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RESUMO

A previsdo de séries temporais financeiras € uma das questdes mais pesquisadas no
campo das financas, sobretudo, no que diz respeito ao mercado acionario e a andlise
de riscos. Para tanto, essas pesquisas envolvem desde modelos estatisticos e
econométricos até modelos de inteligéncia artificial, como as redes neurais dindmicas.
Nesse sentido este estudo tem o propésito de desenvolver e aplicar dois modelos de
redes neurais artificiais dindmicas, a rede neural focada atrasada no tempo - FTDNN
(focused time delay neural network) e a rede neural auto-regressiva com entradas
exégenas - NARX (nonlinear autoregressive network with exogenous inputs) para
previsdo de séries temporais financeiras, tendo como padrdo de referéncia de
desempenho minimo um modelo estatistico tradicional do tipo ARMA-GARCH. Essa
abordagem comparativa também considera trés modalidades diferentes de
transformacdo de dados na fase de pré-processamento das redes: as diferencas de
primeira ordem, os retornos logaritmicos e a transformacdo Box-Cox, buscando analisar
0 impacto de cada uma delas no desempenho preditivo das redes neurais. Também
propde uma abordagem neural para o processo de reversédo dos dados previstos e uma
métrica de erro capaz de verificar o desempenho preditivo das redes neurais e sua
capacidade de captar tendéncias de curto prazo e eficiéncia negocial. Em sentido
amplo, os resultados obtidos indicam que a rede NARX apresenta melhor desempenho
preditivo que a rede FTDNN, sobretudo, no que diz respeito a captura de tendéncias;
gue as transformacdes de dados podem melhorar o nivel de acuracia das previsdes em
ambas as redes e que a transformacgdo por retornos logaritmicos gera os melhores
desempenhos. Quanto ao processo de reversdo dos dados previstos para a escala da
série original, o método neural proposto foi bem sucedido apenas para a transformacao
Box-Cox.

Palavras-chave: Previsdo de séries temporais. Redes neurais. Transformacdo de

dados.



ABSTRACT

Financial time-series forecasting is one of the most researched issues in finances,
mainly with regard to the stock market and risk analysis. Therefore, these studies
involve from statistical and econometric models up to artificial intelligence models, such
as dynamic neural networks. In this sense, this study aims to develop and apply two
models of dynamic artificial neural networks, FTDNN (focused time delay neural
network) and NARX (nonlinear autoregressive network with exogenous inputs) for
financial time series forecasting, with a traditional statistical model such as ARMA-
GARCH as the benchmark for minimum performance. This comparative approach also
considers three different types of data transformation in the pre-processing phase of the
networks: first order differences, logarithmic returns and Box-Cox transformation, and
tries to analyze the impact of each on the predictive performance of the neural networks.
It also proposes a neural approach to the process of reversing the predicted data set,
and an error metric that could be able to verify the predictive performance of neural
networks and its ability to capture short-term trends and negotiation efficiency. In a
broad sense, the results indicate that the NARX network performs better than the
FTDNN, especially with regard to capturing trends; that data transformations may
improve the forecasting accuracy in both networks, and that the logarithmic returns
transformation generates the best prediction performance. Regarding the process of
reversing the predicted data for the scale of the original series, the neural method

proposed succeeded only for Box-Cox transformation.

Keywords: Time series forecasting. Neural networks. Data transformation.
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1. INTRODUCAO

Uma das questdes essenciais da analise econémico-financeira € a previsdo de eventos
com a maior exatidao possivel para servir como suporte a tomada de decisdes por parte
dos agentes econdmicos. Uma grande parte desses eventos se materializa por meio de
precos, independentemente do tipo de produto, servico ou ativo a que se refira. E ha
evidente interesse dos agentes envolvidos em projetos de investimento, sejam eles
grandes ou pequenos, em prever e estudar o comportamento desses precos, que Sao
analisados na forma de séries temporais, ou seja, uma série de precos indexados
temporalmente.

A grande dificuldade para realizacdo dessa tarefa esta no fato de que séries
temporais econdmico-financeiras se apresentam como sistemas dindmicos com
comportamento nao-linear, ou seja, sao sistemas em que as variaveis do ambiente
possuem um complexo padrédo de inter-relacionamento que se altera ao longo do tempo
(COELHO et al., 2008). Segundo Coelho et al. (2008) e Clements et al. (2004), de forma
geral, os modelos econométricos tradicionais, como os modelos auto-regressivos de
médias moveis (ARMA) e auto-regressivo de meédias mobveis supondo
heterocedasticidade condicional auto-regressiva (ARMA-GARCH), n&o trazem
resultados satisfatérios em termos de previsdo. Dai o fato de que nos ultimos vinte anos
houve grandes avancos na aplicacdo de sistemas inteligentes no estudo de séries
temporais financeiras, embora, como se pode verificar em Crone et al. (2011), os
modelos estatisticos complexos ainda foram os que obtiveram os melhores resultados
nessa area.

Por sistemas inteligentes entendem-se as técnicas, computacionalmente
intensivas, relacionadas a Sistemas Nebulosos (Légica Fuzzy), Redes Neurais Artificiais
(RNA), Algoritmos Genéticos, Agentes Inteligentes, entre outros, bem como modelos
hibridos entre esses modelos mencionados.

A literatura mostra que a discussao quanto a precisdo dos modelos para previsdo
de séries temporais financeiras esta longe de um consenso (COELHO et al., 2008);

embora ja esteja bastante claro que as técnicas nao lineares, como as baseadas em



sistemas inteligentes, sejam mais adequadas a previsdo de séries temporais financeiras
do que as técnicas econométricas ou estatisticas tradicionais, existem estudos que
também mostram que o0s ganhos obtidos, em termos de precisdo, ndo sao
significativamente melhores para que justifiquem a complexidade adicional na
implementacéo desses modelos (CLEMENTS et al., 2004).

O desenvolvimento da capacidade computacional, no entanto, mostra que a
complexidade de manipulacéo e o custo de processamento desses modelos tende a se
tornar pouco relevante diante de seus resultados, porém, dentre os modelos nédo
lineares, intensivos computacionalmente, quais sdo os mais eficientes? Este trabalho
nao pretende abordar todos os modelos, mas quer contribuir com as discussdes por
meio do aprofundamento do estudo da capacidade preditiva das redes neurais
dindmicas, sobretudo quanto ao impacto do pré-processamento no seu desempenho

preditivo.

1.1. Justificativa

Uma analise da literatura sobre previsdo de séries temporais, mostra que essa € uma
area de grande interesse e intensivamente estudada. Conforme Crone et al. (2011), nas
duas ultimas décadas foram publicados mais de 5000 artigos em revistas académicas e
congressos somente sobre redes neurais artificiais, cobrindo uma ampla gama de areas
de estudo. Acrescentando-se a isso todas as publicacdes envolvendo outras técnicas
de inteligéncia computacional, infere-se o quéo importante € essa area de estudos.
Pode-se, a titulo de exemplo, mencionar os trabalhos de Cherif et al. (2011), que
discorrem sobre a previsdo de séries temporais por meio de redes neurais recorrentes e
redes auto-organizaveis de Kohonen; Coelho et al. (2007), que comparam a
performance de previsdo de vérias topologias da rede NARX com modelos estatisticos
tradicionais; Figueiredo; Chaves Neto (2008), que comparam a performance preditiva
de um modelo ARIMA e de uma rede neural de base radial para séries de vendas como
suporte ao planejamento da produgdo; Gomez-Gil et al. (2011), que propdem uma
arquitetura complexa de rede neural para previsées de longo prazo de séries cadticas

estacionarias; Katagiri et al. (2011), que propdem um método evolutivo de otimizacao



para treinamento e topologia de redes neurais recorrentes para previsdo de séries
temporais; Meade (2002), que estuda previsdes de séries temporais de curto prazo com
variacbes de modelos estatisticos; Rapach; Wohar (2006), que realizam previsbes de
séries temporais de taxas de cambio por meio de variacbes de modelos de alisamento
exponencial; Villanueva (2006), que estuda a previsdo de séries temporais por meio de
um comité de maquinas, ou uma juncao de modelos; Stekler (2007), que discorre sobre
0 processo de previsdo de séries temporais em geral na macroeconomia, entre outros.
A literatura relativa a comparacdes de modelos para previsdo de séries
temporais, sejam eles estatisticos ou baseados em ferramentas de sistemas
inteligentes, como as redes neurais artificiais, € farta, porém, de dificil compilagéo e
comparacao, pois, quase que invariavelmente, em cada trabalho os modelos utilizados

sdo diferenciados, as séries sdo diferentes e as métricas de erros também o séo,
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conforme pode ser observado na Tabela 01, que traz alguns estudos nessa area.

Tabela 1 - Alguns trabalhos sobre comparagdes de modelos para previsdo séries temporais

Trabalho Comparagéo Séries Métrica HOI’IZO!’]I? de Melhor
previsdo desempenho

ADEODATO et FTDNN e "ensembles” 111 séries das SMAPE e 18 a 56 passos a Ensembles

al., 2009 de FTDNNs competicdes NN3 e NN5 MAPE frente

Hebbian Linear . J—
CHEN, 2005. Associator Network, Crifglsngﬁ?é?nic:ngg; oe Méi&@g E 1 passo a frente Perceptrons
Perceptron e ADALINE 9
- Diferentes topologias de . .
COR?(I)E(,;‘%et al. FTDNNs e uma ngsdgga(:;rgs'g:;gg MAPE N&o especifica Nao foi conclusivo
arquitetura recorrente g P
. AARE e

FIRAT et GRNN, CCNN e FFNN Consumo de agua NRMSE 6 passos CCNN

al.,2010

FLORES, FTDNN, RNN, ARIMA e Producéo industrial e NMSE e 12 passos Nio foi conclusivo

2009. SARIMA manchas solares MAPE P
5 horizontes FTDNN parale3he
GIOI;glllet al,  ARMA FETEIL\I'L\:’SELMAN Forca edlica NMSE definidos em horas: ELMAN para 6, 12 e
) 1,3,6,12e 24h 24h
RNN com diferentes Séries de inflagao de delal2mesesa g .
GOMES, 2005 topologias e ARMA diferentes paises MAE frente Nao foi conclusivo.
HERAVI et al., Modelos lineares e Produgéo industrial da 1,3,6,12 meses a
2004 FTDNN Europa RMSE frente FTDNN




KARA et al., FEMLP e SVM Direcao dg prego de Percentual 1 passo a frente EEMLP
2011 acoes de acertos
""""""""""""""""""""""""""""""""""""" Taxas de cambio,
KHASHEI, FTDNN e ARIMA manchas solares e linces MAE e MSE de 1 a 67 passos a FTDNN
2010 canadenses cagados por frente

ano

FTDNN: Focused time delay neural network; RNN: Recurrent neural network; ANFIS: Adaptative neural fuzzy inference system;
FFMLP: Feedforward multi-layer Perceptron; GRNN:Generalized Regression Neural Network; CCNN: Cascade Correlation Neural
Network; FFNN: Feed Forward Neural Network; ARMA: Autoregressive Moving Average; ARIMA: Autoregressive integrated moving
average; AARE: Average Absolute Relative Error; NRMSE: Normalized Root Mean Square Error; SMAPE: Square mean absolute
percentage error; MAPE: Mean absolute percentage error; RMSE: Root mean square error; NMSE: Normalized mean square error;
MAE: Mean absolute error.

Fonte: o autor

Especificamente quanto aos modelos neurais comparados nesta dissertacéo,
NARX e FTDNN, podem ser mencionados os trabalhos de Menezes Jr; Barreto (2008),
gue utiliza as séries chaotic laser e variable bit rate (VBR) com varios horizontes de
previsdo e conclui pela superioridade da rede NARX e Coelho et al.(2008), que faz
previsdes um passo a frente para séries temporais relativas a taxa de cambio brasileira
frente ao délar americano comparando variacdes de topologia da rede NARX com
modelos estatisticos, concluindo também pela superioridade da rede NARX. Nessa
linha de pesquisa se encaixa este trabalho, que pretende discutir a performance desses
modelos neurais e sua possivel melhoria por intermédio de métodos de transformacéo
de dados.

Prever o futuro com acuracia suficiente para tomar decisées acertadas no mundo
financeiro é o estado-da-arte em termos de andlise e gestdo financeira. Diante da
complexidade do mundo financeiro, poder obter a melhor previsdo para a variacdo da
taxa de cambio ou do preco de uma acdo nos proximos dias e decidir sobre, por
exemplo, o fechamento de um contrato de cambio envolvendo alguns milhdes de
dolares, ou a venda das acles, cujo valor deve cair, €, sem duvida, a grande
motivacdo dos muitos estudos sobre o0 assunto.

Dessas raz0es deriva a justificativa para uma abordagem comparativa entre
redes neurais dindmicas com foco, tanto no desempenho preditivo desses modelos,
guanto em técnicas de pré-processamento visando a melhoria desse desempenho.
Assim, este trabalho se justifica ndo s6 pela importancia do problema abordado, como
também pela sua originalidade nos aspectos referentes a transformacdes e reversdes

de dados, possibilitando sua contribuicdo para o avango das discussodes relacionadas
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tanto ao tema geral relativo ao estudo de séries temporais, quanto aos critérios de

avaliacdo de performance preditiva desses modelos e de seu pré-processamento.

1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo Geral

Este trabalho tem como objetivo geral o desenvolvimento e a aplicagdo comparativa de
dois modelos de redes neurais artificiais dindmicas, um nao recorrente, o da rede neural
focada atrasada no tempo - FTDNN (focused time delay neural network) e o outro,
recorrente, a rede neural auto-regressiva com entradas exégenas -NARX (nonlinear
autoregressive network with exogenous inputs) para previsdo de seéries temporais
financeiras fora-da-amostra (pregcos de ac¢des), tendo como padrédo de referéncia de

desempenho minimo um modelo estatistico tradicional do tipo ARMA-GARCH.

1.2.2 Objetivos Especificos

A partir do desenvolvimento e aplicacdo dos modelos neurais citados a séries temporais

de precos de acdes:

* Avaliar e comparar o impacto no desempenho preditivo, em cada uma das redes
de trés tipos de transformacbes de dados — diferencas de primeira ordem,
retornos logaritmicos e transformacéo Box-Cox (ver capitulo 4).

* Propor, testar e comparar um método neural para a reversdo dos dados
previstos, em cada um dos modelos neurais, bem como para cada modalidade
de transformacéo.

» Desenvolver uma métrica de erro capaz de verificar o desempenho preditivo das
redes neurais quanto a sua capacidade de captar tendéncias de curto prazo e

eficiéncia negocial.



1.3. Organizacéo do Trabalho

Este trabalho esta dividido basicamente em quatro partes, primeiramente, a parte
introdutoria, correspondente ao capitulo 1, onde se delineou a idéia principal da
pesquisa relacionada a previsdo de séries temporais com a utilizacdo de redes neurais
dindmicas, submetidas a diferentes formas de pré-processamento de dados, bem como
a relevancia da pesquisa, seu objetivo geral e seus objetivos especificos.

