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Resumo

A extracdo de informacdo de uma série temporal - colecdo de amostras de valores
medidos de um fendbmeno no tempo - tem seu estudo baseado no fato de que a natureza
de alguns fendmenos permite tomar por hipétese que a amostra observada em um
instante é dependente das amostras observadas nos instantes anteriores. Determinar
como e quantas medicBes passadas influenciam, significativamente, a medicdo atual
permite a obtencdo de um ou mais modelos matematicos que fornecam uma descricao
razoavel do comportamento de uma série. Um modelo adequado permite a estimacao de
valores futuros da série baseado em informacdes dos valores passados, possibilitando,
portanto, a sua previsdo. Este trabalho, com inspiracdo inicial na teoria de
processamento de sinais, busca comparar, a partir de métricas encontradas na literatura,
a capacidade de modelos classicos como ARIMA e GARCH e de modelos de
aprendizado de maquina baseados em Redes Neurais Artificiais nas tarefas de ajuste e

previsdo de séries temporais financeiras utilizando a linguagem MATLAB.
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1. Introducao

A observacdo de um fendmeno ou processo, se acompanhada do registro da
variacdo de suas propriedades no decorrer do tempo, permite a construcdo de uma
sequéncia para cada variavel relacionada, constituindo o que, devido a ordenagdo
cronoldgica (continua ou discreta) dos dados, denominam-se séries temporais. Devido a
natureza dos fendmenos de interesse, os valores da série obtidos até um determinado
momento podem fornecer informacdes sobre seu comportamento futuro. Por exemplo,
na observacdo de fendmenos que estdo relacionados a eventos periddicos, podem-se
obter informagdes sobre o valor a ser medido na proxima ocorréncia apenas
observando-se a medi¢do nos instantes de ocorréncias anteriores. O futebol possui
eventos periodicos: entre outros fatos, pode-se perceber, pelo gréafico da Figura 1, que o
interesse é semelhante no sabado (6 de abril) a noite e no domingo (7 de abril) a tarde,
portanto, horarios em que ocorrem as partidas de maior audiéncia; assim, a medi¢do da
quantidade de buscas no Google no sabado a noite € uma estimativa da medicdo a ser

obtida no domingo a tarde.

Brasil « Ultimos 7 dias + Todas as categorias ~ Pesquisana Web =

® futebol

Figura 1 - Grafico (taxa x tempo) da taxa normalizada de buscas no Google pelo termo "futebol"
feitas no Brasil a cada hora, durante o periodo compreendido entre os dias 1 e 8 de abril de 2019 [1].

Seja uma serie temporal discreta, de duragdo n+1, descrita por um conjunto
{X(t), teT}, onde o conjunto T = {1,...,k,...n} é a colecdo dos instantes de medicdo e
X(k) € um valor real medido no instante ke7. A influéncia de X(t-1), X(t-2), ..., X(1) em
X(t) pode ser aproximada por um modelo matematico tanto mais util quanto melhor este
minimize a métrica de erro de ajuste pré-determinada. Uma modelagem com baixa taxa
de erros pode possuir, entre outras utilidades, a de previsdo, ou seja, ser capaz de

estimar razoavelmente os valores futuros da série. O modelo mais adequado depende



das caracteristicas da série que, por sua vez, depende da natureza do fenbmeno ou

processo analisado.

Os processos estudados neste presente trabalho séo precos de a¢des advindas da
Bolsa de Valores. A escolha desta &rea foi fundamentada em uma das principais
abordagens que teorizam o mercado de agOes: a analise técnica assume que o valor do
preco de uma acdo segue uma tendéncia cujo comportamento pode ser estimado

observando-se 0 comportamento no passado [2].

2. Fundamentacao teorica

2.1 Teoria de processamento de sinais

O sinal de saida (por exemplo, sinal elétrico ou mecénico) de um sistema linear
continuo e invariante no tempo (LCIT), cuja entrada foi um sinal continuo, pode ser
obtido analisando-se 0 modelo matematico do sistema, no caso LCIT, uma equacdo
diferencial linear de coeficientes constantes que relaciona as fun¢des que modelam os
sinais de entrada, x(t), e de saida, y(t). A analise parte do pressuposto que qualquer
entrada pode ser representada como combinagdo linear de impulsos unitérios, d(2).
Logo, devido as propriedades de linearidade e invariancia no tempo, a saida
correspondente a entrada impulso unitario, denominada resposta ao impulso, h(t),
caracteriza o sistema e permite que, conhecido o sinal de entrada, o sinal de saida possa

ser calculado pela integral de convolucao,

y(t) = x() * h(@®):= [*_x(D)h(t — D)dr. (1)

Todavia, a analise pode ser simplificada quando levada para o dominio da frequéncia
[3]. Pode ser demonstrado que sinais do tipo exponencial complexa (e¥, onde s é um
valor complexo e representa a frequéncia do sinal) sdo as Unicas autofungdes de
sistemas LCIT, ou seja, a saida é o produto da entrada por uma constante. Uma funcao
qualquer, f(t), pode ser expressa como a soma ponderada de exponenciais complexas de
duracdo infinita. O valor que pondera a exponencial de cada frequéncia s é dado pela

funcéo F(s), obtida através da transformada de Laplace de f(t),

L{if®r= " f(t) e stdt = F(s),s €C 2)



definida para todo s no plano complexo tal que a integral ndo divirja (regido de
convergéncia, RDC). A simplificacdo mencionada anteriormente advém do teorema que
diz que a transformada da fungéo resultante da convolucéo entre duas fungdes € igual ao

produto das transformadas das respectivas funges [3]:

Y(s) = L{y(0)} = L{x(t) * h()} = L{x(O)}L{A(t)} = X (s)H (). @)

Assim, o sistema pode ser caracterizado pela sua funcdo de transferéncia, H(s), uma
funcdo que, para cada frequéncia s, calcula o autovalor correspondente & autofuncéo e,

Y(s)

H(s) = O] (4)

e o sinal y(t) pode ser obtido tomando a transformada de Laplace inversa de Y(s),
através, por exemplo, do método das fragdes parciais, dispositivo pratico para qualquer

Y(s) descrito por uma funcao racional [3].

Em processamento digital de sinais, sdo estudados sinais discretos no tempo,
cuja caracteristica advém da natureza do processo apreciado ou da amostragem de um
sinal continuo no tempo. Um sistema linear discreto e invariante no tempo (LDIT), de
forma analoga aos sistemas LCIT, é descrito por uma equagdo de diferencas que
relaciona o sinal de tempo discreto de entrada, x[n], com o sinal de tempo discreto de
saida, y[n], por meio de uma soma ponderada das amostras no instante com as amostras

atrasadas até determinado instante passado,

y[n] + a;y[n — 1] + --- + ayy[n — N] — box[n]—b,x[n — 1] — - — byx[n — M] = 0, (5)

sendo dita de ordem max(N,M). Neste caso, o sistema LDIT pode ser caracterizado pela
sua resposta ao impulso unitario, h[n], enquanto o sinal de saida, conhecido o sinal de

entrada, pode ser determinado pelo somatério de convolucéo,
y[n] = x[n] * h[n]: = Z x[m]h[n —m]. ©)

Além disso, a analise no dominio da frequéncia é possibilitada pela transformada Z,

para sequéncias, f[n],



Z(flnli= ) flnlz™ = Flzl,z €, (7)

n=-—oo
definida para todo z no plano complexo tal que a soma ndo divirja. Tal anélise se vale
do fato de que, para sistemas LDIT, sinais da forma exponencial infinita (partindo do
analogo continuo),

fIn] = e = (e5)" = z", ondes,z € C,

(8)

sdo as Unicas autofuncbes, e decompde o sinal de entrada na soma ponderada de
exponenciais de duracgdo infinita. O autovalor para cada componente de frequéncia z é
dado por F[z].

