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Abstract - The study of methods for time series
prediction has a great value for social and eco-
nomical development. Among these techniques,
the bio-inspired models have showed great results
i the time series prediction problem. Thereby,
this article describes an analysis of the effect of
the time window length in the performance of the
bio-inspired mon-linear model based on Artificial
Neural Networks for predicting the behaviour of
the most important Brazilian stock market index
IBOVESPA considering different metrics.
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Introducao

E inerente ao processo de tomada de decisio, efe-
tuar previsoes acerca do futuro. Neste processo,
comumente supoOe-se que existe correlagao entre
os dados passados e futuros [1], ou seja, pode-se
considerar que eventos observados até o presente
momento podem influenciar aqueles que ainda nao
ocorreram. Neste sentido, pode-se citar como ex-
emplo, o interesse de governos e empresas da ini-
ciativa privada em avaliar o comportamento do
mercado de agoes [2]. A importancia deste pro-
cesso no ambito governamental é evidenciada pelo
fato do desempenho da economia nacional poder
ser estimado pelo comportamento do mercado de
acoes. Se o mercado tende a uma queda continua,
é pertinente supor que um periodo de recessao
pode estar proximo [3|. J& para uma empresa, o
preco de suas acoes reflete seu momento atual, bem
como suas perspectivas futuras, se as agoes tendem
a alta, condiciona-se a empresa para realizagao de
novos financiamentos de investimento.

Comumente, diz-se que os valores numéricos
do indicador a ser predito é uma série temporal
que representa uma funcdo amostra de determi-
nado processo estocéstico subjacente |4]. Desta
forma, tem-se que o problema de predi¢ao consiste
em aproximar a equag¢ao dindmica do processo es-
tocéastico em uma funcao que represente adequada-
mente os valores observados e que torne possivel
estimar os valores em instantes futuros |1].

Para o processo de predicao, é comum, por

exemplo, o uso dos seguintes modelos estatisti-
cos [5]: (i) Autoregressive (AR), (i) Moving Av-
erage (MA), (iii) Autoregressive Moving Average
(ARMA) e (iv) Autoregressive Integrated Moving
Average (ARIMA).

Além dos modelos estatisticos, também é pos-
sivel empregar técnicas bio-inspiradas nao-lineares
oriundas da Inteligéncia Artificial (IA), como as
Redes Neurais Artificiais (RNA) [6], para a tarefa
de predigao. As RNA pertencem ao segmento da
IA denominado conexionista [7], em que supoe-
se que o comportamento inteligente é de natureza
fisiologica, armazenado nas conexoes sinapticas
entre unidades elementares do cerébro denomi-
nadas neurdnios. Em uma RNA, é feita a sub-
stituicao destes neuroénios fisioloégicos por elemen-
tos abstratos de software e/ou hardware e uma
vez que determina-se a quantidade de neurdnios
interconectados e adaptados aos dados de en-
trada, a RNA exibe capacidade de generaliza-
¢ao, tornando-a capaz de fornecer respostas sat-
isfatorias para estimulos ainda nao conhecidos [6].

Neste contexto, o presente trabalho tem como
objetivo a representacao do IBOVESPA por uma
série temporal estocéstica, a modelagem dessa
série por uma RNA do tipo Multilayer Percentron
(MLP) e a identificacao e otimizagao dos paramet-
ros mais relevantes da RNA de modo a maxi-
mizar a precisao da predigao, tendo como especial
atencao o comprimento da janela temporal dos da-
dos de entrada da RNA.

Descricao do Modelo Proposto

A predicao de valores futuros em uma série tem-
poral, assume a existéncia de autocorrelacao en-
tre o valor de uma func@o s(-) no instante atual
n e seus valores passados para os instantes de-
fasados n — 1,...,n — N, em que NN representa
a ordem do modelo de autoregressao [5]. Além
disso, pode-se ter correlagao cruzada entre a série
temporal aproximada pela func¢do s(-) de inter-
esse e uma série explicativa dada pela fungao e(-)
em seu instante atual m e seus valores defasados
m—1,....m — M em que M representa a ordem
do modelo de correlagao cruzada [1).



A estrutura das fungdes s(-) e e(-) pode origi-
nar diferentes modelos, e.g. pode-se utilizar ambas
as funcgoes e assumir que elas sao lineares, dando
origem ao modelo ARMA exibido na Equagao

M
8(n) = a(i)s(n—i)+ > bGe(m—4) (1)
i=1 Jj=1

Sendo §(-) a aproximagao de s(-), a(7) o coeficiente
de autoregressao linear para associado ao instante
n —i e b(j) é o coeficiente de regressao cruzada
associado ao instante m — j.