Na segunda parte, abrangendo os capitulos de 2 a 6, realizou-se a revisao da
literatura e a fundamentacdo tedrica relativa aos topicos necessarios ao entendimento
da metodologia utilizada para a realizacdo desta pesquisa. Nessa parte abordou-se a
previsdo de séries temporais, com suas principais dificuldades; os aspectos basicos da
construcdo de redes neurais dindmicas dos tipos FTDNN (focused time delay neural
network) e NARX (Nonlinear Autoregressive with Exogenous inputs); os processos de
transformacéo e reversao de dados utilizados neste estudo (diferencas de primeira
ordem, retornos logaritmicos e transformacdo Box-Cox); a definicdo do modelo
estatistico de referéncia do tipo ARMA-GARCH e alguns conhecimentos essenciais
sobre o mercado de capitais e operacfes com acdes. Nesse Ultimo item também se
apresentou a estratégia negocial adotada neste trabalho.

Na terceira parte, que corresponde aos capitulos 7 e 8, detalhou-se a
metodologia utilizada, suas etapas e particularidades, contemplando aspectos
referentes aos dados utilizados, desde a definicdo da carteira de acfes utilizada e a
delimitacdo do periodo (2009 a 27/08/2012) até as transformacdes de dados no preé-
processamento e a reversdao dos dados previstos no pds-processamento; ao
treinamento dos modelos com a utilizacdo do algoritmo de Levenberg-Marquardt, as
métricas de erro utilizadas para avaliagdo do desempenho preditivo — MAPE (Mean
absolute percentage error), U-Theil (o coeficiente de desigualdade de Theil), TEN (taxa
de eficiéncia negocial, métrica desenvolvida neste trabalho baseada na estratégia
negocial adotada) e o EDP (escore de desempenho de previsdo, que € uma medida
gue unifica as trés métricas anteriores por meio de uma média ponderada) — e as
ferramentas estatisticas utilizadas para realizar a comparacao entre os modelos: testes

de hipotese do tipo pareado para médias e andlise de variancia ANOVA com fator
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unico. Nessa parte também se realizou a analise dos resultados obtidos, tanto quanto
aos desempenho dos modelos, como quanto ao impacto produzido pelos diferentes
tipos de transformacéo e reverséo de dados.

Na quarta e ultima parte, que corresponde ao capitulo 9, sdo delineadas as
conclusdes desta pesquisa conforme os objetivos apresentado no capitulo 1, mostrando
os pontos fortes e fracos de cada uma das redes neurais utilizadas, a influéncia das
transformacfes de dados em seu desempenho preditivo, bem como a performance da
abordagem neural para reversdo dos dados previstos;, nessa parte também sao

sugeridas algumas linhas de pesquisa para trabalhos futuros.
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2. PREVISAO DE SERIES TEMPORAIS

Prever o futuro: um grande sonho da humanidade desde tempos imemoriais. Um tema
exotico, normalmente associado ao sobrenatural e ao metafisico, contudo, mesmo na
grande saga "Fundacédo", uma das mais consagradas obras de ficcao cientifica de todos
os tempos, do inexpugnavel escritor Isaac Asimov, toda a trama gira em torno de uma
nova ciéncia chamada psicohistéria, desenvolvida por um matematico desconhecido
habitante de um dos planetas mais longinquos da galaxia, mas que quando apresentou
seu artigo em um congresso cientifico no planeta central do império galactico, tornou-se
o0 homem mais procurado de todo o império e acabou por determinar todo o futuro da
humanidade, tudo em razdo de um simples fato: suas técnicas mateméaticas e
estatisticas podiam, de fato, prever o futuro.

No mundo real, o estudo de técnicas para previsdo do futuro recaem sobre a
construcdo de modelos matematicos que procuram capturar as caracteristicas do
comportamento histérico de sistemas dinamicos e, a partir dai, estimar seu
comportamento futuro, ou seja, seu valor futuro. Trata-se aqui da analise e previsao de
séries temporais, ou um conjunto de observacbes ordenadas no tempo
(MORETTIN;TOLOI, 2006), ou conceitualmente, conforme Cordeiro (2002, p.17): " Uma
série temporal é um conjunto de observacdes aleatdrias X;, Xp, Xz, ..., X;, observadas
em instantes discretos de tempo igualmente espacgados 1, 2, 3, ..., t."

Pode-se citar como exemplos de séries temporais: precos de fechamento diarios
de uma acgdo na bolsa de valores de Sdo Paulo durante o ano de 2010; valores intra-
day da taxa de cambio R$/US$ durante uma determinada semana; indices
pluviométricos semanais registrados na regido de Bauru; vazbes registradas
diariamente em uma usina hidroelétrica etc.

Os objetivos para o0 estudo de séries temporais podem ser divididos em
(MORETTIN; TOLOI, 2006; CORDEIRO, 2002; MAIA, 2008):
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» Descricdo: analisar o comportamento da série, construir seu grafico, verificar
suas tendéncias, suas caracteristicas de sazonalidade e obter suas estatisticas
basicas;

» Explicagdo: investigar o mecanismo gerador da série ou compara-la a uma outra
série cuja variacdo pode explicar a variacdo da primeira;

» Controle: controlar processos e qualidade de dados;

» Predicao: fazer previsdes de valores futuros de uma série, seja no curto, seja no

longo prazo.

Para fins deste trabalho o objetivo da abordagem das séries temporais serd o de
predicdo, tema que tem sido intensamente estudado, nas mais diversas areas, tais
como: carga elétrica (LEONE FILHO, 2006; VELASQUES, 2006); chuvas (NOURANI et
al., 2011); clima espacial (REIKARD, 2011); consumo de agua (FIRAT et al., 2010);
demanda de energia elétrica (STEINMETZ, 2009; ANDRADE, 2010); demanda de
equipamentos de infra-estrutura de telecomunicagbes (BRANCO; SAMPAIO, 2008);
dilatacdo de solo argiloso (YILMAZ; KAYNAR, 2011); fluxo de trafico urbano (CHEN;
ZHANG, 2005) e, em especial, por ser também o foco deste trabalho, as séries
financeiras, que, em geral, referem-se a variacbes de precos e indices do mercado
financeiro (KIM; SHIN, 2007; BRAGA, 2006; ARAUJO, 2010; ARAUJO, 2011; CASTRO,
2001; CAVALHEIRO et al., 2010; CHAN, 2009; CHEN; LEUNG, 2004; CHEN, 2005;
CICHINI et al., 2007; CICHINI, 2009; CLEMENTS et al., 2004; EBRAHIMPOUR, 2010;
FENG; CHOU, 2011; KARA et al. 2011; LIMA, 2004; OLIVEIRA, 2007; SAAD;
PROKHOROV, 1998; SANTOS FILHO, 2008; SHEN, 2011; SILVA, 2010; SOARES,
2008; SOARES et al.,, 2008; VICENTE et al. , 2010). De fato, segundo Zou; Yang
(2004, apud LIMA, 2004), a area de finangas, nos ultimos vinte e cinco anos, vem se
tornando cada vez mais uma ciéncia essencialmente quantitativa ou matematica, com o
uso extensivo de ferramentas estatisticas e computacionais, visando, no
processamento de informacdes, resultados cada vez mais precisos, sobretudo para os
modelos de previsdo (HERAVI et al., 2004).

As principais dificuldades para previsdo de séries temporais financeiras residem

em suas proprias caracteristicas: tendéncias; sazonalidade; pontos influentes (atipicos);
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heteroscedasticidade condicional e néo-linearidade (MORETTIN; TOLOI, 2006), ou
seja, sdo caracteristicas que revelam, volatilidade e ndo estacionariedade, como pode
ser observado, a titulo de exemplo, na Figura 1. A presenca de comportamento nao-
linear em séries financeiras tem gerado criticas quanto ao uso de modelos lineares na

explicacao e previsao de sua dinamica (COELHO et al., 2008).

Figura 1 - Precos médios diarios das acdes ordinarias do Banco do Brasil no periodo de 01/01/2009 a
27/08/2012
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Fonte: o autor

As teorias estatisticas e econométricas tradicionais, baseada em modelos de
caracteristicas lineares, ndo tém se mostrado tdo eficazes em replicar a dinamica
inerente as séries econdmicas e financeiras, aspecto que tem levado os pesquisadores
de diversas formacdes académicas a buscarem as técnicas de inteligéncia
computacional (COELHO et al., 2008). Essas técnicas, também conhecidas como Al
(artificial intelligence), oferecem uma abordagem mais efetiva para a manipulacdo de
grandes quantidades de dados dinamicos, nao-lineares e ruidosos (NOURANI et al.,
2011), que as tornam adequadas para a modelagem de séries temporais econdmico
financeiras, dai a grande quantidade de estudos na éarea, tais como Araujo (2011);
Cheong; Kim; Yoon (2011); Oliveira (2010); Cichini (2009) e Panda; Narasimhan (2007).
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Ainda que se trate de modelos né&o lineares, estatisticos ou de inteligéncia
computacional, a presenca de estacionariedade em uma série, dadas suas
caracteristicas estatisticas, pode ser um fator importante para melhorar a acuracia da

previsao.

2.1. Estacionariedade das Séries

As séries temporais financeiras relativas aos precos diarios de ac¢des negociadas na
Bovespa, invariavelmente, apresentam caracteristicas como tendéncias, sazonalidade
ciclicas e aciclicas, que as classificam como séries ndo estacionarias. Em termos mais
formais existem duas formas de estacionariedade, a fraca ou ampla ou de segunda
ordem, e a estrita ou forte (MORETTIN;TOLOI, 2006; HAMILTON,1994):

» Estrita: uma série temporal X;,t € T é considerada estritamente estacionaria se
todas as distribui¢gbes finito-dimensionais ndo variam quando t (tempo) varia, isto
é,
F(X1, ooy Xp; ty, s tn) = F(Xq, o, Xp; t + AL, L, ty + AL) (01)

para quaisquer ty,..., t,, At € T.

* Fraca: uma série temporal X; , t € T € considerada fraca ou amplamente

estacionaria se e somente se

E[Xi]=p=n VLt ET (02)
Var[X{]=0% < oo,Vt €T (03)
Covy(ty;ty) = Cov(|t; — ty]) (04)

0 que significa dizer que a média é constante, a variancia finita e a auto-
covariancia s6 depende da defasagem entre os tempos t; e t,, ou seja, ela ndo
depende de t, mas apenas do espaco de tempo entre as duas observacoes
(HAMILTON, 1994).

Para este trabalho, toda mencéo a estacionariedade de uma série refere-se ao

conceito de estacionariedade fraca.
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Pode-se observar na Figura 02 abaixo, a série temporal original de precos
minimos da acdo preferencial do BRADESCO - BBDC4 com caracteristica ndo
estacionaria e a série transformada por diferencas de primeira ordem (ver item 4.1 -

equacdo 13) , mostrando caracteristicas de estacionariedade.

Figura 2 - Série de precos minimos da acdo BBDC4
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Fonte: o autor
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3. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

A partir das primeiras investigagdes que tentavam definir um modelo computacional
para a forma de processamento de informac¢des do cérebro humano nasceu o estudo
de redes neurais artificiais. A primeira referéncia para a teoria de redes neurais
artificiais data de 1943, quando Warren McCulloch e Walter Pitts publicaram o artigo A
Logical Calculus of the Ideas Immanent in Nervous Activity (GOMES, 2005). Desde
entdo o estudo das RNA se desenvolveu intensamente, tornando-se uma das técnicas
de Inteligéncia Computacional mais estudadas e utilizadas, conforme Oliveira (2007),
até 2007 existiam cerca 10130 patentes que utilizam RNA registradas no escritorio de
patentes e marca registrada nos Estados Unidos (USPTO - United States Patent and
Trademark Office).

Conceitualmente, redes neurais artificiais sdo modelos computacionais
inspirados no cérebro biolégico e que possuem a capacidade de aquisi¢cdo, manutencao
e generalizacdo do conhecimento. Estruturalmente, as RNA podem ser definidas como
conjuntos de unidades processadoras (neurdnios) que sao interligados por um grande
nameros de interconexdes (sinapses) (SILVA et al., 2010). Conforme Silva et al. (2010)

as principais caracteristicas na aplicacdo de RNA séao:

» Aprender por meio de exemplos, ou seja, aprender a partir da interacdo com o
ambiente. Utilizando um algoritmo de treinamento a rede consegue absorver o
relacionamento entre as variaveis do modelo.

» Capacidade de generalizacdo. Apos o treinamento a rede consegue generalizar
0 conhecimento absorvido.

» Capacidade de se adaptar, isto €, ap0s o treinamento a rede ajusta seus pesos
sinapticos internos, para produzir a melhor resposta;

 Agrupar ou organizar dados e, dessa forma, criar grupamentos com

caracteristicas semelhantes e classificar padroes;
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* Tolerancia a falhas. Devido ao grande numero de conexdes internas, uma rede
pode continuar funcionando mesmo se parte de sua estrutura interna for

corrompida.

Figura 3 - O modelo hiolégico e o modelo artificial

a - Modelo de neurdnio Bioldgico

Dentritos (terminal de recepcao)
- - Terminal do AxSnio
(terminal de transmissao)

Bainha de Mielina

Fonte: (SEABRA, 2011)

b - Modelo de neurbnio artificial

Pesos
sindpticos

Fonte: (HAYKIN, 2001)

Como se pode verificar pela comparacéao entre os modelos a e b da Figura 03, o
corpo celular, por meio de seus dendritos, recebe entradas (sinais) de outros neurbnios
através das conexdes sinapticas, o que, no neurdnio artificial é realizado pelos pesos
singpticos (w). O ndcleo celular soma esses sinais, 0 que no neurbnio artificial é
realizado pelo combinador linear, que, matematica e computacionalmente é a soma
matricial ponderada dos valores de entrada. Quando a soma atinge um certo limiar (-6),
0 nucleo dispara pulsos que sdo transmitidos pelo axénio. No neurénio artificial isso é

realizado pela funcédo de ativacdo, que, a partir dos valores obtidos no combinador
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linear, os transforma nas saidas do neurdnio (SILVA et al., 2010). Cabe ressaltar que
para as redes de mdltiplas camadas, como as que serdo utilizadas neste trabalho,
frequentemente se utilizam as fungfes logistica, Equacao 05, e a tangente hiperbdlica,
Equacédo 06, para os neurbnios das camadas intermediarias e uma funcéo linear de
transferéncia, Equacédo 07, para a camada de saida (KASHEI; BIJARI, 2010).

1

g1(x) = o= (05)
g2(0) = (06)
gs(x) =x (07)

As redes neurais artificiais podem se configurar em diversas arquiteturas. A
forma mais simples é a alimentada adiante — feedforward, que se constitui de multiplas
camadas, em que a entrada de cada camada é a saida da camada predecessora e a
interconexao dos neurdnios é aciclica (CERVILHA et al., 2008).

