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Abstractll The time series forecasting is a problem that leasived special attention due its fundamental iapce in
analysis and decision making in all segments. Tok-Winters is a kind of exponential forecastingdeh known for dealing
with time series elements of trend and seasonditficial neural networks have been major tooisthe application of time
series forecasts, and its capacity for parallel&ssd nonlinearity draw attention to their use. Tpéper aimed to make the
comparison between the forecasting models of Haltte¥¥s, MultiLayer Perceptron (MLP) neural netwakd Radial Basis
Function (RBF) neural network, to make one-stepadHferecasting of Nasdagq Composite Index (MXIG}drical time series.
The result found was that the MLP neural networldet@utperformed Holt-Winters and RBF neural nekwaerodels in one-
step-ahead forecasting of NASDAQ index time series.
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Resumdl] A previsdo de séries temporais € um problema eue recebido especial atencdo devida sua fundamental
importancia nas andlises e tomadas de decisdesders 6s segmentos. O Holt-Winters € um modelo eeigito exponencial,
conhecido por lidar com elementos de tendénciazenséidade de uma série temporal. As redes neartifiais tém se
mostrado grandes ferramentas na aplicacédo de Pesvie séries temporais, bem como sua capacidauralelismo e néo-
linearidade chamam a atencgédo para sua utilizac&@bjédivo deste artigo foi a comparagéo entre odeles de previsédo Holt-
Winters, redes neurais MLRI(ItiLayer Perceptrohe RBF Radial Basis Functionquando da previsdo um passo a frente para
a série temporal financeira do indice Nas@agnpositg*IXIC). O resultado encontrado foi que a rederaeMLP superou os
modelos Holt-Winters e a rede neural RBF para aigiie um passo a frente da série temporal do ilNW&DAQ Composite

Palavras-chavé] Previsdo, Séries Temporais, Holt-Winters, Redegaie Artificiais

possibilidades para fazer a previsdo de uma série
. temporal e as varias conclusdes encontradas pelos
1 Introdugéo autores faz com que se justifique a pesquisa
comparativa entre alguns dos modelos mais
Uma série temporal € uma cole¢do de observagbepopulares encontrados, como o Holt-Winters e as
feitas seqliencialmente ao longo do tempo. Aredes neurais MLPMultilayer Perceptroh e RBF
caracteristica mais importante deste tipo de dado gRadial Basis Function
que as observacOes vizinhas sdo dependentes umas Este artigo contribui no aspecto de ajudar a
das outras. Enquanto para modelos de regressao @ucidar qual modelo de previsdo pode se adequar
ordem n&o importa, para as séries temporais essgelhor para as séries temporais financeiras. Acaba
ordem é crucial. contribuindo também para as comparagdes dos
Frequentemente existe uma diferenca de tempamodelos lineares com os modelos n&o-lineares de
entre um evento ou necessidade iminente e @revisdo. E um diferencial deste trabalho a
ocorréncia desse evento ou necessidade. Estgomparacdo entre os modelos Holt-Winters e as redes
diferenca de tempo € a principal razdo para prever neurais MLP e RBF para a previsdo de séries
planejar. A previsao € uma importante ajuda para unfinanceiras.
planejamento eficiente e eficaz (MAKRIDAKI8t O restante deste artigo foi organizado de forma.
al., 1998). A secéo 2 apresenta os fundamentos do modelo Holt-
O fato de que a previséo de séries temporais éVinters. A secdo 3 apresenta as redes neurais MLP e
um problema que tem recebido especial atencdoRBF. Nas segdes 4 e 5, a série temporal estudasla e
dado que a previsdo de séries temporais éesultados das previsdes, respectivamente, s&o
fundamental em analises e tomada de decisGes, comgetalhados. Por fim, a secéo 6 apresenta a conclusa
ja constatado por Abelém (1994) e Morettin e Toloi sobre as previsdes efetuadas.
(1987), chamou a atencdo por suas dificuldades e
complexidades.
A verdade é que varios trabalhos ja estudaram a
comparacdo entre modelos de previsdo para uma
série temporal. No entanto, a vasta quantidade de
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2 Modelo Holt-Winters Makridakiset al. (1998) usa duas épocas sazonais, e
expbe a equacao (6).
Corrar e Theophilo (2004) explicam que Holt- b =}{Ys+1 Y Yoo =Yoo Yeis —Ys} ©6)
R .

