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Resumo

O estudo e a analise de séries temporais representam uma preocupagao crescente para
a sociedade moderna, isto justifica-se pelo fato de que muitos processos reais, como a
disseminacao de doencas, o trafego de canal em comunicagoes moveis, indices de mercado
de acoes etc, sao analisados com as ferramentas de séries temporais. Entre as possiveis
aplicacoes para a analise de séries temporais, enfatizamos o problema de antecipar eventos
futuros, mitigando os efeitos adversos de sua incerteza inerente. Portanto, métodos para
a predicao das séries temporais tém um grande valor para o desenvolvimento tecnolégico,
social e economico das nagoes. Entre estas técnicas, as abordagens estatisticas e bio-
inspiradas mostraram 6timos resultados no problema de predicao de séries temporais.

Desta forma, este trabalho descreve a analise e predicao do mais importante indice do
mercado de acoes brasileiro, o IBOVESPA, utilizando técnicas estatisticas baseadas na
abordagem clédssica do modelo linear Autoregressive Integrated Moving Average e modelo
bio-inspirado nao-linear baseado na Artificial Neural Network. Em complemento, para
cada modelo proposto, é feito um estudo da otimizacao de seus parametros livres mais
relevantes, considerando as métricas de desempenho empregadas para avaliar seu efeito
nas predigoes realizadas.

Ao longo do desenvolvimento deste trabalho, foram aplicados diversos conceitos apren-

didos nas disciplinas do curso de Engenharia da Informagao da UFABC.



Abstract

Time series study and analysis represent a growing concern in the modern society, it
is justified by the fact that many real-life processes, such as disease spreading, channel
traffic in mobile communications, stock market indices etc, are analyzed with time series
framework. Among the the possible applications for time series analysis, we emphasis
the problem of anticipating future events, mitigating the adverse effects of its embedded
uncertainty. Therefore, methods for time series prediction has a great value for tec-
nhonologycal, social and economical development of the nations. In the midst of these
techniques, the statistical and the bio-inspired approaches have showed great results in
the problem of time series prediction.

Thereby, this work describes the analysis and prediction of the most important Bra-
zillian stock market index, the IBOVESPA, using statistical techniques based on the
classical approach of the linear Autoregressive Integrated Moving Average model and the
bio-inspired non-linear model based on the Artificial Neural Network. In addition, for
each proposed model, a study of the optimization of its most relevant free parameters is
done, considering the performance metrics used to evaluate its effect on the predictions
made.

Throughout the development of this work, several concepts learned in the disciplines

of the UFABC Information Engineering course were applied.
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Capitulo 1
Introducao

Atualmente, a utilizacao de técnicas de Processamento Digital de Sinais e Computagao
Evolutiva abarcam diferentes contextos, tais como alocagao de recursos em comunicagoes,
navegagao de robos méveis, anédlise de investimentos economicos etc (MONTGOMERY; JEN-
NINGS, 2008). Entre as aplicagoes destas técnicas, destaca-se a predigao de valores em
uma série temporal.

O problema de predicao de valores, .e. estudo de séries temporais, representa um im-
portante desafio para a sociedade moderna, pois sao diversas as situagoes onde o processo
de tomada de decisao é demasiadamente influenciado por estimativas da probabilidade de
ocorréncia de determinados eventos futuros (MORETTIN; TOLOI, 2006).

Assim, pode-se definir o problema de predigao considerando a série temporal desejada,
a partir desta, deseja-se estimar seu valor para os instantes futuros ainda nao-observados,
com base no conjunto de observagoes passadas e presente.

De particular importancia a este problema, ressalta-se a necessidade de dispor de pre-
digoes referentes aos indicadores economicos, em especial, destaca-se o valor do indice de
agoes (ROQUE, 2009). A relevancia da predi¢do na drea econdmica resulta da impres-
cindivel demanda por escolhas entre os investimentos disponiveis, sendo que o resultado
final atingido em uma determinada data futura s6 pode, no maximo, ser estimado, i.e.
aproximado, no presente.

Neste contexto, o presente trabalho tem por objetivo representar o Indice de Acoes da
Bolsa de Valores do Estado de Sao Paulo (IBOVESPA) mediante uma série temporal e de-
senvolver um modelo preditivo (BMFBOVESPA, 2016), baseado em Processamento Digital
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de Sinais aliado a Computagao Evolutiva e a Teoria de Informagao. O IBOVESPA surge
na economia brasileira como o principal indice de bolsa de valores e, consequentemente,
como essencial medidor de atividade economica no Brasil. Entre as técnicas estudadas
ao longo desta obra, em particular, destaca-se o modelo estatistico classico denominado
Autoregressive Moving Average (ARIMA) (BOX et al., 2015) e a técnica bio-inspirada da
Inteligéncia Artificial Conexionista denominada Artificial Neural Network (ANN) (HAY-
KIN, 2008).

1.1 Motivacao

A incerteza em relacao ao futuro tem despertado interesse da sociedade desde a antigui-
dade (MORETTIN; TOLOI, 2006), pois decisdes tomadas no presente exercem influéncia em
seus efeitos no futuro, por exemplo, a decisao acerca do plantio de graos é embasada na
previsao de uma série de parametros futuros como indice pluviométrico durante o plantio,
preco do grao na data de colheita etc.

Outra aplicacao a ressaltar nesta obra compreende a politica macroecondmica exercida
pelo governo, em que a previsao da inflacao afeta diretamente a taxa de juros praticada
pelo Banco Central e, consequentemente, toda a economia.

Por fim, destaca-se a previsao do IBOVESPA, que é um importante insumo no processo
de tomada de decisao acerca da alocagao de investimentos por parte da populagao, gestao
de negdcios por parte dos empresarios e avaliagao da regulagao e incentivo econoémico aos

diversos setores da economia por parte do governo.

1.2 Objetivos

O objetivo geral do presente trabalho corresponde ao projeto de modelos para predicao
do IBOVESPA implementados em Matlab.

Além disso, tem-se os seguintes objetivos especificos:
1. Estudo de métodos de processamento de sinais, tais como ARIMA;
2. Estudo de técnicas de computacao evolutiva, tais como ANN;

3. Implementacao de algoritmos em Matlab;
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4. Comparagao das técnicas de predigao mediante diferentes métricas objetivas;

5. Aplicagao dos conceitos aprendidos nas disciplinas do curso de Engenharia de In-
formacao, em particular: Sinais Aleatorios, Processamento Digital de Sinais, Co-
municacoes Multimidia, Teoria de Informacao e Cddigos, Redes de Computadores

etc.

1.3 Organizacao do Texto

O presente trabalho visa estudar e analisar diferentes aspectos envolvidos na predigao
de séries temporais. Neste sentido, este texto foi organizado da seguinte forma. No
Capitulo 2 introduz-se conceitos fundamentais associados a predicao de valores, incluindo
a caracterizagao estatistica de uma série temporal, bem como métodos estatisticos e bio-
inspirados aplicados ao problema de predicao. No Capitulo 3 apresenta-se os diferentes
modelos de predicao utilizados. Ja no Capitulo 4 discute-se os resultados obtidos por cada

modelo. Por fim, o Capitulo 5 encerra esta obra apresentando as conclusoes obtidas.



Capitulo 2
Conceitos Fundamentais

We have the duty of formulating, of summarizing, and
of communicating our conclusions, in intelligible form,
in recognition of the right of other free minds to utilize

them in making their own decisions.
—Ronald A. Fisher

A aplicacao de técnicas computacionais em problemas de predi¢ao de valores futuros
de séries temporais tem despertado o interesse da comunidade cientifica, bem como de
entidades governamentais e de empresas do setor privado (MORETTIN; TOLOI, 2006). En-
tre as situacoes em que a predicao de valores futuros de uma série temporal é tida como

informagao estratégica ao processo de tomada de decisao, pode-se destacar:

e Demanda de uso da banda de transmissao por parte dos assinantes de uma rede de

comunicacao wireless, de forma a estabelecer a alocacao eficiente de canais;
e Indice pluviométrico para planejamento do plantio e colheita de graos;

e Preco da acao de uma determinada empresa negociada em bolsa de valores na cons-

trucao de um portfélio de investimentos.

Em geral, tem-se a disposicao um conjunto de valores ordenados no tempo até de-

terminado instante e a partir dos pontos observados, pode-se extrapolar o horizonte de



alcance/decisao de tal modo a predizer valores em uma data futura com uma determi-
nada probabilidade (MORETTIN; TOLOI, 2006), ou seja, com base no modelo proposto
para o fenomeno de interesse, supoe-se que existe autocorrelacao entre os valores passados
e presentes da série temporal sob andlise e com isso pode-se estimar seus valores futuros.

Segundo (MORETTIN; TOLOI, 2006), a solugdo para o problema de predi¢ao discutido

acima pode ser obtida de acordo com as seguintes abordagens:

1. Fundamentacao na teoria subjacente;

2. Orientacao a dados.

No estudo guiado pelo método fundamentado na teoria subjacente, recorre-se ao mé-

todo cientifico, sendo possivel sumariza-lo nas seguintes etapas sequenciais:

1. Observacao dos efeitos do fenomeno de interesse;

2. A partir da teoria existente relacionada ao fenomeno, realiza-se a formulacao de um

modelo matematico adequado a sua explicacao;

3. Submissao do modelo a testes, em que valida-se a resposta do modelo as novas ob-
servagoes, caso o desempenho do modelo nao seja satisfatério, retorna-se a primeira

etapa, refinando-o com a introducao de novas hipéteses;

4. Realizagao da predicao de valores futuros do fenomeno estudado com base no modelo

formulado.

Esta abordagem apresenta como ponto negativo, o fato de requerer do projetista res-
ponsavel pela modelagem, conhecimentos especificos acerca do fenomeno de interesse,
sendo incoveniente pois: (i) para cada aplicacdo, serd necessario que o projetista obtenha
conhecimentos especificos acerca do fenémeno a ser modelado e (ii) a fundamentagao teo-
rica necesséaria pode ainda nao ter sido desenvolvida no momento ou ser proibitivamente
complexa para aplicagoes praticas.

De modo a superar as limitacoes expostas acima, o estudo orientado a dados descon-
sidera aspectos fenomenoldgicos inerentes da série temporal em estudo, sendo necesséario
somente o acesso aos dados de entrada e saida extraidos do fenomeno (SHAN et al., 2015).

Com base nos dados obtidos, aplica-se procedimentos estastisticos e/ou computacionais,



em que € possivel visualizar as correlacoes existentes entre as variaveis sob analise. Desta
forma, formula-se hipdteses acerca da estrutura do modelo explicativo para o fenomeno
em analise. Por fim, o modelo selecionado é aplicado a predicao de valores futuros da
série resultante do fenomeno sob estudo. Esta sistematica de modelagem deu origem ao
campo de estudo denominado Ciéncia de Dados (SHAN et al., 2015).

Visando otimizar os resultados, é possivel combinar os dois métodos expostos de forma
a construir modelos que agregam técnicas estatisticas e computacionais, aliadas aos con-
ceitos tedricos relacionados ao fenomeno, e.g. na selecao de variaveis enddgenas, hipotese
inicial da relacao causa-efeito entre as varidveis do modelo etc. A Econometria surge
como exemplo de drea do conhecimento em que esta juncao de abordagens ¢é utilizada.
No campo da Econometria, faz-se uso da Teoria Economica para concepcao de hipdteses
acerca da estrutura geral do sistema economico de interesse, bem como de suas varidveis
relevantes. Apods a etapa de concepgao, aplica-se procedimentos estatisticos e computaci-
onais, cujo objetivo é alinhar o resultado esperado pela teoria com aquele observado na
pratica (MORETTIN; TOLOI, 2006).

Neste trabalho optou-se pelo método orientado a dados para andlise e predicao de
séries temporais, em que fez-se uso da formulagao estatistica de séries temporais aliada a
aplicagao de algoritmos computacionais oriundos dos seguintes campos: (i) Processamento
Digital de Sinais, (ii) Inteligéncia Artificial e (iii) Teoria de Informagcao, no levantamento
de heuristicas que otimizem a definicao da arquitetura do modelo. Com base neste modelo,
efetua-se a predicao de valores futuros da série temporal de interesse.

O presente capitulo é estruturado da seguinte maneira. Na Segao 2.1 tem-se um resumo
dos principais conceitos associados ao mercado financeiro necessarios para a compreensao
deste trabalho. A Secao 2.2 contém a descricao dos postulados que compoem a Teoria
de Dow, utilizada na anélise do mercado financeiro. Na Secao 2.3 elicita-se alguns as-
pectos fundamentais da abordagem classica para andlise de séries temporais. Na Secao
2.4 efetua-se uma introducao as técnicas bio-inspiradas oriundas da Inteligéncia Artificial.
Por fim, na Secao 2.5 descreve-se algumas métricas de desempenho aplicadas aos modelos

de predigao relevantes no escopo deste trabalho.
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2.1 Mercado Financeiro

Nesta secao ¢ feita uma breve introdugao aos conceitos basicos relacionados ao mercado
financeiro. Inicialmente, tem-se a definicao do mercado financeiro, sua composicao, bem
como dos principais mecanismos de fluxo financeiro entre seus agentes constituintes. Em
seguida faz-se uma decricao de algumas varidveis macroeconomicas relevantes para a re-

alizacao deste trabalho, ressaltando a correlacao existente entre estas.

2.1.1 Agentes Econémicos e Fluxo Monetario

Uma economia é, fundamentalmente, constituida por dois agentes economicos (ASSAF,

1999), diferenciados por suas realidades orgamentérias:

1. Poupadores de recursos;

2. Tomadores de recursos.

Denomina-se poupador de recursos, aquele agente em que, ao final de determinado
periodo de tempo, apresenta excesso de recursos financeiros, i.e. a quantia recebida é
maior do que aquela gasta durante o periodo em estudo. A esta diferenca positiva entre
o fluxo financeiro gasto, subtraido daquele arrecadado, da-se o nome de superavit.

Em complemento ao agente poupador, existe o agente tomador de recursos. Este por
sua vez € caracterizado por apresentar falta de recursos financeiros, i.e., a quantia recebida
¢ menor do que aquela gasta durante o periodo em estudo. A esta diferenca negativa entre
o fluxo financeiro gasto, subtraido daquele arrecadado, da-se o nome de déficit.

Em termos simbolicos, sejam R,, e G4 a receita obtida por determinado agente e seu
gasto, respectivamente, ambos em unidades monetérias (e.g. Reais), entdo a Equacao 2.1

define a relacao entre R,, e G4 € a classificagao do agente economico.

R,y — Gog > 0 = Poupador de recursos (2.1)
R,y — Gog < 0= Tomador de recursos ‘

Analisando os perfis orcamentérios destes dois agentes, constata-se que, o agente pou-
pador dispoe de recursos excedentes em estado ocioso, enquanto o tomador necessita de

recursos para arcar com suas obrigagoes financeiras.
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Este arranjo é considerado ineficiente (PINHO; VASCONCELLOS, 2011), pois 0s recursos
ociosos do poupador tém seu poder de compra reduzido com o decorrer do tempo por efeito
da inflagao, enquanto os tomadores sao impossibilitados de cumprir com suas obrigagoes
financeiras devido a auséncia de recursos. Desta forma, para atingir o equilibrio entre
seus orcamentos, estes agentes recorrem ao mercado financeiro, onde agentes poupadores
ofertam seus recursos excendentes a serem consumidos pelos agentes tomadores que os
demandam (ASSAF, 1999).

Neste contexto, pode-se definir o mercado financeiro como sendo o meio, abstrato ou
fisico, onde forgas de oferta e demanda por recursos equilibram-se (PINHO; VASCONCEL-
LOS, 2011). Dito de outro modo, é o centro em que ocorre a transferéncia de recursos de
poupadores para tomadores (FORTUNA, 2005). A Figura 2.1 ilustra este conceito, onde

as setas definem o sentido do fluxo de recursos.

Poupador Mercado Financeiro

Figura 2.1: Fluxo de Recursos no Mercado Financeiro.