Muitas redes, com diferentes topologias e formas de treinamento, foram
desenvolvidas, ao longo do tempo, para se adaptar ao problema a ser resolvido nas
mais diversas areas das ciéncias. As aplicagbes potenciais das RNA podem ser

classificadas da seguinte forma, segundo Silva et al. (2010):

» Aproximador universal de funcoes;

» Controle de processos;

* Reconhecimento/classificacdo de padroes;
» Agrupamento de dados (clusterizacao);

» Sistemas de previsao;

» Otimizacéo de sistemas;

* Memorias associativas;

Para os fins deste trabalho, a aplicacdo abordada serd a de sistemas de
previsdo. Com essa finalidade especifica, as redes PMC - Perceptron multi-camadas

com treinamento backpropagation sdo as mais estudadas e aplicadas. Pode-se
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observar pela literatura uma intensa utilizacdo dessa concepcdo de rede e de
treinamento para previsdo de séries temporais, muitas com modificacdes sutis na
topologia ou no algoritmo de treinamento, mas mantendo as caracteristicas essenciais
do modelo, como em Flores; Werner (2007); Guimaraes (2006); Melo (2003); Mileski
Junior; Vieira (2008); Moshiri (1997); Sandmann (2006); Adeodato et al. (2009); Castillo
et al. (2006); Corréa et al. (2007); Flores (2009); Giorgi et al (2011); Gonzales (2009);
Jiang (2002); Khosravi et al. (2009); Luna et al. (2011); Machado (2003); Marin (2009);
Martinez-Rego et al. (2011); Maus; Sprott (2011); Menezes Junior; A Barreto (2008);
Oliveira et al. (2010); Reuter; Mdller (2010); Schopf (2007); Spaeth (2008); Thomaidis;
Dounias (2010); Wang (2009).

3.1. Rede FTDNN

As redes FTDNN (focused time delay neural network) nada mais sdo do que
Perceptrons Multi-camadas, em que se introduz o aspecto dinamico e temporal por
meio da camada de entrada, ou seja, proporciona-se a rede uma memoéria de curto
prazo (HAYKIN, 2001), aplicando ao vetor de entrada da rede um atraso no tempo. Fica
claro entdo que, para cada valor x; desejado, a rede treinard com p valores passados,
sendo p, portanto, a ordem de predicdo ou o alcance da memdria de curto prazo da

rede, ou seja,

Vi = f(Xe1, X2, -0 Xt-p) (08)

onde y; é o valor previsto pela rede para 0 momento t.

Essas entradas atrasadas no tempo permitem que a rede saiba de parte da
histéria da variavel no tempo t, possibilitando a solucdo de problemas de decisdo mais
complexos, especialmente aqueles dependentes do tempo (KIM; SHIN, 2007). Esse

mecanismo pode ser ilustrado pela Figura 04.
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Figura 4 - Topologia de uma rede FTDNN com ordem de predigéo p

Xt-1

Xt-2

Yi = Xt
Xt-3

Xt_p

Fonte: adaptado de Silva et al.( 2010)

No contexto geral de previsdo de séries temporais as redes FTDNN séao
largamente utilizadas, como se pode verificar em Adeodato et al. (2009), Braga (2006),
Branco; Sampaio (2008), Castillo et al. (2006), Chan (2009), Chen (2005), Jiang et al.
(2002), Kara et al. (2011) entre outros.

3.2. Rede NARX

Os modelos ndo lineares auto-regressivos com entradas exdégenas NARX (Nonlinear
Autoregressive with Exogenous inputs), também tém sua arquitetura baseada na rede
Perceptron Multi-camadas, bem como, também recebem entradas atrasadas no tempo,
como a arquitetura FTDNN. Porém recebem reentradas do proprio sistema,
aumentando a capacidade de mapeamento nao-linear da rede (HAYKIN, 2001). Por
meio da Figura 05 pode-se observar esse mecanismo.
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Figura 5 - Topologia basica da rede NARX com ordem de predi¢do p e g reentradas

Xt-1

Xt-2

Xt-3

Xt-p

Y1

Yiq

Fonte: adaptado de Haykin, 2001 e Silva et al., 2010

Os valores previstos pela rede NARX, portanto, ndo apenas se baseiam em p

valores passados, mas também em g valores previstos anteriormente, ou seja:

Vi = F(Xe-1, Xt-2,-- 19 Xt-p, Yt-1, Yt-25--+, yt-q) (09)

onde p é a ordem de predicdo, indicando até quantos valores passados da série a
previsdo vai se basear, e q a quantidade de saidas passadas que também contribuirdo
para a previsdo de y;. Essas saidas passadas sdo denominadas sinais ou unidades de
contexto e g, a ordem de contexto (SILVA et al., 2010).

Cabe observar também que, usualmente, as redes NARX aparecem na literatura,
ora com a arquitetura paralela, ora com a arquitetura série-paralela, ou ambas. A
diferenca entre as duas reside na origem das unidades de contexto, isto é, na
arquitetura paralela, a origem sdo as proprias saidas estimadas do sistema, enquanto

na série-paralela, séo os valores reais correspondentes as saidas estimadas (ARAUJO,
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2010; HAYKIN, 2001). Neste trabalho adotou-se a arquitetura paralela, pois, dessa
forma, as unidades de contexto seriam a Unica diferenca em relacdo ao modelo
FTDNN. A arquitetura NARX também € bastante utilizada no ambito da previsdo de
séries temporais, como pode ser visto em Araudjo (2010), Coelho et al. (2008), Flores
(2009), Gomes (2005) entre outros.

3.3. Treinamento das redes neurais

O algoritmo de treinamento utilizado pelas redes NARX e FTDNN neste trabalho foi o
Levenberg-Marquardt, considerado na literatura como um dos mais utilizados para
minimizar o tempo de convergéncia e o esforco computacional (HAGAN & MENHAJ
apud SILVA et al., 2010, p.117). H4, porém, trabalhos, em que, embora reconhe¢gam e
utilizem esse algoritmo, argumentam que ele exige um grande numero de operacdes e,
portanto, alto esforco computacional (COELHO et al.,, 2008). Neste estudo ele
apresentou, em termos de tempo para convergéncia, os resultados médios conforme
Tabela 02.

Tabela 2 - Tempo médio de convergéncia até o nUmero maximo de iteragbes (épocas)

Rede Quantidade de dados Quantidade de iteragdes Tempo médio
FTDNN 725 200 08 segundos
NARX 725 50 39 segundos

Fonte: o autor

Esse algoritmo € supervisionado e realizado por retro-propagacdo do erro ou,
como é mais conhecido, backpropagation, o que significa dizer, que o dado de saida y;
€ confrontado com seu valor desejado x, e apurado um erro €,, que é retro-propagado
pela rede buscando a minimizagdo do erro quadréatico por intermédio do reajuste dos
pesos wj, e fara tantas iteracdes quantas forem necessarias para que o erro médio
guadratico (MSE) atinja um valor menor que o estipulado, ou que realize um nimero
maximo de iteracdes, também chamadas épocas; ou seja, quando a rede atinge um dos
dois critérios de parada, o que ocorrer primeiro, a rede para e é considerada treinada
(SILVA et al., 2010; HAYKIN, 2001).
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O algoritmo Levenberg-Marquardt especificamente consiste em um método de
gradiente descendente de segunda ordem, porém, com a vantagem computacional de
nao processar a matriz Hessiana dos erros em relacdo aos pesos, mas sim uma

aproximacao dada por:

H(n) =J"().J(n) (10)

onde J é a matriz Jacobiana de ordem n composta das derivadas parciais dos erros da
rede em relacdo aos pesos, 0 que leva a equacdo geral do método para ajuste de

pesos sinapticos:
w(n +1) =w(n) — (J7().J(n) + pD) T (n)e(n) (11)

onde pl é uma matriz diagonal adicionada para assegurar, tanto que ]JT(n).J(n) seja
singular, como também a eficiéncia computacional, uma vez que p, ha implementacéo
computacional, € variavel, e pode ser entendido como uma taxa de aprendizagem
inteligente, pois varia de forma inversa ao erro. Portanto, o i-ésimo valor de saida da

rede sera definido, de forma geral, por:
yi = f([x], [d], w(n + h), g(up), &) (12)
onde [X] € vetor de entradas, [d] é vetor de valores desejados, w(n+h) € o conjunto de

pesos apos h épocas, g(um) € a fungdo de ativagéo e €, € erro estipulado como critério
de parada (SILVA et al, 2010; HAYKIN, 2001).
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4 - TRANSFORMACAO E REVERSAO DE DADOS

As transformacBes dos dados das séries temporais se justificam pela busca de
caracteristicas proprias de estacionariedade e gaussianidade aproximada, o que, para
modelos estatisticos tradicionais, é essencial. Quando se trata, no entanto, da utilizacao
de redes neurais, parece nao haver consenso na literatura. Zhang; Qi (2005) mostram
gue entre 1991 e 1997, vérios trabalhos mostraram que as redes neurais eram capazes
de mapear tendéncias e sazonalidades diretamente. Ainda assim Nelson et al. (1999)
mostrou que séries transformadas (desazonalizadas) ajudavam as redes a melhorar
seu desempenho de previsdo. Heravi et al. (2004) usa retornos logaritmicos, Coelho et
al.(2008) usa retornos e diferencas. Em financas a utilizacdo da transformacédo por
retornos logaritmicos é bastante consensual (DENIELSSON, 2011).

Considerando o0s objetivos deste trabalho, adotou-se trés métodos de
transformacéo de dados:

» diferencas de primeira ordem;
* retornos logaritmicos;

* Box-cox.

Sao, provavelmente, as transformagdes mais simples e conhecidas na literatura
relativa a analise de séries temporais, presentes na maioria dos livros-texto que
abordam esse tema (MORETTIN;TOLOI, 2006; HAMILTON,1994).

4.1. Diferencas de primeira ordem

Dada uma série temporal X; a diferenca de primeira ordem é definida por:

AXy = Xp — Xp—q (13)

28



As diferencas de segunda ordem e superiores sdo dadas pela diferenca da

diferenca e assim por diante, sendo a n-ésima diferenca definida por:

A"x, = A[A" 1x(] (14)

Conforme Morettin; Toloi (2006), em condicbes normais a primeira ou segunda
diferencas ja bastam para tornar a série estacionaria, o que pode ser constatado na
Tabela 10 que mostra que, para todas as séries transformadas por esse método, o
teste de estacionariedade aplicado (Dickey Fuller aumentado) indicou a presenca dessa

caracteristica.

4.2. Retornos logaritmicos

Na literatura relativa a finangas os retornos logaritmicos sdo amplamente utilizados,
sobretudo em funcdo da necessidade de avaliagbes de risco (MORETTIN;TOLOI,
2006), assim como pelo fato de que os retornos tém propriedades estatisticas que
facilitam bastante sua analise (DANIELSSON, 2011).

Dada uma série temporal de precos X;, definem-se dois tipos de retornos:

* Simples:
Xt~ Xt—1
X = 15
r®© = T (15)
» Composto continuamente ou log-retorno:
Xr(t) = lni (16)

Xt-1

Para este trabalho adotou-se a definicdo de retorno composto ou logaritmico,
gue sera referido apenas como retorno, tanto pela sua larga utilizacdo, como pelo fato

de que o retorno simples converge para o composto para flutuacdes pequenas.
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A propriedade de estacionariedade promovida por essa transformacéo pode ser
verificada na Tabela 10, que apresenta essa indicagcéo a partir do teste Dickey-Fuller

aumentado.
4.3. Transformacao Box-Cox

A transformacdo de Box-Cox (1964) € frequentemente utilizada com o objetivo de
estabilizar a variancia da série, bem como para tornar o efeito sazonal aditivo
(MORETTIN, 2006), além de tornar a distribuicdo da série aproximadamente
gaussiana, que sao premissas assumidas em muitos estudos e analises estatisticas
(SAKIA, 1992). Essa técnica faz parte de uma familia de transformacfes, chamada
transformacdes de poténcias introduzidas por Tukey (1957, apud SAKIA, 1992, p.170).
Na transformacdo Box-Cox os valores transformados sdo uma fungdo monotona

dos valores originais da série em um intervalo admissivel e pode ser definida por:

(xe+a)M-1
XEM A2) _ ™ ’ 7‘1 #0

In (Xt + }\,2); }\‘1 =0

(17)

onde A; e A, precisam ser estimados. O valor de A, deve ser estimado para tornar a
série positiva, caso haja a presenca de valores negativos na série. Quanto a A; ha farta
literatura com varias propostas de métodos para sua estimacdo, Box; Cox (1964)
propuseram métodos de maxima verossimilhanca e Baysianos, a partir de entéo,
trabalhos como os de Draper & Cox (1969, apud SAKIA, 1992, p.170), Hinkley (1975,
1985 apud SAKIA, 1992, p.170, 171), Andrew et al. (1971, 1973, apud SAKIA, 1992,
p.170), Dunn & Tubbs (1980, apud SAKIA, 1992, p.170), Beauchamp & Robson (1986,
apud SAKIA, 1992, p.170), Chang (1977a, apud SAKIA, 1992, p.171), Huang et al.
(1978, apud SAKIA, 1992, p.171), Cressie (1978, apud SAKIA, 1992, p.170), Hernandes
& Johnson (1980, apud SAKIA, 1992, p.171), Pericchi (1981, apud SAKIA, 1992, p.170),
Sweeting (1984, apud SAKIA, 1992, p.170), Carroll (1980; 1982a, apud SAKIA, 1992,
p.170), Bickel & Doksum (1981, apud SAKIA, 1992, p.170), Carroll & Ruppert (1985,
187 apud SAKIA, 1992, p.170), Taylor (1983, 1985a, b, 1987, apud SAKIA, 1992,
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p.170), Han (1987, apud SAKIA, 1992, p.171), Solomon (1985, apud SAKIA, 1992,
p.171) e o proprio Sakia (1992), propuseram, desde extensbées do procedimento de
Box e Cox, até métodos ndo parameétricos, graficos e computacionais para a estimacéao
do parametro de transformacao A;.

Para este trabalho, o valor de A, foi fixado em 0, uma vez que todas as séries
utilizadas séo de precos de acdes e, portanto, contém apenas dados positivos. Como a
estimacdo do parametro A, ndo era objeto de estudo, ele foi, por sua simplicidade e
acuracia, estimado para cada série temporal, por um algoritmo de otimizacdo
computacional que maximiza sua funcéo de log-verossimilhanca por meio do método de

busca simplex de Lagarias et al. (1998), disponivel no software MATLAB® R2010a.
4.4 Transformacgdes, reversdes e previsdes

De modo geral, a literatura que mostra o estudo do impacto das transformacdes de
dados no desempenho de previsdo de séries temporais concentra-se em modelos
estatisticos tradicionais e esta restrita a década de 1970. Trabalhos como os de
Makridakis e Hibon (1979), Granger e Newbold (1976) e Nelson (1976, apud
MORETTIN; TOLOI, 2006, p.8) verificaram que as transformacdes nao afetam de
maneira significativa a acuracia da previsao, mas que os dados transformados incluem
um Vviés na previsdo que precisa ser ajustado, o que também é estudado por Sakia
(1990).