Winters “é um método destinado ao tratamento de s s s s
séries temporais que apresentam tendéncia e

. Cada termo é uma estimativa da tendéncia sobre
sazonalidade. Operando de forma semelhante acﬂlma sazonalidade completa. Para o valor inicial da
método de Holt, o0 método de Winters incorpora peta.

~ . . tendéncia faz-se uma média de todos os termos.
parametros adicionais para o tratamento da ) ~
sazonalidade da série” A seguir, encontra-se entdo o valor da
. ) . sazonalidade para os primeiros periodos da época
Resumindo, o modelo Holt-Winters, segundo P P P P

Lewis (1997), assume que uma demanda baseada eﬁ%zon_al. Esse indice € encontrado dividindo—_se 0s
tendéncia e sazonalidade é composta dos seguintez'sr"”ne'roS vanres observados pelo V?.|OI’ inicializad
elementos: i) um elemento de nivel, estacionarie, q 0 elemento nivel, conforme a equagao
ndo exibe tendéncia ou sazonalidade, mas que pode :ﬁ, S, :ﬁ, ...S _ Y @)

s .

incluir alguma variagcéo aleatoria; ii) um elemed®® L, L L

telndenC|a,dem adlga?dac:j elemenép de n|veI|; eri) u g Depois, para iniciar o primeiro elemento do nivel
elemento de sazonalidade em adi¢ao ao elemento Ofeye-se dividir o valor observado no periaopelo

tendencw.\ € nllvel. _ indice sazonal do mesmo pericio

M,ak”dak's et al. S1998) apresenta as equacoes A ordem a ser seguida para encontrar os valores
de N'Yel (1), Tendéncia (2)', Sazonalidade (3) € o5 elementos para cada um dos periodos é a
Previsdo (4) do modelo Holt-Winters, tal que: seguinte: i) calcular o elemento nivel; ii) calcuta

valor da tendéncia; e iii)) calcular o indice da

S

Y, sazonalidade.
L =a——+@0-a)(L +b_ 1 _
_ uando todos os periodos estiverem com o0s
S /CERE Y (1) Quando. todos o5 period
=B(L -L_)+ (- AB)b._ 2 valores preenchidos usa-se a equagdo (4) para
. 'B(Yt 1)+ Ay @ determinar os valores projetados.
S = yL_t+(1_y)St—s ©)
t
Foomn = (L, +bmM)S, (4) 3 Redes Neurais Artificiais
t+m T U=t -s+m

As redes neurais artificiais, originalmente
desenvolvidas para mimetizar sistemas neurais
elemento tendéncia para o periddds o elemento  pjp|ggicos basicos (o cérebro humano, basicamente),
sazonalidade para o periodp F,,,, 0 valor da  sdo compostas por um numero de elementos simples
previsdo para o perfodu, Y, o valor observado no de Prpcessamento interconectados denominados
neurdnios (ZHANGet al, 1998). Estes elementos

, d iod X de ai simples, os neurdnios, sdo, segundo Haykin (2001),
0 numero do periodo previstoa constante de ajuste implementados Utilizando-se componentes

do nivel,; constante de ajuste d_a tendéncjaze eletronicos ou através de simulag@o por programacao
constante de ajuste da sazonalidade. Sendo AUEH um computador digital

O<a<l1l,0<pB<leO<y<l.

