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Given speed and competitiveness of business processes and contemporary
globalized world, there is an huge demand for reliable and agile computing resources
that help man in decision-making activities. Planning of production, estimates of
demand for power and price of shares in the stock exchange are examples of
decision-making processes that use the so-called time series forecast. Some
searches in estimates of time series are assessing the suitability of various algorithms
based on different paradigms (Nogueira, 2005) (Wang and Mendel, 1992) (Omar et
al, 2007). This paper seeks to complement such searches describing the use of
algorithms based on artificial neural networks in the task of time series forecast.
Thus, experiments were performed using Neural Networks MLP Back-Propagation,
RBF and combinations of these networks in ensemble machines. The results were
analyzed and compared with those obtained directly from (Omar et al, 2007),
demostrating a good performance of the connectionist approach.
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PREVISAO DE SERIES TEMPORAIS UTILIZANDO REDES
NEURAIS ARTIFICIAIS

Diante da rapidez e da competitividade dos processos e negocios do mundo
globalizado contemporaneo, existe uma grande demanda por recursos
computacionais confiaveis e ageis que auxiliem o homem em atividades de tomada
de decisdo. Planejamento da produgao, previsao de demanda de energia elétrica e
estimativa da cotacdo de acdes na bolsa de valores sdo exemplos de processos de
tomada de decisdo que utilizam a chamada tarefa de previsdo de séries temporais.
Algumas pesquisas em previsdo de séries temporais vém avaliando a adequacao de
diversos algoritmos baseados em diferentes paradigmas (Nogueira, 2005) (Wang e
Mendel, 1992) (Omar et al, 2007). O presente trabalho procura complementar tais
pesquisas descrevendo a utilizagdo de algoritmos baseados redes neurais artificiais
na tarefa de previsdo de séries temporais. Para tanto, foram realizados experimentos
utilizando Redes Neurais MLP Back-Propagation, RBF e combinagdes destas redes
em comités de aprendizado. Os resultados foram analisados e comparados
diretamente com os obtidos em (Omar et al, 2007), mostrando um bom desempenho
da abordagem conexionista.

Palavra-Chave: redes neurais, séries temporais, previsao
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1 Introducao

Prever o futuro ¢ uma tarefa complexa, porém necessaria em diversos setores da
economia. Ser capaz de estimar corretamente acontecimentos futuros pode determinar o
sucesso de um projeto ou de uma organizagao inteira. A previsao de dados possui inimeras
aplicagdes, dentre as quais podemos citar estimativas de precos das agdes na bolsa de
valores, processos estratégicos de produ¢do industrial, demandas de energia elétrica,
previsdo de temperaturas médias, altura das marés, além de prevenir comportamentos
sazonais futuros.

Como a previsao de valores futuros ¢ baseada nos eventos passados, ¢ necessario
que se disponha de uma memoria histérica de dados ocorridos anteriormente em um
determinado contexto. Esta base de dados distribuidos no tempo ¢ denominada série
temporal.

As séries temporais podem representar dados histéricos da macroeconomia
(crescimento econdmico, taxas de inflagdo, etc), finangas (previsdo de evolucdes de
mercados financeiros, investimentos, etc), gestdo empresarial (procura de produtos,
consumo, etc), gestdo publica (previsdes de trafego em pontos ou estradas, etc) e as areas
cientificas (meteorologia, etc) (Dumont e Ribeiro, 2006).

Como as séries temporais representam dados passados, ¢ necessaria a utilizagdo de
algoritmos, técnicas ou métodos de previsdo, que podem envolver célculos simples ou
procedimentos complexos.

O problema de previsao de séries temporais consiste em definir, a partir de dados
passados, o proximo ponto da série através de modelos ndo lineares. No entanto, a criagao
de um algoritmo que resolva esta questdo pode apresentar problemas, como a dependéncia
do dominio, de acordo com a abordagem utilizada. A dependéncia do dominio faz com que
uma determinada abordagem possua bons resultados para um certo tipo de problema, mas
ndo necessariamente resulte em bons resultados para outros problemas.

Diversas pesquisas em previsao de séries temporais vém avaliando a adequacao de
algoritmos baseados no paradigma da Logica Nebulosa (Vale, 2001) (Tanscheit et al,
2005) (Wang e Mendel, 1992) (Omar et al, 2007), comparando-os a algoritmos cléssicos
como Média Movel e Suavizagdo Exponencial. O presente trabalho procura complementar
os demais descrevendo a utilizacdo de algoritmos baseados redes neurais artificiais na
tarefa de previsdo de séries temporais. Para tanto, foram realizados experimentos
utilizando Redes Neurais MLP Back-Propagation, RBF e combinagdes destas redes em
comités de aprendizado. Os resultados foram analisados e comparados diretamente com os
obtidos em (Omar et al, 2007), mostrando um bom desempenho dos algoritmos
conexionistas. A facilidade de adaptagdo a novos dominios, a capacidade de aprender a
partir de dados histdricos e de lidar com problemas nao lineares foram os principais fatores
que motivaram a escolha das redes neurais artificiais nesse estudo comparativo.

