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1 Introducao

As RNAs - Redes Neurais Artificiais sdo um grupo de modelos matematicos que simu-
lam o funcionamento do sistema neurolégico humano [1], [2], [3]. Esses modelos vém sendo
utilizados por cientistas em diversas areas do conhecimento devido a sua adaptabilidade
a varios tipos de problemas.

Um dos problemas no qual é possivel aplicar as RNAs é o problema da previsao de
séries temporais. Esse problema consiste em, dada uma série de valores observados de
uma determinada varidvel, prever os valores futuros dessa série. O objetivo deste trabalho
¢é o de construir um modelo baseado em RNA para a previsao da cotagao do délar. Um
dos grupos de modelos de RNAs sdo as RNBR - Redes Neurais de Base Radial, que tém
esse nome por conta de sua funcao de ativagao, que sao funcoes de base radial.

2 Redes Neurais de Base Radial

Uma RNBR (Figura 1) é do tipo alimentada adiante e é composta por nds de entrada,
uma camada intermedidria (com fungoes de ativacdo de base radial) e uma camada de
saida, com ativacao linear. A RNBR né&o precisa de vérias camadas ocultas para resolver
problemas nao-lineares. Isto se deve a alta dimensionalidade com que a rede trabalha. A
RNBR estrutura o vetor de entrada para que forme cordenadas de pontos no espaco R",
para que o problema tenha mair probabilidade de ser linearmente separavel [2].

A Figura 1 mostra uma representacao esquematica de uma RNBR, onde os vetores

X' 1 =1, 2, ..., m, sao os padroes de entrada, informacgoes recebidas para realizar o
processamento. Os vetores ¢j, j = 1, 2, ..., n, sdo os centros (ou centréides) das fungoes
de base radial, as quais sao as funcgoes de ativacao da camada intermedidria, dadas por

2 . - . . .
o = e =" ou seja, uma funcio gaussiana. Wik, 7=1,2, ..,njek=1,2, ..., p éa

matriz de pesos entre a camada intermedidria e a camada de saida da RNBR.
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Figura 1: Representacao esquemaética de uma Rede Neural de Base Radial.

O treinamento de uma RNBR é composto por trés etapas: calculo das posicoes dos
centréides dos neurdnios [2], [3], da abertura dos raios das funcoes de base radial [3] e dos
pesos entre as camadas intermedidria e de saida.

O modelo de RNBR utilizado nesta pesquisa foi aquele conhecido como “Rede Neural
Alimentada Adiante Focada Atrasada no Tempo” [2] que consiste em, dada uma série
temporal com n observagoes, introduzir uma meméria de tamanho ¢, de maneira que,
para realizar a previsao 41, envia-se o sinal (z,—g, ..., %) & rede.

3 Aplicacao no Mercado Cambial

Realizamos um experimento com a série temporal da cotacao do ddlar em reais com
valores de 01-11-2007 até 29-04-2016, totalizando 2110. No referido experimento, variamos
de 2 até 40 neurdnios na camada intermediaria e tamanho de janela de 2 até 40 também.
A medida de desempenho da rede foi o erro médio absoluto (EMA). Para selecionar os
centros, ultilizamos a ”selegao auto-organizada de centros” [2], com taxa de aprendizagem
0,1, decrescendo 1% a cada iteragao e maximo de 40 iteragoes. Para definir os raios de
abertura ultilizamos o algoritmo descrito em Silva, Spatti & Flauzino [3]. Para calcular
a matriz de pesos, ultilizamos a abordagem classica de pseudoinverter a matriz com os
valores de ativagdo dos neurénios da camada intermedidria [2], [3]. A melhor configuragao
encontrada foi com 28 neurénios, tamanho de janela 18, resultando num EMA de 0,04003.
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