O fluxo de oferta e demanda de recursos no mercado financeiro da-se pelo seguinte

processo (ASSAF, 1999):
1. Poupador oferta a quantia P;;
2. Tomador consome esta quantia no instante ¢i;

3. Em um instante posterior ¢, > t;, o tomador entrega ao poupador a quantia P,

formada pela soma das parcelas P; e da remuneragao exigida pelo tomador por
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abdicar de seus recursos durante o periodo compreendido entre t; e ty, com isso

finaliza-se o negdécio.

Esta remuneragao do capital de terceiros é denominada juros (ASSAF, 1999), sendo
geralmente representada por uma taxa em base percetual, cujo simbolo adotado neste
trabalho € Rjy.0s, € obtida mediante a Equacao 2.2.

Ryuron = L2100 (%) (2:2)
1

Pode-se conceituar o juros como sendo um fator de atualizacao entre duas quantias
monetarias separadas por determinado horizonte de tempo. Dito de outra maneira, como
sendo o custo do capital de terceiros, cedido mediante contrato de empréstimo estabelecido
diretamente, ou via intermediario financeiro, entre o poupador de recursos e o tomador
de recursos (PINHO; VASCONCELLOS, 2011).

De maneira a simplificar o entendimento do mercado financeiro, o mesmo € segregado
em quatro mercados distintos e complementares com base no perfil dos recursos negociados

e de seus prazos de devolugao do tomador ao poupador (ASSAF, 1999):

Mercado Monetario;

Mercado de Crédito;

Mercado de Cambio;

Mercado de Capitais.

Ressalta-se que nas referéncias utilizadas, esta separagao é feita unicamente por ques-
toes didaticas, dado que, na pratica, a linha que divide um mercado de outro é ténue e

de dificil identificacdo (ASSAF, 1999).

2.1.1.1 Mercado Monetario

E no mercado monetério onde sao executadas as operacoes de transferéncia de recursos
de curtissimo prazo, em geral com validade de uma noite (ASSAF, 1999). E neste mercado
que o Banco Central (BC) exerce sua politica monetaria, por meio da qual regula a oferta

de moeda na economia e exerce o controle da inflacao do pais.
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Como exemplo de transacao tipica deste mercado, cita-se a equalizacao das posigoes
de caixa de institui¢oes financeiras participantes ao final do dia (FORTUNA, 2005). Neste
tipo de operagao, uma instituicao encerra o dia com o valor em caixa superior ao minimo
estipulado por érgaos reguladores e por seu conselho deliberativo. De maneira complemen-
tar, tem-se uma instituicao que encerrou seu dia com valor em caixa inferior ao minimo
definido. Para equilibrar suas posicoes de caixa, i.e. a instituicao com superdvit Ig,,
emprestar seus recursos excedentes para a instituicao em déficit 1., as mesmas recorrem
ao mercado monetario, em particular ao mercado interfinanceiro, procedendo da seguinte

forma:

1. A instituicao /4.5 emite um titulo de divida denominado Certificado de Depdsito
Interfinanceiro (CDI), mediante o qual confere ao detentor de tal titulo, o direito
de receber o valor que emprestou acrescido da parcela de juros ao final do periodo

contratual;

2. A instituicao I, recebe o contrato de CDI e em troca empresta o valor estipulado

no contrato a taxa de juros previamente pactuada;

3. Ao final do periodo, a instituigao Iy, devolve a posse do CDI para a instituigao
I ¢, retornando o valor previamente tomado por empréstimo, acrescido da parcela

referente ao juros acumulado no periodo de validade do contrato.

Sendo Dy a data em que a operagao teve inicio, se a mesma tem vencimento em
Dy + 1, i.e. a operacao é encerrada um dia ttil apds ter sido aberta, déd-se o nome de
empréstimo overnight (FORTUNA, 2005). A média ponderada das taxas dos contratos CDI
negociadas neste prazo ¢ de particular importancia na formagao economica do Brasil,
sendo denominada taxa de Deposito de Interfinanceiro Overnight, ou simplesmente DI
(CETIP, 2016). Seu valor é diariamente apurado e divulgado pela Central de Custddia
e de Liquidagao Financeira de Titulos (CETIP) (CETIP, 2016). O DI é uma varidvel de
fundamental relevancia nesta obra, pois seu valor afeta diretamente a rotina das empresas

e, com efeito, suas agoes e, consequentemente, o indice da bolsa de valores.

2.1.1.2 Mercado de Crédito

No mercado de crédito sao feitas transacoes de curto e médio prazo, tipicamente no

horizonte de semenas até meses (ASSAF, 1999).
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Em geral, sdo realizadas operagoes entre instituigoes financeiras e pessoas fisicas e/ou
juridicas, em que a instituicao financeira pode ser bancaria ou nao. Uma instituicao ¢é dita
bancéria se for apta a captar recursos mediante depdsitos a vista (FORTUNA, 2005). Como
exemplo de institui¢oes financeiras nao-bancérias, pode-se citar as associagoes financeiras,

sociedades de arrendamento mercantil, cooperativas de crédito etc.

2.1.1.3 Mercado de Cambio

Cada pais, ou grupo de paises, dispdoem de uma moeda prépria, por exemplo o Real (BRL)
no Brasil, o Délar (USD) nos Estados Unidos da América (EUA), o Euro (EUR) na Zona
do Euro etc (FORTUNA, 2005).

Devido a natureza internacional da economia moderna (PINHO; VASCONCELLOS, 2011),
surge a necessidade de transacionar-se a moeda de um pais pela moeda de outro pais. Por
exemplo, um investidor localizado no EUA e dispoe de Délares, mas que deseja investir
no Brasil necessita de Reais para realizar seu investimento.

A moeda pode ser considerada uma mercadoria (FORTUNA, 2005) e, portanto, é pos-
sivel estabelecer seu preco, denominado taxa de cambio. A taxa de cambio expressa a
razao entre duas moedas (ASSAF, 1999), e.g., supondo que a taxa de cambio BRL/USD
seja 3,00, isto significa que, para adquirir 1 unidade de Délar (USD) é necessério dispor
de 3 unidades de Real (BRL).

Para este trabalho, a taxa de cambio entre Délar e Real, representa uma das variaveis

relevantes de analise, sendo melhor elucidada em se¢ao posterior.

2.1.1.4 Mercado de Capitais

Conforme (FORTUNA, 2005), o objetivo do mercado de capitais reside nas operacoes de
longo prazo, atuando no segmento em que instituicoes bancarias nao apresentam interesse
em estarem presentes.

Mediante o mercado de capitais, empresas podem angariar fundos para expansao e
manutencao de suas atividades produtivas com a emissao de titulos diretamente ao in-
vestidor. Desta forma, dispensa-se a necessidade do intermediario bancario, reduzindo o
custo da captacdo (FORTUNA, 2005), pois, dado o longo prazo, a reumenaragao bancéria
que seria exigida, definida com base na diferenca entre a taxa de captacao de recursos e a

de empréstimo de recursos, a operagao pode tornar-se economicamente inviavel (ASSAF,
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1999). Além disso, o mercado de capitais possibilita que o investidor do tipo pessoa fisica
faca parte de negdcios produtivos, tornando-se socio de empresas e tendo seu rendimento
atrelado a lucratividade das mesmas ao longo do tempo.

A principal forma de captacao de recursos no mercado de capitais da-se pela emissao
de titulos denominados agdes (ASSAF, 1999). Uma acao representa a menor parcela do
capital social de uma empresa e confere ao detentor da mesma, direitos societarios sobre a
empresa emissora (FORTUNA, 2005). Entre estes direitos, tem-se a participagao nos lucros
mediante a distribuicao de dividendos, participagao do processo de tomada de decisao de
negocio em assembléias etc.

E no mercado de capitais que o IBOVESPA ¢ construido, sendo este o objeto de estudo

do presente trabalho a ser detalhado em se¢ao posterior.

2.1.2 Variaveis Macroeconomicas

Ao modelar um sistema economico, faz-se a escolha de um conjunto de varidveis a se-
rem explicadas pelo modelo, a estas variaveis da-se o nome de varidveis explicadas ou
endégenas (PINHO; VASCONCELLOS, 2011). O valor assumido por estas varidveis ¢ obtido
a partir da aplicagao de uma fungao f(-), que considera em sua entrada outro conjunto
de variaveis, denominadas variavéis explicativas ou exdgenas, que possuem determinada
capacidade de explicar o comportamento das varidaveis endégenas de interesse.

Por exemplo, supondo que, com base na taxa de juros Rj,,.s, indice de inflacao Ry, fiacao
e taxa de cambio Reumpio, deseja-se estimar o valor de determinado indice de agoes P,eoes-

Esta relagao pode ser expressa a partir da Equacao 2.3.

Pacoes - f(RjuTos> Rinflacam Rcambio) (23>

Onde f(-) representa alguma relacao funcional entre os valores das varidveis ex6genas

e a estimativa do valor da varidvel endégena.

2.1.2.1 Taxa de Juros

Um dos conceitos fundamentais da Economia Monetéria (PINHO; VASCONCELLOS, 2011),
diz que nao é possivel comparar a mesma quantia monetaria em dois instantes distintos

de tempo. Sendo assim, é necessario atualizar uma destas quantias por determinado fator
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de compensagao temporal de modo a serem comparéaveis pontualmente no eixo do tempo.
Por exemplo, uma unidade de Real R$1,00 na data presente Dy serd diferente de uma
unidade de Real em uma data futura Dy + n, em que n > 0 representa o numero de
unidades de tempo transcorridas desde Dy.

A taxa de juros Rj,,.s, também conhecida como custo do capital, representa este fator
de atualizacao. Define-se a taxa de juros como sendo a remuneracao minima que o agente
poupador aceita ao ceder o direito de utilizacao de determinada quantia para o agente
tomador de recursos por um determinado periodo de tempo (PINHO; VASCONCELLOS,
2011).

Em um regime de capitalizacdo composta (WALMSLEY, 1998), a Equagao 2.4 define a
relacao entre o valor futuro F), de certa quantia na data atual P,, transcorridos n periodos

de tempo, incorrendo a taxa de juros Rj..s durante o periodo.

Fv = Pv(]- + Rjuros)n (24)

A taxa de juros é uma das varidveis que exercem influéncia no desempenho da economia
produtiva e por consequéncia nas agoes das empresas listadas em bolsa de valores (PINHO;
VASCONCELLOS, 2011).

Por exemplo, ao elevar a taxa de juros, torna-se mais rentavel o investimento em
titulos de divida e, com efeito, reduz-se a atratividade do investimento no meio produtivo.
Portanto impacta-se no preco das acgoes, reduzindo-os. Dito de outro modo, a taxa de

juros apresenta relagao, aproximadamente, inversa com o preco das agoes (KEYNES, 2016).

2.1.2.2 Inflacao

A inflac@o Rip fiacao T€presenta o aumento persistente e generalizado do nivel de pregos
em uma economia (PINHO; VASCONCELLOS, 2011). Em um processo inflacionario, todos
os bens comercializados no pais sofrem aumento de precos que mantém-se em elevacao
sustentada apds determinado periodo de tempo.

Para mensurar a inflacao de uma economia de forma quantitativa, foram propostos
os indices de inflagdo (PINHO; VASCONCELLOS, 2011). Estes indices sao calculados pela
variacao da soma ponderada dos precos de um conjunto de bens entre sucessivos instantes

de tempo.
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Através dos indices de inflacao, o setor empresarial pode planejar sua producgao e o
governo pode exercer sua politica monetaria de modo a manter o processo inflacionario
no patamar desejado.

No Brasil, o indice de inflagdo oficial é o Indice Nacional de Precos ao Consumidor
Amplo (IPCA), cuja mensuracao e divulgacao é de responsabilidade do Instituto Brasileiro
de Geografia e Estatistica (IBGE) desde 1980 (IBGE, 2016). O IPCA abrange o custo de
familias com rendimentos mensais compreendidos entre um e quarenta salarios-minimos,

qualquer que seja a fonte de rendimentos e residentes em éreas urbanas (IBGE, 2016).

2.1.2.3 Taxa de Cambio

A taxa de cAmbio Regmpio expressa a relagdo entre duas moedas (PINHO; VASCONCELLOS,
2011), i.e. o prego de uma moeda (e.g. Real) expresso através de unidades de outra
moeda (e.g. Délar) (ASSAF, 1999).

Assim como a taxa de juros, a taxa de cambio representa uma varidavel econdémica
relevante ao setor produtivo. Pois, se uma empresa importa bens do exterior, esta empresa
incorre em débitos expressos em moeda estrangeira, por exemplo o Ddlar e se a taxa de
cambio aumenta no periodo, a divida desta empresa aumenta na base de sua moeda local,
por exemplo o Real. Desta maneira, o preco da acao desta empresa tende a diminuir e

com isso impactar no indice de agoes que engloba esta acao especifica.

2.1.2.4 Indice de Acoes

Com o objetivo de avaliar o desempenho global das acoes de uma economia, foram de-
senvolvidos os indices de agoes (ASSAF, 1999). Um indice de agdo compreende a soma
ponderada dos precos de um conjunto de agoes selecionadas através de determinado cri-
tério, fornecendo uma estimativa para a tendéncia e a variacao do comportamento da
economia nacional ao longo do tempo (FORTUNA, 2005).

No caso especifico deste estudo, objetiva-se predizer o valor futuro do preco de fecha-
mento do IBOVESPA. Sendo que, este indice é calculado e divulgado todos os dias tuteis
pela bolsa de valores oficial de Sao Paulo (BMFBOVESPA, 2016). Sua formulagao teve ini-
cio no ano de 1968, a partir da concepcao de uma carteira tedrica de agoes (ASSAF, 1999),
atribuiu-se o valor de 100 pontos na data de sua criagao, desde entao nao foram feitas

alteracoes em sua estrutura geral. A leitura do IBOVESPA, dé-se a partir da variagao de
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seus pontos entre dois instantes de tempo, esta leitura indica a direcao do grupo de agoes
que fazem parte do indice no periodo de tempo considerado, oferecendo uma visao geral
do comportamento da economia nacional de forma agregada.

A participacao de cada acao no IBOVESPA, tem relacao direta com a representati-
vidade deste titulo no mercado a vista em termos de nimero de negécios e do volume
financeiro gerado, sendo atualizada a cada doze meses (ROQUE, 2009). Essa representati-

vidade é obtida pelo indice de negociabilidade de acao k, I, calculado pela Equagao 2.5

(ROQUE, 2009).
Ny - Vi
Iy = | ——— 2.5
"N NV (2:5)

N; Representa o ntimero de negdécios realizados com a acao k£ no mercado a vista nos

Onde:

ultimos doze meses;
Nr Representa o numero total de negdcios no mercado a vista nos ultimos doze meses;

Vi Representa o valor, em moeda corrente, movimentado com a agao k£ no mercado a

vista nos ultimos doze meses;

Vr Representa o valor total, em moeda corrente, movimentado no mercado nos uiltimos

doze meses.

O célculo do valor do IBOVESPA no instante n, I, (n), é feito através do somatdrio
dos produtos entre preco da acao e seu peso no indice. Esta relacao é expressa na Equacao

2.6 (ROQUE, 2009).

Nacoes

Lhow(n) = Y Pi(n) - Qu(n) (2.6)
Onde:
Nacoes Representa o numero total de acées componentes do IBOVESPA;
Py(n) Representa o preco da ac¢ao k no instante n;

Qr(n) Representa o fator de ponderacao da ac¢ao k no instante n.
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2.2 Teoria de Dow

Ao observar o comportamento do mercado de agoes no século XX, Charles Dow verificou
um conjunto de propriedades gerais nos movimentos realizados pelos ativos estudados
(FORTUNA, 2005). Tais propriedades foram sumarizadas em nove postulados, conjunta-

mente denominados Teora de Dow (PINHEIRO, 2014).

2.2.1 Movimentacao do Mercado

Em relagao ao tempo de duragao, o mercado possui trés tendéncias:
1. Primaria - E a mais longa entre as trés, com duracao de meses até anos;

2. Secundéria - Possui duragao intermedidria, variando de semanas até meses;

3. Tercidria - Tendéncia de menor duragao, compreendendo o periodo de dias até se-

manas.