Este texto esta estruturado em mais cinco segdes. A segunda se¢do apresenta as
bases teodricas em redes neurais artificiais e comités de aprendizado para elaboragdo do
trabalho. A abordagem proposta encontra-se descrita na se¢do trés. Na quarta secdo, sao
apresentados detalhes da implementa¢do da abordagem proposta, os testes e os resultados
obtidos. A quinta e ultima se¢@o comenta os resultados obtidos e apresenta perspectivas de
trabalhos futuros.
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2 Fundamentacio Tedrica

A presente secdo fornece uma pequena introdugdo as areas de previsdo de séries
temporais, descrevendo alguns de seus algoritmos classicos, e de redes neurais artificiais,
apresentando as arquiteturas MultiLayer Perceptron (MLP) e Radial Basis Function (RBF),
além do conceito de comités de aprendizado.

2.1 Séries Temporais

De acordo com a definigdo estatistica, uma série temporal ¢ uma colecdo de dados
seqiienciais obtidos ao longo do tempo (Ehlers, 1999). A ordem das observagdes pode ser
irrelevante para uma regressdo linear, mas ¢ fundamental para a andlise de séries
temporais. Seu objetivo consiste em identificar alguma dependéncia entre as 7 observagdes
vizinhas de uma série Z, = (ZI,ZZ,...,ZT) e construir um modelo matematico a partir do

qual seja possivel prever os valores futuros para a série.

E necessario definir ndo so o horizonte de previsdo mas também a janela a ser
utilizada. O primeiro relaciona-se a quantidade de valores subseqiientes que serdo
previstos; a segunda regulariza a quantidade de elementos anteriores ao que serd previsto
(Ehlers,1999). O horizonte de previsao pode ser classificado como de curto, médio e longo
prazo. Quanto maior o horizonte de previsdo maior a chance de erros, logo, previsoes de
curto prazo possibilitam uma boa visdo do futuro proximo com um baixo erro.

Algumas séries sdo denominadas estaciondrias, ou seja, ao longo do tempo, a série
mantém-se ao redor de uma média constante. Outras apresentam tendéncias, podendo ter
uma inclinagdo positiva ou negativa, chamada de tendéncia linear.

Entre alguns métodos de previsdo de séries temporais podem ser citados a Média
Movel Simples, a Média Movel Ponderada, a Média Mdvel Exponencial, e a Previsao de
Séries Temporais sujeitas a fendmenos sazonais (Nogueira, 2005). A seguir, encontram-se
detalhados os métodos utilizados no estudo comparativo do presente projeto.

2.1.1 Média Mdvel Simples

A média moével simples (Simple Moving Average - SMA) ¢ a média aritmética
simples dos n valores anteriores, onde n ¢ a janela de previsdo. Sua formula é:

t
2 i
MM, | ===1%1_ “onde n é o tamanho da janela de previsdo, ¢ ¢ o ponto da série
n

(posicdo) e x os valores da variavel de previsao.

2.1.2 Média Movel Ponderada

A média movel ponderada (Weighted moving average — WMA) ¢ calculada
aplicando-se fatores aos valores da janela de previsdo. Utilizam-se pesos maiores para os
valores mais recentes por serem mais significativos a previsao.
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Assim, a expressdo para calculo da média moével ponderada da-se da seguinte

t
Z XiWi
forma: MMP, | = izt=n+l __ onde n é o tamanho da janela de previsdo, ¢ ¢ o ponto da
n

série (posicao) e w o fator (peso) a ser multiplicado a variavel x, o valor a ser somado.

2.1.3 Média Movel Exponencial

Na média movel exponencial (Exponential moving average — EMA), também
conhecida como suavizagdo exponencial, a determinacdo do valor previsto ¢ definida a
partir da formula VP, =P +a(R, —P) onde, « (0<a<l) é uma constante de

suavizacdo, VP, € o valor a ser previsto, F; ¢ a previsdo de valor do elemento anterior e

X, ¢é o valor real do elemento anterior.

A constante & define a influéncia dos dados da série. Quanto maior for seu valor,
mais significativos serdo os dados mais recentes e quanto menor, mais significativo serao
os dados mais antigos.

Define-se a previsdo por suavizagdo exponencial como uma soma ponderada da
ultima observacdo X, e da previsdo VP, | (Nogueira, 2005). Devido a rela¢do recursiva
entre VP, e X;, VP, este método pode ser representado pela formula abaixo que

fornece maior peso para o valor X, decrescendo o peso para as observagdes anteriores:

VP =ox; + a(l - a)xt_l +all- a)2 Xp_o +..

E possivel obter uma medida de eficiéncia deste método considerando que o
processo € completamente estavel, e que assim X, X,, ..., X, sdo varidveis randomicas

independentes e identicamente distribuidas com variancia o2 (Nogueira, 2005). Portanto ¢

(ZO'2 0'2

2—a (C-a)a

conveniente descrevé-la através da expressdo: VP | =

Podemos considerar o método de suavizagdo exponencial como filtro estatistico
cujas entradas sdo os dados de um processo estocdstico e as saidas sdo estimativas
suavizadas de uma média que varia no decorrer do tempo(Nogueira, 2005).

Maiores detalhes sobre previsdo de séries temporais podem ser obtidos em
(Statsoft, 2004), (Morettin e Toloi, 2004) e (Souza, 1989).