Utilizando-se a transformada Z unilateral para sinais causais (x[n] = 0, para todo
n < 0), considerando apenas a resposta de estado nulo (i.e., y[n] = 0, para todo n <0), e

tomando o teorema de deslocamento no tempo,

Z{x[n —m]} = z7™Z{x[n]} = z7™X][z],

9)
bem como as transformadas Z
Zlktyrulny =k Y (0) =k 212l > Iyl (10)
n=0
Z{kS[n]} = k, (11)

em que y e k sdo constantes, é possivel transformar a equacao de diferencas (Eg. 5) em
uma equacao algébrica. Aplicando a transformada Z em ambos os lados e usando a

propriedade da linearidade,

i=1

N M
Y[z] + Z a;z7'Y[z] — Z biz7'X[z] = 0, (12)
=0

encontraremos a funcao de transferéncia para o sistema,

H[z] = —=. (13)



Como a saida, Y[z], no dominio da frequéncia, pode ser calculada como o
produto da entrada em frequéncia pela funcdo de transferéncia, e, dependendo da
estrutura do sistema, H[z] pode apresentar valores muito proximos ao zero para
determinados valores de z, o sistema (praticamente) elimina essas determinadas
componentes da saida; devido a este efeito no dominio da frequéncia, denominamos o
sistema como filtro digital. Tais filtros podem ser divididos entre 0s que a saida depende
apenas da entrada e de um numero finito de amostras atrasadas da entrada (filtro FIR —

finite impulse response),

M
=0

M
H[z] = Zblz‘l o hlt] = Zbld[n— 11, (14)
=1 l

e 0s sistemas cujas saidas dependem das amostras atrasadas da entrada e da saida. Neste
altimo caso, é comum a representacdo na forma de polos, pj, e zeros, z (Eq. 15). Caso o
grau do polinbmio denominador seja maior que o grau do numerador (i.e., N > M), H[z]
pode ser escrita, desde que ndo existam polos repetidos, como uma funcéo polinomial
de infinitos termos (Eg. 27), logo, a resposta ao impulso € infinita (filtro IR — infinite

impulse response) [4].

H|z| = - = =
2 1+3YN aizt " "MV, 1 -z 1p;

YM bzt [, 1-2z7"1z u k; al
l=0 71 = H, =1 - Zz o S h[n] = Zki(pi)"u[n]. (15)
i=1

=1
Se M > N, no entanto, esta técnica ndo pode ser diretamente aplicada: neste caso, através
da diviséo polinomial, pode-se transformar H[z] na soma de uma componente FIR com
uma funcdo racional propria (i.e., com M < N), e em seguida utilizar a mesma técnica.
Para a antitransformada h[n] ter valores finitos, os valores dos polos devem estar dentro
do circulo de raio unitério; sistemas com tal caracteristica sdo ditos sistemas LDIT

estaveis [4].

Quando uma série temporal é observada no mundo real, 0 mecanismo de geracéo
da mesma é em geral desconhecido. Assim, tal série pode ser interpretada como uma
realizacdo de um processo estocastico. Uma modelagem usual para tais processos é
descrevé-los como a saida de um sistema LDIT estavel excitado por ruido branco (i.e.,
um processo i.i.d., de amostras independentes e identicamente distribuidas). A resposta
ao impulso de tal sistema LDIT pode entdo ser estimada analisando-se as propriedades
estatisticas das amostras recebidas, com a utilizacdo, por exemplo, da equacdo de Yule-
Walker [5].



2.2 Modelagem e previsdo de séries temporais

Um processo estocastico de tempo discreto é uma familia X = {X(t,w), t€T e
w€Q}, onde T é um subconjunto do conjunto dos nimeros naturais e € um espacgo
amostral. Para cada instante, teT, fixado, X(t,w) = X(w) é uma varidvel aleatéria
definida sobre o espaco amostral Q. Para cada realizacdo, w€Q, fixada, X(z,w) = X(t) €
uma funcdo de t denominada série temporal [5]. Como o processo estocastico em um
instante {X(t), teT} é uma varidvel aleatdria (de agora em diante, representado pela
notacdo simplificada X;), pode-se buscar a distribuicdo conjunta de {X,_1,X;—2, ..., Xe—x};
na pratica, s6 se obtém uma realizacdo do processo, de tal modo, devem-se supor
algumas restricbes: homogeneidade temporal (distribuicdo conjunta invariante a
translacdes) e limitacdo na memdria do processo (correlacdo entre amostras diminui
com o aumento do intervalo entre os instantes de tempo) [6]. Pode-se supor, também,
que 0 processo é, ao menos, fracamente estacionario: um processo estocastico é dito
estacionario se todas as distribuicdes de dimensdes finitas forem alheias a translacdes
no tempo e é dito fracamente estacionario se, e somente se, sua media temporal for
constante, sua variancia estatistica for finita para todo t no dominio e a covariancia entre

duas amostras for fungdo somente da distancia entre estas [6].

Sob tais hipoteses, podem-se utilizar técnicas inspiradas em processamento de
sinais para tratar tais séries, atribuindo as mesmas modelos como os de média mével,
sob o0s quais as series sdo0 modeladas com as saidas de filtros FIR excitados por
processos i.i.d., ou autorregressivos (filtros 1IR). Uma vez assumido um mecanismo
gerador para a série, ele pode ser utilizado para previsdo de valores futuros, de acordo
com as etapas da metodologia Box e Jenkins para séries estacionarias: identificacdo do
modelo adequado a série, estimacao dos parametros do modelo, verificacdo dos residuos
de ajuste e previsdo [11][7]. A série diretamente gerada pelo modelo é uma serie
estimada, X, e a diferenca entre os valores das amostras desta e da série real, para cada
teT, é chamada de residuo do ajuste no instante t. O erro de previsdo, ponto de partida
para a analise da capacidade de previsdo de um modelo, pode ser medido para uma série
conhecida quando a série estimada é gerada utilizando valores observados até o instante
t-k. Assim, no instante t, o valor previsto para o instante, X, baseado em

Xe—1,Xe_2, .., Xe_x, pode ser comparado ao valor medido no instante, X,. Desta maneira
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sdo estimados modelos para o processo e aqueles com melhor desempenho de ajuste

podem ser selecionados para a previsao de valores futuros.

A métrica de medicdo de erro mais utilizada é a raiz quadrada do erro médio
(RMSE - Root Mean Squared Error) (Eg. 17), e uma alternativa independente de escala
é o0 Percentual de Erro Médio Absoluto (MAPE — Mean Absolute Percent Error) (Eq.
18). Ambas métricas visam impedir que os valores de erros positivos e negativos (erro
por excesso ou por falta, respectivamente) se cancelem [8]. Definindo o erro (Eg. 16) e

calculando-o para as uma sequéncia de n amostras em t, segue

e, =X, — X, (16)

RMSE = MSE = (17)
MAPE =32, (|2]), va = 0. (18)

O intervalo de confianca da previsdo pode ser calculado supondo-se o erro de
previsdo como um processo Gaussiano i.i.d. com média zero e variancia constante.
Subtraindo-se da série a sua média amostral e dividindo-se a mesma pelo seu desvio
padrdo amostral, pode-se transforméa-la numa sequéncia de variaveis aleatérias normais

padréo [9].