O estudo do viés introduzido pelas transformacées — quando de sua reversao —
e formas de ajuste é relativamente escasso na literatura. Nao foi possivel encontrar
trabalhos especificamente para as reversdes das transformacdes por diferencas e por
retornos logaritmicos. Para a transformacdo Box-Cox, particularmente quanto a
reversdo da transformacdo dos dados previstos, e o viés introduzido nas estimacgdes, a
literaura parece ter atingido seu &pice durante a década de 80 e inicio da década de 90
e, com a excecdo de Duan (1983), os demais estudos relativos ao assunto abordam
modelos paramétricos.

Segundo Sakia (1992), essa era uma das discussfes mais controversas no

contexto das transformacdes de dados e referiam-se, sobretudo, a se as inferéncias
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deveriam ser feitas a partir da escala transformada ou a partir da escala original com
ajustes para o viés gerado. Pesquisadores como Bickel e Doksum (1981), Hinkley e
Runger (1984), Miller (1984), Smallwood e Blayblock (1986, apud SAKIA, 1992), Taylor
(1986), Sakia (1990) propuseram varias formas de correcdo do viés gerado quando da
reversao.

Para clarificar a questao — relativamente a transformacdo Box-Cox — deve-se
considerar o problema da reversao para os valores que foram previstos a partir de uma
série temporal transformada: adotando uma série X; e y, como valores previstos para

essa série, a dificuldade se impBe quando é preciso encontrar a funcédo f tal que
Vi = f(ytm) em que f deve suprir a dependéncia de y, com relacdo a x,_x, k=1,2,...,p
em que p € a ordem de predicdo. Retomando a equacao (17), agora para os valores

previstos y, da série X; e fazendo A, = 0e A; = A, algebricamente teriamos:

oy .
ye A+ 1]7/A; A#£0
Yo = [E;\) ] (18)
evt; A=0

no entanto, como y™® =E [x?‘)| xt(f)l,x&)z,...,xt(f)p] é razoavel considerar que essa

reversdo gera um viés na medida em que:

Y
[Yt()\)-)\ + 1]1/)‘ * [E (XEA)l XE)—\)l’XE)—\)z ) '"'Xt(i)p) A+ 1] A paraA# 0 e (19)

) M N D W
eVt # eE(Xt | Xem1 %2 ""‘Xt-P) paraA=0 (20)

sobretudo, pelo fato evidente de que x, tem distribuicdo diferente de x?‘).

Segundo Nelson e Granger (1979), uma reversdo sem viés para A = 0, desde

Q)

que x;~ seja normalmente distribuido, é dada por:

Vi = e(YEA)+ 0?,/2 ) (21)

32



*®

N ytm dos h passos a frente previstos. Ja para

onde o} é a variancia dos erros x
A # 0, a reversdo sem viés ndo tem uma forma fechada e tem que ser obtida pela

integral:

1 f:ooo e—1/2<T> (}\W _ 1)1/7\dw (22)

onde w é uma variavel aleatéria com distribuicdo normal tal que yt()‘) = E[w] .

A maior dificuldade esta no fato de que essas equacdes somente sdo validas

para x™

gaussianamente distribuido, o que pode ser um evento bastante raro no
universo financeiro, como se pode observar na Tabela 10 no capitulo 8, o teste Jarque-
Bera (JARQUE; BERA, 1987) para a série transformada rejeitou a hipotese nula (de
normalidade) em todas elas, ou seja, nenhuma das séries era normalmente distribuida
e nenhuma das transformacdes, sobretudo a Box-Cox, que tem esse como um de seus
objetivos, obteve sucesso em alcanca-lo.

No que tange especificamente ao estudo das transformac6es de dados de séries
temporais e seu impacto em modelos neurais, a literatura também é relativamente
escassa, pode-se mencionar o trabalho de Nelson et al.(1999), que testa uma rede
neural, de arquitetura e topologia apenas indicadas como as mesmas utilizadas em Hill
at al. (1996, apud NELSON et al. 1999, p.362), com séries que apresentam
sazonalidade e com os mesmos dados desazonalizados, mostrando que essa
transformacdo gerou melhores desempenhos de previsdo, o processo utilizado na
desazonalizacdo também nao é descrito.

Mais recentemente Zhang; Qi (2005) realizaram um estudo mais extensivo
testando uma rede neural de arquitetura FTDNN com uma camada escondida, um
neurbnio na saida e varias topologias diferenciadas, para realizar previsdes de séries
temporais que apresentavam tendéncias e sazonalidades, primeiramente, com 0s
dados originais, em seguida, com os dados desazonalizados, depois com os dados

transformados para eliminar as tendéncias e, por fim, com os dados desazonalizados e
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sem tendéncias, mostrando empiricamente que a dupla transformacéo gerou melhores
desempenhos de predicéao.

Ja quanto as transformacdes especificas utilizadas neste trabalho e seu impacto
no desempenho de redes neurais, embora elas sejam largamente utilizadas, nao foi
possivel identificar estudos nessa area. No entanto, envolvendo diretamente a
transformacéao Box-Cox e redes neurais pode-se mencionar o trabalho de Hong (2006)
gue propde a utilizacdo de uma rede (RBF) ou rede de funcdo de base radial para
realizar essa transformacdo sem a necessidade de treinamento supervisionado e da
estimagéo do parametro de transformacéo A.

N&o foi possivel identificar trabalhos a respeito do processo de reversdo dos
dados previstos para a escala dos dados originais com a utilizacdo de abordagens

neurais.



5. MODELO ESTATISTICO DE REFERENCIA

Com o objetivo de tornar o padrdo de desempenho das redes, simultaneamente,
desafiador e consistente com os trabalhos de Coelho et al. (2008), Flores (2009), Heravi
et al. (2004), Khashei; Bijari (2010), Oliveira et al. (2010), Oliveira (2007), Panda;
Narasimhan (2007), Reikard (2011), que compararam o desempenho preditivo de redes
neurais e modelos estatisticos tradicionais, concluindo, em sentido amplo, pela
superioridade dos modelos neurais, adotou-se um modelo estatistico de referéncia para
estabelecer o padrdo minimo de desempenho das redes utilizadas.

Porém, como as redes neurais sdo notoriamente mapeadoras eficientes da néo
linearidade inerente das séries temporais financeiras, mesmo considerando as séries de
retornos financeiros, que, embora estacionarios apresentam heterocedasticidade
condicional, o0 modelo estatistico escolhido deveria também ser capaz de lidar com
essas caracteristicas, e, a0 mesmo tempo, ser parcimonioso em parametros, cumprindo
seu papel de referéncia naive para as comparacdes executadas. Observando-se essas
premissas 0 modelo selecionado foi o conhecido ARMA-GARCH, detalhado em
seguida.

Segundo a metodologia de Box e Jenkins (1976), um processo auto-regressivo
de médias moveis ARMA (p, q) é definido por:

Xt = (1)0 + (|)1Xt_1 + -+ (I)pXt—p + &t + elst_l + -+ eqst_q (23)

onde &, é um ruido branco com média zero e variancia o®. Os termos ¢, ¢4, wr §p € 04,
..., 8 sdo parametros que devem ser estimados. Esse € um modelo linear na média.

Sabendo-se, no entanto, que as séries financeiras possuem variancia residual
ndo-constante, foi também utilizado um modelo com heterocedasticidade condicional
auto-regressiva ARMA (p,q) — GARCH (p,q) (COELHO et al., 2008; MEADE, 2002), que
€ um modelo linear na média e ndo-linear na variancia. Assim, considerando a

equacdo 23 como uma das equacdes gerais do modelo, acrescentam-se:

35



& = V¢ ht y Ve ~ i.i.d (0, 1) (24)

h? = oo + XL, cuel; + X, Bihi (25)

onde h? é a variancia condicional no periodo t, e a e B sdo parametros estimaveis.
Como no caso deste estudo, esse modelo foi adotado apenas como referéncia para o
desempenho minimo admitido para os modelos neurais, a estrutura utilizada também foi

minima, ou seja, ARMA (1,1)-GARCHY(1,1), reduzindo as equac¢fes gerais para:

X = OXp-q + &+ 0g (26)
E = V¢ ht Ve ~ i.i.d (O, 1) (27)
hf = ap + ayef_; + Byhi, (28)

Ressalta-se por fim, que, devido a necessidade de estacionariedade das séries para a
aplicacdo desse modelo, ele foi implementado somente com as séries de retornos das

acOes da carteira elencada para essa pesquisa.
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6. ESSENCIALIDADES SOBRE MERCADO DE CAPITAIS

Nao ha aqui o objetivo de realizar uma longa fundamentagéo teérica sobre o mercado
de capitais e as operacdes da bolsa de valores, uma vez que esse nao é foco desse
trabalho. Contudo, faz-se necessario abordar alguns tOpicos essenciais para o
entendimento, tanto dos critérios adotados para a eleicdo dos ativos que compdem a
carteira utilizada neste trabalho, quanto da elaboracéo da estratégia negocial na qual se
fundamenta a métrica desenvolvida neste estudo, a TEN (taxa de eficiéncia negocial).
As operacdes que acontecem no ambiente (virtual) da Bovespa estédo inseridas

em um dos mercados disponiveis, que podem ser classificados como:

e avista;
« atermo;
« futuro;

» de opcdes.

As séries temporais dos precos das acOes utilizadas neste trabalho referem-se
exclusivamente a cotacdes do mercado a vista. Por essa razéo, o detalhamento ficara
restrito a esse mercado, no qual se realizam as operacdes de compra e venda de
valores mobilidrios emitidos por empresas de capital aberto, com prazo de liquidagéo
fisica e financeira regulamentado pela CBLC (Companhia Brasileira de Liquidacédo e
Custddia).

Conforme essa regulamentacdo, 0s negocios sdo realizados a partir das
cotacdes em tempo real, a liquidacédo fisica (entrega dos titulos) ocorre em D+2 (dois
dias (teis) e a liquidacéo financeira (pagamento ou recebimento dos valores) em D+3
(trés dias uteis) (PINHEIRO, 2009).

Outra caracteristica desse mercado, quanto as acbes de empresas de capital
aberto, é que esse papéis sdo negociados em lotes, denominados lotes padrdo, que
normalmente contém 100 acdes, e cuja cotacdo € especifica para esse tipo de lote. Isso

acontece porque o investidor pode também adquirir os chamados lotes fracionarios,
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cuja cotacdo € diferente da cotacdo do lote padrdo, em geral esses lotes sao
ligeiramente mais caros para a compra e 0 contrario para a venda. A codificacdo dos
lotes fracionarios segue a codificacdo do mercado a vista acrescido de um F, tal como
BBASS3F ( lote fracionario de acéo ordinaria do Banco do Brasil). Neste trabalho, todas
as cotacoes sao de lotes padréo.

As acdes, conforme os direitos que outorgam, podem ser ordinarias (acdes com
direito a voto) ou preferenciais (a¢cdes com preferéncia na distribuicdo de resultados e
proventos). De acordo com a Lei das Sociedades Anbnimas (Lei 10.303/2001 que
alterou a lei 6.404/76 com relacdo a emissdo de acdes), uma empresa tera que emitir
obrigatoriamente, no minimo, 50% do seu capital social em ag¢bes ordinarias, € no
maximo, 50% em acdes do tipo preferencial. As acdes preferenciais recebem
participacfes nos resultados (dividendos) 10% maiores que as acdes ordinarias e
podem passar a ter direito a voto se houver referéncia no estatuto da empresa, ou se a
empresa deixar de distribuir dividendos por mais de trés anos.

Além dessa classificacao basica, existe uma série de outros papéis relacionados
as a¢bes que também sdo cotados e negociados no mercado a vista, como pode ser
verificado na Tabela 03.

Tabela 3 - Cédigos e especificacdes de a¢des negociadas no mercado a vista além das ON e PN

Cadigo Especificagéo do Papel

PNA Acdes Preferenciais Nominativas Classe A

PNB Ac0Oes Preferenciais Nominativas Classe B

PNC Acdes Preferenciais Nominativas Classe C

PND Acdes Preferenciais Nominativas Classe D

PNE Acdes Preferenciais Nominativas Classe

PNF Acdes Preferenciais Nominativas Classe F

PNG Ac0Oes Preferenciais Nominativas Classe G

PNH Ac0Oes Preferenciais Nominativas Classe H

PNV Acdes Preferenciais Nominativas Com Direito A Voto
OR Acbes Ordinarias Nominativas Resgataveis

PRA Acdes Preferenciais Nominativas Classe A Resgataveis
PRB Acbes Preferenciais Nominativas Classe B Resgataveis
PRC Acoes Preferenciais Nominativas Classe C Resgataveis
PRD Ac0Oes Preferenciais Nominativas Classe D Resgataveis
PRE Acdes Preferenciais Nominativas Classe E Resgataveis
PRF AcdBes Preferenciais Nominativas Classe F Resgataveis
PRG AcOes Preferenciais Nominativas Classe G Resgataveis
PRH AcBes Preferenciais Nominativas Classe H Resgataveis
PNR AcBes Preferenciais Nominativas Resgataveis

PRV Ac0Oes Preferenciais Nominativas Com Direito A Voto Resg

ON P Acbes Ordinarias Nominativas Com Direitos Diferenciados
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PNA P Acbes Preferenciais Nominativas Classe A C/ Direitos Difer
PNB P Acoes Preferenciais Nominativas Classe B C/ Direitos Difer
PNC P AcOes Preferenciais Nominativas Classe C C/ Direitos Difer
PND P AcOes Preferenciais Nominativas Classe D C/ Direitos Difer
PNE P Acbes Preferenciais Nominativas Classe E C/ Direitos Difer
PNF P AcOes Preferenciais Nominativas Classe F C/ Direitos Difer
PNG P AcOes Preferenciais Nominativas Classe G C/ Direitos Difer
PNH P Acbes Preferenciais Nominativas Classe H C/ Direitos Difer
PN P AcOes Preferenciais Nominativas Com Direitos Diferenciados
PNV P AcOes Preferenciais Nominativas Classe V C/ Direitos Difer
ONP Acdes Ordinarias Nominativas Com Direitos Diferenciados
ORP Acdes Ordinérias Nominativas Resgataveis C/ Direitos Dif
PRA P Acdes Preferenciais Nominativas Classe "A" Resg. C/ Dir.Dif
PRB P AcOes Preferenciais Nominativas Classe "B" Resg. C/ Dir.Dif
PRC P AcOes Preferenciais Nominativas Classe "C" Resg. C/ Dir.Dif
PRD P Acdes Preferenciais Nominativas Classe "D" Resg. C/ Dir.Dif.
PRE P AcOes Preferenciais Nominativas Classe "E" Resg. C/ Dir.Dif
PRF P Acdes Preferenciais Nominativas Classe "F" Resg. C/ Dir.Dif.
PRG P Acdes Preferenciais Nominativas Classe "G" Resg. C/ Dir.Dif
PRH P AcOes Preferenciais Nominativas Classe "H" Resg. C/ Dir.Dif
PR P AcOes Preferenciais Nominativas Resgataveis C/ Direitos Dif
PRV P Acdes Preferenciais Nominativas Resg. C/ Dir.Dif. E Dir.Voto

Fonte: BM&FBovespa (2012)

As cotacdes de acdes utilizadas neste estudo referem-se apenas as acdes ON e
PN puras, ou seja, sem outros direitos agregados e nao resgataveis. Essa escolha se
deu pelo fato de que s&o esses 0s papéis com maior volume de negocios por pregao.