2.2 Redes Neurais

Redes Neurais sdo modelos matemadticos inspirados em neurdnios biologicos,
propostas por McCulloch e Pitts em 1943 que procuram simular o funcionamento do
cérebro (Haykin, 1999). Os neur6nios biologicos emitem um impulso elétrico quando a
concentragdo de uma substancia quimica alcanga um certo nivel no ambiente. Esta acao
denomina-se ativa¢ao do neurdnio.
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Com base em McCulloch e Pitts, o modelo geral de um neuronio artificial,
representado na figura 1, recebe valores de entrada combinados por meio do produto
escalar de wix; (analogia matematica que simula a reacdo quimica), aplica a funcdo ¢,
para produzir seu estado de ativagdo. Em seguida, aplica o valor resultante da etapa
anterior a fungdo 1 para produzir o valor de saida do neurdnio.

A soma ponderada das entradas do neurénio k produz o valor efetivo de entrada

n
uu, = Zwixi .
i=1

I
|
I
I
I
I
I

x ¥k
: 1 | Saida
I |
i I |
Pesos |  Produta :
Sinapticos Escalar(uy) i
—_— LY_J
Dendritos Axdnio

Figura 1 Modelo de McCulloch e Pitts

E dado o nome de confluéncia a4 combinagdo ponderada das entradas de um
neurdnio (Giacomini, 2003). O uso do valor auxiliar 6 (bias — o nivel de concentracdo da
substancia quimica ao ponto em que os neurdnios sao excitados) tem o efeito de ajustar a
saida ux do combinador linear, como demonstrado a seguir:

E'k:tl
V& ) By =g
/ By <0

s
7

fj
4 / v, =u, +6,

Figura 2 Ajuste de Bias

Na figura 1 é possivel notar que as conexdes sindpticas sdo consideradas externas
no modelo do neurdnio artificial assim como ocorre no sistema nervoso bioldgico. Desta
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forma ¢ possivel representar a matriz de conexdes sindpticas (matriz de conectividade)
como a matriz de pesos de um grafo representativo da rede neural.

Aprendizado

As RNAs possuem a capacidade de aprender por exemplos e generalizar a partir do
que aprenderam. O aprendizado é o ato de definir-se um comportamento a um estimulo
externo baseado na informag¢ao adquirida de estimulos anteriores.

Padréo de Pesos

Saida (8)
Entrada (x Ajustdveis (w)

“Profess Dfa{ e[:ng

Figura 3 Aprendizado supervisionado

Cdleulo do
Errole)

Funcio de Erro

Para avaliar a qualidade da saida obtida pela RNA em relacdo a saida correta
esperada, deve-se comparar tais valores como demonstrado na figura 3. Para este proposito
1 Se,y(xi)—ti =0

k
utiliza-se a funcio de erro definida por Q(w)= Ze(xl-) onde e(x;)= 0se y(x,)—t; %0’

i=1

Regra Delta

A regra delta ¢ baseada na lei de Hebb' e define que o valor de modificagdo dos
pesos sindpticos deveria variar com o tempo, € que os neurdnios vizinhos deveriam
competir entre si, influenciando no valor de modificacdo. Pode ser expressa como:
Awy; = nx; (0 j _Wij)a onde Aw; é o acréscimo da intensidade da conexdo entre os

neurdénios i e j, n o parametro definindo a intensidade da corre¢do chamado taxa de
aprendizado, x; o estado de ativagdo do neurénio i o; saida do neurdnio j, wj a intensidade
da conex@o entre os neurdnios i € j € 0; a saida do neur6nio j.

Para a tarefa de aprendizado, define-se um estado inicial randdémico para os pesos
w, um conjunto de treinamento 7 = {(xi»fi )},i =1,...,k, uma taxa de treinamento 1 ¢ um

contador ¢ = 0 para controle das iteragdes.

1 . . . ~ . . . N
“O ajuste da intensidade da conexdo entre os neurénios X e Y ¢ proporcional ao valor da ativagdo
simultanea dos dois neurdnios. Caso o neurdnio X tente excitar o neurénio Y e ndo consiga, a conexdo deve ser

enfraquecida”. (Haykin, 1999)
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Se o elemento 1 estd previsto corretamente, entdo nao se ajustam 0s pesos:
X; € Cl,wal- 20= W) =Wr) € X; € Cz,wai <0 = W(r41) = W(r)- Se o elemento i
ndo estd previsto corretamente, sdo ajustados os pesos de acordo com
X; € Cl,wai <O= Wet1) = W) +0(): € X € Cz,wai 2 0= W(er1) = W(e) = 10(c) i

até que todos os i elementos sejam previstos corretamente ou alcangadas as t iteragdes
(Haykin, 2003).

Retropropagacio (Backpropagation) — Modelo de Rede Neural Artificial que consiste
em comparar o resultado de saida gerado pelo neur6nio com um exemplo de saida
esperada, resultando em um valor de erro(Haykin, 1999). Em seguida, calcula-se o gradiente
do erro em relag@o aos valores sinapticos do neurdnio de saida. Calcula-se o erro da saida
da penultima camada e suas anteriores, propagando o valor de erro as camadas seguintes.
Repete-se este processo até que o erro seja menor que o valor de tolerancia desejado.

Funcgdes de ativacdo - A funcdo de ativacdo @(x) define o grau de excitagdo do neurdnio
a partir do valor induzido x . Existem varias formas de fungdes de ativagao (Haykin, 1999):

a) Fungdo linear: ¢(x)=ax+b

b) Fungio sigmoide: ¢(v)= _
1 +exp(—av)

O parametro a define o valor de inclinacdo da fungdo sigmoéide. A aproximagao
deste parametro ao infinito ¢ — oo transforma a funcao sigmoide em uma funcao de limiar.
A funcdo sigmoide possui valores entre 0 e 1. Para situagdes onde sdo necessarios valores
entre -1 e 1, usamos a fung¢do tangente hiperbolica.