Para problemas de natureza financeira, as séries podem apresentar caracteristicas
ndo contidas nas premissas estacionarias, demandando uma metodologia complementar
a de Box e Jenkins. De modo mais geral, pode-se decompor uma série em sazonalidade
(caracteristica periddica), S;, tendéncia (ao crescimento ou ao decrescimento), Ty, €
irregularidade, I;, todas, funcdes do dominio temporal. A sazonalidade tem como
modelo mais simples uma senoide com frequéncia f e amplitude méaxima Aq (Eqg. 19); a
tendéncia, uma reta com coeficientes a e # que determinam a taxa de variacédo e o valor
inicial (Eq. 20); e a irregularidade, uma combinagdo linear de amostras anteriores
adicionada de um processo i.i.d. (Eq. 21) [9]. Assim, o valor da série no instante t pode

ser aproximado genericamente (por exemplo, na Figura 2) de forma mais bésica, por

11



S, = Aysin(2nft), (29)

T, = a + Bt, (20)
Iy = ayli_q + ayle_y + -+ apl_y, + &, 0ondeg, = N(u,02), (21)
Xe=St+ Tt | (22)
77 7 7 7 17 17 17 171 [ B B B
10 Observed data Forecast ]

| | I | l |
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80

Wrr—T—T7T 7T 7T 7T 7T 7T 7T 1T T T T T T
8- —— Trend —
— — — Seasonal
6L Forecasts
—— lrregular

-2~ —]

AN Y I A S S A S A [ I |
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80

Figura 2 - Série temporal hipotética e sua respectiva previsdo, e logo abaixo, decomposi¢do do
modelo obtido em parte sazonal (S; = 1,6sen (tn/6)), tendéncia (T; = 1 + 0.1t) e irregularidade (I, =
0-7|t-1 + St)[g]

Para cada uma das fontes de né&o-estacionariedade descritas anteriormente
(tendéncia e sazonalidade), ha modelos que, através de transformacfes especificas,
adéquam, as séries observadas, a metodologia escolhida. Os modelos estudados nas
Secdes 2.3 e 2.5 buscam modelar a irregularidade, enquanto o modelo da Segédo 2.4
contém ajustes para modelar, também, a tendéncia. Os modelos das Sessdes 2.7 e 2.8, a

priori, contemplam todas as caracteristicas.
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2.3 ARMA

Seja um processo {X} estritamente estacionario, portanto, tendo média p =
E[X{] constante e autocovariancia entre duas amostras X; e X+, dependente apenas da

diferenca de tempo, 7 [10],

cov(Xe, Xeir) = E[(Xe — 1) Kerr — W] = 1. (23)

Inicialmente, considere que X; seja linearmente dependente apenas do seu valor
anterior, acrescido de uma inovagdo, &, onde & é uma varidvel aleatéria que tem

distribuicdo N(0,02), e a € uma constante arbitraria, tal que

Xe=a(Xe—g — ) +pu+ & (24)
Este processo € denominado autorregressivo de ordem 1, AR(1). Se |a| < 1, tem-
se um processo (assintoticamente) estacionario. Pode-se definir o operador de atraso B,
onde
B*X, = X,_xeB*u = p. (25)

Assim, pode-se reescrever a Equacao 24 como

(1-aB)(X;— W) = &, (26)

e, desde que |al < 1, temos (analogo a um filtro IIR),

1 SR < B <
X, —pu= T-ag& = Z(aB)let = Z al(Ble,) = 2 a‘e,. (27)
i=0 i=0 =0

A autocorrelacdo do processo, p,, pode ser obtida a partir da autocovariancia, /.,

=—=d, (28)

uma vez que

Ar = E[(Xe = W Xe—r =] = E[(aX ooy — 1) + 1+ ) Koo — )] = adey = a2, (29)

13



Generalizando, um processo autorregressivo de ordem p, AR(p), de média zero é

definido como

p
Xt = alXt_l + a2Xt_2 + -+ apXt_p + & = |:Z alBlXt
i=1

+ & (30)

Por sua vez, um processo media movel de ordem 1, MA(1) é dado por
combinacao linear dos valores de entrada da variavel aleatdria e pode ser descrito por
Xe=p+e+bs_;=p+A+bB)e =p+6(B)s,. (31)
Como 6(B) = 1 + bB é finito (andlogo a um filtro FIR), o processo € sempre
estacionario [6][9]. Seja ¢ a variancia de &, tem-se entdo que

Ao = var(X,) = (1 +b?)o?, (32)

Ay = cov(Xy, Xo—) = E[(&; + bep_1)(€pqr + bEryr_1)]- (33)

Devido ao fato de o processo MA(1) relacionar cada amostra apenas a amostra
imediatamente anterior, a covariancia (consequentemente, a correlacdo) é nula para ¢

>1, assim, pode-se calcular
A = bo?, (34)

M b
P T 1+ b7

(35)

Generalizando, um processo média movel de ordem g, MA(q), e média zero é

definido como

Xt = gt + blgt—l + b + bpgt—p- (36)

A unido dos processos AR(1) e MA(1) é chamado processo autorregressivo

média mével de ordem (1,1), ou seja, um processo ARMA(1,1) e é dado por

Xe—u=aXpq — W) +& + by, (37)

14



com [al<1, em que
Al = aAO + bUZ, (38)
Ao = ar, + (1 +ab + b?)o?, (39)

_ (A +ab)a+b) __,
Pr= A+ 2ab+b) ¢

,T=> 1. (40)

Generalizando, um processo autorregressivo de média mdvel de ordem (p,q) e

média [ € definido

p q
Xe— 1 =2ai(Xt_i—,u) +ij£t—j' (41)
i=1 =0

A comparacdo das autocorrelacdes da série observada com a autocorrelacdo
tedrica dos modelos permite a definicdo de qual modelo é o mais adequado para a
previsdo. Esta comparacdo € possivel atraves de um teste de autocorrelagdo [10]. Seja a
série temporal com n observagdes {Xi, Xy,..., Xn}; 0s coeficientes amostrais de

autocorrelagao séo dados por

2T X — ) Xeys — )
s = ,s=>1. 42
p ?zl(Xt - l"l)z s ( )

Os coeficientes teoricos de autocorrelacdo compdem a fungdo de autocorrelagéo
(ACF — Autocorrelation Function) [9]. A analise comparativa também pode fazer uso
da funcédo de autocorrelacéo parcial (PACF — Partial Autocorrelation Function), ¢ss, [9]

que indica a autocorrelacdo residual aquela proporcionada pelo modelo,

s—1

Ps — j=1¢s—1,jp5—f
s—1

1- j:1¢s—1,jps—j

bss = ,$ =3,4,5,...,onde (psj = ¢s—1,j - ¢ss¢s—1,s—j- (43)

Além disso, ¢11 = p1 [9]. Tais fungbes para os modelos considerados podem ser

observadas na Tabela 1:

15



Tabela 1: Modelos e suas respectivas ACF e PACF [9].

Processo ACF PACF
Ruido Branco ps=0,Vs#0 $ss=0,Vs
&~ N(0,02)
AR(1):a;>0 Decaimento geométrico direto: ps = a;° P11=p1:9ss=0, Vs> 2
AR(1):a; <0 Decaimento oscilatério: ps= a;’ $11=p1:.ss=0, VS = 2
AR(p) Decai para zero. Coeficientes podem | Picos até o atraso p.
oscilar. $¢ss=0,Vs>p
MA(1): >0 Pico positivo no atraso 1. ps=0, Vs> 2 Decaimento oscilatorio: ¢;; >0
MA(L1): f<0 Pico negativo no atraso 1. ps=0, Vs > 2 Decaimento geométrico: ¢1; <0
ARMA(1,1): Decaimento geométrico comecando apds | Decaimento  oscilatério  apds
a;>0 o atraso 1. atraso 1. ¢11 = py
Sinal de p; =sinal de (a; + f)
ARMA(1,1): Decaimento oscilatério comecando ap6s o | Decaimento  geométrico  apds
a; <0 atraso 1. atraso 1. ¢q1 = py € sinal de ¢g =
Sinal de p; = sinal de (a; + ) sinal de ¢q;
ARMA(p,q) Decaimento  (direto ou  oscilatdrio) | Decaimento (direto ou oscilatério)
comegando apds o atraso q. comegando apés o atraso p.
2.4 ARIMA

Quando a série temporal obtida empiricamente ndo é estacionaria, pode-se

iniciar a analise considerando que tal efeito tem origem na tendéncia, como visto na

Figura 2; nesses casos, os modelos ARMA precisam de alteragdes.