Ainda quanto a cotacdo das acbes no mercado a vista, cabe ressaltar que o
recebimento de proventos, sejam eles, dividendos, juros sobre o capital proprio ou
bonificagbes, geram ajustes nas cotacdes de mercado das ac¢des no dia Util seguinte a
realizacdo do pagamento, o que se convencionou denominar de acdes "Com" e acoes
"EX", isto &, as a¢cOes "Com" ou cheias sdo aquelas que dao ao investidor que as
adquirir o direito de receber os proventos, enquanto as a¢es "Ex" (vazias), sdo aquelas
gque acabaram de pagar proventos e tiveram, portanto, seus pre¢os ajustados
(PINHEIRO, 2009).

Esse ajuste de preco também ocorre quando as empresas realizam a operacao
de split (desdobramento), que, conforme Pinheiro (2009), tem se tornado muito comum
nos ultimos anos entre as empresas. Nessa operacdo as empresas emitem novas
acO0es que podem variar de uma a centenas para cada acdo antiga, levando,
evidentemente, a uma abrupta queda da cotacdo da agcdo, sem que, com iSSo, hem 0

investidor, nem a empresa tenham alterado seu capital. E € essa a principal diferenca
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em relacdo a bonificacdo, na qual, a empresa entrega novas a¢gfes aos acionistas,
causando também uma queda da cotacdo da acdo. Porém, isso ocorre devido a uma
incorporacéo de reservas que aumenta o capital da empresa e uma atualizacao da cota
de propriedade de capital do acionista.

A dimenséo dessa queda na cotacdo pode ser entendida pela formula geral de

ajuste de precos ex-tedricos dada por:

_ P¢+(S'Z)-D-J-VET
- 1+B+S

Pex (29)

onde P € 0 preco ex-tedrico, P. é o preco "Com" exatamente antes do pagamento do
provento, S € o0 percentual de subscricdo (em caso de bdnus de subscricdo), Z é o
valor da acdo a ser subscrita, D é o valor do dividendo por agéo, J é o valor do juros
recebidos por acdo, VET é o valor econbmico teorico, resultante do recebimento do
provento na forma de outro ativo, e.g. uma acado de uma empresa coligada, e B é o
percentual de bonificacdo ou split.

Pela andlise da formula de ajuste, assim como do banco de dados de operacdes
realizadas no periodo de 2009 a 27/08/2012, foi possivel concluir que as empresas que
realizaram nesse periodo operacdes de split ou bonificagbes causaram forte queda na
cotacdo de um dia para o outro. Por essa razdo foi adotado o critério de excluir esses
papéis daqueles candidatos a carteira tedrica dessa dissertacdo. Quanto aos demais
ajustes, sobretudo aqueles referentes a distribuicdo de dividendos e juros de capital
préprio, adotou-se o critério de privilegiar aquelas acdes com pagamentos com
frequéncia mensal, o que faz com que esses ajustes sejam mais distribuidos e
menores, ou seja, com dimensdes suficientemente pequenas para nao interferir
significativamente na oscilacdo das cotacdes. O que € o caso dos bancos, que séo
notoriamente conhecidos no mercado por distribuir dividendos ou juros sobre o capital
préprio mensalmente. Com esses cuidados procurou-se minimizar as interferéncias nao
oriundas das forcas do proprio mercado nas cotacbes das acdes analisadas neste

estudo.
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Outra questdo importante para o entendimento deste trabalho esta relacionada
com o posicionamento dos agentes do mercado. Um investidor pode se posicionar no

mercado de duas formas:

* posicdo comprada;

* posicéo vendida.

A primeira delas é mais conhecida do investidor comum, ou seja, € aquela em
gue o investidor compra a acao e espera que ela se valorize para vendé-la e realizar
seu lucro, posicionamento consistente com o mercado em alta. Ja a segunda posicao é
mais conhecida do investidor profissional, e consiste na venda da acdo com pre¢co em
gueda e a posterior compra por um preco mais baixo, realizando assim o lucro da
operacdo, esse posicionamento €, portanto, consistente com o mercado em baixa.
Existem basicamente duas formas de se operar vendido, a primeira delas é em
operacdes de day-trade, quando o investidor vende a descoberto e recompra a agéo no
mesmo dia obrigatoriamente; a segunda acontece por meio do aluguel de acdes, que é
calculado por meio de uma taxa anual de juros. Nessa modalidade o investidor realiza a
venda alugada e depois recompra a agao por um pre¢co mais baixo, realizando seu lucro
(ABE, 2009).

6.1 Estratégia negocial

A estratégia negocial adotada neste trabalho, aqui denominada de "voando por
instrumentos”, e que fundamenta o célculo da TEN - taxa de eficiéncia negocial - é
consistente com ambos 0s posicionamentos de mercado. Essa estratégia se baseia na
idéia de que se o investidor tiver conhecimento (por meio da previsdo) das cota¢cdes de
uma determinada ac&o nos proximos 10 pregdes, 0s posicionamentos a serem tomados
para que a rentabilidade no periodo seja maxima, desprezando-se 0s custos de
transacdo, serdo o de comprado no preco minimo e vendido no preco maximo,
independentemente da ordem cronolégica dos eventos.
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Portanto, a estratégia negocial "voando por instrumentos” obedece aos

seguintes movimentos:

e acompra e a venda tedricas devem acontecer dentro do horizonte de previséo,
ou seja, 10 passos a frente;

e acompra se dara no dia em que a previsdo indicar a cotacdo minima, mas sera
realizada pela cotacao real do dia;

* avenda se dara no dia em que a previsao indicar o preco maximo, mas também

ser& fechada pelo preco real.

A taxa de eficiéncia negocial, portanto, consiste no percentual da rentabilidade
maxima possivel que foi conseguida com a estratégia adotada. Desta forma, fica facil
ver que a TEN de 100% indica que a previsdo acertou exatamente os dias de preco
maximo e minimo reais, enquanto uma TEN de -100% indica o exato oposto. Fica claro
também que essa métrica indica a capacidade do modelo previsor em captar a
tendéncia de movimentacéo dos precos. Para maiores detalhes quanto ao algoritmo de

célculo da TEN, verificar o item 7.9.2.
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/. METODOLOGIA

Para a consecucdo desta pesquisa estabeleceu-se um método em 6 etapas, conforme
descrito a partir do item 7.1. Quanto aos aspectos computacionais, para a manipulagéo
da base de dados, preparacdo das séries temporais e realizacdo de testes para a
andlise dos resultado, foi utilizado o aplicativo Microsoft Office Excel® 2007; para
implementacdo computacional das redes neurais, do modelo estatistico de referéncia,
das transformacfes de dados, da apuracdo das caracteristicas estatisticas de cada
série e dos testes estatisticos de estacionariedade e normalidade das séries, utilizou-se
o software MATLAB® R2010a.

O fluxo da metodologia adotada pode ser verificado na Figura 06, que traz o

esquema relacionado aos itens abaixo com seu detalhamento.

Figura 6 - Fluxo metodolégico

Obtencéao e preparacéo dos dados - itens 7.1 e 7.2
Desenvolvimento dos Modelos - item 7.3
Pré-processamento - itens 7.4 e 7.5
Processamento - itens 7.6 e 7.7
P&s-processamento - itens 7.8

Avaliacdo de desempenho - item 7.9

Fonte: o autor

7.1. Base de dados

A base de dados contendo as cotacdes histéricas diarias de todos os papéis-mercado
negociados nos anos de 2009, 2010, 2011 e 2012 (até 27/08/2012) foi obtida
(downloaded) diretamente do site da BM&FBovespa em arquivos tipo texto (extenséo
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txt). E também disponibilizado o layout do arquivo para que se possa transferi-lo para

um software com recursos para sua manipulacéo. Para este trabalho os arquivos foram

transferidos para o Excel® para filtragem e preparacdo das séries temporais, que,

posteriormente, foram transformadas em arquivos individuais com extensdo "dat", por

acao e por categoria de precos (abertura, maximo, minimo, médio e fechamento), ou

seja, cada acao escolhida gerou 5 séries temporais com 906 elementos para submissao

aos modelos de previsao.

7.2. Carteira de acOes

Para montagem da carteira de acfGes que faz parte deste trabalho, estabeleceram-se

duas categorias de critérios:

» Critério temporal:

periodo inicial delimitado ao ano de 2009 para se evitar 0s movimentos

atipicos referentes a crise sub-prime do ano de 2008.

» Critérios para as acoes:

negociadas no mercado a vista;

cotacdes referentes a lotes padréo;

ordinarias nominativas e preferenciais nominativas puras sem
reclassificacdes por classes ou resgataveis ou com direito a voto;
negociadas em todos os pregdes no periodo determinado;

com volume de negocia¢des acima de R$ 100 milhdes por pregao;

sem a ocorréncia, no periodo, de operacdes de desdobramento (split) ou
bonificagbes em acoes.

com politica de distribuicdo de dividendos ou juros de capital préprio com

frequéncia mensal.



A partir dos critérios acima, foi montada uma carteira com 03 a¢des (conforme

Tabela 04) que gerou 15 séries temporais para analise.

Tabela 4 - Carteira de agdes

Acéo Empresa Setor Listagem
BBAS3 Banco do Brasil SA Intermediérios Financeiros / Bancos NM
BBDC3 Banco Bradesco Intermediérios Financeiros / Bancos N1
BBDC4 Banco Bradesco Intermediérios Financeiros / Bancos N1

Legenda: NM=empresas listadas no Novo Mercado, N1=empresas listadas no nivel 1 de governancga corporativa.
Fonte: o autor.

Cabe ressaltar que os papéis escolhidos, além de estarem em pleno acordo com
0s critérios estabelecidos, sdo representativos dos dois maiores em bancos de capital
nacional do pais, além de serem também os dois maiores em volume de depdsitos a
vista e nimero de agéncias, conforme informac¢des do Banco Central do Brasil. Esses
fatos garantem a imagem de solidez das duas empresas. Adicionalmente, sdo
empresas listadas na Bovespa nos dois mais altos niveis de governanca corporativa, a
saber: Novo Mercado e Nivel 1 de governanca; essa situacdo garante um alto nivel de
transparéncia de suas informacdes ao mercado.

Por fim, essas caracteristicas, aliadas aos critérios estabelecidos, garantem em
grande medida, que o movimento dos precos dessas acdes sejam pouco influenciados

por fatores ndo oriundos das proprias forgcas de mercado.

7.3. Desenvolvimento dos modelos de previséo

7.3.1. Redes Neurais

Para este trabalho foram desenvolvidas duas arquiteturas de redes dinamicas visando-
se o reconhecimento temporal de padrdes, isto é, a previsdo de valores de séries
temporais. A primeira arquitetura selecionada foi a rede focada atrasada no tempo
(FTDNN - Focused Time-Delay Neural Network), cuja caracteristica dinamica é

introduzida apenas pela camada de entrada; e uma rede ndo-linear auto-regressiva



com entradas exdgenas (NARX - Non linear Autoregressive Network with Exogenous
Inputs), cujo aspecto dinamico é introduzido tanto pela camada de entrada, como por
valores de saida que realimentam a rede, dai essa arquitetura ser considerada de
carater recorrente.

O processo empirico de definicdo das topologias e parametros internos de cada

modelo teve como base as seguintes premissas:

» as topologias e parametros internos em ambas as arquiteturas devem ser
semelhantes, uma vez que o objetivo € a comparacdo entre os desempenhos
dos modelos;

» as topologias devem ser robustas e capazes de apresentar bons desempenhos
independentemente das caracteristicas das séries apresentadas, uma vez que o
objetivo essencial do trabalho é a comparacdo entre modelos e ndo o

atingimento da melhor performance possivel em cada série individualmente.

Para definicdo do numero de entradas ou ordem de predicdo, o procedimento
empirico adotado foi o de medir o desempenho de previsdo 10 passos a frente de cada
rede para a série temporal estacionaria de referéncia, Mackey-Glass, detalhada
adiante, por meio da métrica MAPE (também explicada adiante), sucessivamente para
ordens de predicdo a partir de 2 até que o desempenho atingisse 0 erro minimo e
depois se deteriorasse. Lembrando que para cada ordem, 20 treinos foram realizados,
adotando-se o menor MAPE; as médias dos MAPEs, entre as redes FTDNN e NARX,
obtidas para cada ordem de predicao podem ser verificados na Figura 07, que traz os
valores obtidos, bem como seu grafico. Os resultados indicaram que a ordem de
predicdo que gera o menor erro foi 8. Cabe destacar que esse procedimento foi
realizado com todas as topologias candidatas e o resultado mostrado na Figura 07

refere-se a topologia eleita.
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Figura 7 - Definicdo da ordem de Predigéo

Ordem de predigéo MAPE

2 36,29 40
3 35,29 3
30

4 37,21 w 25 \

a \
5 5,08 g% \ MAPE
6 1,76 1(5) \
7 0,58 5 \

| 8 0,40 | 0 Do

9 0,73 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
10 1,30 ORDEM DE PREDICAO

Fonte: o autor

Considerando-se as premissas adotadas, estabeleceram-se topologias
candidatas com uma e duas camadas escondidas com o nimero de neurdnios em cada
uma delas variando entre 7 e 17 neurdnios conforme o método de Fletcher-Gloss

(SILVA et al., 2010), que segue o seguinte critério:

2\/H+ 1’12Sn1§2n+1 (30)

onde n é o numero de entradas da rede, n; é a quantidade de neurbnios na camada
escondida e n, é o numero de neurbnios na camada de saida.
Para os testes das topologias candidatas foram utilizadas duas séries temporais

de referéncia:

» série caoltica gerada artificialmente por meio da equacédo diferencial de atraso
temporal Mackey-Glass (SAMANTA, 2011) com a condicao inicial de y(0) = 0,9 e
T =30:

dy() _ 02y(t—1) .
dt  1+ylo(t—1) 0,1y(t) (31)

gue, além de ser uma série largamente utilizada na literatura relativa a previsdo
de séries temporais (GOMES-GIL et al., 2011; GONZALES, 2009; KATAGIRI et
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al.,2011; SANDMANN, 2006; SCHOPF, 2007), é uma seérie que apresenta forte
estacionariedade, tornando-a uma série de facil previsdo para os modelos
neurais;

» série de precos de uma das acOes pertencentes a carteira de referéncia deste
trabalho, escolhida aleatoriamente. No caso, a série utilizada foi a de precos

minimos da acao ordinaria do Banco do Brasil (BBAS3).