_ (=)
¢) Funcao tangente hiperbolica: (p(v) = tanh(%} = —1 ¢

14+

O parametro a define o valor de inclinacdo da fungdo sigmoéide. A aproximagao
deste parametro ao infinito ¢ — o transforma a fun¢do sigmoide em uma funcao de limiar
bipolar.

d) Fun¢ao Gaussiana : go(v)= exp(—v2 /a).

O parametro a define o valor da largura da base da distribui¢ao nomal.

2.3 Arquiteturas de Rede Adotadas

No presente estudo, foram utilizadas duas arquiteturas de rede: uma rede MPL e
uma rede RBF que foram baseadas nos trabalhos de Charalambous e Martzoukos(2001),
Kutsurelis(1998) e Castro(2001). Outras arquiteturas podem ser utilizadas, talvez
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alcancando melhores resultados que as sugeridas a seguir. Objetiva-se comparar seus
resultados e indicar qual ¢ a melhor solugdo para o problema de previsao.

Arquitetura Multi-Layer Perceptron (MLP) - As redes neurais onde os neuronios das
camadas ocultas e de saida utilizam um tipo de fun¢do de ativacao senoidal sdo chamadas

de Multi Layer Perceptrons (Perceptrons de multiplas camadas). MPL : R" — R™  onde n
¢ a quantidade de neuronios de entrada e m de saida.

Charalambous e Martzoukos(2001) apresentam uma arquitetura MLP convencional
para a precificacdo de derivativos e opg¢oes. Seu trabalho demonstra a implementagdo de
uma arquitetura que utiliza fungdes de ativacdo sigmoide e tan-sigmoédide. De acordo com
suas pesquisas, a funcdo tan-sigmoide apresenta melhores resultados para analise e
precificacdo de ativos financeiros em relacao a fungao sigmoide.

Arquitetura RBF — As redes neurais podem ser classificadas como Radial Basis Function
(RBF) quando a funcdo de ativagdo ¢(x) usada nesta arquitetura possua a forma de uma

r

funcdo simétrica radial. Geralmente ¢ usada a fungdo gaussiana (ou alguma fungdo

£ ~ SR Rm A
quadrica). Sdo chamadas de redes RBF': R —->NR quando possuem n neurénios como
entrada, m neurdnios como saida e, obrigatoriamente, r neurénios RBF na camada oculta.

Kutsurelis(1998) examinou as habilidades de uma rede neural na predicdo de
ganhos futuros no mercado de a¢des americano. Em seus experimentos, Kutsurelis(1998)
buscava a maior precisao em suas previsoes ajustando um modelo de rede RBF. Baseado
no livro de Edward Gately chamado Neural Networks for Financial Forecasting, seu
modelo alcangou 93.3 % de probabilidade de prever uma alta e 88.07 % de prever uma
baixa do indice S&P500.

2.4 Comités de Aprendizado

O comité de aprendizado (ou comité de redes neurais) ¢ uma combinacao de redes
neurais de tamanhos e/ou caracteristicas diferentes que, trabalhando em paralelo, procuram
melhorar o desempenho do mecanismo de previsdao (Hofman, 2001). A resposta final de
um problema ¢ obtida a partir de um procedimento de combinagdo de resultados
envolvendo os resultados gerados pelos membros do sistema.

Dentre as vantagens da utilizagao de comités esta a reducao na variancia do erro,
podendo-se ponderar a contribui¢do de cada rede para a resposta final de um problema. Os
comités também podem ser utilizados para transformar a rede em um sistema modular mais
facil de manter e entender.

Os comités baseiam-se no conceito de dividir e conquistar. Tarefas
computacionalmente complexas podem ser divididas em tarefas menores e simples
proporcionando o mesmo resultado.

A tarefa ¢ dividida entre um ntimero de redes especialistas, que divide o vetor de
entrada em um conjunto de subespagos. A combinagdo de especialistas constitui uma
mdquina de comité.(Haykin, 1999) A combinagdo de redes especialistas pode ser
classificada como um exemplo de redes modulares.
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As maquinas de comité sdo aproximadores universais ¢ podem ser classificadas em:

e [Estruturas estaticas — Quando o resultado de varias redes especialistas ¢
combinado sem envolver o sinal de entrada original, representado na figura 4.

yi(n)
yar)

Entrada x(m) Combinador |, Seida y(r)

e (1)

Figura 4 Diagrama de uma maquina de comité utilizando estruturas estaticas

e [Estruturas dinamicas — Nesta categoria, o sinal de entrada atua e integra as
saidas dos especialistas formando uma saida global, representado na figura 5.

Entrada x(n) |, Suida y(n)

Figura S Diagrama de uma maquina de comité utilizando estruturas diniAmicas

3. Abordagem Proposta

A abordagem conexionista proposta adotada no presente trabalho seguiu o modelo
de comité de aprendizado da figura 5. Como especialistas foram utilizadas redes neurais
artificiais MLP e RBF. Como combinador foi adotada uma rede MLP.