2.2.2 Tendéncia do Volume

A quantidade de ativos negociados no mercado, i.e. o volume negociado, deve acompanhar
os precos. Por exemplo, em uma tendéncia de alta, o volume negociado deve aumentar

conforme os precos aumentam e decair conforme os precos decaem.

2.2.3 Fases da Tendéncia Primaria de Alta

A tendéncia primaria de alta, é composta por trés fases sequéncias, sao elas:

1. Acumulacao - Agentes dotados de maior quantidade de informacoes detectam a
subvalorizagao dos pregos e iniciam o processo de compra, fazendo com que os pregos

subam. Entretanto, tal subida nao é percebida pelos demais agentes do mercado;

2. Subida - A informagao é difundida amplamente e os pregos iniciam o processo de
alta acentuada. Este movimento é ocasionado pelas compras dos demais agentes

que até entao, estavam fora do mercado;
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3. Euforia - Os agentes dotados de maior quantidade de informagoes, que iniciaram o
processo de alta, detectam que os precos encontram-se sobrevalorizados e iniciam o
processo de venda. Com certo atraso, os demais agentes percebem o movimento e

dao inicio ao fluxo exacerbado de vendas, com isso os precos decaem intensamente.

2.2.4 Fases da Tendéncia Primaria de Baixa

A tendéncia priméria de baixa é composta por trés fases sequéncias, sao elas:

1. Distribuicao - Apds os precos atingirem niveis de méxima. Com a demanda por
ativos ainda em alta, as ofertas de venda sao finalizadas gradualmente por agentes

com maior disposicao de informacoes e percepcao da sobrevalorizacao dos precos;

2. Panico - Os demais agentes do mercado iniciam o fluxo de venda de maneira intensa
levando os precos a baixas significativas. Enquanto isso, os agentes que iniciaram o

processo de baixa diminuem suas vendas;

3. Desaceleracao - Devido a inércia das posigoes, os precos estabilizam-se e tem-se

inicio a uma nova fase de acumulacao.

2.2.5 Relacao entre Médias e Informacoes

Os precos dos ativos em uma data presente, sao reflexos de sua histéria, bem como da in-
formacgao presente no momento. Excecgao a esta regra deve-se a perturbagoes anormais, em
geral com baixa probabilidade de ocorréncia, por exemplo ataques terroristas, catastrofes

naturais etc.

2.2.6 Confirmacao Conjunta de Médias

Os precos de ativos distintos, mas pertencentes ao mesmo setor econéomico devem possuir
a mesma direcao de alta ou baixa, se for suposto que existe tendéncia de alta ou de baixa.

Quando Charles Dow elaborou este principio, a economia dos EUA, era composta pela
atividade industrial e de transportes. Neste contexto, para comprovar que existe uma
tendéncia de alta no mercado, tem-se a necessidade de que, se o prego das agoes referentes

as industrias subirem, as acoes referentes ao transporte devem subir conjuntamente.
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Caso uma das médias falhe em ocorrer, isto pode ser entendido como um sinal de

alerta para a potencial reversao da tendéncia vigente em um momento posterior.

2.2.7 Indefinicao da Tendéncia

Além do processo de alta e/ou baixa, existe uma terceira possibilidade, em que os pregos
nao apresentam tendéncia definida, mantendo-se constantes. Esta situacao decorre do
balanceamento de forcas de compra e venda atuando no ativo em questao, promovendo o

estado de equilibrio.

2.2.8 Aproximagao da Média pelo Preco de Fechamento

Os precos de fechamento caracterizam o consenso estabelecido pelos agentes economicos
acerca da tendéncia desenvolvida ao longo das negociacoes realizadas durante o dia. Logo,
pode-se aproximar o preco de fechamento como sendo o representante do valor do indice

de acoes.

2.2.9 Continuidade da Tendéncia

De forma a evitar potenciais ruidos nos precos dos ativos, deve-se considerar somente
sinais explicitos para caracterizar a reversao da tendéncia vigente. Segundo pesquisas
realizadas, somente o preco de fechamento acima de um topo ou fundo anterior, é capaz

de caracterizar uma reversao (PINHEIRO, 2014).

2.3 Séries Temporais

Inicialmente, a solucao do problema de predicao era posta mediante aplicacao de pro-
cedimentos puramente estatisticos que consideram os dados como uma funcao amostra
representativa de um processo estocastico subjacente (MORETTIN; TOLOI, 2006). A partir
deste modelo, encontra-se as correlacoes entre valores passados, presente e futuros nos
dados. Com isso, efetua-se a predi¢ao dos valores nos instantes futuros desejados.

Neste contexto, a presente secao descreve aspectos fundamentais de séries temporais

e sua utilizacao na abordagem classica para o problema de predigao de valores.
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2.3.1 Processos Estocasticos e Séries Temporais

Enquanto um processo deterministico representa a evolugao do sistema ao longo do tempo
quando nao ha incerteza acerca das transicoes entre estados, um processo estocastico
caracteriza a evolucao do sistema quando transigoes entre estados é carregada de incerteza
(KAY, 1993). Com base nesta concepgao, pode-se conceituar um processo estocastico
como sendo uma sequéncia de varidveis aleatérias indexadas no tempo (MONTGOMERY;
JENNINGS, 2008).

Matematicamente, um processo estocastico de tempo discreto é representado pela

fungao Sx(X = x;n), com n € Z, em que:
x Representa o valor assumido pela variavel aleatéria X;
n Representa o indexador de determinado conjunto de inteiros.

A caracterizacao completa de um processo estocastico de tempo discreto é feita medi-
ante sua func¢ao de distribuicao de probabilidade N-dimensional F'(z1,...,xyN;n1,...,0N),

expressa pela Equagao 2.7 (KAY, 1993).

F(zy, .o zning, ..,ny) = P(X(n1) < 21, X (ny) < aw) (2.7)

Entretanto, ressalta-se que sao poucos os fenomenos em que a funcao de distribuicao
é conhecida (KAY, 1993). Desta forma, utiliza-se comumente sua representagao parcial,
mediante os momentos da fungao de distribui¢do, em particular: (i) média pux(n), (ii)
variancia 0% (n) e (iii) fungao de autocorrelagao px(ni,ns). Estas estatisticas sao descritas

pelas equagoes 2.8, 2.9 e 2.10 (KAY, 1993), respectivamente.

px(n) = Exfz(n)] = Zwi(n) - Prlzi(n)] (2.8)
0% (n) = VARx[z(n)] = Elz*(n)] — Elz(n)]? (2.9)

Elzi(n) - 22(n)] — Elv1(n)] - E[za(n)]
03((”1)03((”2)

Diversos fendmenos sao modelados mediante o arcabouco tedrico de processos estocds-

(2.10)

px(ni,ne) = Corrxlz(ng), z(ng)] =

ticos, cita-se como exemplo (MORETTIN; TOLOI, 2006):
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e Quantidade de ligacoes em uma central telefonica por minuto;
e Poténcia sonora em um sistema de compressao de voz;

e Indice de acoes na bolsa de valores.

Ao considerar o processo estocéstico Sx(X = x;n), fixando-se o indexador n = ny,
tem-se Sx(X = z;n = ng), que representa uma varidvel aleatéria X. Enquanto que,
fixando-se X = x(, obtem-se uma possivel realizacdo do processo estocdstico Sx (X =
xo;n), denominada fungdo amostra ou série temporal, representada pelo simbolo x(n)

(MORETTIN; TOLOI, 2006).

2.3.1.1 Estacionariedade e Ergodicidade

Diz-se que o processo estocastico Sx (X = z,n) é estaciondrio em sentido estrito, se sua
distribui¢ao de probabilidades é invariante ao deslocamento de tempo (KAY, 1993). Esta

condigao é expressa matematicamente pela Equacgao 2.11

F(x1,...,xn;ng, ..,ny) = F(z1, ., xn;n + 7, ny +7) (2.11)

Entretanto, a condicao de estacionariedade em sentido estrito é demasiadamente forte e
sdo poucos os fendomenos que obedecem esta restricao (KAY, 1993). Com isso, foi proposta
uma condicao mais flexivel, denominada estacionariedade no sentido amplo, expressa me-

diante trés condigoes:

o ux(n) = pux
e 0%(n) =o0%
o px(ni,ng) =px(l), l=ng—m

Ja a hipétese de ergodicidade diz que as estatisticas de um processo estocéstico (e.g.
média, autocorrelacdo etc) podem ser determinadas a partir de uma tnica realizagao do
processo, i.e. a partir da observacao de uma série temporal (KAY, 1993).

Quando o processo apresenta as propriedades de estacionariedade no sentido amplo,

bem como ergodicidade, pode-se substituir funcoes estatisticas por suas versoes temporais.
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Destaca-se a fungao de autocorregdo do processo z(n), que, para processos de tempo

discreto, passa a ser definida pela Equacao 2.12, em que [ é o atraso desejado.

i

px(l) = z(n)x(n —1) (2.12)

n

I
o

2.3.2 Decomposicao de Séries Temporais

Na abordagem classica para modelagem e predi¢ao de valores, faz-se a suposicao de que os
dados sob observacao sao oriundos de alguma distribuicao de probabilidades e que existe
correlagao entre eles (MONTGOMERY; JENNINGS, 2008). Com isso, langa-se o processo de
ajuste dos dados a determinada funcao deterministica acrescida de uma parcela aleatéria,
representando o erro do modelo ou residuo (MONTGOMERY; JENNINGS, 2008).

Segundo (MORETTIN; TOLOI, 2006), uma série temporal pode ser modelada conside-

rando um modelo aditivo de trés elementos, conforme a Equacao 2.13.

xz(n) =T(n)+ C(n) + e(n) (2.13)

Em que T'(n) é a tendéncia da série, representando sua diregao; C'(n) é a componente
ciclica e e(n) é uma parcela aleatéria decorrente do erro do modelo.

Classicamente, modela-se a série temporal considerando cada parcela individualmente
(MORETTIN; TOLOI, 2006). Existem métodos destinados a modelar cada parcela, cada
qual apresenta pontos positivos bem como negativos, tais como: precisao, complexidade
etc. Entre os modelos utilizados, cita-se (MONTGOMERY; JENNINGS, 2008): (i) alisamento
exponencial, (i) média mével, (iii) métodos em frequéncia e (iv) ARIMA. Entre os quais,
o método ARIMA ¢ analisado neste trabalho devido a sua aplicabilidade no problema de

predicao de séries temporais financeiras (MORETTIN; TOLOI, 2006);

2.3.3 Modelo ARIMA para Séries Temporais

O modelo ARIMA é composto por trés termos a saber Autoregressive (AR), Moving
Average (MA) e Integrated (I) que dao nome ao modelo. Cada componente de um modelo
ARIMA tem como responsabilidade modelar parcialmente caracteristicas presentes na

série temporal em andlise (KHASHEL BIJARI, 2010).
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Na apresentacao a seguir, n = 1,..., N, representa o instante de observacao do con-
junto de N observacoes da série temporal de tempo discreto, amostrado a partir de
t=n-T,, em que T, é a taxa de amostragem, z(n) é o valor da série temporal, e(n) é o
erro de predicao do modelo, caracterizado pelo ruido com distribuicao de probabilidades
gaussiana padrao N (0, 1) com fungao de densidade de probabilidade fx(X = z) exibida
na Equacio 2.14, com média px = 0 e variancia 0% = 1. O residuo e(n) é exibido na
Figura 2.2, em que o eixo das abscissas representa o instante de observagao e o eixo das
ordenadas compreende a amplitude de e(n).

(a2

fx(X=12)= e 2o (2.14)

25 T T T T T T T T T

0.5 |

-
——
—
—
——

0 10 20 30 40 50 60 70 B0 80 100

Figura 2.2: Comportamento do Erro de Predicao e(n).
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2.3.3.1 Modelo AR

A parcela AR(p) de ordem p, tem como objetivo estimar o valor futuro da série temporal
x(n) mediante a combinagao linear de seus termos passados. A estrutura da componente

AR é exibida na Equacao 2.15, sendo ¢;, i = 1, ..., p, os coeficientes de auto-regressao.

z(n) = —Zqﬁi-x(n—i) +e(n) (2.15)

0 10 20 30 40 50 &0 70 B0 80 100

Figura 2.3: Série Temporal Obtida pelo Modelo AR(3).

A Figura 2.3 exibe um exemplo de comportamento para o modelo AR de terceira
ordem AR(3) baseado na Equacao 2.15, em que o eixo das abscissas representa o instante

de observacao e o eixo das ordenadas compreende a amplitude do sinal obtido mediante
o modelo AR(3).
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2.3.3.2 Modelo MA

Enquanto a componente AR(p) estima o valor da série temporal x(n) com base em seus
valores passados, a componente MA(q) de ordem ¢, estima o valor futuro da série com base

na ponderacao das parcelas de erro de predicao defasadas. A estrutura da componente
MA ¢ exibida na Equacao 2.16, em que 6;, 1 = 1

,q, sao os coeficientes de média movel

= Z 0; - e(n —1i) +e(n) (2.16)

————
=
e ———
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Figura 2.4: Série Temporal Obtida pelo Modelo MA(3)

A Figura 2.4 exibe um exemplo de comportamento para o modelo MA de terceira
3

ordem MA(3) baseado na Equagao 2.16, em que o eixo das abscissas representa o instante

de observacao e o eixo das ordenadas compreende a amplitude do sinal obtido mediante
o modelo MA(3).
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2.3.3.3 Modelo ARMA

E possivel combinar os modelos AR(p) e MA(q) e assim obter o modelo ARMA(p, )
(ZHANG, 2003), em que tanto valores passados da série temporal x(n), quanto seus erros
de predigao e(n), sdo considerados na estimagao de valores futuros da série. A Equagao

2.17 exibe a estrutura geral deste modelo.

z(n) = —Z@.x(n—i) +Z@i-e(n—i)+e(n) (2.17)

De forma a simplificar a nota¢ao, em (MONTGOMERY; JENNINGS, 2008), introduz-se
o operador de atraso L'[-]. A aplicacao deste operador em uma func¢ao z(n), resulta em

Li[z(n)] = z(n — i). Com isso, a Equagao 2.17 é reescrita pela Equagao 2.18.

z(n) = — Z ¢ L'z (n) + Z 0;L'e(n) + e(n)

& (1+ i ¢1LZ)$(H) =1+ i QiLi)e(n) (2.18)

& ¢(L)x(n) = 0(L)e(n)
A Figura 2.5 exibe um exemplo de comportamento para o modelo ARMA(3, 3) baseado
na Equagao 2.18, em que o eixo das abscissas representa o instante de observacao e o eixo

das ordenadas compreende a amplitude do sinal obtido mediante o modelo ARMA(3, 3).

2.3.3.4 Modelo 1

A componente I(d) com ordem de diferenciacao d, é necesséria para remogao de tendén-
cias polinomiais eventualmente presentes na série temporal e, desta forma, promover sua
estabilidade. Esta classe de tendéncias ¢é retirada da série mediante aplicacao de diferen-
ciagoes sucessivas, definida na Equacao 2.19 para o caso de primeira ordem. Tem-se como
exemplo, o caso da série temporal z(n) composta pela parcela de média px acrescida do
residuo x(n), z(n) = px +e(n), em que, aplicando a diferenciagdo de primeira ordem, i.e.

com i =1, tem-se (1 — L)z(n) = [ux — z(n)] — [ux —e(n —1)] =e(n —1) —e(n).

(1—L)%(n) = z(n) — 2(n — d) (2.19)
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Figura 2.5: Série Temporal Obtida pelo Modelo ARMA(3, 3).

A Figura 2.6 exibe o exemplo de comportamento obtido pelo modelo I(1). Neste

exemplo, é feita a remogao da média px = 10 presente na série x(n) = 104-e(n), resultando

na nova série temporal z4(n) = e(n — 1) — e(n). Na Figura 2.6, o eixo das abscissas

representa o instante de observacao e o eixo das ordenadas compreende a amplitude do
sinal obtido mediante o modelo I(1).