A tarefa apresentada para o teste das topologias candidatas foi a mesma que
sera solicitada aos modelos durante todo o trabalho, ou seja, realizar a previsdo das
séries apresentadas para 10 passos a frente. Ressalta-se aqui que ndo sdo 10 passos
a frente com iteracBes da série real a cada passo, 0 que se configuraria na metodologia
one step ahead, mas sim na previsao real de 10 passos a frente, ou seja, a cada
previsao a reentrada no sistema € do proprio passo previsto anteriormente.

A topologia e parametros internos que foram adotados apoOs os testes de
performance, tanto para a rede FTDNN quanto para a rede NARX, foram:

* duas camadas escondidas com 10 neurdnios cada uma;

- funcado tangente hiperbodlica para ativacdo dos neurénios da camada escondida

definida por:
g.(0 = (32)
» funcdo linear de transferéncia para a camada de saida definida por:
g2(x) =x (33)

* pesos sinapticos iniciados aleatoriamente;
* no caso da arquitetura NARX acrescenta-se uma reentrada com dois periodos de
atraso;

e critérios de parada:



= 200 épocas para a rede FTDNN e 50 épocas para a rede NARX, essa
diferenca se justifica, tanto pela maior capacidade de armazenamento de
memoria de curto prazo da rede NARX, como pela sua maior lentiddo no
processamento computacional;

= erro quadrético inferior a 10 ou & < 1075 ;

= taxa de aprendizagem variavel 1073 <pu < 100 ;
Os escores (EDP - escore de desempenho de previsao entre 0 e 10 que sera
detalhado adiante) obtidos pela topologia eleita, portanto, podem ser observados na

Tabela 05:

Tabela 5 - Performance das topologias eleitas

Série Rede EDP
Mackey-Glass FTDNN 9,820
BBAS3 - pre¢os minimos FTDNN 8,472
Mackey-Glass NARX 9,913
BBAS3 - pre¢os minimos NARX 9,573

Fonte: o autor

As performances preditivas das duas topologias também podem ser verificadas
nas Figuras de 08 a 10, "a" e "b", que trazem os graficos das séries originais e da
previsdo de 10 passos a frente.

Figura 8 - Séries Propostas

a- Mackey-Glass b- BBAS3 (pre¢cos minimos)

Série Original

Série Original
16 35

30|

Vaores
Vaores

Fonte: o autor
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Figura 9 - PrevisOes realizadas pela rede FTDNN

a- Mackey-Glass b- BBAS3 (precos minimos)

PREVISAO : VALORES REAIS X VALORES PREVISTOS PREVISAO : VALORES REAIS X VALORES PREVISTOS
T T T T T T T T

REAIS e RNA

PADROES

Legenda: VR = valores reais, VP = valores previstos
Fonte: o autor

Figura 10 - Previsdes realizadas pela rede NARX

a- Mackey-Glass b- BBAS3 (precos minimos)

REVISAO : VALORES REAIS X VALORES PREVISTOS PREVISAO : VALORES REAIS X VALORES PREVISTOS
T ™ e - T T T T T

14 T
|

REAIS e RNA
REAIS e RNA

PADROES PADROES

Legenda: VR = valores reais, VP = valores previstos
Fonte: o autor

7.3.2. Modelo ARMA-GARCH

Como modelo estatistico de referéncia utilizou-se 0 ARMA-GARCH, ou seja, um
modelo largamente utilizado para andlise e previsdo de séries temporais financeiras,
que sempre apresentam heterocedasticidade condicional. Como esse modelo foi
utiizado apenas como padréo de desempenho minimo para as redes neurais,

estabeleceu-se uma estrutura paramétrica também minima, ou seja, ARMA (1,1) -
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GARCH (1,1), que obteve um desempenho, relativamente as séries de teste (Mackey-

Glass e BBAS3 - precos minimos) conforme a Tabela 06 e a Figura 11.

Tabela 6 - Performance do modelo ARMA-GARCH

Série EDP
Mackey-Glass 4,472
BBAS3 - precos minimos 4,467

Fonte: o autor

Figura 11 - Previsdes realizadas pelo modelo ARMA-GARCH

a- Mackey-Glass b- BBAS3 (precos minimos)

Previsdes passos a frente Previses passos a frente

Pregos
— — -Previsdes

Valores previstos
°
©
Valores previstos

04 L

Passos a frente

Passos a frente

Fonte: o autor

7.4. Analise estatistica pré e pés transformacéo de dados

Para verificacdo dos efeitos de cada modalidade de transformacédo de dados, foi
realizada uma descricdo estatistica basica de cada série, apurando sua média,
assimetria e coeficiente de variacdo, antes e depois de cada transformacao. Optou-se
pela utilizacdo do coeficiente de variacdo, na andlise de resultados, em funcdo da
modificacdo brusca da escala de valores das séries de precos, causada pela
transformacado Box-Cox, inviabilizando a comparacado entre as variancias. Uma vez que
as transformacdes por diferencas de primeira ordem e por retornos logaritmicos buscam
tornar as séries estacionarias ou mais proximas dessa condi¢do, enquanto a
transformacdo Box-Cox busca tornar a distribuicAo da série mais préxima da

normalidade, para verificagdo da estacionariedade das séries, utilizou-se o teste Dickey-



Fuller aumentado (HAMILTON, 1994), que denota com 1 a rejeicdo da hipotese nula de
presenca de raizes unitarias e, com 0, a falha em se rejeitar tal hipotese, ou seja, 1 para
presenca de estacionariedade e 0 para auséncia. Quanto a normalidade da distribuicdo
da série utilizou-se o teste Jarque-Bera (JARQUE; BERA, 1987) como discriminador,
gue denota com 1 a rejeicdo da hipétese nula de normalidade e, com 0, a falha em
rejeita-la, ou seja, 0 para presenca de normalidade e 1 a auséncia dessa condicéo.

Os valores obtidos na andlise estatistica podem ser verificados na Tabela 10 do

capitulo 8, analise dos resultados.

7.5. Transformacéo de dados

Como um dos objetivos deste trabalho é a avaliagdo do desempenho das redes
gquando realizam previsbes com dados transformados, foram selecionados os trés
métodos de transformacdo de dados mais largamente conhecidos e utilizados no

contexto de previsao de séries temporais:

» diferencas de primeira ordem;
* retornos logaritmicos;

» transformacéo Box-Cox.

Nesta etapa os dados originais de cada uma das séries de precos selecionadas sao
transformados e separados em suas por¢des de treinamento, correspondendo a 80%
da série e, para teste, os restantes 20%. A parcela de treinamento € submetida aos
modelos neurais, ou seja, cada série original gera trés séries de dados transformados
gue sdo submetidas a cada um dos modelos neurais, FTDNN e NARX. Portanto, de
forma geral, relativamente a cada série, sdo realizadas nove previsdes, uma para cada
tipo de transformacédo em cada modelo neural, duas para dados ndo transformados e
uma realizada pelo modelo estatistico que usa, por definicdo, os retornos logaritmicos.

A normalizagdo dos dados, neste trabalho, ndo foi considerada uma transformacéao
de dados, e somente foi utilizada para evitar a saturacao dos neurdénios de modo que 0s

valores apresentados a rede sejam compativeis com as faixas de variacdo dinamica
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das funcdes de ativacdo de cada neurbnio (SILVA et al., 2010), no caso, a fungao
tangente hiperbdlica que tem o dominio no intervalo [-1, 1]. Portanto, a normalizacdo so
foi utilizada quando, ou os dados nao seriam transformados, ou a propria transformacao
ja néo colocava os dados no intervalo em questédo, que € o caso da transformacdo Box-
Cox.

Quanto aos parametros A; e A, da transformacédo Box-Cox, para este trabalho 2, foi
fixado em 0, pois, por se tratar de precos de a¢cbes ndo contém dados negativos. A
estimacdo do parametro A;, por sua simplicidade e acuracia, foi realizada por um
algoritmo de otimizacdo computacional que maximiza sua funcdo de log-
verossimilhanca por meio do método de busca simplex de Lagarias et al. (1998), ja

automatizado no software MATLAB®.

7.6. Treinamento das redes de previsao e reversao

Como o aspecto dindmico e temporal é introduzido, em ambas as arquiteturas, por meio
da camada de entrada, ou seja, proporciona-se a rede uma memoria de curto prazo
(HAYKIN, 2001) transformando o vetor de entrada [x]. x n, ONde N é 0 ndmero de
elementos da série temporal destinados ao treinamento da rede, em uma matriz
{XIn-p-1x p+1, €M Que, a cada linha da matriz estardo dispostos os valores da série de x; a
Xwp+1, SEPAra-se entdo, a coluna p+1, que sera entdo designada como [d], ou seja, vetor
de valores desejados. Fica claro entdo que, para cada valor x; desejado, a rede treinara
com p valores passados, sendo p, portanto, a ordem de predicdo ou o alcance da
memoria de curto prazo da rede. Essas entradas atrasadas no tempo permitem que a
rede saiba de parte da histéria da varidvel no tempo t, possibilitando a solucdo de
problemas de decisdo mais complexos, especialmente aqueles dependentes do tempo
(KIM; SHIN, 2007). Para este trabalho estabeleceu-se N = 725, que corresponde a 80%
do total de elementos da série e p = 8.

No caso da arquitetura NARX, para este trabalho, acrescenta-se a entrada da
rede mais dois valores de saida que realimentam a rede, ou seja, cada valor y; previsto,
também depende de yi.1 € Y2, além dos X1, Xt2, ..., Xts, O que refor¢a a capacidade de

manuten¢do da memdria de curto prazo da rede.
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Conforme os objetivos deste trabalho, foram utilizadas duas redes idénticas do
ponto de vista arquitetbnico e topologico por modelo, uma que realiza a previsdo com
os dados transformados e outra que realiza a reversao da transformacéo dos dados
previstos. Essas redes vao apenas diferir quanto ao vetor de valores desejados, na
rede de previsdo o vetor se constitui dos valores transformados da série, enquanto, na
rede treinada para reverter a transformacao dos valores previstos, o vetor de valores
desejados se constitui dos valores originais da série. Para as duas redes as matrizes de
entrada s&o idénticas e se constituem de valores transformados.

O algoritmo de treinamento utilizado para ambas as arquiteturas foi o Levenberg-
Marquardt, pela sua rapidez, eficiéncia e economia de esforgo computacional.

Ressalta-se também que, devido a inicializacdo aleatéria de pesos sinapticos e
caracteristicas do processo de convergéncia, cada treino resulta em desempenhos
diferentes, adotou-se entéo o critério de, para cada série, realizar 30 treinos e optar por

aquele que resultou em melhor performance.

7.7. Previsao de dados transformados e nao transformados

Nesta etapa, a tarefa designada para cada rede ja treinada foi realizar a previsdo dos
10 proximos valores fora da amostra de treinamento. Esse horizonte de previsao foi
adotado, basicamente, por duas razdes: primeiro, observou-se, na fase preliminar de
desenvolvimento dos modelos, que a qualidade das previsdes se deteriorava mais
rapidamente apds esse horizonte; segundo, esse horizonte se adapta melhor a
estratégia negocial adotada, representando um periodo correspondente a duas
semanas de pregdo, o que da um tempo razoavel ao investidor para tomar suas
decisBes, além de evidenciar melhor a rentabilidade do negdcio no curto prazo.

Evidentemente, para cada uma das arquiteturas utilizadas, FTDNN e NARX,
uma rede idéntica foi treinada com os dados transformados em cada uma das
modalidades de transformacdo, além daquelas treinadas com os dados néao
transformados.

Para este trabalho, adotou-se uma rotina em que as redes deveriam realizar as

previsdes, simulando uma situacéo real em que o investidor, de fato, ndo possui 0s



valores futuros para comparar e iterar com o sistema a cada dia, fazendo com que a
rede dependa de suas proéprias previsdes anteriores para realizar a predicdo do proximo
valor. Estabelecendo x; como valores da série original de treinamento (transformados
ou ndo) e y; como valores previstos, e lembrando que, como as séries apresentadas
aos modelos tinham extensado de 725 periodos, a tarefa se torna prever os precos para
0os periodos 726° ao 735°. Esquematicamente, essa rotina pode ser observada na

Figura 12.

Figura 12 - Rotina geral de previsdo com N=725 e p=8, para 10 passos a frente

Valores submetidos arede VaI(_Jres
Previstos
X718 X719 X720 X721 X722 X723 X724 X725 Y726
X719 X720 X721 X722 X723 X724 X725 Y726 Y727
X720 X721 X722 X723 X724 X725 Y726 Y727 Y728
X721 X722 X723 X724 X725 Y726 Y727 Y728 Y729
X722 X723 X724 X725 Y726 Y727 Y728 Y729 Y730
X723 X724 X725 Y726 Y727 Y728 Y729 Y730 Y731
X724 X725 Y726 Y727 Y728 Y729 Y730 Y731 Y732
X725 Y726 Y727 Y728 Y729 Y730 Y731 Y732 Y733
Y726 Y727 Y728 Y729 Y730 Y731 Y732 Y733 Y734
Y727 Y728 Y729 Y730 Y731 Y732 Y733 Y734 Y735

Fonte: o autor

7.8. Reversao dos dados Transformados

7.8.1. Reversao algébrica dos dados transformados por diferencas de primeira

ordem

Como, nesse caso, as redes previram as diferengcas e ndo 0s precos propriamente
ditos, para reverter as diferencas previstas para precos previstos, adotou-se o
procedimento de apresentar o ultimo valor ndo transformado da série de treinamento, e,
a partir dai, somar recursivamente as diferencas e desprezar o primeiro valor da série,

ou seja, considerando yqr como diferenga prevista, y; como prego revertido e x; como



valor da série original, aplicou-se recursivamente o algoritmo descrito nas equacoes 34
e 35:

Yi = Xt parat= 725 (34)
Yt = Ye1 + Yoy para726<t<735 (35)

7.8.2. Reversao algébrica dos dados transformados por retornos logaritmicos

Considerando y,; como retorno previsto, y; como prego revertido e x; como valor da
série original, e, de forma similar a transformacdo por diferencas, adotou-se o
procedimento de apresentar o Ultimo valor ndo transformado da série de treinamento, e,
a partir dai, aplicar-se recursivamente o algoritmo descrito nas equacdes 36 e 37, e

desprezar o primeiro valor:

Vi = X parat= 725 (36)
t— -1 r - -
Vi = Vp1.8YT® para 726 <t <735 (37)

7.8.3. Reversao algébrica dos dados transformados por Box-Cox

No caso da transformacdo Box-Cox as redes fazem a previsdo de um preco

transformado, baseado nos valores transformados da série de treinamento. Deste
; ™) ; .
modo, considerando y.° como preco previsto transformado e y, como prego previsto

revertido e fazendo A, =0e A; = 1, aplicou-se para cada ytm para 726 <t <735 a

equacao 38.