Para as redes neurais adotadas, foi necessario definir os passos para o algoritmo de
aprendizado. As camadas de entrada precisavam variar de acordo com o tamanho da janela
a ser utilizada no aprendizado. As arquiteturas apresentadas definem valores padroes de
entradas que foram utilizados como ponto de partida para a andlise. Utilizando com
exemplo a arquitetura MLP proposta, a janela deve possuir 13 valores de amostragem e seu
proximo valor que serd a saida. Assim, o conjunto de dados de entrada-saida pode ser
definido como:

L0020 0, 00), () 0,0 L)),

1 ,x2 ,X3 ,...,x13 ) 1 3 ,...,x13

Onde os valores Xj, X, ... , X, s@0 as entradas e y sua respectiva saida. A
abordagem proposta estipula que cada série a ser processada seja normalizada antes de ser
submetida ao treinamento ou predicao. Tal restri¢do segue uma recomendagao disponivel
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em (Nogueira, 2005) que estabelece que cada série seja transformada em uma série
estacionaria para que a rede possa aprender a relacdo entre os dados sem haver distor¢des.
A figura 6 representa um exemplo de série original com tendéncia positiva e a figura 7 a
mesma série apds a normalizacao.

B5.000
52500
50.000
£7.500
55,000
52.500
50.000
47 500
45.000
42.500 -

Figura 6 Série indice Bovespa

-0.05 |

Figura 7 Série normalizada do indice Bovespa

Deve-se realizar o aprendizado (treinamento da rede) do conjunto de dados de
entrada-saida varias vezes para que a rede possa se aproximar ao maximo da resolugdo do
problema. Definem-se como épocas o numero de vezes no qual a rede ¢ submetida aos
exemplos de aprendizado.

janela

Ajustes dos pesos
a partir do erro
Emao = alvo - previsto

Valor previsto
Figura 8 Aprendizado da janela da série temporal

Para cada n elementos do conjunto entrada-saida, verificar o erro em relagdo ao
valor calculado e a saida alvo e ajustar os pesos dos neurdnios, como demostrado na figura
8. A equacao da regra delta calcula o valor a ser acrescentado (ou subtraido) ao valor do

peso sinaptico: Aw;; =7x; (0 j _Wij)- Em seguida, realiza-se o mesmo célculo de ajuste

para os elementos seguintes do conjunto de entrada-saida.
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Ao final do aprendizado a rede deve ser capaz de encontrar os préximos pontos em
relacdo aos ultimos valores da série, conforme representado na figura 9.

—farEts—

Entradas Valor

previsto

Figura 9 Previsao do proximo ponto da série

4 Prototipo, Experimentos e Resultados

Esta secdo tem por objetivos fornecer detalhes sobre a implementacdo do método
proposto, descrever a metodologia de teste adotada, além de apresentar os resultados
obtidos e uma analise dos experimentos realizados.

4.1 Protétipo

A implementa¢do do método de previsdo de séries temporais foi desenvolvida na
linguagem Java, utilizando banco de dados MySQL. O método encontra-se acoplado ao
framework JavaBramining (Ribeiro et al, 2005), desenvolvido pelo Nucleo de Projetos e
Pesquisas em Aplicagdes Computacionais do Centro Universitario da Cidade do Rio de
Janeiro. O JavaBramining ¢ uma ferramenta voltada ao processo operacional de descoberta
de conhecimento e mineracdo de dados que incorpora diversos métodos aplicaveis nesse
processo.

No método implementado existe a possibilidade de se escolher qual atributo do
banco de dados devera ser previsto, configurar a rede neural (camadas, quantidade de
neuronios e funcdes de ativagdo), a taxa de aprendizado, momentum, nimero de épocas, o
tamanho da janela e o intervalo de registros para treinamento. Para a previsao dos valores,
sao informados o intervalo de registros sobre o qual seréd realizada a previsao. As figuras
10 e 11 apresentam algumas telas do protdtipo a titulo ilustrativo.
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Figura 10 Telas do método de previsao de dados. (a) Configuracio dos atributos de

previsao e de ordem dos dados; (b) Configuracao das redes neurais; (¢)
Configuracao dos dados de treinamento; (d) Configuraciao dos dados de previsao

(@)
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(b) Waorkspace
‘Database Outpul‘

[ FORECASTSET **

Predicted from 201 position to 600 position
Predicted DB Column: PREULT

ek END FORECAST SET ™

MES

P FORECAST STATUS ™™
~ Method: MNeural Metwork
*MName: RBF Metwork Test 1
*Window Size: §

™ Forecast Horizon: 1

™ Predicted Series Size: 404 elements
* L -Theil: 1.08282249

* Mean Abs Err 0.00930416

* MAPE: 0.01972098

*~MSE: 0.00014012

*RMSE: 0.01183730

e

oo ERND FORECAST STATUS *oo*

(C) Workspac
|Databasa| output |

g”""‘"SERIES DATA *=

EEIemem: 0- Real: 52.05 - Predicted: 52.05 - Absolute Error: 0.0

{Element: 1 - Real: 53.6 - Predicted: 52.461595421332554 - Absolute Error: -1.13840457 86674477
-EEIemem' 2-Real 53.21 - Predicted: 53.839267942246806 - Absolute Error: 0.6292679422468055
-EEIemem: 3-Real 52.21 - Predicted: 52.85631307187444 - Absolute Error; 0.6463130718744381
EElemem: 4-Real 52,6 - Predicted: 51.92099695723296 - Absolute Error: -0.679003042767043
-EEIerrlem. 5-Real 52.5- Predicted: 52.968175031867574 - Absolute Error: 0.46817503186757 39
-EEIemem: G- Real 51.99 - Predicted: 82.72965325859968 - Absolute Error: 0.7396532585996809
-EEIemem: 7-Real 50.77 - Predicted: 51.877183430110385 - Absolute Error: 1.107183430110382
-EEIemem: 8- Real 50.9 - Predicted: 51.168066915553865 - Absolute Error: 0.26806691555386664
-EEIemem' 9-Real 1.4 - Predicted: 51.275607282340154 - Absolute Error: -0.12439271765984472
;

