s autores, se relacionaram a obtencdo de erros pequenos quanto a previsao, obtendo erros perceituais
que ficaram ao redor de 5% (chegando até a 33,64%). Assim, nota-se que a precisdo atingida pelo
método descrito em [4] é inferior a previsdo atingida nesse trabalho, cujos resultados foram
plenamente satisfatérios.

3.2 Previs&o do Indice de Fechamento das Acdes da Embraer e da Vale do Rio Doce

A previsdo de ambas as séries foi feita fornecendo, inicialmente, apenas os indices de abertura
e fechamento das acdes de ambas as empresas (Figura 2, para o caso da Vale do Rio Doce), e, a seguir,
foi dado & rede uma maior gama de dados de entrada, como o indice de Abertura, Fechamento,
Méaximo e Minimo Diérios (formato candlestick), além do Volume Diario de Negocia¢des, como
notado nas Figuras 3(a) e 3(b).

Com a previsdo da Figura 2, foi feito um estudo sobre a influéncia do nimero de épocas de
Treinamento e da Taxa de Aprendizado sobre o EQM da previséo da rede, sendo testadas 75 testes
para 25 configuracOes diferentes. Os resultados estdo na Tabela 2, que contém a média entre 3 testes
para cada configuracdo, sendo sombreados o melhor e o pior EQM obtidos.
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Figura 2: Previsao das A¢Bes da Vale do Rio Doce (dados de entrada: Abertura e Fechamento)

Taxa de Aprendizado
Epocas 0,025 0,05 0,075 0,1 0,125 0,15
300 0.0112201 0.0046878 0.00848698 0.0024039 0.0027917 0.00190462
450 0.00774659 0.00170792 0.00201479 0.00250286 0.00114917 0.00111825
600 0.00688915 0.0033622 0.00153792 0.00117834 0.00116572 0.000652299
750 0.00198636 0.00166458 0.00166498 0.000844233 0.00132017 0.00064661
900 0.00140559 0.00317863 0.00109325 0.00097225 0.000492896 0.000458966

TABELA 2: Média Aritmética dos Erros Quadraticos Médios em Func¢do da Taxa de
Aprendizado e do Numero de Epocas de Treinamento

Um outro método para a previsao de indice de acBes pode ser encontrado em [5], em que foi
realizada a previsdo do IBOVESPA utilizando-se de um critério diferente para o treinamento da RNA.
Ao invés do critério da minimizacdo do erro quadratico médio, utilizou-se o critério da lucratividade,
em que € mensurada a “acumulacdo, a cada negociacdo, da diferenca entre o valor previsto e o valor
real, ponderado por um sinal de compra (positivo) ou venda (negativo), ao longo do periodo”. Mesmo
concentrando-se em um critério diferente do utilizado neste trabalho, os graficos obtidos tragando-se
0s valores previstos e os reais apresentam resultados semelhantes, e por isso pode-se considerar o
critério utilizado nesse trabalho bem sucedido.




3.3 Previsdo da Diferenca entre Fechamento e Abertura das A¢des da Embraer

Inicialmente, foi realizada a previsdo do indice de Abertura e Fechamento das Agdes da
Embraer, fornecendo os dados para que a rede fizesse uma previsdo em separado (como é possivel ver
na Figura 4a) e em conjunto, com uma rede neural de duas saidas (Figura 4b). Para a previsdo da
Diferenca entre Abertura e Fechamento, os dados no formato candlestick das A¢6es da Embraer foram
fornecidos como dados de entrada a uma rede feedforward e a uma Rede de Elman, sendo obtidas as
previsdes da Figura 5a e 5b, respectivamente.
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Figura 3: Previsdo do indice de Fechamento (dados de entrada: Abertura, Fechamento,
Maximo, Minimo e Volume de Negociages)

4. ANALISE E CONCLUSOES

Em relacdo a previsio do Indice Pluviométrico de Fortaleza, pode-se considera-la
relativamente satisfatoria para a série ndo dessazonalizada, uma vez que a rede aprendeu a
sazonalidade da série, mas a previsdo deixou a desejar na previsdo das tendéncias. Ja a previsdo da
série dessazonalizada foi melhor, pois a rede ja conseguiu prever se em um més ocorrerd mais chuva
gue o més anterior, embora com um consideravel erro em seu valor. Contudo, este resultado pode ser
de grande valia para o agricultor, que podera saber se deve plantar em maior ou em menor quantidade
do que no més anterior.
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Figura 4: Previséo do indice de Abertura e de Fechamento das A¢des da Embraer