Na Figura 2.6, sao apresentadas duas curvas: uma azul com linha continua que re-
presenta a série temporal original z(n), com média u, = 10 e uma vermelha com linha

pontilhada, que representa a série z4(n), com média p,, = 0, correspondente a série x(n)
apos ser processado pelo modelo I(1).
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Figura 2.6: Séries Temporais Obtidas pelo Modelo I(1).

2.3.3.5 Modelo ARIMA

Por fim, é possivel combinar os componentes ARMA(p, ¢) e I(d) e desta forma conceber
o modelo ARIMA(p, d, q).

integrados e combinados com os termos de erro. A Equacao 2.20 exibe a estrutura deste

Neste modelo, os valores passados da série temporal sao

modelo.

S(L)(1 — L)"x(n)

A Figura 2.7 exibe o exemplo de comportamento da série temporal z(n) obtida pelo

O(L)e(n) (2.20)

modelo ARIMA(3, 1, 3), em que o eixo das abscissas representa o instante de observa-

¢ao e o eixo das ordenadas compreende a amplitude da série obtido mediante o modelo
ARIMA(3, 1, 3).
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Figura 2.7: Série Temporal Obtida pelo Modelo ARIMA(3, 1, 3).
2.3.3.6 Metodologia Box-Jenkins

O projeto de modelos para séries temporais que utiliza a abordagem ARIMA(p, d, q),

pode ser realizado mediante o emprego da metodologia Box-Jenkis (BOX et al., 2015),
composta de trés etapas sucessivas:

1. Identificagao;

2. Estimacao;

3. Verificacao.

A identificacdo consiste em definir a ordem do modelo ARIMA, i.e. determinacao

dos numeros (p,d, q), referentes as parcela AR, MA e I, respectivamente. Nesta etapa,

lanca-se mao de ferramentas estatisticas, tais como graficos das fungoes de autocorrelacao
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e autocorrelagao parcial. Esta tarefa demanda testes (MONTGOMERY; JENNINGS, 2008),
em que seleciona-se alguns valores candidatos a ordem do modelo e verifica-se a adequacao
destes aos dados mediante o processo de busca exaustiva. Este processo é repetido até
alcancar o grau de adequagao exigido pela aplicagdo (BOX et al., 2015).

Na estimacao, objetiva-se determinar os coeficientes {¢;}, {6;} das parcelas AR e MA
respectivamente. O processo de estimagao pode ser realizado mediante aplicacao de mé-
todos de otimizagao, tais como Maximum-Likelihood (ML) (BOX et al., 2015), sendo reco-
mendada a utilizacao de ferramentas computacionais que oferecam suporte a este método,
por exemplo o Matlab.

Por fim, na etapa de verificagao, tem-se como objetivo avaliar a proximidade entre os
dados de teste com aqueles estimados pelo modelo ARIMA, sendo possivel a utilizacao de
métodos objetivos de avaliagao, e.g. Minimum Mean Square Error (MMSE) e/ou testes
estatisticos, e.g. teste de Ljung—Box (BOX et al., 2015).

Estas trés etapas sao realizadas iterativamente até obter-se o resultado desejado para

a aplicagao em questao.

2.4 Inteligéncia Artificial Conexionista

Segundo visto em (BRAGA; LUDERMIR, 2011), pode-se modelar o comportamento do cé-
rebro humano considerando-o como sendo composto pela interconexao de unidades ele-
mentares de processamento denominadas neurénios (LUGER, 2004).

Cada neuronio recebe um conjunto de estimulos em sua entrada, efetua o proces-
samento e produz determinado conjunto de resultados em sua saida. Sendo que, esta
saida é enviada as entradas de outros neurdnios mediante conexoes denominadas sinapses
(HAYKIN, 2008). A Figura 2.8 descreve a estrutura de um neurénio fisiolégico.

O processamento ocorre mediante o seguinte fluxo (HAYKIN, 2008):

1. Recebimento de impulsos em seus terminais de entrada, denominados dendritos;
2. Processamento dos impulsos no corpo celular;

3. Fornecimento do resultado no terminal de saida, denominado axonio.
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Figura 2.8: Representacao do Neuronio Fisiol6gico. Fonte: (HAYKIN, 2008).

Neste contexto, a ANN consiste em um modelo adaptativo nao-linear de processamento
implementado em software e/ou hardware, sendo inspirado no modelo de processamento
utilizado no cérebro humano (BRAGA; LUDERMIR, 2011).

Entre as caracteristicas de uma ANN, pode-se destacar:

e Extracao de padroes a partir de um conjunto de dados de treinamento;

e Generalizacao de resultados, i.e., capacidade de aprender novos padroes, fornecendo
resultados satisfatérios para entradas nao apresentadas durante a etapa de treina-

mento.

Um exemplo de arquitetura para uma ANN em que, na sua entrada aplica-se a série
temporal z(n) e na sua saida observa-se a série y(n), composta por 1 camada de entrada
com 2 neurtnios, 2 camadas ocultas de 3 neuronios cada e 1 camada de saida com 1
neuronio é exibido na Figura 2.9.

Segundo (KHASHETL; BIJARI, 2010), as atribui¢oes de cada camada sao:

Camada de entrada - Obtencao de dados a partir do ambiente externo e, eventual-

mente, aplicagao de pré-processamento para adequa-los ao proposito do modelo;
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Oculta Oculta,

Figura 2.9: Exemplo de Arquitetura de ANN em Camadas.

Camada oculta - Realizacao do processamento a partir dos dados de entrada, determi-

nacao de correlagoes e, posteriormente, aplicacao de entradas ainda nao observadas;

Camada de saida - Disponibilizacao dos resultados obtidos a partir do processamento

realizado nas camadas ocultas.

2.4.1 Neuronio Artificial

Inspirado no modelo do neuroénio fisiolégico, em 1943, os pesquisadores Warren McCulloch
e Walter Pitts propuserem o primeiro modelo matematico do neuronio artificial, denomi-
nado MCP (MCCULLOCH; PITTS, 1943). O neurénio MCP é composto por j = 1, ..., Nyerm
terminais de entradas bindrias z;(n), caracterizadas pelo conjunto de pesos sindpticos {w;, }
que ponderam cada entrada individualmente, resultando no potencial de ativagdo v(n),
uma fungao de ativacao do tipo degrau unitério de Heaviside g(-) com limiar A e um

terminal de saida binaria y(n) (HAYKIN, 2008).
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A relagao entre estes componentes neuronais é expressa pela Equagao 2.21, em que a

fungao u(-) é exibida na Equacao 2.22.

v(n) = i’” zj(n) - w; (2.21)
0, v(n) < A
y(n) = g(v) = (2.22)

1, v(n) = A
Com a estrutura do neuronio MCP, é possivel aproximar as fungoes logicas: OR,
AND e NOT (HAYKIN, 2008). Entretanto, conforme dito em (HAYKIN, 2008), o neur6nio
MCP apresenta deficiéncias que impossibilitaram sua aplicabilidade em problemas mais

complexos, a saber (BRAGA; LUDERMIR, 2011):

e Aplicavel somente as entradas e saidas bindrias;
e Limitacao quanto a funcao de ativacao;
e Nao dispunha de metodologia para otimizacao analitica dos pesos sinapticos.

Com base nas limitagoes elicitadas, em 1958, Frank Rosenblatt propos seu modelo do
neuronio artificial denominado Perceptron (ROSENBLATT, 1958). O neur6nio perceptron
corresponde a uma extensao do modelo do neuronio MCP, que soluciona suas limitagoes
(HAYKIN, 2008), incluindo sua aplica¢ao a problemas envolvendo varidveis continuas, em
contraposigao ao modelo MCP que admitia apenas varidveis binarias (KOVACS, 2006).

Semelhante ao modelo do neurénio MCP, o potencial de ativacao do perceptron é
definido pela Equagao 2.23, em que a diferenca em relagao ao modelo MCP definido pela
Equacgao 2.21, é a adicao da parcela denominada bias A, responsavel por definir uma
transformacao afim da entrada para a saida, deslocando a regiao de decisao a partir da

origem (KHASHEL BIJARI, 2010).

erm

v(n) = Z z;(n) - w; + A (2.23)

7j=1
Ja com relacao a saida do perceptron, tem-se a disposicao outras funcoes de ativacgao,
além da funcao limiar utilizada no modelo MCP, responséveis pela compressao dos valores

do potencial de ativagao, possivelmente no intervalo (—oo, c0) para uma faixa estreita de
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valores (COPPIN, 2010). A tnica restrigdo, que deve-se ao algoritmo de aprendizagem
do perceptron, a ser descrito posteriormente, é que a fungao de ativagao seja suave, i.e.,
admita derivada. Entre as funcoes de ativacao comumente adotadas, destaca-se as familia
de fungoes sigmoid (HAYKIN, 2008), entre as quais cita-se as fungoes logistica (logsig) e

tangente hiperbdlica (tansig), definidas nas equagoes 2.24 e 2.25, respectivamente.

g(v) = logsig(v) = . +1€U, g: (—o0,00) = [0,1] (2.24)
g(v) = tansig(v) = %, g:(—00,00) = [—1,1] (2.25)

O conhecimento adquirido pelo neuronio artificial é codificado em seus pesos sinépticos.
Portanto, é necessario que, inicialmente, estes valores sejam estimados para solucionar o
problema em questao, a este processo de ajuste dos pesos sindpticos, déd-se o nome de
treinamento (HAYKIN, 2008). Entre os avangos obtidos com o modelo perceptron, destaca-
se a formulacao analitica de sua regra de aprendizagem, denominada Lei de Aprendizagem
do Perceptron (COPPIN, 2010). Este algoritmo incrementa iterativamente o peso sinéptico
da entrada j no instante i, w;(i), com a parcela Aw;(i) = w;(i) — w;(i — 1), a partir da

regra descrita na Equagao 2.26 (KOVACS, 2006).

Aw;(i) = [l — 9;(@)y; (0)]y; (0)a;(9) (2.26)

Em que g;(i) é a saida obtida pelo perceptron, y;(i) é a saida desejada, z;(i) é a

entrada j e n é uma constante denominada taxa de aprendizada, utilizada para acelerar
o processo de treinamento.

Apesar de suas limitagoes tedricas e praticas, o modelo do neurénio perceptron, forne-

ceu a base do algoritmo de aprendizagem backpropagation (LUGER, 2004), comumemente

empregado no treinamento de diversas arquiteturas de ANN, inclusive aquelas dispostas

em multiplas camadas a serem descritas nas secoes seguintes.

2.4.1.1 Algoritmo de Treinamento

O correto funcionamento de uma ANN é condicionado pelo processo de treinamento, de
modo que os parametros livres do modelo, a saber os pesos sindpticos {wj;}, i.e., conexao

entre os neurdnios j e k, sejam ajustados aos dados sob andlise (COPPIN, 2010). Conforme
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visto em (HAYKIN, 2008), existem trés paradigmas de aprendizagem, ambos inspirados na

Teoria da Aprendizagem oriunda do campo da Psicologia:

e Aprendizagem supervisionada;
e Aprendizagem por reforgo;
e Aprendizagem nao-supervisionada.

No escopo deste trabalho de pesquisa, destaca-se a aprendizagem supervisionada, com-
posta por uma malha de controle fechada, em que, iterativamente, efetua-se a comparacao
entre a resposta obtida pela ANN com a resposta desejada, informada pelo componente
denominado professor (HAYKIN, 2008).

O emprego da aprendizagem supervisionada necessita do professor, que armazena o
conhecimento do problema a ser transmitido & ANN (LUGER, 2004). Para cada sinal de
estimulo z(7), i = 1, ..., Neg, a ANN fornece a saida ¢(7), enquanto o professor informa a
saida desejada y(i) (KOVACS, 2006). A partir de cada par ordenada [x(7), y(7)] apresentado
a ANN, calcula-se o sinal de erro, e(i) = [|g(i) — y(i)||n, em que || - || v representa alguma
métrica de distancia entre vetores no espaco vetorial N-dimensional RY, por exemplo a
distancia Euclidiana definida na Equacao 2.27, em que A= (ay,...,ay) e B = (by, ..., bn),
m = 1,..., N (KOVACS, 2006). Para cada iteracao, procura-se minimizar o sinal de erro,

aproximando a resposta obtida pela ANN com a resposta informada pelo professor.

N

1A= Blly = 4| > (am — bw)? (2.27)

m=1

A implementagao do aprendizado supervisionado é comumente realizada mediante o
algoritmo backpropagation (HAYKIN, 2008), que tem por objetivo encontrar o ponto de
minimo na superficie de erro em fungao do valor dos pesos sindpticos. Para orientar a
localizacao do ponto desejado, utiliza-se o gradiente da funcao de erro, desta forma, o
algoritmo também ¢é conhecido como método do gradiente descendente (COPPIN, 2010).
O algoritmo backpropagation representa uma generalizacao da Lei de Aprendizagem do

Perceptron e é implementado mediante as seguintes etapas sucessivas:

Alimentacao Direta - Apresenta-se os dados na camada de entrada, para cada camada

oculta, aplica-se a funcao de transferéncia que rege o comportamento do neuronio



2.4. Inteligéncia Artificial Conexionista 35

artificial e assim sucessivamente até que a informacao seja disponibilizada a camada

saida;

Realimentacao - Ao obter o valor de saida da ANN, compara-se a mesma com o valor
desejado, calculando-se o sinal de erro que é fornecido para cada camada anterior
retroativamente. Para cada camada, calcula-se a contribuicao do peso sinaptico
associado a cada neurdnio na composicao do sinal de erro, ajustando-o a partir

desta participacao.

Seja i = 1,..., Ny 0 indice de uma determinada saida desejada, y(i) e sua correspon-
dente saida obtida pela ANN (i), o erro total de saida cometido pelo modelo ANN para
cada dupla i, [y(i),y(i)] é E(i), sendo definido pela Equagao 2.28.

E(i) = S[y() — 9(0)]° (2.28)

Este erro de saida, conforme definido pela Equacgao 2.28, é retropropagado da saida

no sentido da entrada e cada neuronio entre estes dois pontos tem seus pesos sinapticos
ajustados de acordo com sua contribuicao na composicao do erro total.

Esta regra de ajuste dos pesos é denominada Regra Delta Generalizada (KOVACS,
2006), sendo definida pela Equagao 2.29.

(2.29)

Em que:

Awji(7) - é o incremento do peso sindptico entre determinado neurénio j com outro neurdnio

k de uma camada subsequente no instante 7;

7 - ¢é a taxa de aprendizagem, sendo responsavel por determinar a celeridade do pro-

cesso de treinamento.

2.4.2 Arquitetura Multilayer Perceptron

Em uma ANN do tipo Multilayer Perceptron (MLP), efetua-se a interconexao de neurénios
do tipo perceptron, capazes de segmentar o espaco de estados em duas regioes linearmente

separaveis (HAYKIN, 2008).
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A MLP é caracterizada pela agregagao em camadas de neuronios do tipo perceptron,
cada qual, para o caso de entrada vetorial e saida escalar, apresenta relagao entre cada
componente da série temporal de entrada Z(n) e saida g(n) definida pela Equagao 2.30,
onde o vetor de pesos sindpticos w é responsavel por codificar o aprendizado do neur6nio
e a parcela denominada bias A, é necesséaria para deslocar a reta de separagao do espacgo
de estados a partir da origem (HAYKIN, 2008). A seguir, efetua-se o produto interno entre
a série temporal de entrada Z(n) e w, gerando o resultado intermediario v(n) que, por
sua vez, é aplicado a funcao de ativagao ¢g(-), obtendo-se assim na saida, a série temporal
y(n) que é propagada aos neuronios das camadas a frente e assim sucessivamente (BRAGA;

LUDERMIR, 2011).

y(n) = glv(n)] = g[Z(n) - & + A (2.30)

Desta analise, pode-se notar a importancia do treinamento, em que os vetores de
ponderacao w e bias A sao ajustados a partir do algoritmo de aprendizagem selecionado
(KHASHEI; BIJARI, 2010). Durante o treinamento, a MLP identifica as correla¢oes pre-
sentes nos dados, possibilitando uma generalizacao do modelo para entradas ainda nao
observadas. Devido sua simplicidade e resultados satisfatorios obtidos, a arquitetura MLP

representa uma das mais utilizadas no projeto de sistemas baseados em ANN (KOVACS,
2006).