E

;

E

;

5

{Element: 10 - Real: 50.9 - Predicted: 51.683003584228175 - Absolute Error: 0.783003584228176
Element 11 - Real: 48.5 - Predicted: 50.83636004533876 - Absolute Error: 1.3363600453387576
{Element: 12 - Real: 49.82 - Predicted: 49.79773655416331 - Absolute Error: -0.02226344 5836692597
{Element 13- Real: 52.0 - Predicted: 50.2917320856886 - Absolute Error: -1.7082679143113992
{Element: 14 - Real: 54.2 - Predicted: 52.0270806289834 - Absolute Error: -2.1728193700166007
{Element: 15 - Real: 51.42 - Predicted: 53.29289047642827 - Absolute Error: 1.87208904764202674

Figura 11 Telas do método de previsao de dados. (a) Grafico superior
representando a série temporal e a série prevista e grafico inferior
representando as série normalizada; (b) Resumo dos dados utilizados na
previsao; (c) Resultado da previsao dos valores

4.2 Metodologia de Teste

De forma analoga a (Omar et al., 2007), os testes ¢ o estudo comparativo foram
feitos com cinco séries temporais diferentes, procurando variar a natureza (comercial ou
cientifica), além do volume e da diversidade dos dados. A seguir encontra-se um resumo
das séries adotadas nos experimentos:

a) O preco de abertura dos valores das agdes PETR4F da empresa Petrobras
(COTACOES HISTORICAS, 2006), representada na figura 12 como uma das
representantes das bases de dados comerciais;

b) Série anual de manchas solares (SUNSPOT DATA, 2006), representada na
figura 13 e muito utilizada pela comunidade cientifica mundial;

c¢) Série Mackey-Glass (WAN, 2006), representada na figura 14 e também bastante
utilizada em trabalhos de pesquisa cientifica;

d) Série Dow Jones (WESSA, 20006), representada na figura 15, também de carater
comercial, representando valores de a¢des nas bolsas de valores;
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e) Série Laser (WAN, 2006), cujos primeiros trés mil elementos estao
representados na figura 16. Utilizada pela comunidade cientifica, foi adotada nos
experimentos devido ao seu tamanho: mais de dez mil registros.

PETR4F

20142001 H
2/5/2001 1
2/9/2001 4
20142002 4
2/5/2002 4
2/8/2002
20142003
215¢2003 A
2/9/2003 4
21142004 4
2/5/2004 -
2/9/2004 -
2142005
215¢2005
2/9/2005
21142006 -

Figura 12 — Série da acio PETR4F

Manchas Solares

Figura 13 — Série Manchas Solares

Mackey Glass

Ak

Figura 14 — Série Mackey-Glass

4500
4000
3500
3000
2500
2000
1500
1000

500

Dow Jenes

23712/1980 4
23/12/1882 4
23712/1984 4
237121988 4
23/12/1988 4
23712/1990 1
23/12/1992 4
237121984 4
23712/1998 q
2371211998 4
2371272000 1
23/12/2002 4
23/12/2004 4

Figura 15 — Série Dow Jones

300
250

Laser

Figura 16 — Série Laser - 3000 elementos

Pode-se perceber uma nitida diferenca entre as cinco séries escolhidas para os
experimentos. Enquanto as séries a e d apresentam uma tendéncia linear positiva, as séries

b, ¢ e e apresentam uma certa sazonalidade.
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A tabela 1 apresenta um resumo estatistico sobre as séries adotadas nos

experimentos.
Quantidade
Série total de Menor valor Maior valor
registros

PETRA4F/Preabe 1293 30,1 126,9
Manchas 306 0 190,2
Solares
Mackey-Glass 1500 0,212559300 1,378507200
Dow Jones 6369 299,21 3833,97
Laser 10093 0 255

Tabela 1 — Detalhes das Séries

A maneira encontrada para avaliar o desempenho dos algoritmos na previsao das
séries foi a utilizacdo do cdlculo do coeficiente U-Theil (VEIGA, 2005). Esse coeficiente
avalia o desempenho da previsao com relacdo a previsdo trivial ou ingénua, ja descrita
anteriormente.

n
o | | | 2 la = vif
Indice de desigualdade de Theil ) k=1
UTheil,, =

(Theil’s inequality index) 1
Z(‘lk —dk- 1

k=1

a, . . _— . . -

k¢ o valor real da série na posicdo k e Yig o valor previsto na posi¢ao k.
Quanto mais proéximo de zero for o valor encontrado, melhor desempenho obteve a
previsao.

Para definir a melhor previsao, deve-se verificar o valor do UTheil calculado. Para
UTheil > 1, o erro da previsdo ¢ maior do que o da previsdo ingénua. Para UTheil < 1, o
erro da previsdo ¢ menor do que o da previsdo ingénua.