No modelo Holt-Winters existe a necessidade de
inicializar os valores de nivel, tendéncia e 3.1 Redes Neurais MLP
sazonalidade para aplicar as formulas (1), (2).e(3)

(4).

onde L; é o elemento nivel para o periotgob, o

periodot, s o intervalo de tempo da sazonalidaate,

Segundo Haykin (2001), merceptroné a forma mais
simples de uma rede neural usada para a claséificag
' de padrdes denominados linearmente separaveis. O

menciona aue. para determinar os valores d perceptronde uma Unica camada consiste de um
que, p Unico neurbnio com pesos sinapticodias Esse

sazonalidade é necessario pelo menos um periodpnOOIeIO de perceptron de um Gnico neurénio &
iizc\)/g?(ljriz d;?g;g'sé%”crﬁieﬁo':pfgo'tfnndqéunir;go 'Ssgglimitado a realizar classificacdo de padres com
apenas duas classes.

iniciados no periodse. O nivel pode ser iniciado com
Para resolver o problema g@rceptronde um

a média da primeira época sazonal, conforme a, . PO L - X
~ Unico neurdnio é necessario adicionar mais camadas
equacao (5).

na estrutura dperceptron,essas camadas adicionais
L, = 1(Y1 +Y, +---+Y,). (5) sdo chamadas camadas ocultas.
S A figura 1 mostra a estrutura basica de uma rede
Nota-se que o nivel € uma média moével depeural MLP, com uma camada de entrada, duas

ordem s, com o intuito de retirar o efeito da camadas ocultas e uma camada de saida. Esta mesma
sazonalidade. Para iniciar o elemento da tendéncia,

Sobre a inicializacdo dos valores de nivel
tendéncia e sazonalidade, Makridakitsal. (1998)
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estrutura pode ser representada na forma de equacédo n )
segundo Santos (2005), conforme a equac&o, Fu)= ZV\WQU -y ) 9)
i=
y =g, Zmlwi‘ﬁi Zn:Wijéﬁj +b; [+bg . (8) ondew; € um coeficiente (o peso da conexdo neste
i=1 i=1 caso) e ¢Q|u -y ||2) representa uma funcdo radial.

Santos (2005) define trés aspectos basicos ddexistindon fungdes radiais, o centro de cada fungédo

projeto de uma rede neural MLP: I) a determinaqSIOé dado pory;. Desta forrna'"u—ui " representa a
do nimero de camadas ocultas; ii) a determinacéo do,.

> A ~.distAncia euclidiana entre o centro de cada funcgéo
nimero de neurdnio em cada uma das camadas; e iil)_ .
P O adial (1) e do vetor de entrada)(
a especificacdo dos pesos sinapticos que
interconectam os neurbnios nas diferentes camada w
da rede.

Camada de Camada Camada Camada de
entrada oculta 1 oculta 2 saida

(S

Uk

camada de

1 l saida

camada de

N camada oculta
entrada com e

com 7 fungdes de

k dados de .

i base radial
entrada

Figura 1 — Exemplo de estrutura de uma rede n&UBI

Segundo Haykin (2001), a camada oculta ndo faZF|gura 2 — Estrutura béasica de uma rede neural RB&ptado de
. Santos (2005).
parte da entrada ou saida da rede. A camada @&culta
seus neurdnios sdo responsaveis por fazer a rede Na sua forma mais basica as redes neurais RBF

aprender tarefas complexas extraindo S0 compostas por trés camadas: camada de entrada,
progressivamente as caracteristicas maiscamada oculta e camada de saida. A primeira
significativas dos padrées de entrada. camada, de entrada, tem o objetivo de receber os

Segundo Guerra e Coelho (2002), o algoritmo Sinais do ambiente exterior e passa-los para a
Levenberg-Marquardt é uma alternativa vidvel e maisproxima camada. A segunda camada, a camada
eficiente que o algoritmo de retropropagacéo do err oculta, € formada por um conjunto de neurdnios,
(error backpropagatiop classico, sendo esse o sendo que cada neurdnio € associado a um vetor de
validado neste artigo. pardmetros chamado de centro. Cada neurbnio

calcula a distdncia Euclidiana entre o respectivo
centro e o valor passado pela camada de entrada com
3.2 Redes Neurais RBF base em uma fun¢éo de base radial. Como a funcéo