2.4.3 Arquitetura Radial Basis Function

A arquitetura Radial Basis Function (RBF) tem sua principal finalidade na aproximagao
de fungoes (HAYKIN, 2008). Isto é realizado mediante a inclusdo de fungoes de ativagao
do tipo base radial que representam sintonizadores em torno de determinada regiao de
interesse, denominada protétipo (KOVACS, 2006).

Na RBF, para cada entrada, calcula-se a distancia Euclidiana entre a entrada e o
centro da RBF. Para cada distancia obtida, aplica-se a funcao de ativacao, responsavel por
determinar a similaridade entre a entrada e o protétipo, quanto mais semelhantes, maior
serd o valor da funcao de ativacao, enquanto que, conforme diminui-se a similaridade, tem-
se que a funcao de ativacao tende assintoticamente a zero. Por fim, na camada de saida
soma-se todos os valores obtidos ponderados pelos respectivos pesos sindpticos (HAYKIN,
2008).
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Entre as fungoes de ativacao utilizadas na RBF, pode-se destacar a gaussiana modifi-
cada, definida pela Equagao 2.31, em que para cada instante n, o parametro pu, representa

o centro da funcao de ativacao e 3, determina seu espalhamento em torno do centro.
y = Prleia)’ (2.31)

2.4.4 Arquitetura Generalized Regression Neural Network

A ANN do tipo Generalized Regression Neural Network (GRNN) (SPECHT, 1991), é ca-
racterizada por quatro camadas: (i) entrada, (ii) deteccao de padroes, (iii) somatoéria e
(iv) saida.

Na camada de entrada ¢é feito o mapeamento entre a entrada z;(n), j = 1, ..., Niepm
com seu respectivo neuronio.

Os neurdnios da camada de entrada sao conectados aqueles da camada de deteccao
de padroes, onde cada neurdnio representa um determinado padrao de treinamento e sua
saida corresponde a distancia entre a entrada e cada padrao de treinamento.

Ja na camda de somatoria é formada por dois neuronios, denominado Sgryn € Darnn,
Scrnn efetua a somatéria ponderada das saidas da camada de deteccao de padroes para
cada neuronio j por um determinado peso sindptico w;, considerando 1 camada oculta,
ja Dgryn efetua a somatoria, mas nao a pondera pelos pesos sinapticos.

Por fim, a camada de saida efetua a divisao entre as somas Sgryy € Daryn, obtidas
na camada de somatoria.

Pode-se adotar a funcao gaussiana como responsavel por mensurar a similaridade entre
a entrada e cada padrao de treinamento, neste caso, a saida y para cada instante n da
GRNN ¢ definida pela Equacao 2.32, em que (, determina o grau de espalhamento da

funcao gaussiana.

Nterm C(:B—l’ ')2
Dy wy - e

Nterm CL‘*I'Q
S ekelama)

y = (2.32)

2.4.5 Arquitetura Focused Time Lagged Feedforward

As arquiteturas vistas até o presente momento nao incorporam a dimensao temporal ao

modelo, sendo assim, a mesma entrada aplicada em instantes distintos de tempo, produz
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o mesmo resultado (HAYKIN, 2008). Esta propriedade da resposta ser independente do
instante de tempo, possibilita classificar estas arquiteturas como sendo estéticas (KOVACS,
2006).

Entretanto, algumas aplicagoes possuem dados dispostos de forma sequencial (e.g.
séries temporais) e com isso, demandam a incorporacao desta dependéncia temporal na
arquitetura da ANN; neste caso classifica-se a ANN como sendo dinamica (HAYKIN, 2008).

Pode-se acoplar o efeito temporal na ANN mediante a utilizagao de uma memoria de
curto prazo em série com uma ANN estatica (e.g. MLP, RBF, GRNN etc).

O modelo elementar para memorias de curto prazo consiste na utilizacao do filtro
Linear Time Invariant (LTI) do tipo Tapped Delay Line (TDL). A estrutura TDL é com-
posta por uma série de elementos de atrasos unitarios, cada qual efetuando o deslocamento
do sinal de entrada z(n) em uma amostra através de sua convolucao com a fungao d(n—1).

Conforme a maneira em que acopla-se a memoria a ANN, tem-se diferentes arqui-
teturas, dentre as quais, a mais simples consiste na Focused Time Lagged Feedforward
(FTDNN), em que a memdria e, consequentemente, a estrutura temporal, encontram-se

somente na camada de entrada da ANN (HAYKIN, 2008).

2.4.6 Arquitetura Recurrent Neural Network

As arquiteturas vistas até o presente momento pertencem a classe da ANN do tipo fe-
edforward, em que nao ha lagos de realimentacao entre camadas (HAYKIN, 2008). Com-
plementar a esta categoria, existe a classe Recurrent Neural Network (RNN), em que
os sinais resultantes das camadas ocultas e/ou de saida, sdo realimentados as camadas
ocultas anteriores e/ou & camada de entrada. A existéncia de realimentacdo na RNN faz
com que a mesma adquira a capacidade de armazenar o estado do sistema dinamico sob
andlise (HAYKIN, 2008), esta propriedade é 1til na anélise e predi¢ao de séries temporais,
em que os valores passados e presente da série exercem influéncia nos seus valores futuros
(BRAGA; LUDERMIR, 2011).

Entre as arquiteturas de RNN existentes, destaca-se, no contexto da predicao de séries
temporais, duas arquiteturas em que a realimentacao é realizada entre a camada de saida
e a camada de entrada: Nonlinear Autoregressive (NAR) e Nonlinear Autoregressive with
Ezternal Input (NARX).

A arquitetura NAR ¢é utilizada quando a predi¢ao da série temporal de interesse x(n)



2.5. Critérios de Desempenho em Predigoes 39

é feita somente com base nos seus valores passados, ja na arquitetura NARX, além de
considerar-se os valores passados da série temporal z(n), inclui-se a influéncia exercida

pela série temporal exogéna u(n).

2.5 Ciritérios de Desempenho em Predicoes

Ao realizar predigoes de séries temporais, surge a necessidade de mensurar a proximidade
entre os valores reais e aqueles preditos pelo modelo (MONTGOMERY; JENNINGS, 2008).
A esta diferenca entre valor real e predito, dd-se o nome de erro de predicao. Neste
contexto, o critério de desempenho deve avaliar os diferentes modelos e determinar aquele
que minimiza o erro da predi¢ao segundo alguma métrica.

O erro da predicao no instante n = 1,..., Ny, em que Ny € 0 total de observagoes

realizadas, entre o valor real y(n) e sua predi¢ao g(n) é definido pela Equagao 2.33.

e(n) = y(n) — §(n) (2.33)

Para quantificar o erro total da predigao e(n), comumente utiliza-se o MSE definido

na Equacao 2.34 (MONTGOMERY; JENNINGS, 2008).

MSE =

> e*(n) (2.34)

n=1

A desvantagem de utilizar as equagoes 2.33 e 2.34, reside no fato de que seus valores
dependem da magnitude do valor assumido pela variavel a ser predita. Para corrigir este
aspecto, normaliza-se o erro de predicao e(n) pelo valor da varidvel a ser predita y(n),
resultando no erro de predigdo normalizado €,,.-m(n), esta relacdo é exibida na Equagao

2.35 (MONTGOMERY; JENNINGS, 2008).

Cnorm(n) = ;EZ; -100 (2.35)

Seu correspondente indicador de erro total é denominado Mean Percent Error (MPE),

explicitado na Equacao 2.36 (MONTGOMERY; JENNINGS, 2008).

1 Nobs

MPE = e (n 2.36
Nobs ; norm( ) ( )
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Outro critério relacionado ao MSE; é o MSE normalizado pela variancia da série tem-
poral VAR[y(n)], MSE,.m, definido na Equacao 2.37, que quantifica a capacidade do
modelo em explicar os dados observados e com isso, reduzir o grau de variabilidade do
erro de predicao.

MSE

MSEpoppm = VARG (2.37)

Além disso, ao experimentar diferentes modelos, é aprecidavel comparar o desempenho
de cada um, para ao final, selecionar aquele que melhor descreve o processo estocastico
subjacente.

Existem diferentes critérios de selecao com origem da Teoria de Informacao e cada
qual propoe quantificar a informacao perdida na consideracao do modelo em relacao a
realidade (MONTGOMERY; JENNINGS, 2008). Nestes critérios, penaliza-se os modelos que
contenham elevada quantidade de parametros, tornando estes critérios parcimoniosos. En-

tre os principais critérios de selecao, pode-se ressaltar as seguintes propriedades desejadas:

Parcimonia - Entre dois modelos de mesmo desempenho, seleciona aquele com menor

quantidade de parametros;

Consisténcia - A probabilidade de selecionar o modelo verdadeiro entre os demais tende

a unidade a medida que a amostra populacional aumenta;

Eficiéncia Assintética - Seleciona uma sequéncia de modelos enquanto a quantidade
de dados disponiveis para treinamento aumenta, para os quais a variancia do erro
de predicao um passo a frente aproxima-se daquela obtida pelo modelo verdadeiro,

no minimo tao rapido quanto qualquer outro critério.

Entre os critério de sele¢ao, pode-se destacar (MONTGOMERY; JENNINGS, 2008): (i)
Akaike Information Criterion (AIC), (i) Schwarz Information Criterion (SIC) e (iii)
Akaike Information Criterion Corrected (AICC).

A Equacao 2.38 exibe o critério AIC, em que N, representa o niimero de parametros do
modelo, tais como coeficientes do modelo ARIMA, niimero de conexdes entre neuronios do

modelo ANN etc. Este critério é assintéticamente estdavel, entretanto, nao é consistente.

Nobs

AIC = In] (2.38)

obs =1
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Ja o SIC apresenta-se consistente, porém nao é assintoticamente estavel, a Equacao

2.39 exibe a relacao para este critério.

1 1 Np . Z’I’L(Nobs)

SIC = In] N
obs

(2.39)

Cada critério de desempenho apresenta determinado conjunto de propriedades e desta
forma, é necessario avaliar quais propriedades sao desejadas para a aplicagao em questao.

Neste contexto, para avaliar os diferentes modelos propostos neste trabalho, escolheu-
se trés critérios de avaliacdo de desempenho: (i) MSE como determinante para sele¢ao
do modelo 6timo no sentido de apresentar menor erro de predigao e (ii) AIC é utilizado
como critério de desempate entre modelos com o mesmo MSE e (iii) MSE normalizado
como métrica de desempenho em relacao a variabilidade da série temporal original. Além

disso, para cada modelo, exibe-se o comportamento do erro de predigao.



Capitulo 3
Modelos Propostos

I just wondered how things were put together.

——Claude E. Shannon

O mercado financeiro e, em particular o mercado de agoes, caracteriza-se pela assime-
tria de informagoes acerca dos fatores que governam o preco dos ativos nele existentes, de
particular importancia o IBOVESPA (BELMONT, 2010).

Com base na informacao disponivel, cada agente posiciona-se no IBOVESPA, seja
comprando e/ou vendendo seus componentes. A agregacao de tais posi¢oes determina o
valor final do indice e, com efeito, o desequilibrio entre o nimero de agentes comprado-
res e vendedores implica na movimentagao do preco do IBOVESPA ao longo do tempo
(PALLADINO, 2008).

Adotando a hipdtese ceteris paribus, em que, além do fator sob anédlise, considera-se
todos os demais fatores que regem o comportamento do ativo constantes, tem-se que, con-
forme acredita-se que o valor do IBOVESPA tende a aumentar, cada vez mais investidores
tendem a compra-lo, acelerando o processo de alta. De modo complementar, conforme
tem-se a crenca de que o valor do IBOVESPA tende a diminuir, investidores tendem a
optar por vende-lo, acelerando o processo de baixa. A sucessao de processos de alta e
baixa, manifesta-se na composigao da volatilidade do IBOVESPA (BELMONT, 2010).

Este capitulo tem como objetivo definir os modelos propostos neste trabalho, desta
forma, tem-se a seguinte organizacao. Na Secao 3.1 faz-se a descri¢ao formal do problema

a ser avaliado. A Secao 3.2 descreve o modelo ARIMA. Ja na Secao 3.3, descreve-se os

42



3.1. Descricao do Problema 43

diferentes modelos baseados na ANN.

3.1 Descricao do Problema

O enfoque de estudo do presente trabalho reside na analise e predicao da série temporal
correspondente ao prego de fechamento do IBOVESPA.

Para avaliar a adequacgao dos modelos estudados, efetuou-se a divisao dos dados dis-
poniveis em duas categorias: (i) treinamento e (ii) predigao.

Os dados de treinamento sao utilizados para o processo de aprendizagem, em que os
parametros livres do modelo sao otimizados para melhor se adequarem aos dados.

J& os dados de predigao sao utilizados para avaliar a acuracia do modelo para dados
ainda nao apresentados. Neste caso, utilizou-se como critérios de desempenho: MSE,
AIC e MSE, .., globais, i.e., considerando ambos os sub-conjuntos de dados de trei-
namento (adequacao aos dados) e o sub-conjunto de dados de predigao (capacidade de
generalizagao).

Neste trabalho utilizou-se dados reais do IBOVESPA, tomados em base diaria, obtidos
a partir de (FINANCE, 2017), correspondentes ao periodo de 01/01/2005 até 31/12/2015,
totalizando N, = 2669 observacoes, deste total, 85% correspondem ao sub-conjunto de
treinamento e 15% ao sub-conjunto de predicao (BRAGA; LUDERMIR, 2011).

Inicialmente, para entender o processo de representacao de séries temporais mediante
os modelos ARIMA e MLP simples, identificar seus principais parametros e avaliar a
corretude dos algoritmos implementados, aplicou-se os mesmos ao problema de predizer
os valores futuros da fungao estocéstica a tempo continuo Pjeg.(t) definida na Equacao 3.1,
que é amostrada com periodo T, = 10 ms, resultando na série temporal a tempo discreto
Piesie(n). Nesta equacao, objetiva-se aproximar a variabilidade estatistica encontrada no
IBOVESPA, representada pelo efeito do ruido gaussiano com X ~ A(0,1), além disso,

esta funcao exibe mudanca de tendéncia para t > 1.

2-sin(2-m-2-t)+cos(2-w-10-t), t<1

Pteste(t) == O, 2 . X + (31)
2-sin(2-m-2-1) + 1% t>1

Para cada modelo empregado, exibe-se o comportamento do valor real do IBOVESPA,

sua predicao, o erro de predicao cometido e o valor dos critérios de desempenho adotados.
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3.2 Modelo ARIMA

Nesta secao, descreve-se o modelo ARIMA proposto ao problema de predi¢ao que, ini-
cialmente, foi validado com a funcao de teste definida pela Equagao 3.1 e, em seguida,
aplicado aos dados reais do IBOVESPA.

A otimizacao do modelo ARIMA envolve a aplicacao da metodologia Box-Jenkis (BOX
et al., 2015) em suas trés etapas: (i) identificagdo, (ii) estimagao e (iii) predicao.

Inicialmente utiliza-se as funcgoes de autocorrelacao e autocorrelagao parcial da série
temporal para efetuar a identificagao inicial do modelo, i.e. a ordem p do modelo AR(p) e
a ordem ¢ do modelo MA(q). A partir destas estimativas iniciais p e ¢, aplica-se o método
de busca exaustiva em intervalos centrados nas mesmas. Ja com relacao da ordem da dife-
renciagao d, correspondente ao modelo I(d), pode-se determiné-la mediante a avaliagao da
hipétese de comportamento estacionario para a série temporal e suas sucessivas diferenci-
agoes, ou pode-se empregar o método de busca exaustiva considerando que, comumente,
d encontra-se no intervalo 0 < d < 2 (MORETTIN; TOLOI, 2006).

Ja a etapa de estimacao corresponde a determinacao dos coeficientes dos modelos
AR(p) ¢;, 0 < i < pe MA(q) 0;, 0 < j < ¢q. Existem diferentes algoritmos para a
realizacao desta tarefa, neste trabalho, destaca-se o método ML disponivel no pacote
Econometrics do Matlab (MATHWORKS, 2017a).