Portanto, quanto mais préximo de zero for o valor de UTheil, melhor desempenho
obteve o algoritmo responsavel pela previsao.

Outro célculo de desempenho adotado nos experimentos do presente trabalho ¢
feito através do erro médio absoluto (MAE), representado pela formula:

n
2lax = il
MAE, ==L
n

Erro Médio Absoluto
(Mean Absolute Error)

onde a, ¢ o valor real da série, y, ¢ o valor previsto da série e n ¢ a quantidade de

elementos a serem previstos.
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Uma terceira medida de desempenho nos testes foi o erro percentual médio
absoluto (MAPE), calculada através da formula:

n
Erro Porcentual Médio Absoluto 2 A~ Vk
aj

(Mean Absolute Percentage Error) MAPE, =%~
n

onde a, ¢ o valor real da série, y, ¢ o valor previsto da série e n ¢ a quantidade de
elementos a serem previstos.

Cada base de dados foi separada em dois conjuntos: treino e teste. O subconjunto
de treino, que variou de 50% a 89,79% das bases de dados originais, foi utilizado para
geracao das bases de conhecimento das redes MLP e RBF e do comité de previsdo. O
subconjunto de teste, que consistiu do restante dos dados originais, foi utilizado para
avaliar o desempenho de cada um dos métodos aplicados.

A Rede MLP utilizada foi constituida de quatro camadas:
Entradas: Linear [-1,1] 13 neuro6nios;
1* Camada oculta: Tanh 16 neuro6nios;
2% Camada oculta: Tanh 16 neurdnios;

Saida: Tanh, 1 Neurdnio.

A Rede RBF utilizada foi constituida de cinco camadas:
Entradas: Linear [-1,1] 13 neurdnios;
1* Camada oculta: Gaussiana, 16 neurdnios;
2% Camada oculta: Tanh, 16 neuronios;
3% Camada oculta: Gaussiana, 16 neurdnios;

Saida: Tanh, 1 Neuro6nio.

Convém ressaltar que a adogdo das configuracdes acima foi resultado de diversos
testes preliminares em busca de configuragdes que apresentassem bom desempenho.

O comité de previsdo utilizado neste trabalho esta representado na figura 17. O
método de previsdo utilizando o comité proporciona o aprendizado a partir da janela de
previsdo e dos resultados previstos pelas redes especialistas. Antes, ¢ necessario
proporcionar o aprendizado de cada rede especialista e realizar sua previsdo. Em seguida,
com os valores de cada rede especialista, ¢ possivel elaborar o aprendizado da rede comité.
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previsio

Redes

Especialistas

Figura 17 Previsao utilizando comité de previsao

Calculam-se os resultados de cada especialista (rede neural ou método estatistico)
para, em seguida, utiliza-los junto aos valores da janela de previsao como entrada da rede

comité.

A tabela 2 indica os parametros adotados para cada algoritmo nas respectivas bases
de dados. A escolha desses valores foi decorrente de uma experimentacdo prévia dos
métodos nas referidas séries temporais. Cabe ressaltar que tantos os parametros utilizados
quanto os resultados obtidos com os demais algoritmos sdo os mesmos relatados em (Omar

et al., 2007).
Base @
= S @« 2,
- = o 1) % 17} B
Pariametros E 2 <8 2 % 2
= S O SO ARSI _
Método A =2 | =
Wang- N° de Conjuntos 25 51 13 13 51
Mendel Tamanho da janela 5 7 9 10 10
(Wang e Registros de Treino 89,79% | 84,97% | 50% | 87,93% | 89,17%
Mendel, 1992) | Registros de Previsao 10,21% | 15,03% | 50% | 12,07% | 10,83%
K{Vﬂng'l N° de Conjuntos 25 51 13 |13 51
A ende Tamanho da janela 5 7 9 10 10
Odaptatd‘; Registros de Treino 89,79%  84,.97%  50% | 87,93% | 89,17%
gogl;;r etal Registros de Previsdo 10,21% | 15,03% | 50% | 12,07% | 10,83%
L 1 . N° Pontos para média (n) | 5 7 9 10 10
Media Movel | pooistros de Previsio | 1021% | 15,03% | 50% | 12,07% | 10,83%
Suavizacao o 0,9 0,9 0,9 0.9 0,9
Exponencial | Registros de Previsao 10,21% | 15,03% | 50% | 12,07% | 10,83%
Tamanho daj ane;la 5 7 9 10 10
Rede MLP | Registros de Treino 89,79% | 84,97% | 50% | 87,93% | 89,17%
Registros de Previsao | 10219, | 15,03% | 50% | 12,07% | 10,83%

158




Tamanho da janela 5 7 9 10 10
Rede RBF Registros de Treino. 89,79% | 84,97% | 50% | 87,93% | 89,17%
Registros de Previséo 10,21% | 15,03% | 50% | 12,07% | 10,83%

; Tamanho da janela 5 7 9 10 10
Comité de Registros de Treino 89,79% | 84,97% | 50% | 87.93% | 89,17%
Previsao Registros de Previsao 1021% | 15,03% | 50% | 12,07% | 10,83%

Tabela 2 — Parametros adotados nos Métodos de Previsio de Séries Temporais

4.3 Avaliaciao dos Resultados

A tabela 3 apresenta um resumo dos testes efetuados. Convém observar que em
todos os casos, a rede RBF apresentou melhor desempenho do que a rede MLP (U-Theil
menor, mais proximo de zero), e que o uso do comité parece contribuir para a melhoria da
precisdo das redes especialistas.