. ~ e base radial é ndo-linear, como a funcédo gawssian
As redes neurais RBF sdo de uma classe de rede% camada oculta passa a’ ser ndo Iingar ?Al:zrceira
neurais com uma camada oculta, onde cada neuréniE’Slarm‘dal éa camaga de safda. que é a rés osta linear
€ ativado por uma funcdo de base radial, de onde 4 P

derivado seu nome. Os neurdnios na camada ocult%oa rggr%eear‘]rtgenlti?]e;er'm dopsem:/a(l:grrggdar‘lég(-:llijr!férei uc?;
fornecem um conjunto de fun¢gBes nao-lineares, de P ! -
base radial, que constituem uma base arbitraria parcamada oculta. A figura 2 mostra a estrutura basica
- de uma rede neural RBF (PAIVA, 1999).

os padrdes de entrada (SANTOS, 2005). A saida d q | RBF q

Esse tipo de rede foi originalmente desenvolvido /» salda de uma rede neura , usando uma
para interpolacio de dados em espa(;osfungao gaussiana na camada oculta, pode ser
multidimensionais, conforme diz Castro (2001). Esse SXPressana equacao
problema pode ser formulado pela férmula e ||u-ui ||2
y; =F(u,), ondey; é um conjunto de escalaregi& Y= ZWi R || (10)
um conjunto de vetores. Desta forma, se a fulrgfio B
for definida analiticamente ela podera mapear ealor ondew; € o peso da sinapse entre a camada oculta e a

do vetoru; que ndo pertenciam ao conjunto original ||u—u "2

de treinamento, no conjunto de escalgrePara que camada de saidagx ——; € a funcéo
a fungdoF(u) seja uma solugdo analitica ela pode ser 20

definida da equacao (9). gaussiana presente na camada ocujtaepresenta a

saida da rede neural RBF.
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Conforme Santos (2005), os métodos mais 5 Resultados da previsao
comumente utilizados para o ajuste dos parametros
livres s&o ok-meanspara o inicio e atualizagéo dos A fim de comparar os resultados dos modelos de
centros e o minimos quadrados para atualiza¢éo dogrevisdo para a série temporal do indice Nasdag,
pesos sinapticos. foram selecionados trés indices normalmente
utilizados: MSE, MAPE Nlean Absolute Percentage

Error) e R (coeficiente de determinacéo).
4 Série Nasdaq ) ( <! Inagao)

Segundo a Nasdag (2009), o indice NASDAQ 5.1 Previsédo utilizando Holt-Winters

Composite compreende todas as acdes comuns . - .
P P ¢ Para a previsdo da série Nasdaq usando Holt-Winters

!lstadas ha b_olsa qe \_/alore_s NASDAQ, domesticas Oloram estimadas sazonalidades de tamanho 1 até 400,
internacionais. O indice foi lancado no ano de 1971 : .
sendo que para cada sazonalidade estimada os

com o valor base 100 e atualmente inclui mais de” ~ t f testad
3000 empresas, quase todas da éarea de tecnoIogia.pé?‘r"’"‘ne fos a f e 'y foram ftestados

biotecnologia. O indice representa a maior bolsa déndependentemente com valores entre 0 e 1 a um
asso de 0,1 a cada etapa.

valores eletrénica do mundo. P Consid d S indi d
Para fazer a coleta dos dados utilizou-se a bas% onsi hera(;] 0 9 (;VI tE t comtf) n éce €
de dados do site de finangcas da Yahoo: €sempenno da secao de teste e buscando 0 menar

www.finance.yahoo.cam valor tpadraf(_es(,jte 1(l)nd|ce, at meIhorA szizonahdade
Foram coletados os dados relativos ao indiceencon rada foi de 10, enquanto os parametygbe y

NASDAQ Composite ("IXIC) a partir da data encontrados foram 0,9, 0 € 0.3.