Por fim, a partir do modelo ARIMA obtido, efetua-se predi¢oes da série temporal do
IBOVESPA e verifica-se seu desempenho, caso o mesmo nao seja aceitavel, retorna-se a

etapa de identificacao, refinando o modelo em um processo iterativo.

3.3 Modelo ANN

Nesta secao, descreve modelos propostos baseados na ANN ao problema de predicao do
IBOVESPA.
Para atingir a otimizacao do modelo de predicao, empregando o método de busca

exaustiva, efetua-se o ajuste do parametros livres do modelo, sao eles:

e Comprimento da janela de predigao;

e Numero de camadas ocultas;
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e Numero de neurdnios em cada camada oculta;

e Desempenho desejado para o algoritmo de treinamento.

Com relacao a janela temporal Ny, a mesma corresponde ao nimero de amostras que
compoem a janela deslizante utilizada na entrada da ANN para predizer o valor da série
temporal uma amostra a frente, correspondente a saida da ANN. Esta janela percorre
toda a série temporal, em que, cada valor predito é incorporado a série temporal de
predicao e, consequentemente, a janela temporal. Em que, para dados de treinamento,
realizou-se a predicao um passo a frente, enquanto que, para dados de predicao, efetuou-se
a predicao considerando somente valores preditos pela ANN na composi¢ao sucessiva da
janela temporal deslizante.

De maneira geral, é possivel sintetizar o projeto de modelos de predicao baseados em

ANN, mediante as seguintes etapas (KAASTRA; BOYD, 1996):

1. Arquitetura - MLP;
2. Topologia - nimero de camadas e o nimero de neuronios por camada;
3. Divisao dos dados em treinamento e predigdo (REZAEI et al., 2015)

e 85% para treinamento

e 15% para predicao

4. Treinamento da ANN, balanceando a relacao entre interpolar exatamente todos os

pontos de treinamento e a capacidade de generalizar os resultados;
5. Efetuar predicoes;

6. Avaliar o desempenho das predicoes, caso nao sejam adequadas, retornar a etapa 1

para refinamento do modelo.

Para implementacao dos modelos baseados em ANN propostos, utilizou-se a toolbox
Neural Network, disponivel no Matlab (MATHWORKS, 2017b).

O projeto do modelo ANN, requer a especificagao de determinados parametros de
operacao, dentre os mesmos, alguns sao gerais a todas as arquiteturas propostas e, neste

trabalho, sao considerados fixos (MATHWORKS, 2017b):
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Métrica de desempenho : MSE;

Algoritmo de aprendizagem : Backpropagation do tipo Levenberg-Marquardt;
Numero maximo de iteragoes do algoritmo de treinamento : 1000;

Funcgao de transferéncia nas camadas ocultas : Tansig;

Funcgao de transferéncia na camada de saida : Purelin;

Numero maximo de verificagoes para o algoritmo de treinamento : 6;
Gradinte minimo de desempenho para o algoritmo de treinamento : 1-1077;
Taxa de ajuste p do algoritmo Levenberg-Marquardt : 0,001;

Fator de decréscimo de p : 0,1;

Fator de acréscimo de p : 10;

Valor méaximo de p : 1-10%.

Conjuntamente, o desempenho desejado, nimero maximo de iteragoes, niimero ma-
ximo de verificagoes, valor maximo de u e o gradiente minimo de desempenho, constituem
o critério de parada do algoritmo de treinamento de Levenberg-Marquardt utilizado no
treinamento da ANN implementado pela toolbox do Matlab (MATHWORKS, 2017b).

Adicionalmente, seguindo a recomendagao de (MATHWORKS, 2017b) para melhorar o
desempenho da ANN mediante a reducao do efeito da variabilidade atrelada aos valores
iniciais dos pesos sindpticos, efetuou-se N,,s repeticoes do processo de treinamento para
o mesmo conjunto de parametros, em que, neste trabalho, adotou-se N,,s = 3 repeticoes.

A metodologia utilizada, considera, primeiramente, a MLP simples para a predicao
da série temporal dos precos de fechamento do IBOVESPA, em que aplica-se somente
os valores defasados da mesma na composi¢ao da janela temporal. Apds, para o mesmo
problema, utiliza-se a MLP exdgena, em que, com base na Teoria de Dow, compoe-se a
janela temporal com os seguintes dados: (i) preco de fechamento, (ii) prego minimo e (iii)
preco maximo.

Desta forma, avalia-se o desempenho das diferentes variagoes da ANN, para diferentes

combinagoes de configuragoes, sem e com a presenca da variavel exdgena e, para cada
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combinacao, aplica-se os critérios do menor MSE, AIC e M SFE, ,;mm, ambos considerando

o conjunto composto pelos dados de treinamento e predicao.

3.3.1 Modelo MLP Simples

Para o modelo MLP simples, assim como no modelo ARIMA, inicialmente, aplicou-se o
algoritmo ao problema de predigao da funcao de teste definida pela Equagao 3.1 e, em
seguida, aos dados reais do IBOVESPA.

O modelo da MLP visa aproximar a funcao f(-) de causa-efeto entre o valor do prego
de fechamento P(n) e seus valores defasados para P(n — 1),..., P(n — Ny/), em que Ny
representa o comprimento da janela temporal, descrita pelo nimero de periodos utilizados

para predicao. Esta relacao é descrita pela Equacao 3.2.

P(n) = f[P(n —1), ..., P(n — Ny)] (3.2)

Para cada configuracao, tem-se a exibicao do resultado obtido mediante a variacao de

quatro parametros livres do modelo, sao eles:

Ny, - Numero de amostras da janela temporal de saida;

Ny, - Numero de camadas ocultas;

H; - Nimero de neuronios na camada oculta [, com 0 < [ < Np;

MSE,; - MSE desejado para o critério de parada do algoritmo de treinamento.

3.3.2 Modelo MLP Exo6gena

Para o mesmo problema de predizer o preco de fechamento do IBOVESPA com base em
seus valores passados, conforme a Equacao 3.2, vista no caso do MLP simples, nesta secao
emprega-se a MLP considerando a variavel exdgena correspondente as séries temporais dos
precos minimos e maximos do IBOVESPA, P,,;,(n) € Pq.(n), respectivamente, inseridos
na janela temporal com comprimento de Ny, amostras.

O modelo da MLP exdgena é expresso pelas equagoes 3.3 e 3.4.

P(n) = f[P(n—1),..., P(n — Ny );u(n — 1), ...,u(n — Ny )] (3.3)
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u(n) = h[Ppin(n); Praz(n)] (3.4)
Assim como no caso da MLP simples, os parametros livres a serem otimizados, sao:
e Ny - Nimero de amostras da janela temporal;
e N, - Numero de camadas ocultas;
e H; - Numero de neuronios na camada oculta [, com 0 < [ < Ny;

e MSE,; - MSE desejado para o critério de parada do algoritmo de treinamento.



Capitulo 4
Analise dos Resultados

There is a popular cliché ... which says that you cannot
get out of computers any more than you put in. Other
versions are that computers only do exactly what you tell
them to, and that therefore computers are never creative.
The cliché is true only in the crashingly trivial sense, the
same sense in which Shakespeare never wrote anything
except what his first schoolteacher taught him to write—
words.

——Richard Dawkins

Com base nos conceitos fundamentais vistos no Capitulo 2, neste capitulo exibe-se os
resultados obtidos para os diferentes modelos propostos no Capitulo 3. Para cada modelo
implementado, avalia-se os resultados, considerando a evolucao da série temporal real, da
série predita pelo modelo bem como dos residuos remanescentes a aplicagao do modelo,
além disso, exibe as seguintes métricas de desempenho: (i) MSE, (ii) AIC e (iii) M SE,orm.

O presente capitulo é estruturado da seguinte maneira. Na Secao 4.1 ¢ feita a apre-
sentacao e andlise dos resultados obtidos com o modelo ARIMA. A Secao 4.2 exibe os
resultados para a ANN do tipo MLP simples, que considera somente valores defasados do
prego de fechamento em sua entrada. Ja na Secao 4.3 apresenta-se os resultados atingidos
com a MLP exégena que inclui em sua entrada, além do prego de fechamento, os valores

da série temporal definida pelos precos minimos e maximos do IBOVESPA. Por fim, na

49
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Secao 4.4 faz-se a comparagao do desempenho atingido pelos diferentes modelos utilizados
na predicao do IBOVESPA.

4.1 Resultados do Modelo ARIMA

Nesta secao, descreve-se a aplicacao do modelo ARIMA ao problema de predicao do
IBOVESPA. Inicialmente, considerou-se a predigao de uma série temporal de teste obtida
a partir da Equacao 3.1, criada com o intuito de representar o comportamento aleatorio
do IBOVESPA nas anélises iniciais, possibilitando a verificagao da corretude do algoritmo

implementado para o modelo ARIMA.

4.1.1 Série Temporal de Teste

Primeiramente, avaliou-se a funcao de autocorrelacao e autocorrelacao parcial da série

temporal de teste, exibidas nas figuras 4.1 e 4.2, respectivamente.

Sample Autocorrelation Function
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Figura 4.1: Autocorrelacao da Série definida pela Equacao 3.1.
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Sample Partial Autocorrelation Function
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Figura 4.2: Autocorrelagao Parcial da Série definida pela Equagao 3.1.

Nas figuras 4.1 e 4.2, as duas barras horizontais em destaque na cor azul, delimitam
o intervalo de insignificancia estatistica, dentro do qual os valores da autocorrelacao e
autocorrelagao parcial nao apresentam valores estatisticamente confidveis (MATHWORKS,
2017a).

A partir da anélise da funcao de autocorrelacao, nota-se seu lento decaimento, sendo
estatisticamente insignificante para atrasos superiores a 18 amostras. Ja com relacao a
funcao de autocorrelagao parcial, nota-se que a mesma cai abruptamente apds o segundo
atraso, oscilando entre valores que adentram e saem da faixa de relevancia estatistica.

Com esta anédlise, supoe-se, a priori, que a ordem de ambos os modelos AR(p) e
MA (p) encontra-se na faixa [0, 18], em que emprega-se o método de busca exaustiva para
a determinacao da melhor estimativa para p e ¢ dentro da faixa de valores pré-estabelecida,
considerando como critério de otimalidade o menor MSE global (treinamento e predigao).
Enquanto que, para a ordem do modelo I(d), sua identificacdo é realizada mediante o
método de busca exaustiva considerando a heuristica de que seu valor encontra-se na
faixa [0, 2], isto é, no méximo, a diferenciagao de segunda ordem ¢é suficiente para tornar

a série temporal estaciondria.
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Desta forma, o procedimento de busca percorreu os seguintes conjuntos: p = {0, 1,2},

qg=1{0,1,2} e d = {0, 1,2} e alguns dos resultados obtidos sdo exibidos na Tabela 4.1.

Tabela 4.1: Desempenho do Modelo ARIMA para a Série definida pela Equagao 3.1.

AR(p) | I(d) | MA(q) | MSE | AIC
1 0 0 5,58 | —3,57
2 0 0 3,93 | —3,91
0 0 1 4,85 | —3,71
0 0 2 5,56 | —3,57
1 1 0 9,60 | —3,02
2 1 0 9,08 | —3,07
0 1 1 10,70 | —2,92
0 1 2 14,50 | —2,60
1 0 1 4,89 | —3,70
1 1 1 15,90 | —2,51
2 1 2 3,55 | —3,99

Conforme a Tabela 4.1, o resultado da identificagcao do modelo otimizado é p = 2,
d=1eq =2, ou seja, trata-se do modelo ARIMA(2, 1, 2). Com esta configuracao do
modelo ARIMA para predizer a série temporal de teste, atingiu-se o MSE de 3,55 e AIC
de —3,99, em que o valor negativo deve-se ao fato do MSE ser inferior a 1, tornando a
fungao In(-) pertencente a defini¢ao do critério AIC, negativa.

Jé a estimacao dos parametros do modelo foi realizada com o algoritmo ML disponi-
bilizado pela toolboxr do Matlab (MATHWORKS, 2017a), que obteve a parcela constante do
modelo ARIMA sendo 0,00978414 e os seguintes coeficientes dos modelos AR(2) e MA(2),
respectivamente: ¢; = 1,46605; po = —0,849281 e 6; = —1,28538; 6, = 0, 826373.

O comportamento da série temporal do preco de fechamento do IBOVESPA, em con-
junto com a série predita pelo modelo ARIMA(2, 1, 2) e do erro de predi¢ao entre a série
temporal real e sua predicao, sao exibidos na Figura 4.3.

Considerando que, a variancia da série temporal é 3,61 e o MSE 6timo ¢é 3, 55, isto cor-
responde ao MSE normalizado M SE,orm = 9,82-1071 ou 98, 2%. Desta forma, tem-se que
o modelo ARIMA implementado nao é capaz de explicar corretamente o comportamento

observado da série temporal e, com isso, reduzir a variabilidade do erro de predicao.
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Figura 4.3: Comportamento do Modelo ARIMA para a Série Definida pela Equagao 3.1.

A analise da funcao de teste apresentou-se importante para entender o processo de
representacao de séries temporas mediante o modelo ARIMA, identificar seus principais

parametros de desempenho e verificar a corretude do algoritmo implementado.

4.1.2 Dados Reais do IBOVESPA

Apoés a andlise da funcao de teste, considera-se o mesmo procedimento para o problema
de predicao da série temporal definida pelo preco de fechamento do IBOVESPA segundo
o modelo ARIMA.

Assim como no caso da funcao de teste, inicialmente exibe-se a funcao de autocor-
relagdo da série temporal referente ao preco de fechamento do IBOVESPA na Figura
4.4.

A analise da funcao de autocorrelagao revela seu decaimento suave, nao exibindo valo-

res relativamente baixos para o atraso a partir do qual a autocorrelagao torna-se estatis-
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Figura 4.4: Autocorrelagao para Dados Reais do IBOVESPA.

ticamente insignificante, isto indica uma forte dependéncia da funcao de autocorrelagao
com o primeiro atraso, que exerce influéncia estatistica nos atrasos de ordem superior.
Este fato é corroborado mediante a andlise da funcao de autocorrelacao parcial exibida
na Figura 4.5, em que, apds o primeiro atraso, a mesma decai na faixa de insignificancia
estatistica. Logo, os valores étimos de p e ¢, encontram-se na faixa [0, 2].

Analogamente ao caso da funcao de teste, nas figuras 4.4 e 4.5, as duas barras horizon-
tais em destaque na cor azul, representam a regiao de insignificancia estatistica, dentro
da qual os valores da autocorrelacao e autocorrelagao parcial nao apresentam valores
estatisticamente confidveis (MATHWORKS, 2017a).

Desta forma, assim como na andlise realizada na série temporal representada pela
fungao de teste, a determinagao da ordem do modelo I(d) é feita mediante a heuristica de
que seu valor encontra-se na faixa [0, 2].

Desta forma, o procedimento de busca percorreu os seguintes conjuntos: p = {0, 1,2},
q=1{0,1,2} e d = {0, 1,2} e alguns dos resultados obtidos sao exibidos na Tabela 4.2.

Segundo a analise da Tabela 4.2, o resultado otimizado da identificagao com o método

da busca exaustiva é p = 2, d = 0 e ¢ = 0, ou seja, trata-se portanto do modelo ARIMA(2,
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Figura 4.5: Autocorrelagao Parcial para Dados Reais do IBOVESPA.

0, 0) que recaiu no modelo AR(2), resultando em um MSE de 1,21 - 10® e um AIC de
10, 70.

Jé a estimacao dos parametros do modelo foi realizada com o algoritmo ML disponi-
bilizado pelo Matlab, que obteve a parcela constante do modelo AR sendo 181,863 e os
seguintes coeficientes dos modelos AR(2): ¢; = 0,97588; ¢ = 0,0207412.

A série temporal real do preco de fechamento do IBOVESPA, em conjunto com sua
predigao realizada pelo modelo AR(2) e o erro de predicao obtido sdo exibidos na Figura
4.6.