A presenca de tendéncia pode ser modelada como a presenca de uma raiz

unitaria no polinémio de atraso do processo gerador da série, que pode ser detectada

com um teste de raiz unitaria, como o Teste de Dickey-Fuller Aumentado (ADF -

Augmented Dickey-Fuller) [7], caso confirmada a presenca, a série pode ser

transformada em estacionaria tomando dela a diferenca de cada amostra, com o uso do
modelo ARMA Integrado (ARIMA — Autoregressive Integrated Moving Average) [11].

Tomemos 0 modelo ARMA(p,q) visto na Sec¢édo 2.2 (Eq. 27) e coloquemos em

termos do operador de atraso, com média zero,

¢(B)X, = 0(B)ey,

(44)
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em que

p q

¢(B)= ) a;B*;0(B) = ) b;B/. (45)
2. b

i=1 j=

Para remover a tendéncia, podemos substituir cada amostra X; pela sua

respectiva diferenca de ordem d, indicada pelo operador 7*, isto é,

Wt = VdXt = (1 - B)dXt,d > 1. (46)

Assim, temos o processo ARIMA(p,d,q)

Pd(BIW, = ¢(B)VdXt = 0(B)s, (47)

ou, equivalentemente,

¢(B)(1 - B)X, = 6(B)ey, (48)

em que podemos definir o operador autorregressivo generalizado,

¢(B) = ¢p(B)V (49)

Finalmente, dentre diversos modelos concorrentes, ha técnicas para a escolha do
modelo de maior parciménia, ou seja, a escolha valoriza ndo apenas a minimizacao de
erros, mas também os modelos que requeiram menos parametros; sdo os chamados
critérios de informacgdo. Dois destes sdo o Akaike Information Criterion (AIC) e o
Schwartz Bayesian Criterion (SBC) [9], cujas expressdes sdo dadas abaixo, em que n é
0 numero de parametros usados (p+q ou p+qg+1, se for usado um termo constante) e T é

0 numero de observagfes usadas.

AIC =Tln (Z ef) + 2n, (50)

i

SBC =Tin (Z el-2> + nin(T). (51)

i
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O modelo mais adequado, segundo o AIC ou o SBC, é aquele que minimiza as

expressdes acima.
2.5 ARCH/GARCH

Os modelos econométricos convencionais assumem que &, portanto, a série,
possui variancia constante (homocedasticidade). Entretanto, algumas séries apresentam
periodos de tranquilidade que se alternam a periodos de oscilacdo, comportamento que
exige o uso de modelo mais complexos [9]. Muitas aplicagdes ndo requerem estimativas
da variancia incondicional, mas sim de variancia condicional, portanto, é para esta
Gltima que se requer uma nova abordagem.

Para um modelo AR(1), dado pela Equacdo 24, assuma-se, sem perda de
generalidade, que a média seja zero. A variancia condicional um passo a frente € dada,

considerando que var(e;) seja constante igual a ¢, por

var(Xepq11xe): = Ep[(pp1 —ao — alxt)z] = Et[5?—1] =02 (52)

A condicdo acima pode ser generalizada supondo-se, entdo, que a variancia

condicional ndo seja constante. Pode-se modela-la como [12]

& =Vt /ao + a13t2_1r17t = N(0,1), (53)

em que V; e & Sa0 processos independentes, & e &1 € Vi€ Vg SA0 descorrelacionados
entre si, ap > 0 e 0 < ¢y < 1. Dando origem ao modelo de Heteroscedasticidade
Condicional Autorregressiva (ARCH- Autorregressive Conditional Heteroskedasticity).
Tomando a esperancga e variancia incondicionais, pode-se verificar que sdo constantes.
Disto segue que ndao é nas propriedades incondicionais que se estdo aplicando

alteragdes, pois

1 1
Ele] = E |ve(ao + “15152—1)7] = E[w]E [(“0 +ayef.1)2| =0, (54)

xo

var(e,) = Elef] = E[v*(ap + ay6f_1)] = ag + oy E[ef_4] o (1= ay)
1

(55)

A esperanca e a variancia condicionais, por sua vez, sdo dadas por
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1 1
Eletlec—1, &e—2 ] = Ep_q [ve(ap + a15t2—1)2 = Eq[v]E—q |(ap + a15?—1)2 =0, (56)

Ele?|eto1, €ty ] = @g + a2 1500 > 0;0 < @y < 1. (57)

Tem-se, portanto, que a variancia condicional segue um processo
autorregressivo de ordem 1, AR(1), o que constitui um processo denominado ARCH(1).

A generalizacdo deste conceito € um processo ARCH(p), no qual

p
& =V |+ Z aiel;, v ~N(0,1). (58)
i=1

Uma extensdo do processo ARCH, fazendo uma analogia com 0 processo
ARMA, ou seja, unindo componentes autorregressivas as componentes média maével, na

variancia heteroscedastica é dada por [13]

& = U/ By, (59)

q 14
he = ay + z ael; + Z Bihe_;. (60)
i=1 i=1

Temos, entdo, 0 modelo de processo GARCH (Generalized autoregressive
conditional Heteroskedasticity) de ordem (p,q) dado pela Equacdo 59, cuja variancia
condicional € dada por h; (Eg. 60). Feita a escolha de um modelo, uma das formas de
determinar o adequado, como no estudo de modelos ARMA, consiste em observar que
as funcgdes de autocorrelagéo e autocorrelagdo parcial devem se comportar como as de
um ruido branco; do contrario, os quadrados dos residuos podem ajudar a identificar a
ordem correta do processo GARCH através da construcao de um correlograma, obtido

calculando-se a variancia e as autocorrelagdes amostrais

T
62 = %Z &2, (61)
t=1
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T 2 2 2 2
t=i+1(ét -6 )(ét—i - )
i = , 62
p ’{‘=1(ét _ 62)2 ( )

como descrito na se¢do de metodologia.

Os coeficientes do modelo escolhido podem ser estimados utilizando a funcéo
log-verossimilhanca (log-likelihood), assumindo distribuicdo normal para a série [11]. O
principio de verossimilhanga determina que devam ser assumidos, para 0s parametros
da distribuicdo da variavel aleatoria, valores que maximizem a probabilidade de se obter
as amostras particulares observadas. A maximizacdo do logaritmo natural desta funcéo

constitui a técnica de estimagéo por log-verossimilhanca [14].

O condicionamento do diagnoéstico de adequacdo de um modelo ao fato de que
os residuos devem ser descorrelacionados [6], ou seja, compor um conjunto de variaveis
aleatorias normais independentes e identicamente distribuidas, advém do Teorema do
Limite Central, que diz que para um conjunto de amostras aleatérias simples, retiradas
de uma populacdo com média e variancia finitas, a distribuicdo da média amostral,
consequentemente da variancia amostral, se aproximam de uma distribui¢cdo normal. O
somatorio do quadrado de N variaveis aleatorias com distribuicdo normal constitui uma
variavel aleatéria qui-quadrado com n graus de liberdade [6][15]. Desta ideia foram
desenvolvidos os testes de hipdteses de Box-Pierce e de Ljung-Box (Eq. 63) (de melhor

desempenho para amostras pequenas) [9].

2
i

(T -1

n

Q=T(T+2) x> (63)
2

O teste de Ljung-Box toma por hipdtese Ho que o somatorio ponderado do

quadrado das n autocorrelagdes para residuos do ajuste de um modelo de ordem p+q, a

estatistica Q, se aproxima de uma distribuicdo qui-quadrado com n-(p+q) graus de

liberdade; se assim for, os residuos sdo descorrelacionados e o modelo escolhido é

adequado.