) .
A+1]7/2 A#0
Ye = [Yt(x) ] (38)
eVt A=0

Cabe ressaltar que, com o algoritmo de estimacdo de A utilizado, n&do houve

para as séries deste trabalho, o caso de A nulo.
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7.8.4. Reversao neural dos dados transformados

Considerando y; como preco revertido, yy; como diferenca, retorno ou valor
transformado pelo procedimento Box-Cox previstos e Xy como valor transformado da
série de treinamento, o procedimento neural para reversdo dos dados previstos se
assemelha ao procedimento de previsao, como se pode verificar na Figura 13, com a
diferenca de que os valores que sao reapresentados a rede sdo os valores
transformados previstos e ndo os préprios valores revertidos, que sdo os valores

desejados, como no caso da previsao.

Figura 13 - Rotina geral da reversdo neural de dados

Valores submetidos arede Valor_es
Revertidos
Xi(718) Xt(719) Xi(720) Xi(721) Xi(722) Xt(723) Xi(724) Xi(725) Y726
X(719) Xi(720) Xy(721) Xi(722) Xi(723) Xi(724) Xy(725) Yi(726) Y727
Xy(720) Xy(721) Xy(722) Xy(723) Xy(724) Xy(725) Yi(726) Y727) Y728
Xy(721) Xy(722) Xy(723) Xy(724) Xy(725) Yi(726) Yi727) Yi(728) Y729
Xy(722) Xt(723) Xi(724) Xt(725) Yi(726) Yi727) Yi(728) Yi(729) Y730
Xi(723) Xi(724) Xi(725) Yi(726) Y727 Yi(728) Yi(729) Yt(730) Y731
Xi(724) X(725) Yi(726) Y27 Yi(728) Yi(729) Yi(730) Yi(731) Y732
Xy(725) Yi(726) Yi(727) Yi(728) Yi(729) Y(730) Yi(731) Y732) Y733
Yi(726) Yy727) Yi(728) Yi(729) Yi(730) Yi(731) Y(732) Yi(733) Y734
Yi(727) Yi(728) Yi(729) Yi(730) Yy(731) Y(732) Yi(733) Yi(734) Y735

Fonte: o autor

7.9. Avaliacao de desempenho

7.9.1 Métricas de erro

A avaliacdo do desempenho ou acuracia da previsdo fora-da-amostra foi realizada

pelas seguintes métricas:

57



Erro médio absoluto percentual, ou MAPE (Mean Absolute Percentage Error),

definido por:

n

1
MAPE = — Z
n

t=1

Ye = Xt

Xt

. 100 (39)

onde n € o numero de previsdes, x; € o0 valor original da amostra, y, € o valor previsto

ja revertido ou nédo transformado, n =10 e 726 <t < 735.

indice de Desigualdade de Theil (U-Theil) definido por:

VI (e —x)?/n

U — Theil =
g \/Z'rcl=1(xt)2/n + \/2?=1(Yt)2/n

(40)

onde n é o numero de previsdes, x; € o valor original da amostra, y, € o valor previsto
ja revertido ou nédo transformado, n =10 e 726 <t < 735.

Enquanto o MAPE avalia a acuracia da previsdo pela média das distancias
absolutas entre os valores previstos e reais, o indice U-Theil avalia o ajustamento da
série prevista a série original, o que significa dizer que, quanto menores forem essas
métricas mais acurada foi a previsdo (COELHO et al., 2008).

O MAPE e o indice de desigualdade U-Theil, além de sua larga utilizacdo na
literatura relativa previsdo de séries temporais, foram eleitos para este trabalho, tanto
pela sua simplicidade, quanto pela sua capacidade de avaliagdo das distancias entre
valores previstos e reais, embora essas métricas falhem na avaliacdo da tendéncia
tomada pelos valores previstos, sobretudo quanto se precisa tomar decisées de compra
e venda de um ativo, ou seja, nem sempre, COmo se vera na proxima secao, analise de

resultados, "muito préximo" significa "na mesma direcao".
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7.9.2 Taxa de eficiéncia negocial (TEN) - "voando por instrumentos”

Com o intuito de avaliar, tanto a captura da tendéncia assumida pelo conjunto dos
precos previstos 10 dias a frente, quanto a eficiéncia da estratégia negocial
estabelecida para este trabalho, foi desenvolvida uma métrica que estabelece o
percentual da rentabilidade que o investidor teria obtido, em relacdo ao percentual
maximo possivel (desprezando-se os custos de transacdo) de rentabilidade, caso esse
investidor tenha seguido cegamente os valores previstos pelas redes. Ou seja, fazendo
uma analogia com um vOo por instrumentos, esse investidor somente poderia contar
com as previsdes para determinar, quando, no periodo dos proximos 10 dias, haveria o
preco maximo e o minimo, para, nesses dias, abrir posicdo vendida e comprada,
respectivamente, ressaltando que, embora o investidor siga a previsao, as transacdes
de compra e venda sdo efetivamente realizadas pelos precos reais daqueles dias.
Considerando x; o valor original da amostra e y; 0 valor previsto ja revertido ou nao
transformado e 726 <t < 735, temos 0 seguinte algoritmo descrito pelas equacdes 41 a
45:

max [ ¥t | = Yemax) = Xe(@) (41)

min [ ¥t | = Ye(min) = Xt() (42)

max [ Xt | = Xe(max) (43)

min [ Xt] = Xt(min) (44)

TEN = |[—@ 0 . i), 190 (45)
Xt(max) ~Xt(min) Xt(@)

onde Xya) € 0 preco da serie original correspondente ao prego previsto maximo em t, Xy
€ 0 prego da série original correspondente ao pre¢o previsto minimo em t € Xymax €
Xymin) S80 respectivamente, os valores maximos e minimos da série original

correspondente a série prevista.
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Fica claro que se houver perfeita correspondéncia de tendéncias, e 0s pregcos
maximos e minimos das séries previstas e reais coincidirem, a TEN sera de 100% e,
por oposicdo, se houver completa inversdo de tendéncias entre as seéries prevista e
real, e 0 preco maximo da série prevista coincidir com o minimo da série real e vice-
versa a TEN sera de -100%, estabelecendo assim o intervalo de variacdo dessa

métrica.

7.9.3 Escore de desempenho de previsédo (EDP)

Com o objetivo de obter um escore Unico de desempenho para cada previsao realizada
com variacao entre 0 e 10, considerando 0 o pior desempenho e 10 o melhor, agregou-
se as métricas utilizadas (MAPE, U-Theil e TEN) por meio de uma média ponderada
dos escores (de 0 a 10) relativos de cada métrica, considerando seus respectivos
intervalos de variacdo; estabelecendo como pesos 1, 1 e 2, respectivamente.

O estabelecimento do peso 2 para a TEN visou dar equilibrio ao escore, uma vez
gue as métricas MAPE e U-theil tém comportamentos semelhantes entre si e diferentes
em relacdo a TEN, como pode ser observado na Tabela 07, que traz os coeficientes de
correlacao (pyy,) entre essas metricas, apurados a partir de uma amostra de 120
previsdes realizadas. Como pode ser verificado o coeficiente de correlacdo entre o
MAPE e o U-Theil € bem proximo de 1, indicando uma correlacdo linear positiva e
intensa enquanto os coeficientes de correlacdo entre MAPE e TEN e entre U-Theil e
TEN situam-se em torno de -0,6, indicando uma correlacdo linear negativa e menos
intensa.

Tabela 7 - Correlagdo entre as métricas adotadas

MAPE U-Theil TEN
MAPE 1
U-Theil 0,9885 1
TEN -0,6034 -0,6026 1

Fonte: o autor
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Os intervalos de variacdo das métricas, adotados para este trabalho, tiveram
como base principal a observagcao dos valores ocorridos durante o processamento das

séries e podem ser verificados na Tabela 08:

Tabela 8 - Variagao das métricas e escores relativos

Métricas Intervalos de variacao Escores Relativos
MAPE [0 25%] 0al0
U-Theil [0 0,5] 0alo
TEN [-100% 100%] 0alo0

Fonte: o autor

Considerando, para cada uma das métricas, seu intervalo de variacédo
relativamente a variagcdo do escore (de 0 a 10), pode-se estabelecer uma versao
normalizada de cada métrica para esse intervalo, ou seja, para o MAPE que tera um
escore de 10 quando for nulo e 0 quando for 25%, sua versdao normalizada z; sera

definida conforme a equacéo 46.

7, =10 - 10() (46)

Ja o coeficiente de desigualdade de Theil, ou U-Theil, terd& um escore de 10
guando for nulo e 0 quando for 0,5, logo sua versao normalizada z, sera definida
conforme a equagao 47.

z, = 10 — 10 (U_Theil)

0,5

(47)

Finalmente, a TEN, que terd um escore de 10 quando for 100% e 0 quando for

100% negativo, terd sua versdo normalizada zz definida segundo a equacéao 48.

Z3 = 10 (100+TEN)

200

(48)
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Fazendo entdo a média ponderada das versdes normalizadas de cada métrica

conforme a equacéo 49.

Z1+Z,+223

EDP = (49)

Substituindo-se as equacdes 46, 47 e 48 na equacdo 49, e apds alguma

algebra, estabeleceu-se a seguinte expressao para a determinacéo do EDP.
EDP = 0,025.TEN — 0,1. MAPE — 5. Utpei + 7.5 (50)
Para realizacdo das comparacdes de desempenho, além do EDP, também foram

utilizados testes de hipétese ( t - duas amostras em par para médias e ANOVA fator

unico), como podera ser verificado no capitulo de anélise dos resultados.
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8. ANALISE DE RESULTADOS

Neste estudo, além de se propor o processo de reversado neural para as transformacdes
Box-Cox, também se realizou a avaliacdo e comparacdo dos modelos utilizados, bem
como o impacto, em termos de desempenho, das transformagfes de dados propostas
em cada modelo neural. Avaliou-se também o desempenho das previsdes por tipo de
preco. O desempenho das previsdes realizadas pelo modelo estatistico tradicional
ARMA-GARCH foram tomadas como parametros de referéncia minima de
desempenho, ja considerando os resultados de Coelho et al. (2008), que indicam sua
inferioridade relativamente a modelos neurais.

As previsdes realizadas utilizaram as séries de cinco modalidades de precos —
abertura, fechamento, maximo, minimo e médio para cada pregdo — para cada acao
selecionada para a carteira, como séries independentes e, portanto, comparaveis entre
si; para garantir que ndo haveria qualquer viés nos resultados provocados por
peculiaridades relacionadas a cada modalidade de preco, realizou-se uma comparacao
entre todas as previsdes realizadas para cada modalidade de preco e para cada
métrica utilizada neste trabalho, para tanto utilizou-se um teste de andlise de variancia
de fator unico (ANOVA). Como se pode verificar pela Tabela 09 os valores p obtidos
indicam que, ao nivel de 5% de significancia, ndo ha diferenca significativa entre as

previsoes realizadas para cada modalidade de precos.

Tabela 9 - Desempenho de previsdes para as modalidades de precgos - Anova: fator Gnico a = 5%

Métrica MAPE U-Theil TEN EDP

Valor p 0,5744 0,6507 0,2478 0,3275

Fonte: o autor

8.1. Andlise estatistica das séries

Os primeiros fatos estatisticos relevantes a serem ressaltados quanto as séries
utilizadas neste trabalho sdo sua heterocedasticidade ou ndo estacionariedade e suas

distribuicdes ndo apresentarem caracteristicas de gaussianidade. Como pode ser
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verificado na Tabela 10, o teste de estacionariedade Dickey-Fuller aumentado denotou
com 0 todas as séries originais, indicando a falha em rejeitar a hipotese de presenca de
raizes unitarias, o que indica a ndo estacionariedade; ja o teste Jarque-Bera denotou
com 1 todas as séries originais indicando a falha em rejeitar a hipotese nula de
normalidade.

Quanto as transformacdes, diferencas de primeira ordem, retornos logaritmicos
e Box-Cox, todas falham em tornar a distribuicdo das séries normais, o que, de fato, era
objetivo apenas da transformacdo Box-Cox. Cabe notar, no entanto, que a
transformacdo Box-Cox logra éxito em reduzir a assimetria da distribuicdo das séries,
gue sao todas, forte e negativamente assimétricas, como pode ser verificado na Tabela
10 e nos histogramas das séries pré e pos transformacéo, apresentados nas Figuras 13
a 15, gréficos b e c. Outro ponto que se percebe em relagédo a transformacao Box-Cox
€ que ela ndo aumenta tanto a variabilidade da série como as demais transformacdes, o

gue também pode ser verificado pelo coeficiente de variagdo na Tabela 10.

Tabela 10 - Estatistica descritiva das séries pré e pds transformacéo

Acéo Transformagéo jb jp1 df dfl ass assl Ccv Cvi med med1
BBAS3ab Diferengas 1 1 0 1 -0771 0,094 18,754 5328,640 25,923 0,009
BBAS3max Diferencas 1 1 0 1 -0,772 0,322 18,512 4850,507 26,282 0,009
BBAS3min Diferencas 1 1 0 1 -0,756 -0,267 18,958 5284,253 25,561 0,009
BBAS3med  Diferencas 1 1 0 1 -0,760 -0,055 18,738 4818,199 25,928 0,009
BBAS3fe Diferencas 1 1 0 1 -0,763 0,118 18,776 5438,858 25,944 0,009
BBDC3ab Diferengas 1 1 0 1 -0641 -0,232 10,151 5079,133 25,067 0,008
BBDC3max  Diferencas 1 1 0 1 -0609 -0528 9,998 5547,621 25,347 0,007
BBDC3min Diferengas 1 1 0 1 -0668 -0,734 10,335 4942,168 24,724 0,008
BBDC3med Diferencas 1 1 0 1 -0,643 -0,698 10,173 5323,383 25,029 0,007
BBDC3fe Diferencas 1 1 0 1 -0,640 -0,741 10,141 6599,912 25,106 0,007
BBDC4ab Diferencas 1 1 0 1 -0,757 -0,181 11,182 4482,393 30,641 0,012
BBDC4max  Diferencas 1 1 0 1 -0723 -0551 10,962 4790,351 31,017 0,010
BBDC4min Diferengas 1 1 0o 1 -0781 -0,687 11,378 4388,403 30,249 0,012
BBDC4med  Diferengas 1 1 0 1 -0,758 -0,881 11,176 4686,078 30,637 0,011
BBDC4fe Diferencas 1 1 0 1 -0,764 -0,551 11,170 5705,369 30,654 0,010
BBAS3ab Retornos 1 1 0 1 -0,771 0,199 18,754  4080,059 25,923 0,0005
BBAS3max Retornos 1 1 0 1 -0,772 0,310 18,512 3723,173 26,282 0,0005
BBAS3min Retornos 1 1 0 1 -0756 -0,224 18,958 4040,794 25,561 0,0005
BBAS3med  Retornos 1 1 0 1 -0760 -0,034 18,738 3697,512 25,928 0,0005
BBAS3fe Retornos 1 1 0 1 -0763 0,145 18,776 4247484 25944 0,0005