PETR4F Manchas Mackey- Dow Jones Laser
Base Solares Glass
E = E = E = E = E &
= < = < = < = < = <
Método = = = = = = = = = =
Wang- 1,90 | 7.60 | 2.66 @ 36,67 | 0,44 | 515 | 52,03 1322 | 0,19 @ 1,64
Mendel
Wang-
Mendel 133 | 421 | 091 | 11,60 | 040 | 429 | 9.15 | 3.66 0,14 | 0,92
Adaptado
Média 147 | 159 | 193 | 19.16  1.87 2319 140 | 074 @ 106 @ \*0
Movel 3
Suavizacao 123
Exponencial | 1,01 | 1,08 106 | 953 | 105 1298 100 052 | 1,03 | 3
(x=09)
Rede Neural 0.00
MLP 099 | 340 | 025 2457 | 0,06 | 095 | 136 | 081 | 0.06 |
Rede Neural | o5 | 1 40 015 | 1779 0,05 | 088 | 1,07 @ 064 008 @ 5.13
RBF
. 0.00
Comité 136 | 880 008 | 10,69 | 0.06 | 1.04 | 1,12 | 068 | 0.07 |

Tabela 3 — Comparacao entre os Métodos de Previsao de Séries Temporais

Pode-se perceber ainda que, na maioria dos casos, comparando com os métodos de
previsdo tradicionais de Média Movel e Suavizagdo Exponencial, tanto as Redes MPL e
RBF quanto o comité de previsao obtiveram melhor desempenho na previsao de séries que
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apresentavam ciclos de repeticdo, e bons resultados em séries que nao apresentavam
tendéncia de repeticdo de comportamento.

As redes MPL demostraram melhores desempenhos de aprendizado e previsao
quando aplicadas a séries com repeti¢des, que possuam movimentos senoidais, enquanto as
redes RBF foram capazes de reproduzir o serrilhado das séries estocasticas.

Com excecao da série Dow Jones (que ¢ uma série altamente estocastica), onde a
rede RBF obteve um resultado préximo porém ndo superior ao da suavizagdo exponencial,
a previsao utilizando redes neurais superou o desempenho dos métodos tradicionais e dos
algoritmos Wang-Mendel e Wang-Mendel adaptado.

O comité de previsdo obteve uma redugdo de eficiéncia na previsao de séries
estocasticas devido a influéncia da rede MLP, se comparado aos resultados de cada rede
individualmente, porém, a sua predicdo de séries ciclicas ou sazonais obteve resultados
muito bons. Neste caso, quando ndo superou os resultados das outras redes, obteve valores
muito proximos, com um erro médio percentual absoluto menor.

Em geral, os testes demonstraram que as redes neurais sdo capazes de obter
excelentes resultados em séries estaveis, ciclicas ou com uma certa sazonalidade. Em
séries estocasticas, como as de precos de acdes na bolsa de valores, seus resultados foram
proximos aos de métodos convencionais, podendo alcangar melhores resultados em outras
tentativas de aprendizado

5 Conclusoes

A proposta deste trabalho foi analisar o desempenho de redes neurais artificiais
aplicadas ao problema de previsdo de Séries Temporais e compara-lo com os resultados
obtidos em (Omar et al, 2007).

Nos experimentos realizados, as redes neurais demonstraram bastante
adaptabilidade a qualquer tipo de série temporal, sendo capazes de efetuar previsdes com
bom desempenho a partir do aprendizado baseado nos dados historicos das séries.

Também foi possivel observar que, nos testes realizados, as redes MLP se
adaptaram melhor a movimentos senoidais, como as curvas das séries ciclicas, e as redes
RBF apresentaram melhores resultados em séries semelhantes a “ondas dente de serra”.

Como trabalhos futuros sdo sugeridas algumas melhorias no prototipo
implementado. Por exemplo, o desenvolvimento de componentes de pré-processamento no
ambiente auxiliaria na normalizagdo dos dados e poderia ajustar a série temporal de acordo
com técnicas utilizadas em previsdo como a corre¢do de séries com efeitos sazonais.

O processo de aprendizado dos comités ¢ demorado e, devido a complexidade da
arquitetura do prototipo, pode demandar muitas horas de processamento. Analisar muitas
séries e utilizar muitos especialistas em comités pode demorar dias de processamento.
Recomenda-se, portanto, a utilizacdo de frameworks de computacdo em grade, pois a
mesma permitiria a distribui¢do do processamento das redes entre diversos computadores.

Os resultados aqui apresentados, foram obtidos utilizando arquiteturas especificas
que nao necessariamente sao as melhores para este problema. Os comités de aprendizado
podem ser formados por diversos métodos estatisticos e outras arquiteturas de redes
neurais que ndo foram exploradas por este trabalho.
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A experimentacdo com outras bases, de diversos dominios de conhecimento, ¢
importante para o aperfeicoamento do modelo. As arquiteturas de redes neurais adotadas
podem obter melhores resultados de previsdo em outras séries ndo exploradas no presente
artigo. Estudos neste sentido também se mostram extremamente oportunos como trabalhos
futuros.
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