Apesar de ttil e aplicavel em diversas situacoes,
o modelo ARMA apresenta algumas limitacoes,
pois nem sempre a hipotese de linearidade é sus-
tentada nas séries temporais de interesse [5]. Desta
forma, torna-se relevante o uso de modelos nao-
lineares como o modelo bio-inspirado baseado em
RNA, composto pela interconexao de neurdnios
computacionais 6], para aplicagdo ao problema de
predi¢ao [7]. Conforme ilustrado na Figura [l a
topologia das RNA é comumente subdividida em
trés camadas |7]:

Camada de entrada - Coleta dados do ambi-
ente externo e, eventualmente, aplica pré-
processamento para adequé-los ao sistema;

Camada oculta - Determina a correlacao entre
as entradas e saidas observadas para, posteri-
ormente, aplici-la as entradas nao observadas;

Camada de saida - Disponibiliza os resultados
obtidos a partir do processamento realizado
nas camadas anteriores;
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Figura 1 — Arquitetura de RNA em Camadas.

Em particular ao escopo deste trabalho, foi
escolhida a RNA baseada na arquitetura MLP,

obtida pela interconexao de neurénios do tipo per-
ceptron, por ela ser capaz de tratar problemas nao
linearmente separaveis [6].

A MLP é caracterizada pela Equacao [2] onde o
vetor de pesos sindpticos w;; do neurénio ¢ da ca-
mada j, é responsavel por codificar o aprendizado
do neurdnio e a parcela denominada bias \;;, €
necesséria para deslocar a reta de separagao do es-
paco de estados a partir da origem [6]. A seguir,
efetua-se o produto interno entre o vetor de en-
trada & e w;;, gerando o resultado intermediario 6;;
que ¢é aplicado a fungao de ativagao g(-), obtendo-
se assim, a saida y;; que é propagada aos neurdnios
das camadas a frente, até a saida final [7].

yij = 9(0i;) = g(Z - wi; + Aij) (2)
Desta anélise, pode-se notar a importancia do
treinamento, em que os vetores de ponderacao wyj;
e bias )\;j sao ajustados a partir do algoritmo de
aprendizagem selecionado [8]. Durante o treina-
mento, a RNA identifica as correlagdes presentes
nos dados, possibilitando uma generalizagao do
modelo para entradas ainda nao observadas.
Existem diferentes modelos de treinamento,
neste trabalho sera utilizado o aprendizado super-
visionado, realizado pelo algoritmo Backpropaga-
tion [8]. Este algoritmo caracteriza-se pela apre-
sentagao de pares ordenados (X,T) em que X ¢é
a entrada e T é a saida desejada correspondente.
Para cada apresentacao do par de treinamento
(X,T), efetua-se o ajuste dos pesos comparando
a saida obtida com aquela desejada, resultando no
sinal de erro a ser minimizado retroativamente [6].
Com base no exposto, no que concerne a apli-
cagao do modelo RNA a predigao de séries tempo-
rais, tem-se o seguinte fluxo:

1. Preparacdao dos dados - transformar o con-
junto de dados em uma representacao ade-
quada & RNA;

2. Divisao dos dados - dividir o conjunto de da-
dos em particoes para treinamento e predicao;

3. Treinamento - treinar a RNA com os da-
dos previamente conhecidos, para ela repre-
sentar um comportamento igual a série tem-
poral em anéalise. Nesta etapa deve-se ter
cautela com o fenémeno de overfitting em que
a RNA adequa-se perfeitamente aos dados de
treinamento, mas nao generaliza, ou seja, nao
adequa-se bem aos dados de predicao;

4. Predigao - Avaliar o comportamento da RNA
mediante sua aplicacao para horizontes fu-



turos de predigao, ou seja, fora do conjunto
de treinamento.

Na etapa de treinamento, bem como ao final do
desenvolvimento da RNA, é necessario avaliar sua
adequagao aos dados, dito de outra maneira, men-
surar seu desempenho [6]. Entre as métricas de
desempenho da RNA, destaca-se, o Mean Squared
Error (MSE) e o Akaike Information Criterion
(AIC), definidos nas equagoes [3| e 4} respectiva-
mente. Em que s(-) é a série temporal sob anélise,
5(+) é sua aproximagao pelo modelo de RNA, K é o
total de observacoes e p é o nimero de pardmetros

da RNA.

1 K
MSE = 4+ > ls(k) = 3(k)P? (3)
k=0

1 = A 2 2p
AIC =In{ > [s(k) — s(k))*} + e
k=0

Analise dos Resultados

Nesta secao, descreve-se a aplicacao do modelo de
RNA ao problema de predi¢cao do IBOVESPA. Ini-
cialmente, considerou-se a predicao de uma série
temporal obtida a partir da Equacao que é
amostrada com periodo T, = 10 ms, resultando
na série temporal de tempo discreto P[n], cri-
ada com o intuito de representar o comporta-
mento aleatério com determinado grau de cor-
relacdo entre amostras temporais do IBOVESPA
nas analises iniciais, possibilitando a verificacao da
corretude do algoritmo implementado antes de sua
validagao com dados reais.

2sen(4nt) 4 cos(207t),
2sen(4mt) + 2,

t<1
t>1

(5)

Esta equagao é composta por uma parte de-
terministica e outra estocastica. O componente
deterministico exibe mudanca de tendéncia apés
t > 1, jA o componente estocastico é representado
por um processo gaussiano com X ~ N(0,1).