2.6 Redes Neurais Artificiais: introducao

O cérebro humano é notavel pela sua capacidade de processar informacdes
novas, em tempo real, utilizando-se de informacgbes processadas anteriormente; além

disso, possui uma plasticidade de modo que uma possivel consequéncia do
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processamento € alterar sua prépria constituicdo. As unidades estruturais, 0s neurdnios,
recebem impulsos nervosos através das suas terminacdes, denominadas dendritos. Caso
0 impulso gerado pela combinacdo das entradas supere um determinado limiar,
particular de cada neurbnio, sua propagacdo é conduzida através do axonio,
possibilitando a conducdo do impulso para outros neurénios. Visando obter uma forma
de processamento de dados estruturalmente diferente da proporcionada pela computacéo
tradicional, as Redes Neurais Artificiais foram desenvolvidas inspiradas em alguns
mecanismos cerebrais, com o intento de apreender capacidades como as supracitadas
[16].

Uma Rede Neural Artificial consiste em um conjunto de neurdnios artificiais
distribuidos em camadas. Estes, por sua vez, sao inspirados no neurdnio bioldgico. O
modelo basico de um neur6énio artificial € composto por um conjunto de n sinapses,
onde cada sinapse € caracterizada por um peso, w;; (correspondente a i-ésima entrada do
j-ésimo neurdnio), atribuido a uma entrada, x;, um operador somador, uma funcdo de
ativacdo e um parametro de corte (threshold), 6;, além de uma saida, y;. Este modelo de

rede é denominado perceptron [16] (Figura 3).

Inputs Weights

Step
function

Net input Perceptron

e classification

; output (0, 1)
T3 .—./' I

6

J

Threshold

Figura 3 - Modelo de neurénio artificial [16].

Uma das finalidades da funcdo de ativacdo é evitar o aumento progressivo dos
valores de saida ao longo das camadas da rede. Um dos tipos mais simples € a funcéo de
limiar, onde a combinac&o linear das entradas (Eq. 64) é comparada com o parametro de
corte, se o parametro for atingido, o neurdnio é ativado e tem saida igual a um, do

contrario, zero [16]; assim, para o j-ésimo neurdnio com n entradas,

21



n

v = Z xjwi; — 0j, (64)

i=1

1,sev; =0
9 = {0 cor. (65)

0,sev; <0

Existem duas fungdes cujos comportamentos se assemelham ao da Equacéo 65

e, por isto, sdo muitas vezes utilizadas como funcéo de ativacao: a funcéo sigmoide (Eq.

66) e a funcdo tangente hiperbdlica (Eq. 67), esta Gltima é mais Util nos casos em que,

devido as caracteristicas do processo analisado, saidas negativas devem fazer parte das
camadas de rede [17],

1

Tre (6e)

o(x) =

X _ p=X

tanh(x) = 20(2x) — 1 = ¢ (67)

ex+e*

Alternativamente, um neurdnio pode dispor de uma entrada de valor fixo,
denominada bias, b;, que fornece a rede a capacidade de ter uma saida diferente de zero
mesmo que todas as entradas sejam iguais a zero, satisfazendo a demanda de certas
classes de problemas. Uma entrada x; pode entrar em mais de um neur6nio; um conjunto
de neurdnios em paralelo comp6e uma camada. A saida de cada neurbnio pode ser
entrada de um ou mais neur6nios da camada seguinte: feed-forward é o nome dado as
redes que possuem uma camada de entrada, uma ou mais camadas intermediarias
(também denominadas hidden layers — camadas ocultas) e uma camada de saida, com
ligagOes unidirecionais entre 0s neurdnios e as camadas, ou Seja, 0 processo atravessa as

camadas na direcdo da entrada para a saida [18].

A aplicacdo da rede na tarefa de modelagem e previsdo de séries temporais
requer, inicialmente, que os pesos w;; sejam adequados as caracteristicas da série através
de um processo de aprendizagem da rede: inserir as entradas e informar a rede as saidas
desejadas. Entdo, a saida obtida € comparada com a saida desejada e atualizam-se 0s
pesos da rede de modo proporcional ao erro medido Em seguida, reinserem-se as
entradas, num processo ciclico que se encerrard quando for atingido um parametro de
erro pré-estabelecido. Para as redes de apenas uma camada, um dos processos de

aprendizagem mais simples é a aprendizagem por corre¢éo de erro [17]: seja w;(n), o
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peso da sinapse i do neurdnio j no instante n, onde sabemos o valor desejado na saida
dj(n), e seja yj(n) a saida obtida, de modo que é possivel calcular o erro (Eq. 68); pode-
se obter iterativamente o ajuste, Awjj, que atualiza o valor do peso e faz com que este

tenda na dire¢do de minimizar o erro, onde # é o parametro de atualizagdo, como

ej(n) = d;(n) — y;(n), (68)
Aw;;(n) = ne;(n)x;(n), (69)

Para uma rede multicamadas (Multi-layer Perceptron), utiliza-se o algoritmo de
retropropagacdo (backpropagation), resumidamente descrito da seguinte forma:
definindo a energia total do erro no instante n como metade da soma dos erros
quadraticos (Eq. 71), pode-se definir o ajuste Aw;; considerando vj(n) como a saida do j-

ésimo neurdnio,

1
&) = 52 e’ (n), (71)
j
5 = > wy () yi (), (72)
i=0
9
Aw;j = -1 aj—((nn))yi(n). (73)
]

Apo6s o ajuste, a rede pode receber dados completamente novos (ou seja, que ndo
tenham participado do processo de treinamento) e ser utilizada para a previsdo das

respectivas saidas.

2.7 Redes Neurais Artificiais Autorregressivas

O procedimento de realimentac@o consiste na reinsercdo de uma saida em uma
entrada da mesma camada ou de camadas anteriores através de um lago. Os dois
principais tipos de redes neurais artificiais que fazem uso de realimentagdo sdo as

recorrentes (RNN — recurrent neural network) e as autorregressivas (NAR — Nonlinear
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Autoregressive). A realimentacdo, em cada tipo, € dada da seguinte maneira: as RNN
(Figura 4) fazem uso de conexdes recorrentes dentro de sua propria estrutura; por outro
lado, as NAR (Figura 5) utilizam a saida atrasada da Gltima camada, bem como as
préprias entradas atrasadas, como entradas da camada inicial [19].

Output(t)

Figura 4 - Modelo de RNN [20].

Hidden Output

Figura 5 - Modelo de NAR [21].

Neste trabalho, faz-se uso das NAR, nas quais a realimentacdo contém um
operador de atraso por b amostras. Uma rede neural autorregressiva é analoga ao
modelo AR(p): o j-ésimo neurbnio da camada de entrada recebe as p saidas anteriores
como suas entradas, toma sua combinacdo linear e passa pela funcdo de ativagéo,
fazendo de forma analoga a Equacdo 63. Assim, tem-se

1
v = Z y(t - l)Wl] - 91, (74)
i=1

em que P(t) é a saida da camada de saida no instante t.

2.8 LSTM

Visando resolver alguns problemas inerentes as estruturas recorrentes

descritas anteriormente como, por exemplo, o problema de gradient vanishing [22],
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bem como desenvolver uma estrutura com capacidade de memoria maior e mais
flexivel, foram criadas as redes LSTM (Long Short-Term Memory). Trata-se de uma

RNN que realimenta seu estado do instante anterior como ilustrado na Figura 6.

h;, Xt h,

T"V} i T"VJ o

Input Gate Output Gate

Xt

SN

L
- b
1. Input
H’rhf: Modulation

ht —1 Gate !