Através da Tabela 1, é possivel notar que o tamanho da Janela de dados de entrada pouco
influi no EQM final, sendo mais importante a configuracdo da rede neural. O que se notou é que,
quanto maior a rede, menor 0 EQM, pois, “se a camada for muito pequena, a rede levard muito mais
iteracdes para atingir a precisdo desejada” [9]. No entanto, deve-se procurar uma configuracéo ideal,
pois, “se a camada (escondida) for muito grande, a rede estard memorizando os padrfes e com isso
perdendo a capacidade de generalizagdo” [9]. Assim, “a rede que melhor generaliza os dados é a
menor rede apta a realizar o treinamento de dados” [10].

Através da andlise da Figura 2 e das Figuras 3a e 3b, é possivel afirmar que a forma como a
série temporal é apresentada a rede € muito importante para a obtencdo de um resultado preciso, pois
notamos que a precisdo da Figura 3a € muito maior do que a precisao da Figura 2. 1sso porque, com
uma maior variedade de dados relacionados entre si, a rede possui maior diversidade de informacdes
para “aprender” a série temporal, o que facilita a sua previsao.
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Também podemos concluir, a partir da Tabela 2, que o nimero de épocas de treinamento e a
taxa de aprendizado também sdo dois fatores importantes para diminuir o EQM da previsdo, mesmo
que estejam sujeitos a certo limite. Isso porque 0 EQM se estabiliza ap6s um determinado tempo (e
aumentar o nimero de épocas a partir dai influi pouco no EQM) e a previsao da série diverge quando a
Taxa de Aprendizado se torna maior que determinado valor critico (que foi de 0,15 para a previsdo em
questdo). Caso a Taxa de Aprendizado se torne maior do que esse valor critico, 0 EQM cresce
exponencialmente, chegando a ordem de 10'*° em 200 épocas de treinamento, pois a rede erra a
previsdo e se afasta do valor procurado.

Em relagdo a Previsdo da Diferenca entre Abertura e Fechamento do indice das Acdes da
Embraer, podemos concluir que a melhor previsdo foi a feita em separado através da rede
Feedforward com 1 saida apenas (Figura 4a). Realizando a previsdo para uma rede com 2 saidas,
notamos que o resultado foi ndo-satisfatorio, vez que a rede ndo conseguiu nem ao menos identificar a
sazonalidade ou as tendéncias da série.

J& a previsdo para a diferenca do Indice de Fechamento e de Abertura, para a rede
Feedforward, pode ser considerada bem-sucedida, ja que conseguiu prever a sazonalidade e a
tendéncia da variagdo, mesmo que apresentando erro em seus valores previstos. A implementagdo da
Rede de Elman, como visto na Figura 5b, ndo apresentou resultados satisfatdrios, pois todas as
configuracgdes utilizadas ndo permitiram que a rede identificasse a tendéncia da rede. Ao que parece, a
rede realiza uma série de aproximacgdes, 0 que impede a previsdo correta da sazonalidade e da
tendéncia da diferenca entre os indices de Abertura e Fechamento.

Dessa maneira, pudemos concluir que o fato mais importante na previsdo das séries
apresentadas é a maneira como os dados de entrada séo apresentados a rede neural, influindo no EQM
também o nimero de épocas de treinamento, a configuracdo da rede e a Taxa de Aprendizado utilizada



pela rede. Em todos os casos, foi possivel notar que, quanto maior o periodo a ser previsto pela RNA,
maior o Erro Quadratico Médio apresentado, problema comum no estudo das previsdes de séries
temporais.

A cargo de trabalhos posteriores fica a sugestdo de implementar outros recursos em redes
neurais que permitam uma previsao mais acertada dos dados, como a utilizacdo de um filtro na rede, a
utilizacdo de uma funcdo custo (para determinagdo exata da arquitetura das camadas escondidas da
rede [11]), a aplicacdo de uma Transformada de Fourier na série ou entdo a implementacéo correta da
Rede Recorrente de Elman, que ndo apresentou resultados satisfatorios no presente trabalho, mesmo
com os dados de entrada no formato candlestick.
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