Ao considerar o valor obtido para o MSE de 1,21 - 10® e a variancia da série temporal
real de 1,5 - 108, tem-se que 0 MSE,, .., ¢ de 8,40 - 1071, ou seja, 84,0%, indicando que
o modelo proposto nao é capaz de explicar satisfatoriamente os dados e com isso reduzir

a variabilidade do erro de predicao.
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Tabela 4.2: Desempenho do Modelo ARIMA para Dados do IBOVESPA.

AR(p) | I(d) | MA(q) | MSE (10%) | AIC
1 0 0 1,54 10,90
2 0 0 1,21 10,70
0 0 1 4,08 11,90
0 0 2 7,20 12,50
1 1 0 1,34 10, 80
2 1 0 4,66 12, 10
0 1 1 2,24 11,30
0 1 2 2,22 11,30
1 0 1 1,35 10, 80
1 1 1 2,00 11,20
2 1 2 2,55 11,50

4.2 Resultados do Modelo MLP Simples

Nesta secao descreve-se a aplicacao da arquitetura MLP simples ao problema de predicao
do IBOVESPA. Primeiramente, considerou-se a predicao de uma série temporal de teste
obtida a partir da Equacao 3.1, possibilitando a verificagao do algoritmo implementado.

Com base no procedimento de quatro etapas, realizou-se a subdivisao dos dados em
85% para treinamento e 15% para predicao e empregou-se o método de busca exaustiva
para otimizacao da MLP simples considerando as métricas dos menores MSE e AIC globais
com a variacao dos seguintes parametros: comprimento da janela temporal (Ny ), nimero
de camadas ocultas (N1), o nimero de neurénios por camada (H;,1 <[ < Np) e critério
de parada (M SEjy).

4.2.1 Série Temporal de Teste

Para cada configuracao, determinou-se o MSE e o AIC do conjunto de dados completos,
i.e., treinamento e predi¢ao. Inicialmente, o M S E, utilizado correspondeu ao valor padrao
definido pela toolbox do Matlab sendo M SFE,; = 0. Desta forma, alguns dos resultados
obtidos para a variacdo dos parametros Ny {2,7,14,18}, Ny {1} e H; {10, 30,60, 100},

sao listados na Tabela 4.3.
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Figura 4.6: Comportamento do Modelo ARIMA para Dados do IBOVESPA.

A inspecao dos resultados exibidos na Tabela 4.3 mostra que, o AIC eleva-se conforme
eleva-se o niumero de neuronios, pois, conforme descrito pela Equacgao 2.38, o AIC é dire-
tamente proporcional ao parametro de penalizagao IV,. Enquanto que, o MSE nao exibe
relacdo direta com o nimero de neurénios, demonstrando que a curva de erro MSE(H,)
exibe multiplos pontos de minimo. Entretanto, com relagao ao comprimento da janela
temporal Ny, nota-se que, enquanto o AIC exibe consisténcia, com pequenas variacoes
conforme aumenta-se o comprimento da janela temporal, o MSE exibe comportamento
oscilatorio. Estas oscilagoes podem ser explicadas verificando que, para janelas temporais
com poucas amostras, o modelo exibe baixa capacidade de memoria, nao adequando-se
satisfatoriamente as correlacao presents nos dados, ao passo que, para janelas compostas
por muitas amostras, o modelo torna-se demasiadamente sensivel ao ruido inerente aos
dados.

Segundo a Tabela 4.3, para o critério de parada MSE; = 0, a configuragao otimizada
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Tabela 4.3: Desempenho da MLP Simples para a Série definida pela Equacao 3.1.

Ny | H, | MSE (107!) | AIC
2 | 10 3,20 —0,73
2 | 30 6, 60 0,79
2 | 60 34,70 3,64
2 | 100 17,10 4,53
7 | 10 2,40 —0,52
7 | 30 7,22 2,37
7 | 60 15, 30 5,81
7 | 100 8,44 11,10
14 | 10 2,86 0,35
14 | 30 0,91 2,39
14 | 60 2,80 8,29
14 | 100 3,25 14, 80
18 | 10 3,03 0,80
18 | 30 7,41 5, 68
18 | 60 1,22 12,10
18 | 100 18, 50 20, 50

resultante no menor MSE global igual a 9, 13-1072 e seu AIC associado de 2, 39 é composta
pela janela temporal de Ny = 14 pontos, N, = 1 camada formada por H; = 30 neurdnios.

Apés a determinagao da configuragao otimizada (Nyw, Hy) = (14, 30), variou-se o cri-
tério de parada MSE,, de 0 para 1,81; 0,36 e 0,04, que correspondem a 50%, 10% e
1% da variancia da série temporal (VAReste = 3,61). Os resultados obtidos para estes

critérios sao exibidos na Tabela 4.4.

Tabela 4.4: Critérios de Parada da MLP Simples para a Série definida pela Equagao 3.1.
MSE, | MSE (1071) | AIC

1,81 0,15 5,20
0,36 1,32 2,76
0,04 1,32 2,76
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Segundo a Tabela 4.4, o menor MSE é 1,51 - 107!, que corresponde ao MSE,; = 1,81,
entretanto, o mesmo ¢, aproximadamente, 39, 5% superior ao MSE de 9, 13-10~2 atingido
para o caso MSE; = 0.

Logo, mediante a andlise dos parametros considerados, o MSE otimizado é 9,13 - 1072
e seu AIC associado é 2,39, atingido para MSE; = 0 e (Nw, Hy) = (14, 30).

O comportamento da série temporal de teste, em conjunto com a predicao efetuada

pela MLP simples, bem como o erro de predicao sao exibidos na Figura 4.7.
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Figura 4.7: Comportamento da MLP Otimizada para a Série definida pela Equacao 3.1.

Considerando que a variancia da série temporal é 3,61 e o MSE 6timo ¢ 9,13 - 1072,
isto corresponde ao MSE, g de 2,53 - 1072 ou 2,53%. Demonstrando a capacidade do
modelo em explicar a série temporal, reduzindo a variabilidade do erro de predicgao.

Por fim, nota-se que o residuo é aproximadamente constante para dados de treinamento
e apresenta oscilacoes quando o modelo é aplicado aos dados de predicao, isto é condizente
com o fato de que a tendéncia de um modelo de predicao é de desviar-se do valor real da
série temporal conforme aumenta-se o horizonte de predigdo (MONTGOMERY; JENNINGS,
2008).

A andlise da funcao de teste apresentou-se importante para entender o processo de
representacao de séries temporas mediante o modelo MLP, identificar seus principais pa-

rametros de desempenho e verificar a corretude do algoritmo implementado.
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4.2.2 Dados Reais do IBOVESPA

Apoés a andlise dos resultados obtidos com a série temporal de teste definida pela Equacao
3.1, aplicou-se a MLP simples ao problema de predicao da série temporal do preco de
fechamento do IBOVESPA com base em seus valores passados, considerando o periodo
de 01/01/2005 até 31/12/2015.

Assim como no caso da funcao de teste, na analise do modelo de ANN aplicado ao
problema de predicao do IBOVESPA, adotou-se o método de busca exaustiva para realizar
a otimizacao da configuracao da ANN segundo o critério do menor MSE global.

Inicialmente, assim como no caso da funcao de teste, o M SFE,; utilizado correspondeu
ao valor padrao definido pela toolbox do Matlab sendo M SE,; = 0 e com este critério de
parada, o método de busca exaustiva compreendeu, a priori, na consideracao de Ny =1
camada oculta (o caso N = 2 camadas ocultas é analisado posteriormente) e no ani-
nhamento de 2 lagos de repeticao, cada qual responséavel pela variacao de um parametro
livre da MLP, a saber: comprimento da janela temporal Ny {2,7,10,14} e o nimero
de neurénios na camada oculta H; {20, 40, 50,80}, os resultados obtidos sao listados na
Tabela 4.5.

Ao avaliar os resultados exibidos na Tabela 4.5, nota-se que, de maneira analoga ao caso
da funcao de teste, ao aumentar o nimero de neurdnios, o AIC aumenta, isto pois aumenta-
se o parametro de penalizacao N, da Equacao 2.38 que é diretamente proporcional ao AIC.
J& com relacao ao MSE, este nao apresenta relacao direta com o niimero de neuronios, em
que a curva de erro M SFE(H;) exibe multiplos pontos de minimo. Entretanto, com relagao
ao comprimento da janela temporal Ny, nota-se que, enquanto o AIC exibe consisténcia,
com pequenas variagoes conforme aumenta-se o comprimento da janela temporal, ja o MSE
exibe comportamento oscilatorio, que pode ser explicado verificando que, para janelas
temporais pequenas, o modelo exibe baixa capacidade de memorizacao das correlagoes
presentes nos dados, ao passo que, o aumento da janela torna o modelo mais sensivel a
ruidos existentes nos dados.

A partir da Tabela 4.5, para o critério de parada M SE; =0 e Ny = 1, a configuragao
otimizada resultante no menor MSE global igual a 6,74 - 10° e AIC associado de 13,60 é
composta pela janela temporal de Ny = 10 pontos e H; = 40 neuronios.

Apés a determinagao da configuragao otimizada (Nyw, Hy) = (10, 40), variou-se o cri-

tério de parada MSE,, de 0 para 7,23; 1,45 e 0, 15, que correspondem a 50%, 10% e 1%
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Tabela 4.5: Desempenho da MLP Simples para Dados do IBOVESPA e N, = 1.

Nw | Hy | MSE (10°) | AIC
2 |20 7,71 13, 60
2 |40 7,99 13,70
2 |50 8,86 13, 80
2 |80 7,84 13, 80
7 |20 7,25 13,60
7 | 40 6,96 13,70
7 |50 7,04 13,80
7 |80 6,98 14,00
10 | 20 7,55 13,70
10 | 40 6,74 13, 80
10 | 50 6,93 13,90
10 | 80 7,79 14, 30
14 | 20 7,23 13,70
14 | 40 7,82 14,00
14 | 50 6,88 14,00
14 | 80 6,77 14, 40

da variancia da série temporal (VAReg = 1,45 - 108). Os resultados obtidos para estes

critérios sao exibidos na Tabela 4.6.

Tabela 4.6: Critérios de Parada da MLP Simples para Dados do IBOVESPA e N, = 1.

MSEq (10°) | MSE (10°%) | AIC
7,23 25,80 | 17,40
1,45 2,95 15,30
0,15 7,50 13,90

Segundo a Tabela 4.6, ao alterar o critério de parada M S E, entre os valores propostos,
variou-se o MSE, sendo que o MSE 6timo ¢ 2,95 - 10%, aproximadamente, além disso, este
valor é, aproximadamente, 77,2% superior ao MSE de 6,74 - 10° atingido para o caso

MSE; = 0. Logo, mediante a analise dos parametros considerados, o MSE otimizado é
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6,74 - 10° e seu AIC associado é 13,60, atingido para MSE; = 0 e (N, H;) = (10, 40).
Apoés a avaliagao da MLP simples com N = 1, procedeu-se para a mesma anélise,
mas desta vez com a MLP constituida por duas camadas ocultas, i.e. N; = 2, conforme
(HAYKIN, 2008), duas camadas ocultas s@o suficientes para aproximar satisfatoriamente
fungoes continuas e assim nao avaliou-se os casos em que N > 2. Inicialmente, conside-
rando o critério de parada padrao da toolbor do Matlab M SFE,; = 0, variou-se os seguintes
parametros: Ny {2,4,7,10,14}, H; {20,40,80} e Hy {10,40,50}. Os resultados obtidos

para as configuracoes citadas sao exibidos na Tabela 4.7.

Tabela 4.7: Desempenho da MLP Simples para Dados do IBOVESPA e N = 2.

Nw | Hy | H, | MSE (10°) | AIC
2 20|10 7,77 13, 80
2 |20 | 40 7,90 14,30
2 |40 | 10 8,16 14,00
2 | 80 | 50 8,63 16, 90
4 120110 10,00 | 14,10
4 |20 | 40 8,04 14, 30
4 |40 |10 7,34 14, 60
4 |80 |50 9,17 17,00
7 |20 10 7,24 13,80
7 |20 | 40 7,98 14,40
7 |40 | 10 14,00 | 14,70
7 |80 | 50 8,31 17,10
10 | 20 | 10 8,12 13,90
10 | 20 | 40 6, 56 14,20
10 | 40 | 10 6,93 14,10
10 | 80 | 50 8,47 17, 30
14 | 20| 10 7,71 13,90
14 | 20 | 40 7,21 14, 40
14 | 40 | 10 8,44 21,13
14 | 80 | 50 9,38 17,70

Semelhante as andlises anteriores, ao avaliar os resultados exibidos na Tabela 4.7, tem-
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se que, ao aumentar a soma do nimero de neuronios nas duas camadas, o AIC aumenta,
isto deve-se ao fato de que, conforme a Equagao 2.38, o parametro de penalizagao N, é
diretamente proporcional ao AIC. De outro modo, o MSE nao apresenta relacao direta com
o nidmero de neurénios, em que a superficie de erro M SE(H, Hs) indica conter miltiplos
pontos de minimo. Entretanto, com relagao ao comprimento da janela temporal Ny, nota-
se que, enquanto o AIC exibe consisténcia, variando marginalmente conforme aumenta-se
o comprimento da janela temporal, o MSE exibe comportamento oscilatério, que pode
ser explicada mediante a constatacao de que, para janelas temporais pequenas, o modelo
exibe baixa capacidade de memoéria, nao adequando-se bem as correlacaos presentes nos
dados, ao passo que, para janelas grandes o modelo torna-se demasiadamente sensivel ao
ruido contido nos dados.

A partir a Tabela 4.7, para o critério de parada MSE; = 0 e N, = 2, a configuragao
otimizada resultante no menor MSE global igual a 6,56 - 10° e AIC associado de 14,20
¢ composta pela janela temporal de Ny = 10 pontos, H; = 20 e Hy = 40 neuronios na
primeira e segunda camadas ocultas, respectivamente.

Apés a determinagao da configuracao otimizada (Ny,, Hy, Hy) = (10, 20, 40), variou-se
o critério de parada MSE,, de 0 para 7,23; 1,45 e 0,15, que correspondem a 50%, 10%
e 1% da variancia da série temporal (V ARyese = 1,45 - 10®). Os resultados obtidos para

estes critérios sao exibidos na Tabela 4.8.

Tabela 4.8: Critérios de Parada da MLP Simples para Dados do IBOVESPA e N;, = 2.

MSEq (10°) | MSE (10°%) | AIC
7,23 23,10 | 17,80
1,45 7,77 16, 70
0,15 0,87 14,50

Segundo a Tabela 4.8, ao alterar o critério de parada M S E, entre os valores propostos,
implicou-se na variacao do MSE, sendo que, o valor étimo é igual a 8,70 - 10°, sendo,
aproximadamente, 24, 6% superior ao MSE de 6, 56 - 10° atingido para o caso M SE,; = 0.

Logo, mediante a andlise dos parametros considerados, o MSE otimizado é 6,56 - 103
e seu AIC associado é 14, 20, atingido para MSE; = 0 e (Nyw, Hy, Hs) = (10,20, 40), esta
configuragao é exibida na Figura 4.8.

O comportamento da série temporal do IBOVESPA, conjuntamente com a série tem-
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Figura 4.8: Configuracgao da MLP Simples Otimizada para Dados do IBOVESPA.

poral predita pelo modelo MLP simples otimizado e o erro de predicao, sao exibidos na

Figura 4.9.
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Figura 4.9: Comportamento da MLP Simples Otimizada para Dados do IBOVESPA.

O valor 6,56 - 10°, obtido para o MSE pode parecer elevado, entretanto, a variancia
da série temporal real é 1,45 - 10® ¢ com isso, 0 MSE,orm ¢ 4,53 - 1073, ou seja, 0,45%
da variancia da série temporal real, indicando que o modelo da MLP simples é capaz de
explicar satisfatoriamente os dados observados e com isso, reduzir significativamente a

variabilidade do erro de predicao.
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4.3 Resultados do Modelo MLP Exégeno

Nesta secao, descreve-se a aplicacao da arquitetura MLP exdégena ao problema de predicao
do IBOVESPA. Diferentemente da MLP simples, na MLP ex6gena considera-se a presenca
de uma varidvel explicativa a entrada da ANN, no caso, tem-se a série temporal composta
pela jungao dos precos minimos e maximos do IBOVESPA, bem como de seus valores
defasados.