Figura 6 - Modelo de LSTM [22].

Uma LSTM, basicamente, ¢ formada por quatro portas que manipulam a
memoria, e uma célula, c;, que é o elemento central, responsavel pela retencdo da
memoria. Todas as quatro portas fazem uma combinacdo linear do vetor de entrada no
instante com o vetor de saida da LSTM no instante anterior. Cada porta possui suas
matrizes de pesos e vetor de bias, os atualiza de forma independente e passa a
combinagao linear por uma fungéo de ativacao.

A saida da funcdo de cada porta tem um objetivo especifico na arquitetura da
rede: as saidas de duas portas, Input Modulation Gate, g, e Input Gate, i;, sdo
combinadas e compdem a entrada da célula, adicionando informacg6es Uteis a esta. Elas
diferem estruturalmente entre si apenas pela funcdo de ativacdo: a primeira é uma
tangente hiperbolica (Eq. 67), pode ser positiva ou negativa, e a segunda uma sigmoide

(Eq. 66), assume apenas valores positivos.

it = o(Wyixe + Wyihe_q + b;) (79)

gr = tanh(Wyex, + Wyche_q + be); (76)

A saida da Forget Gate, f;, por outro lado, tem a capacidade de alterar o contetido da

célula, tendo a funcdo de remover as informacgdes que ndo sdo mais Uteis, ou seja,
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limpar a memoria quando necessario. Assim, a celula atualiza sua informacéo
condicionando o seu estado anterior ao efeito da Forget Gate, e soma a combinacao das

entradas:

€t = fr o Ce—1 it o ge, (78)
em que o operador utilizado na Equacédo 78 é o produto de Hadamard [23], definido

para matrizes A e B de mesmo tamanho m x n como
[A°B];; = [A];;[B];j,V1<i<m,1<j<n (79)

Por outro lado, a saida da Output Gate o; se combina com a saida da célula (ap6s
passagem desta por uma funcdo de ativacdo sigmoide) constituindo a saida da LSTM,
h,

0 = 0(Wyoxe + Wpohe—q1 + by) (80)

h; = o; o tan h(c;). (81)
A atualizacdo das matrizes de pesos da LSTM tambeém pode ser feita de acordo com o

algoritmo backpropagation [22].

3. Materiais e métodos

3.1 Dados: precos de acoes

Os dados foram compostos de historicos de cotacbes de trés acGes dentre as
disponiveis para download no site Yahoo Financas [24]. Os valores da coluna de valor
de abertura de cada arquivo foram numerados e compuseram as Séries temporais,
objetos de estudo.

As acdes estudadas foram os valores histéricos da Petroleo Brasileiro S.A. -
Petrobras (PETR4.SA) no periodo 03/01/2000 - 17/04/2019, da Itau Unibanco Holding
S.A. (ITUB4.SA) no periodo 21/12/2000 - 06/11/2019 e da Xiaomi Corporation
(1810.HK) no periodo 08/07/2018 — 06/11/2019. Todas foram separadas em dados de
treinamento (para o ajuste do modelo, 85%) e dados de teste (para a avaliacdo da
capacidade de previsdo do modelo ajustado, 15%), de acordo com o recomendado pela
literatura [12].
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Figura 7 — Gréfico preco x tempo das séries estudadas, da esquerda para a direita: PETR4.SA,
ITUB4.SA e 1810.HK.

3.2 Matlab: Econometric Toolbox

O Matlab oferece uma caixa de ferramentas de econometria para a modelagem e
previsdo de séries temporais através de diversos modelos classicos. O pacote contém
funcdes para analise de escolha entre modelos candidatos, testes de residuos, criagdo,
estimacéo, filtragem, previsdo, inferéncia e simulagdo para modelos ARIMA e GARCH,

dentre outros, e insercdo de operadores de atraso, dentre outras opcoes.

3.3 Matlab: Natural Network Toolbox

Outra caixa de ferramentas disponivel no Matlab é a de redes neurais. Esta
proporciona uma interface gréfica (Figura 8) que facilita o contato inicial com o pacote,
e um conjunto de fungbes que oferecem mais opc¢des e independéncia da interface
grafica. O pacote permite a modelagem de redes neurais e o processo de aprendizado
(treinamento), possibilitando aplicacdo em reconhecimento de padrdes, clusterizacéo,
previsdo de séries temporais, por exemplo. A insercdo e 0 processamento de dados
podem ser realizados em linhas de co6digo e contam com o apoio visual de diagramas de

bloco (Figuras 4 e 5, por exemplo).
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4\ Meural Network Start (nnstart) lil_léj

Welcome to Neural Network Start

Learn how to solve problems with neural networks.

Getting Started Wizards | More Information

Each of these wizards helps you solve a different kind of problem. The last panel of each
wizard generates a MATLAB script for solving the same or similar problems. Example datasets
are provided if you do not have data of your own.

Input-output and curve fitting. | & Fitting app | (nftool)
Pattem recognition and classification. | & Pattern Recognition app | (nprtool
Clustering. & Clustering app (nctool)
Dynamic Time series. & Time Series app (ntstool)

Figura 8 - Interface gréfica disponivel no Neural Network Toolbox

4. Execucéo computacional
4.1 ARIMA

A primeira etapa de especificagdo consistiu em tomar modelos ARIMA.
Inicialmente, foi calculada a autocorrelacdo amostral e a autocorrelacao parcial amostral
para os dados de treinamento. As funcoes utilizadas para os calculos foram “autocorr” e
“parcorr”. Foram plotados os correlogramas, de modo a serem estimadas as ordens de
autorregressdo e média mével que melhor se ajustem aos dados, seguindo a andlise
resumida na Tabela 1. Na sequéncia foi aplicado um teste da raiz unitaria ADF (funcéo
“adftest”). Com os resultados em maos, foi possivel realizar a etapa de identificagao,
escolhendo as triplas ordenadas (p,d,q) correspondentes as ordens dos modelos.

Com os modelos definidos, iniciou-se a etapa de estimagdo dos coeficientes de
cada modelo utilizando a fungao “estimate” que os calcula pela maximizagao da fungdo
log-verossimilhanca [25]. A escolha dos dois modelos mais adequados foi possivel com
a analise dos valores AIC para cada modelo, calculado com a fungdo “summarize”.

As séries de residuos do ajuste dos modelos a série original foram obtidas a
partir da funcdo “infer”, possibilitando a comparag@o. Inicialmente, os residuos
passaram pelo teste de descorrelagdo de Ljung-Box (funcdo “lbgtest”). Entdo, foi
possivel a escolha do melhor modelo para ajuste ao serem comparados os valores de
RMSE e MAPE.
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Finalmente, os modelos foram usados para a previsao (fungdo “forecast”). Os
resultados foram comparados com os dados de teste, determinando as séries de erros de

previsdo, bem como suas medidas de RMSE e MAPE.

4.2 GARCH

O modelo com o melhor desempenho de ajuste na etapa anterior foi selecionado
para a tentativa de melhora por meio da alteracdo da modelagem da variancia dos
residuos, de constante, para um modelo GARCH. Para embasar a estimativa da
variancia dos residuos, foi calculada a volatilidade histérica (ou volatilidade empirica),
definida como a variancia amostral de uma janela deslizante de N amostras. Em
trabalhos futuros, pode ser estudada a janela de modelo média mével com ponderacéo
exponencial (EWMA - Exponentially Weighted Moving Average) [26]. O tamanho
escolhido da janela para percorrer o sinal foi de 21 amostras de largura.

Os correladogramas da volatilidade empirica possibilitaram a escolha de dois
modelos para a variancia.