01/01/1995 até a data 31/12/2008. A periodicidade _ ViSt0 gue os valores estimados na secdo de
dos dados é diaria e o preco utiizado & o de€stimacao foram igualados aos valores observados da

fechamento. Os dias onde ndo houve pregéo, com@'esma secdo, oS indices de desempenho para esta

feriados e fins de semana, foram removidos doS®¥30 n_ao sdo considerados. i
A figura 4 apresenta o erro quadratico da

universo. N !
A figura 3 apresenta o grafico da série temporal preV'Sa‘i usando o modelo Holt-Winters.
do indice Nasdaq utilizada neste trabalho. e

Desta maneira o universo é compreendido pelos 15
dias onde houve negociacéo entre o dia 01/01/1995
até o dia 31/12/2008, totalizando um montante de  °*

3526 amOStl’aS U Ty .|... nn ik .....|..|.Lu
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Figura 4 — Erro quadrético da previséo da sérieldiasisando o

5000 | modelo Holt-Winters para os segmentos de testéidagao

Na secdo de teste os valores do MSE, MAPE e
R? foram, respectivamente, 0,000017796, 0,6899% e
0,99993.

Na secdo de validacdo os valores do MSE,
MAPE e R’ foram, respectivamente, 0,000081659,
1,6259% e 0,98493.

4000
o
& 3000}
o

2000

1000

0

. . . . . . . |
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Amostras

5.2 Previsao utilizando Redes Neurais MLP
Figura 3 — Série temporal do indice Nasdagq Comp¢4iXIC)

L , . Foram realizadas previsdes para a série Nasdaq

A série temporal financeira Nasdaq passou por,sango rede neural MLP, variando a defasagem de 1

uma normaliza¢do nos dados a fim de deixar 0Sys 10 e o ngmero de neurénios na camada oculta de
valores da série dentro do intervalo de 0 € 1.y 516 25 O método de treinamento foi o Levenberg-
Procedimento necessario para ser possivel g,arquardt. A funcdo de ativagdo da camada oculta

utilizacdo de modelos de Redes Neurais na previsat; 5 sigmoide e da camada de saida a linear. Foram
Para tanto a série passou por uma transformacéqg enocas de treinamento

onde too!os 0s valo,re_s da série foram divididos pelo A figura 5 apresenta o erro quadratico da
valor ma|s,alto da serie. N . previsao usando rede neural MLP.
Também houve uma segmentacdo na série onde
80% dos dados da amostra foram utilizados para
estimacdo do modelo, 10% para teste (a fim de
encontrar o menor MSBViean Squared ErrQ} e os
10% restantes para a validacdo do modelo.
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Figura 5 — Erro quadratico da previsdo da sérielapsisando
rede neural MLP para os segmentos de teste e gatida

Foi buscado o menor MSE para a secéo de teste

da série temporal. Desta forma, o melhor valor para

defasagem foi de 3 e o melhor nimero de neurdnios

na camada oculta foi de 18.

Tabela 1 — Indices de desempenho para a previssérigaNasdaq
usando a rede neural MLP

Fase MSE MAPE R’

Estimacdo | 0,000070496  1,2259% 0,99712
Teste 0,00001759%4 0,67599%  0,99993
Validacdo 0,00008052  1,5998%% 0,98514

Os indices de desempenho encontrados para

©Sociedade Brasileira de Redes Neurais

6 Conclusao

Neste artigo foram comparados os modelos de
previsdo Holt-Winters e redes neurais MLP e RBF
para a série financeira Nasdag. A rede neural MLP
obteve o melhor desempenho em todos os indices
observados (MSE, MAPE &%) em todos os
conjuntos de dados avaliados (teste e validacao).
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