P(t) =0,2X + {

Com base no procedimento de quatro etapas
definido anteriormente, realizou-se a subdivisao
dos dados em 85% para treinamento e 15% para
predicdo. Empregando o método de busca exaus-
tiva, para diversas configuracoes obtidas mediante
a variacao do comprimento da janela de entrada
(M), ntmero de camadas ocultas e o namero de

neurdnios por camada (H); avaliou-se o desem-
penho da RNA utilizando as métricas anterior-
mente expostas: (i) MSE e (ii) AIC.

Para cada configuracdo, determinou-se o MSE
e o AIC do conjunto de dados completos, i.e.,
treinamento e predigdo. Ao final, a configuragao
otimizada obtida é composta por uma janela de 14
pontos e uma camada oculta com 30 neurdnios. O
resultado obtido com a MLP otimizada é exibido
na Figura . Em que o MSE 6timo ¢ 9,13-1072 ¢
seu AIC correspondente é 2, 39.

H=[30], M=14
T

tempo (s)
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Figura 2 — Resultado da MLP Otimizada para a
Série Temporal Definida pela Equagao @

A anélise da funcao de teste apresentou-se im-
portante para entender o processo de represen-
tagdo de séries temporais mediante uma RNA,
identificar seus parametros mais relevantes de de-
sempenho e verificar a corretude do algoritmo im-
plementado.

Apos a analise dos resultados obtidos com a série
temporal de teste, aplicou-se a RNA ao problema
de predicao do preco de fechamento do dia seguinte
do IBOVESPA com base em seus valores passa-
dos, considerando o periodo de 01/01/2005 até
31/12/2015. Os dados utilizados estao disponiveis
em [9].

Assim como no caso da funcao de teste, na
anéalise do modelo de RNA aplicado ao problema
de predicdo do IBOVESPA, adotou-se o método
de busca exaustiva para realizar a otimizacao da
configuracao da RNA segundo o critério do menor
MSE global, em que determinou-se a configuragao
de duas camadas ocultas, com 20 e 40 neurénios,
respectivamente. Apos a verificagdo da influéncia
de cada parametro no desempenho global do sis-
tema, apresenta-se na Tabela [I] alguns dos resul-
tados obtidos para a configuragao otimizada, con-
siderando diferentes comprimentos da janela tem-
poral.

A analise dos resultados apresentados indica
que, enquanto o AIC exibe consisténcia, elevando-
se conforme aumenta-se o comprimento da janela
temporal, o MSE exibe comportamento os-



cilatorio. As oscilagdes observadas podem ser ex-
plicadas verificando que, para janelas pequenas, o
modelo exibe baixa capacidade de memoria, nao
adequando-se bem a correlagao existente nos da-
dos, ao passo que, para janelas de grande compri-
mento, o modelo torna-se sensivel ao ruido pre-
sente nos dados. Desta forma, pode-se ter pontos
de minimos locais de MSE em func¢ao do compri-
mento da janela.

Tabela 1 — Desempenho para Diferentes Janelas.

Janela | MSE (10°) | AIC
2 7.90 14, 30
4 8,04 14, 30
7 7,98 14,40
10 6,56 14,20
14 7,21 14, 40

A partir da Tabela[l] tem-se que a configuragao
otimizada segundo o critério MSE é obtida empre-
gando uma janela temporal de 10 amostras.

Apods o processo de otimizacdo da RNA em-
pregando dados reais do IBOVESPA, obteve-se o
MSE global otimizado igual a 6,56 - 10° e seu re-
spectivo AIC igual a 14,20. O comportamento da
predicao em conjunto com a comparagao a série
temporal real do IBOVESPA, bem como o sinal de
erro quadrético instantaneo, ¢ exibido na Figura[3]
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Figura 3 — Comportamento da MLP Otimizada
para Dados Reais do IBOVESPA.

O valor 6, 56-10°, obtido para o MSE pode pare-
cer elevado, entretanto, a varidncia da série tempo-
ral real é 1,45-108 e a razdo entre o MSE e a varian-
cia, denominado MSE normalizado, é 4,29 - 1073,
Deste modo, o MSE & apenas 0,43% da variancia
da série temporal, indicando que o modelo é capaz
de explicar satisfatoriamente os dados e reduzir
significativamente o erro de predigao.

Conclusoes

Neste trabalho, foi apresentado um modelo bio-
inspirado na RNA baseada na arquitetura MLP
para a predi¢ao dos valores futuros do IBOVESPA.
A MLP foi otimizada empregando dados reais da
bolsa de valores de Sao Paulo e os resultados obti-
dos mostraram que ela apresenta satisfatéria pre-
cisao, mesmo na presenca de variagoes abruptas
e mudancas de tendéncia. As anélises realizadas
destacaram ainda a importancia do correto dimen-
sionamento da janela temporal na capacidade de
predicao da MLP.
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