Em seguida, empregou-se 0 mesmo procedimento utilizado para modelos
ARIMA: criacdo do modelo, estimacdo dos parametros por log-verossimilhanga, analise
dos critérios de informacdo e escolha das duas mais bem sucedidas dentre as trés (o
modelo mais bem sucedido da etapa ARIMA seguiu para a comparagdo com o melhor
modelo obtido pela modificacdo na variancia para um modelo GARCH). Em seguida,
fez-se a inferéncia e teste de descorrelacdo dos residuos, o calculo das métricas RMSE e

MAPE, da previsdo, e o calculo do erro de previsdo e de suas métricas RMSE e MAPE.

4.3 NARNET

Foi utilizada uma NARNET (Nonlinear Autoregressive Neural Network), com o
uso da fungdo “narnet”. A rede foi mantida aberta para a etapa de ajuste do modelo:
isto significa que a realimentacdo da rede foi efetuada com as amostras disponibilizadas
para treinamento, e ndo com as estimativas geradas pela prépria rede.

Para a camada intermediaria, foram fixados 10 neurénios. A ordem do operador
de atraso foi variada de 1 a 20. A organizacgédo dos dados de treinamento, de acordo com
0 numero de operadores de atraso, em saidas desejadas (targets) e entradas, fora feita
com o uso da fun¢do “preparets”’, uma vez que a selecdo deve percorrer o vetor de dados

conforme a rede executa o algoritmo.
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A rede foi treinada utilizando a funcdo “train”, e, apds ser atingida a
convergéncia, o vetor de saidas da ultima sessdo da rede foi armazenado. O desempenho
da rede (erro médio quadratico) foi obtido com a fungdo “perform”. Foram separados os
residuos e calculados suas meétricas de RMSE e MAPE. Finalmente, a rede foi fechada
(i.e., realimentada com os valores estimados) e usada para o calculo da previsdo de
valores futuros, permitindo assim o calculo dos erros de previsdo e suas métricas RMSE
e MAPE.

4.4 LSTM

Com o uso da fungao “IstmLayer” foi construida uma rede LSTM com 100
unidades ocultas (hidden units). Os parametros como a taxa de aprendizagem inicial e
nimero maximo de épocas foram testados e ajustados para cada série considerada
compondo o vetor “options”, que é parametro da fungao “trainNetwork”. O tratamento
de residuos de ajuste e erros de previsdo, suas métricas, bem como o protocolo que
norteou a sequéncia de tarefas, seguiram a légica semelhante a vista para as outras

etapas desta secao.

5. Resultados
5.1 ARIMA

Os correladogramas calculados fornecendo informacdes para a escolha, a priori,

dos modelos mais adequados, estao dispostos na Figura 9.
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Figura 9— Correladogramas das séries estudadas, da esquerda para a direita: PETR4.SA,
ITUB4.SA e 1810.HK.

0 5 10 15 20 25 30 0

Estdo dispostos na Tabela 2 os dois melhores resultados obtidos com modelos
ARIMA para cada série.
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Tabela 2: Modelos ARIMA e seus desempenhos.

Série Temporal / Modelo Residuos do ajuste | Erros de previséo
PETR4.SA RMSE MAPE RMSE MAPE
ARIMA(2,0,0) — Modelo 1 0.5361 0.0187 7.1418 0.3409
ARIMA(12,0,0) — Modelo 2 0.5343 0.0186 7.0768 0.3373
ITUB4.SA RMSE MAPE RMSE MAPE
ARIMA(7,0,0) — Modelo 1 0.2909 | 0.0161 | 8.5604 | 0.2368
ARIMA(1,1,0) — Modelo 2 0.2907 0.0161 5.7901 0.1568
1810.HK RMSE MAPE RMSE MAPE
ARIMA(1,1,0) — Modelo 1 0.3808 0.0215 1.002 0.1005
ARIMA(1,0,1) — Modelo 2 0.3799 | 0.0213 | 0.258 0.0237

As previsdbes 1 e 2, para cada uma das trés séries foram realizadas,

respectivamente, com os modelos 1 e 2 e os resultados constam nas figuras a seguir.
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Figura 10 — Previsdo (preco x tempo) dos modelos ARIMA em trecho de teste da série PETR4.SA.
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Figura 11 — Previsdo (preco x tempo) dos modelos ARIMA em trecho de teste da série ITUB4.SA.
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Figura 12 — Previsdo (preco x tempo) dos modelos ARIMA em trecho de teste da série 1810.HK.
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5.2 ARIMA x GARCH

Foi selecionado o modelo ARIMA de melhor desempenho na etapa anterior para

analisar se a mudanca da variancia no modelo, de constante, para uma versédo GARCH

melhoraria o desempenho. Na Tabela 3 constam as comparagfes entre os modelos

ARIMA escolhidos e os melhores resultados obtidos com a consideracdo de

heteroscedasticidade.

Tabela 3: Modelos ARIMA-GARCH e seus desempenhos.

Série temporal / Modelo

Residuos do ajuste

Erros de previsdo

PETR4.SA

RMSE MAPE

RMSE MAPE

ARIMA (12,0,0) — Modelo 1

0.5343 0.0186

7.0768 0.3373

+ GARCH (2,1) — Modelo 2

0.5359 0.0186

8.2012 0.3997

ITUB4.SA

RMSE MAPE

RMSE MAPE

ARIMA (1,1,0) — Modelo 1

0.2917 0.0161

5.7901 0.1568

+ GARCH (2,1) — Modelo 2

0.2918 0.0161

6.0112 0.1632

1810.HK

RMSE MAPE

RMSE MAPE

ARIMA (1,0,1) — Modelo 1

0.3799 0.0213

0.2580 0.0237

+ GARCH (4,1) — Modelo 2

0.3812 0.0213

0.3610 0.0336

A auséncia de melhora no desempenho pode ser constatada nos graficos

dispostos nas figuras a seguir, nas quais, as previsdes 1 e 2 foram realizadas com 0s

modelos 1 e 2, respectivamente.
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Figura 13 — Previsdo (preco x tempo) dos modelos ARIMA com modelo de variancia GARCH em
trecho de teste da série PETR4.SA.
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Figura 14 — Previsdo (preco x tempo) dos modelos ARIMA com modelo de varidncia GARCH em
trecho de teste da série ITUB4.SA.
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Figura 15 — Previsdo (preco x tempo) dos modelos ARIMA com modelo de variancia GARCH em
trecho de teste da série 1810.HK.

5.3 NARNET

Os resultados para cada ordem do operador de atraso foram coletados e
comparados. O desempenho ndo apresentou melhora proporcional ao aumento da ordem
de atraso para nenhuma série, de modo que dentre os 20 niveis executados foram
destacados os resultados de melhor ajuste e melhor previsdo. O resultado médio

(considerando todas as ordens de atraso), para efeito de controle, foi registrado.
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Tabela 4: NARNETS e seus desempenhos.