De forma semelhante as analises realizadas anteriormente, o critério de parada adotado,
inicialmente, correspondeu ao valor padrao definido pela toolbor do Matlab, em que M SE,
¢ igual a 0 e com este critério de parada, o método de busca exaustiva compreendeu, a
priori, na consideragao de 1 camada oculta (N = 1) (o valor N, = 2 camadas ocultas é
analisado posteriormente) e no aninhamento de 2 lagos de repeticao, cada qual responsével
pela variacao de um parametro livre da MLP, a saber: comprimento da janela temporal
Nw {2,7,10,14} e o niimero de neurénios na camada oculta Hy {20,40,50,80}. Alguns
destes resultados sao listados na Tabela 4.9.

Ao avaliar os resultados exibidos na Tabela 4.9, nota-se que, de forma andloga as de-
mais analises realizadas, ao aumentar o nimero de neurénios, o AIC aumenta, isto pois
aumenta-se o parametro de penalizacao N, conforme descrito pela Equacao 2.38. En-
quanto que, com relacao ao MSE, este nao apresenta relagao direta com o numero de
neurénios, em que a curva de erro MSE(H;) exibe miltiplos pontos de minimo. En-
tretanto, com relagao ao comprimento da janela temporal Ny, nota-se que, enquanto o
AIC é consistente, apresentando pequenas variagoes conforme aumenta-se o comprimento
da janela temporal, o MSE exibe comportamento demasiadamente oscilatorio, que pode
ser explicado verificando que, para janelas temporais pequenas, o modelo apresenta baixa
capacidade de memorizacao das correlacoes presentes nos dados, ao passo que, o aumento
da janela torna o modelo mais sensivel a ruidos existentes nos dados.

A partir a Tabela 4.9, para o critério de parada MSE; = 0 e Ny = 1, a configuracao
otimizada resultante no menor MSE global igual a 6,23 - 10° e AIC associado de 5,75 é
composta pela janela temporal de Ny, = 10 pontos e H; = 80 neuronios.

Apés a determinacao da configuracao otimizada (Ny, Hy) = (10, 80), variou-se o cri-
tério de parada MSE,, de 0 para 7,23; 1,45 e 0, 15, que correspondem a 50%, 10% e 1%
da variancia da série temporal (V AReqe = 1,45 - 10%). Os resultados obtidos para estes

critérios sao exibidos na Tabela 4.10.
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Tabela 4.9: Desempenho da MLP Exoégena para Dados do IBOVESPA e N; = 1.

Nw | Hy | MSE (10°) | AIC
2 |20 7,56 5,75
2 | 40 7,34 5,83
2 |50 7,32 5, 89
2 |80 7,51 6,09
7 |20 6,42 5, 80
7 | 40 6,49 6,15
7 |50 6,46 6,32
7 |80 6,37 6,81
10 | 20 6,41 5,930
10 | 40 6,56 6,43
10 | 50 6,35 6,63
10 | 80 6,23 7,32
14 | 20 6,56 6,13
14 | 40 6,34 6,75
14 | 50 6,58 7,11
14 | 80 6,78 8,11

Segundo a Tabela 4.10, a variacao do critério de parada M SFE, entre os valores pro-
postos, acarretou no menor MSE de 7,66 - 10° que corresponde a M SE; = 0,15-10°, além
disso, este valor é, aproximadamente, 18, 7% superior ao MSE de 6, 23-10° atingido para o
caso MSE; = 0. Logo, mediante a andlise dos parametros considerados, o MSE otimizado
¢ 6,23 -10° e seu AIC associado ¢ 7,32, atingido para MSE; =0 e (Ny, Hy) = (10, 80).

Apoés a avaliacao da MLP exdgena com Nj = 1, procedeu-se para a mesma anélise,
mas desta vez, com a MLP formada por duas camadas ocultas, i.e. Ny, = 2. Inicialmente,
considerando o critério de parada padrao da toolboxr do Matlab MSE; = 0, variou-se os
seguintes parametros: Ny {2,4,7,10,14}, Hy {20,40,80} e Hy {10,40,50}. Os resultados
obtidos para as configuragoes citadas sao exibidos na Tabela 4.11.

Semelhante ao caso da MLP simples, ao avaliar os resultados exibidos na Tabela
4.11, nota-se que ao aumentar o nimero total de neurdnios, o AIC aumenta, isto pois

aumenta-se o parametro de penalizacao N, que, conforme descrito pela Equacao 2.38 ¢é
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Tabela 4.10: Critérios de Parada da MLP Exégena para Dados do IBOVESPA e Ny = 1.

MSEq4 (10°) | MSE (10°) | AIC
7,23 39,30 | 9,16
1,45 27,00 | 8,78
0,15 7,66 7,52

diretamente proporcional ao AIC. J4 o MSE nao apresenta relacao direta com o ntimero
de neurdnios, indicando que a superficie de erro M SE(Hy, Hs) exibe miltiplos pontos
de minimo. Entretanto, ao avaliar o comprimento da janela temporal Ny, tem-se que,
enquanto o AIC exibe consisténcia, tendendo a subir conforme aumenta-se o comprimento
da janela temporal, o MSE exibe comportamento oscilatério, que pode ser explicado
verificando que, para janelas temporais compostas por poucas amostras, o modelo nao
adquire a capacidade adequada de memoria e com isso, nao ajusta-se satisfatoriamente
as correlacoes existente nos dados, ao passo que, para janelas maiores, o modelo torna-se
sensivel ao ruido presente nos dados.

A partir a Tabela 4.11, para o critério de parada MSE; =0 e Ny = 2, a configuragao
otimizada resultante no menor MSE global igual a 6,23 - 10° e seu AIC associado é 10, 30
¢ composta pela janela temporal de Ny = 10 pontos, H; = 80 e Hy = 50 neurdnios na
primeira e segunda camadas ocultas, respectivamente.

Assim como no caso N = 1, apds a determinacao da configuracao otimizada para
Np2 = 2, (Nw, Hy, Hy) = (10,80, 50), variou-se o critério de parada MSE,, de 0 para
7,23; 1,45 e 0,15, que correspondem a 50%, 10% e 1% da variancia da série temporal
(VAReste = 1,45 - 108). Os resultados obtidos para estes critérios sao exibidos na Tabela
4.12.

Segundo a Tabela 4.12, a variacao do critério de parada M SE,; entre os valores pro-
postos, acarretou no menor MSE de 28, 70-10° que corresponde a M SE,; = 0,15-10%, mas
este valor ¢, aproximadamente, 78,2% superior ao MSE 6,23 - 10° atingido para o caso
MSE; = 0. Logo, mediante a analise dos parametros considerados, o MSE otimizado
¢ 6,23 - 10° e seu AIC associado é 10,30, atingido para MSE; = 0 e (Nw, Hy, Hy) =
(10, 80, 50).

Ao comparar os casos N, = 1 e N, = 2, tem-se que para ambos, o MSE obtido é

6,23 - 10°, entretanto, o caso N = 1 apresenta o AIC igual a 7,32, enquanto que, para
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Tabela 4.11: Desempenho da MLP Exoégena para Diferentes Configuragoes.

Nw | Hy | H, | MSE (10°) | AIC
2 20| 10 7,26 5,85
2 |20 | 40 7,45 6,36
2 |40 | 10 7,36 6,12
2 |80 |50 7,16 9,00
4 |20 10 7,10 5,92
4 |20 40 6,83 6,37
4 |40 |10 6,87 6,22
4 |80 |50 6,95 9,33
7 20| 10 6,95 6,03
7 |20 | 40 6,79 6,49
7 |40 | 10 6, 68 6, 46
7 |80 | 50 6,61 9,80
10 | 20 | 10 7,10 6,18
10 | 20 | 40 6,34 6,56
10 | 40 | 10 6,73 6,73
10 | 80 | 50 6,23 10,30
14 | 20 | 10 6,99 6,64
14 | 20 | 40 6,63 6,78
14 | 40 | 10 6,82 7,10
14 | 80 | 50 15,50 | 11,90

N7, =2 o0 mesmo ¢é 10, 30, ou seja, aproximadamente 40, 7% maior.

Logo, sendo o AIC o critério de desempate para selecao do modelo, tem-se que o pro-
cesso de otimizacao considerado neste trabalho resultou na MLP exdgena com a seguinte
configuracao (N, Nw, Hy) = (1,10,80), esta configuragao é exibida na Figura 4.10, em
que o valor 30 exibido na entrada da MLP exdégena corresponde ao produto do ntimero
de pontos da janela temporal (10) pelo niimero de coordenadas no vetor de entrada (3),
ou seja 3 - 10 ou de forma equivalente, 30 pontos.

O comportamento da série temporal do IBOVESPA | em conjunto com a série predita

pelo modelo MLP exdgeno e seu respectivo erro de predicao, sao exibidos na Figura 4.11.
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Tabela 4.12: Critérios de Parada da MLP Exdégena para Dados do IBOVESPA e Ny = 2.

MSEq (10°) | MSE (10°) | AIC

7,23 28,70 14,10

1,45 33,20 11,90

0,15 14,16 | 11,10
Hidden Output

80 1

Figura 4.10: Configuragao da MLP Exdégena Otimizada para Dados do IBOVESPA.

Considerando a variancia da série temporal de 1,45 - 108 e o MSE otimizado de 6,23 -
10°, tem-se que MSE, .., ¢ igual a 4,31 -1073. Logo, o MSE é 0,43% da variancia
da série temporal real, o que ilustra a capacidade do modelo MLP exdgeno em explicar
adequadamente os dados observados e desta forma reduzir a variabilidade do erro de

predicao.

4.4 Comparacao entre os Modelos

Para o problema de predi¢ao do preco de fechamento do IBOVESPA considerado neste
trabalho, a Tabela 4.13 sintetiza os resultados obtidos por cada modelo otimizado segundo

os critérios do menores MSE e AIC.

Tabela 4.13: Desempenho dos Diferentes Modelos para Dados do IBOVESPA.
Modelo MSE (10°) | AIC | MSE,orm (1073)

ARIMA 1210, 00 10,70 840, 00
MLP Simples 6, 56 14,20 4,53
MLP Exdégeno 6,23 7,32 4,31
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Figura 4.11: Comportamento da MLP Exdgena Otimizada para Dados do IBOVESPA.

Mediante a analise da tabela, tem-se que o modelo ARIMA apresentou desempenho
inferior aos modelos bio-inspirados que utilizam a técnica da ANN. Por exemplo, o MSE
otimizado para o modelo ARIMA ¢é de 1,21 - 108, enquanto que, para o modelo da MLP
simples apresenta MSE igual a 6,56 - 10°, indicando uma diferenca relativa de 99, 46%.

Enquanto que, com relagao aos diferentes modelos baseados na ANN, partindo-se do
MLP simples para sua versao exégena, com MSE iguais a 6,56 - 10° e 6,23 - 10, respec-
tivamente, ou seja, uma diferenca relativa de, aproximadamente, 5,03%, mas tal ganho
torna-se mais significativo ao considerar o AIC de cada modelo, sendo 14,0 para a MLP
simples e 7,32 para a MLP exdgena, que traduz-se na diferenca relativa de, aproximada-
mente, 48,45%.

Portanto, a reducao na variabilidade observada entre os modelos indica que existe
correlagao entre o preco de fechamento (varidvel alvo) e os pregos minimo e maximo

(varidvel exdgena) e a captura desta correlacao é capaz de reduzir o erro de predigao e
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com isso, otimizar a adequabilidade do modelo em explicar os dados observados. Assim,
segundo os critérios do MSE, AIC e MSE,, ., tem-se que a MLP exdgena apresentou o

melhor desempenho entre os modelos avaliados.



Capitulo 5
Conclusao

If I have seen further it is by standing on the shoulders
of giants.

——Isaac Newton

Neste trabalho destacou-se a importancia da analise e predicao de séries temporais, em
particular de séries financeiras (BRAGA; LUDERMIR, 2011). Verificou-se diferentes varia-
¢oes do modelo estatistico denominado ARIMA, bem como diferentes modelos baseados
na ANN: MLP simples e MLP exdgena.Para cada modelo, estipulou-se um sub-conjunto
de seus parametros de operacao como sendo fixos, enquanto o restante foi considerado li-
vre e portanto, parte integrante do procedimento de otimizacao. Assim, a andlise de cada
modelo correspondeu a variagao de cada parametro de otimizacao e a verificagao de sua
influéncia nos critérios de desempenho adotados neste trabalho: MSE, AIC e MSE, ;..

Conforme a analise dos resultados obtidos, determinou-se que o modelo MLP ex6geno
apresentou o melhor resultado segundo os critérios dos menores MSE, AIC globais e
MSE, orm, em que MSE do modelo foi igual a 6,23 - 10°, seu AIC correspondeu a 7,32 e
seu MSE,qm de 4,31-1073. Desta forma, chega-se a conclusao de que, entre os modelos
avaliados neste trabalho, a MLP exdgena apresentou-se como modelo étimo no sentido de
resultar nos menores MSE, AIC e M SFE,,.,, globais.

Por fim, ressalta-se a importancia de entender o processo de representacao de séries
temporais segundo os modelos estudados e validar os algoritmos implementados com dados

gerados mediante fungdes matematicas simplificadas e adequadas ao problema em analise,

72
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antes do modelo ser posto em pratica frente aos dados reais de interesse. Assim, é possivel
antecipar a identificagao de erros decorrentes de implementacao erronea, bem como avaliar

os parametros de maior relevancia ao problema sendo analisado.

5.1 Trabalhos Futuros

Ao longo da anélise dos modelos propostos neste trabalho, avaliou-se o problema de predi-
¢ao dos valores da série temporal representada pelo preco de fechamento do IBOVESPA,
em que, inicialmente, considerou-se somente valores defasados da série temporal e em se-
guida, adicionou-se o efeito das séries temporais exdgenas compostas pelos precos minimo
e maximo do IBOVESPA.

Com relacao aos modelos baseados na ANN, neste trabalho focou-se na arquitetura
MLP com e sem variavel exdgena, desta forma, pode-se sugerir como estudos futuros, a
aplicacao das demais arquiteturas elicitadas: RBF, GRNN, FTDNN, NAR e NARX.

Para o estudo dos modelos analisados, alguns parametros foram considerados como
sendo fixos, enquanto outros foram selecionados como parte do procedimento de otimiza-
¢ao. Desta forma, ressalta-se a oportunidade de considerar estes parametros tidos como
fixos, no processo otimizacao, por exemplo, nimero maximo de validagoes, algoritmo de
treinamento etc.

Além das variaveis acopladas nos modelos exdgenos, sugere-se a inclusao de outros
fatores que podem exercer influéncia explicativa na formacao do prego de fechamento do
IBOVESPA, por exemplo, as variaveis macroeconomicas: taxa juros basica da economia,
indice de inflagao, taxa de cambio etc. A partir destas modificagoes, pode-se capturar
novas correlacoes presentes nos dados e, desta forma, é plausivel que se obtenha resulta-
dos superiores aos obtidos neste trabalho e assim reduzir o erro de predi¢cao do modelo
(MONTGOMERY; JENNINGS, 2008).

Pode-se destacar também o potencial de utilizar os resultados preditos com os modelos
avaliados neste trabalho em sistemas de apoio a tomada de decisao, comumente aplicados
na negociagao automética de agoes no mercado financeiro (COPPIN, 2010). Destaca-se por
exemplo, os sistemas que fazem uso da Logica Fuzzy, tipicamente aplicada em tais sistemas
devido a sua semelhanca com o método de raciocinio aproximado desenvolvido no cérebro

humano. A combinacao das técnicas ANN e Légica Fuzzy origina o modelo denominado
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Neuro-Fuzzy (LUGER, 2004), em que utiliza-se a ANN para realizar predigoes, alimentando
o sistema fuzzy responsavel pelo processo de tomada de decisoes, e.g. comprando agoes

em determinado ponto e as vendendo em outro momento oportuno.
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