Série temporal / Modelo Residuos do ajuste | Erros de previsdo

PETR4.SA RMSE MAPE RMSE MAPE

Melhor ajuste: NARNET (atraso de ordem 20) | 0.5153 0.0184 4.9000 0.2284

Melhor previsor: NARNET (atraso de ordem 4) | 0.5218 0.0185 4.0319 0.1975

Desempenho médio: 0.5295 0.0188 9.3765 0.4651

ITUB4.SA RMSE MAPE RMSE MAPE

Melhor ajuste: NARNET (atraso de ordem 17) | 0.2768 0.0157 12.2925 | 0.6225

Melhor previsor: NARNET (atraso de ordem | 0.2903 0.0162 5.8670 0.1569

13)
Desempenho médio: 0.2920 0.0164 9.2816 0.2895
1810.HK RMSE MAPE RMSE MAPE

Melhor ajuste: NARNET (atraso de ordem 8) 0.2993 0.0180 0.3303 0.0314

Melhor previsor: NARNET (atraso de ordem | 0.3255 0.0193 0.2554 0.0228
13)

Desempenho médio: 0.3572 0.0211 1.0926 0.1134

Para a série PETR4.SA, a rede de melhor ajuste obteve uma capacidade de
previsdo muito acima da média que, todavia, foi superada na capacidade de previsao por
uma outra versdo da rede que também apresentou boa capacidade de ajuste. Os

resultados de previsao sao confirmados pelos gréaficos que se encontram na Figura 16.
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Figura 16 — Previsdo (pre¢o x tempo) das NARNET, da esquerda para a direita, de ordem 20 e 4,
respectivamente, a de melhor ajuste e a melhor preditora para a série PETR4.SA.
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modo que o melhor ajuste ndo gerou uma previsdo satisfatoria. Mais ainda: o melhor

A série ITUBA4.SA teve pouco das suas caracteristicas apreendidas pela rede, de

preditor praticamente ndo acompanhou a tendéncia da série (Figura 17).
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Figura 17 — Previsdo (preco x tempo) das NARNET, da esquerda para a direita, de ordem 17 e 13,
respectivamente, a de melhor ajuste e a melhor preditora para a série ITUB4.SA.

Finalmente, a série cujas caracteristicas foram mais bem apreendidas por um
modelo NARNET foi a 1810.HK. Ainda que o desempenho medio de ajuste ndo tenha
sido melhor que o da série vista acima, todas as ordens de atraso se ajustaram préximas
a média, de modo que a média, e a maxima de previsdo foram a melhor dentre as séries
estudadas (Figura 18).
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Figura 18 — Previsdo (pre¢o x tempo) das NARNET, da esquerda para a direita, de ordem 8 e 13,
respectivamente, a de melhor ajuste e a melhor preditora para a série 1810.HK.

5.4 LSTM

Por altimo, foram utilizadas as LSTM para as tarefas de modelagem e previsdo

das séries consideradas. Os resultados foram organizados na Tabela 5.
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Tabela 5: LSTM e seus desempenhos.

Série temporal Residuos do ajuste | Erros de previséo
RMSE MAPE RMSE MAPE
PETR4.SA 0.8337 0.0286 8.6467 0.4608
RMSE MAPE RMSE MAPE
ITUB4.SA 0.4688 0.0277 8.8567 0.2580
RMSE MAPE RMSE MAPE
1810.HK 0.4046 0.0231 0.2509 0.0219

A série PETR4.SA (Figura 19) ndo obteve bom desempenho de previsdo,
provavelmente, devido ao fato de que o comportamento da série no periodo de previsao
ter tido uma tendéncia diferente da observada no periodo de aprendizado. A série
ITUB4.SA (Figura 20), mas, principalmente, a série 1810.HK (Figura 21), por
apresentarem as mesmas tendéncias do passado, em maior ou menor grau, tiveram

previsdes com métrica percentual de erro mais baixas.
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Figura 19 — Previsdo (preco x tempo) das LSTM em trecho de teste da série PETR4.SA.
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Figura 20 — Previséo (prego x tempo) das LSTM em trecho de teste da série ITUB4.SA.
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Figura 21 — Previsdo (preco x tempo) das LSTM em trecho de teste da série 1810.HK.

5.5 Comparacédo dos métodos e discussao

Considerando-se 0 modelo de melhor desempenho para cada técnica, verificou-
se capacidade de ajuste das técnicas foi similar, exceto para as LSTM, que nao

ajustaram satisfatoriamente a série com mudanca de tendéncia.
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Para a PETRA4.SA, os melhores ajustes apresentaram erro entre 1.84% e 1.86% e
raiz quadrada do erro médio em torno de 0,52, ou seja, R$ 0,52 (para uma série que
variou entre R$ 5,55 e R$ 52,58). O melhor desempenho foi da NARNET com 20

atrasos na realimentacgdo, atingindo pouco menos de R$ 0,52.

Os melhores modelos para a série ITUB4.SA, com excecdo da LSTM,
apresentaram erro entre 1,57% e 1,61%, com raiz quadrada do erro médio em torno de
R$ 0,29 (a série real tem valores entre R$ 1,89 e R$ 38,67). O melhor desempenho foi
da NARNET com 17 atrasos, pouco menos de R$ 0,28.

A série 1810.HK teve, com os melhores modelos, erro entre 1,8% e 2,31%, com
raiz quadrada do erro médio variando de pouco menos de R$ 0,30 a pouco mais de R$
0,40 (a série real tem valores entre R$ 8,53 e R$ 21,70). O melhor desempenho foi da
NARNET com 8 atrasos: pouco menos de R$ 0,30.

Tabela 6: Desempenhos dos modelos destacados na tarefa de ajuste.

Série temporal/Modelo Residuos do ajuste
PETR4.SA RMSE | MAPE
ARIMA (12,0,0) 0.5343 | 0.0186
ARIMA (12,0,0) + GARCH (2,1) 0.5359 | 0.0186
NARNET (atraso de ordem 20) 0.5153 | 0.0184
LSTM 0.8337 | 0.0286
ITUB4.SA

ARIMA (1,1,0) 0.2917 | 0.0161
ARIMA (1,1,0) + GARCH (2,1) 0.2918 | 0.0161
NARNET (atraso de ordem 17) 0.2768 | 0.0157
LSTM 0.4688 | 0.0277
1810.HK

ARIMA(1,0,1) 0.3799 | 0.0213
ARIMA (1,0,1) + GARCH (4,1) 0.3812 | 0.0213
NARNET (atraso de ordem 8) 0.2993 | 0.0180
LSTM 0.4046 | 0.0231
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A capacidade de previsdo apresentou maior variagdo entre os modelos do que a
capacidade de ajuste. As NARNET apresentaram o melhor de desempenho de previsao
(Tabela 7).

Os melhores resultados foram, conforme a Tabela 7, aproximadamente: 19,75%
e RMSE de R$ 4,03 com NARNET de ordem 4 de atraso para a série PETR4.SA,
15,68% e RMSE de R$ 5,79 com ARIMA(1,1,0) para a série ITUB4.SA e 2,19% e
RMSE de R$ 0,25 com LSTM para a série 1810.HK.

Tabela 7: Desempenhos dos modelos destacados na tarefa de previséo.

Série temporal/Modelo Erros de Previsao
PETR4.SA RMSE | MAPE
ARIMA (12,0,0) 7.0768 | 0.3373
ARIMA (12,0,0) + GARCH (2,1) 8.2012 | 0.3997
NARNET (atraso de ordem 4) 4.0319 | 0.1975
LSTM 8.6467 | 0.4608
ITUB4.SA

ARIMA (1,1,0) 5.7901 | 0.1568
ARIMA (1,1,0) + GARCH (2,1) 6.0112 | 0.1632
NARNET (atraso de ordem 13) 5.8670 | 0.1569
LSTM 8.8567 | 0.2580
1810.HK

ARIMA(1,0,1) 0.2580 | 0.0237
ARIMA(1,0,1) + GARCH(4,1) 0.3610 | 0.0336
NARNET (atraso de ordem 13) 0.2554 | 0.0228
LSTM 0.2509 | 0.0219

41



6. Conclusao

Neste trabalho, compararam-se 0s desempenhos de métodos classicos e de redes
neurais artificiais para ajuste e previsdo de valores futuros de séries temporais
financeiras. Verificou-se que as redes neurais artificiais tém capacidade de ajuste e
previsdo possivelmente superior ao de modelos classicos. As técnicas baseadas em
redes neurais, no entanto, em contraste com 0s métodos classicos, padecem da falta de
métodos quantitativos para a determinacdo de seus parametros, como ndmero de
camadas e de neurdnios, o0 que leva a variagGes imprevisiveis nos resultados obtidos a

depender das escolhas heuristicas desses parametros.
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