BBDC3ab Retornos 1 1 0 1 -0641 -0,214 10,151 4899,678 25,067 0,0004
BBDC3max  Retornos 1 1 0 1 -0609 -0,346 9,998 5383,645 25,347 0,0003
BBDC3min Retornos 1 1 0 1 -0,668 -0,544 10,335 4753,276 24,724 0,0004
BBDC3med  Retornos 1 1 0 1 -0643 -0,606 10,173 5128,047 25,029 0,0003
BBDC3fe Retornos 1 1 0 1 -0640 -0,653 10,141 6476,754 25,106 0,0003
BBDC4ab Retornos 1 1 0 1 -0,757 -0,035 11,182 4283,846 30,641 0,0004
BBDC4max Retornos 1 1 0 1 -0,723 -0,343 10,962 4649,245 31,017 0,0003
BBDC4min Retornos 1 1 0 1 -0,781 -0,477 11,378 4189,324 30,249 0,0004
BBDC4med Retornos 1 1 0 1 -0,758 -0,685 11,176 4521.,444 30,637 0,0004
BBDC4fe Retornos 1 1 0 1 -0,764 -0,348 11,170 5634,226 30,654 0,0003
BBAS3ab Box-Cox 1 1 0 0 -0,771 -0,155 18,754 40,807 25,923  1553,681
BBAS3max Box-Cox 1 1 0 0 -0,772 -0,150 18,512 40,550 26,282 1670,366
BBAS3min Box-Cox 1 1 0 0 -0,756 -0,155 18,958 40,702 25,561  1326,943
BBAS3med Box-Cox 1 1 0 0 -0,760 -0,151 18,738 40,517 25,928 1441,983
BBAS3fe Box-Cox 1 1 0 0 -0,763 -0,149 18,776 40,528 25,944 1428,604
BBDC3ab Box-Cox 1 1 0 O -0641 0,056 10,151 24,971 25,067 1725,543
BBDC3max  Box-Cox 1 1 0 O -0609 0,059 9998 24,034 25,347 1438,585
BBDC3min Box-Cox 1 1 0 0 -0668 0,051 10,335 25,904 24,724  2001,175
BBDC3med Box-Cox 1 1 0 0 -0,643 0,065 10,173 25,077 25,029 1753,767
BBDC3fe Box-Cox 1 1 0 0 -0640 0,057 10,141 24,889 25,106 1698,508
BBDC4ab Box-Cox 1 1 0 O -0,757 0,053 11,182 28,000 30,641  3984,656
BBDC4max  Box-Cox 1 1 0 O -0,723 0,058 10,962 26,978 31,017 3360,791
BBDC4min Box-Cox 1 1 0 0 -0,781 0,047 11,378 28,826 30,249 4460,211
BBDC4med  Box-Cox 1 1 0 O -0,758 0,063 11,176 28,003 30,637 4008,014
BBDC4fe Box-Cox 1 1 0 0 -0,764 0,053 11,170 28,052 30,654 4113,903

jb e jbl: testes de normalidade Jarque-Bera antes e apds a transformagéo; df e dfl: teste Dickey-Fuller aumentado
de estacionariedade antes e apds a transformacdo; ass e assl: coeficiente de assimetria antes e apés a
transformacéo; CV e CV1: coeficiente de variacdo antes e apos a transformacao; med e medl1: média antes e apés a
transformacao.
Fonte: o autor

As questdes acima também podem ser ilustradas pela observacdo das Figuras
14, 15 e 16 que trazem os gréficos da série BBDC3med, relativamente a cada uma das
transformacoes.

Verifica-se também que as transformacdes por retornos e por diferencas logram
éxito em tornar a série estacionaria, como pode ser verificado, tanto pelo teste Dickey-
Fuller aumentado, que alterou sua denotagédo de O para 1 para essas transformacdes,
guanto pelos graficos b e ¢ das Figuras 14 e 15 que apresentam a modificacdo das
funcdes de autocorrelagédo e autocorrelacdo parcial, que passam a convergir para zero,
indicando a presenca de estacionariedade.
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A aparente incoeréncia entre a presencga de estacionariedade e o aumento da
variabilidade das séries, quando transformadas por retornos ou diferencas, pode ser
explicada pela presenga de um dos fatos estilizados, extensivamente estudados pela
literatura (DANIELSSON, 2011), relativos a retornos financeiros, sejam eles simples ou
logaritmicos, ou seja, agrupamento de volatilidades, que podem ser observados nas
Figuras 14 e 15, nos gréficos "a", pelas elipses em vermelho que sinalizam esse tipo de
ocorréncia.

Os efeitos de cada transformacdo no desempenho de previsdo dos modelos

neurais serao analisados adiante.

Figura 14 - Transformacédo por diferencas de primeira ordem da Série BBDC3med

a - Série original e transformada
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Fonte: o autor
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Figura 15 - Transformagao por retornos logaritmicos da Série BBDC3med

a - Série original e transformada
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Fonte: o autor

Figura 16 - Transformacao Box-Cox da Série BBDC3med

a - Série original e transformada
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b - Fun¢des de autocorrelacdo e autocorrelagdo ¢ - Fungdes de autocorrelagdo e autocorrelagéo
parcial e histograma antes da transformacéo parcial e histograma apés a transformacéo

Sample Autocorrelation Function Sample Autocorrelation Function

[RERERERARRERRERERE

|
|
T
|
1
6

Sample Partial Autocorrelations ~ Sample Autocorrelation
Sample Partial Autocorrelations  Sample Autocorrelation
[

e 08 g
5 8 8

o 8 8
P
BN @
s 8 8

o 3 & &
TR

5
o
&
3
N
R
N
3
N
3
@
8
@
8
o
&
8

1000 1500 2000 2500 3000 3500

Fonte: o autor

8.2 Resultados por modelo para séries nédo transformadas

Para essa avaliacdo, as séries de precos das acdes foram submetidas as redes neurais
sem qualquer transformacgéo de dados; no caso do modelo ARMA-GARCH, tanto para
que houvesse um desempenho minimo para referéncia, quanto para alcancar as
condicdes minimas de estacionariedade demandadas pelo modelo, as séries foram
apresentadas na forma de retornos logaritmicos e posteriormente revertidas
algebricamente.

A Tabela 11 apresenta as métricas obtidas pelas redes NARX e FTDNN, bem

como a referéncia do modelo estatistico ARMA-GARCH.

Tabela 11 - Desempenho de previsdo 10 passos a frente para séries ndo transformadas

NARX FTDNN ARMA-GARCH

Acéo MAPE U-Theil  TEN EDP | MAPE U-Theil TEN EDP | MAPE U-Theil TEN EDP

BBAS3ab 1,023 0,018 90,541 9,570| 3,403 0,061 -72,135 5,052| 3,065 0,056 -93,416 4,576
BBAS3max 3,036 0,050 65306 8,581| 4,324 0,083 -75,744 4,759| 3,271 0,060 -94,251 4,517
BBAS3min 2,198 0,041 100,000 9,573| 4,081 0,066 68,421 8,472| 4,207 0,072 -90,182 4,467
BBAS3med 1,923 0,036 17,485 7,563| 2,215 0,040 73,885 8,926| 3,894 0,068 -80,271 4,764
BBAS3fe 3,063 0,055 54,922 8,292| 3,704 0,067 9,377 7,030| 4,863 0,082 -48,346 5,394
BBDC3ab 1,418 0,026 73,453 9,064| 1,626 0,033 3,366 7,255| 2,468 0,049 -57,102 5,579
BBDC3max 0,879 0,017 96,939 9,752| 1,673 0,034 73,826 9,010| 1,625 0,034 -41,222 6,139
BBDC3min 1,617 0,029 23,895 7,792| 2,521 0,051 7,148 7,172| 2,378 0,048 -49,124 5,795
BBDC3med 1,214 0,025 43,303 8,337| 3,072 0,056 30,947 7,687| 2,270 0,045 -32,697 6,231
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BBDC3fe 1531 0,027 41,794 8,254| 2,210 0,038 41,794 8,132| 2,660 0,049 -19,816 6,493
BBDC4ab 1,499 0,028 83,832 9,308| 2,360 0,043 83,832 9,144| 1,712 0,037 -40,513 6,132
BBDC4max 1,526 0,027 30,530 7,975| 1,568 0,029 25,155 7,826| 1,842 0,038 -35,922 6,227
BBDC4min 2,078 0,040 81,507 9,132| 1,218 0,022 96,575 9,680| 1,984 0,040 -47,063 5,924
BBDC4med 1,202 0,022 71,160 9,051| 1,573 0,029 33,313 8,029| 2,018 0,040 -31,384 6,312
BBDC4fe 1,757 0,031 51,094 8,445| 1,534 0,030 28,165 7,898 | 2,649 0,051 -17,804 6,533

Sufixos acrescentados aos codigos das acdes designam os tipos de precos, ab: prego de abertura; max: pre-

¢0 maximo; min: preco minimo; med: pre¢co médio; fe: preco de fechamento.

Fonte: o autor

Como se pode verificar pelas médias das métricas obtidas (Tabela 12), a rede NARX
obteve o0 melhor desempenho em todas elas, sobretudo no que diz respeito a TEN,
obtendo, em média, 61,7% da rentabilidade méaxima possivel, contra apenas 28,5% da
rede FTDNN, o que se evidenciou nos EDPs médios de 8,7 e 7,7 respectivamente,

contra a referéncia minima de 5,7 do modelo GARCH.

Tabela 12 - Médias das métricas por modelo

Modelos MAPE U-Theil TEN EDP
NARX 1,731 0,031 61,717 8,713
FTDNN 2,472 0,046 28,528 7,738
GARCH 2,727 0,051 -51,941 5,672

Fonte: o autor

Como as médias do MAPE e U-Theil para a rede FTDNN e o modelo GARCH
ficaram muito préximas, realizou-se também um teste de hipdtese, com nivel de
significancia de 5% (teste t para duas amostras em par), cuja hipotese nula adotada foi
a igualdade entre as médias, e a hipotese alternativa a de que, entre os pares testados
(ver Tabela 13), a média das métricas referentes ao primeiro modelo seriam superiores
a do segundo; como se pode observar pelos valores p obtidos, a hipétese nula s6 ndo
foi rejeitada no caso do MAPE e do U-Theil entre a rede FTDNN e o modelo GARCH,
porém, a hipétese nula foi rejeitada para esse par nas métricas TEN e EDP, indicando
claramente que a rede neural FTDNN, apesar de ter obtido desempenho semelhante ao
modelo estatistico quanto a distancia entre pontos previstos e reais, obteve melhor
desempenho quanto a captura da tendéncia real dos precos. Fato que também pode

ser observado em relacéo a rede NARX, que com 61,7% de TEN contra 28,5% da rede
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FTDNN, mostra que consegue capturar a tendéncia dos precos com ainda mais

eficiéncia.

Tabela 13 - Teste-t: duas amostras em par para médias

Valor P bi-caudal (a = 5%)

Modelos MAPE U-Theil TEN EDP

NARX/FTDNN 4,63E-03 2,83E-03 3,82E-02 2,52E-02
NARX/GARCH 7,05E-05 1,56E-06 5,11E-08 3,28E-08
FTDNN/GARCH 2,27E-01 1,27E-01 9,49E-06 1,20E-05

Fonte: o autor

Para ilustrar as analises acima também se pode observar a Figura 17 que traz a
comparacdo entre os gréficos obtidos com as previsdes realizadas, para as seéries
BBDC3max (melhor performance da rede NARX), BBAS3med (pior performance da
rede NARX), BBDC4min (melhor performance da rede FTDNN) e BBAS3max (pior
performance da rede FTDNN), onde se pode verificar graficamente a superioridade da

rede NARX no que diz respeito a assimilacdo da tendéncia dos precos.

Figura 17 - Melhores e piores performances de previsdo das redes NARX e FTDNN para séries ndo
transformadas

a - Previsdo da série BBDC3max (melhor NARX)

NARX FTDNN
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8.3. Comparacao entre os processos de reversdo em cada rede

Antes de se iniciar a andlise dos desempenhos de previsdo de cada modelo, faz-se
necessario avaliar o desempenho dos processos de reversdo das transformacdes
aplicadas, pois os desempenhos de previsdo para os modelos e transformacoes
sempre foram mensurados pelos dados revertidos pelo melhor método de reversao
para cada transformacéao.

Para cada transformacdo realizada, a reversdo dos dados previstos foi
executada por dois métodos: algébrico e neural, e para cada um desses métodos foram
calculadas todas as métricas adotadas neste trabalho. A Tabela 14 traz as médias
obtidas em cada métrica relativa a cada método de reversdo, por modelo e por tipo de
transformac&o, bem como os valores p para o teste de hipotese t, cuja hipétese nula
era a igualdade das médias e a hipétese alternativa a superioridade de um dos
métodos.

Pode-se observar pela Tabela 14 que, em sentido amplo, tanto para a rede
NARX, quanto para a rede FTDNN as reversdes algébricas tém melhor desempenho
gue as reversdes neurais para as transformacdes por diferencas e retornos
logaritmicos, e o contrario acontece para a transformacao Box-Cox.

Cabe observar, no entanto, em sentido restrito, relativamente a transformacéo
Box-Cox, que, para a rede FTDNN e para as métricas MAPE e U-Theil, o teste de
hipotese aplicado ndo aponta diferencas significativas de desempenho, o que néo
acontece para as meétricas TEN e EDP; j& para o modelo NARX, acontece o oposto, 0
teste indica ndo haver diferencas significativas para a TEN e para o EDP, mas indica
para o MAPE e U-Theil, embora as médias sejam melhores para a reversao neural,
essa ocorréncia pode, tanto ser explicada pela maior capacidade da rede NARX em
captar tendéncias, colocando os dados previstos, mesmo que transformados
algebricamente mais proximos dos dados transformados pela rede neural, ou seja com

um viés menor.
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Tabela 14 - Reversfes - Teste t - duas amostras em par para médias a = 5%

NARX FTDNN

Métricas  Par@metros Diferencas  Retornos Box-Cox Diferencas Retornos Box-Cox
Média_ra 1,512 1,353 2,150 1,327 1,208 1,992

MAPE  Média_rn 5,175 7,675 1,900 6,088 8,083 1,857

_________________________________________________ Valor p (bi-caudal) 0,009 0,001 0,010 0,004 0,001 | 0,070
Média_ra 0,030 0,027 0,040 0,027 0,024 0,037

U-Theil  Média_rn 0,084 0,134 0,037 0,099 0,139 0,036
_________________________________________________ Valor p (bi-caudal) 0,009 0,001 0,010 0,003 2,78E-04 0,263
Média_ra 51,515 74,971 35,775 62,766 84,146 30,296

TEN Média_rn 30,664 -15,718 46,381 14,559 -32,595 38,479

_________________________________________________ Valor p (bi-caudal) 0,177 ‘ 2,39E-07 [ 0,295 ‘ 0,002 1,85E-06 0,009
Média_ra 8,488 9,105 7,980 8,799 9,365 7,872

EDP Média_rn 7,331 5,671 8,286 6,760 5,179 8,098

Valor p (bi-caudal) 0,023 2,52E-06 0,238 1,78E-04 3,12E-06 0,004

Os sufixos ra e rn acrescentados a palavra média, referem-se a reverséo algébrica e reversao neural.
Fonte: o autor

As razdes matematicas e estatisticas pelas quais a reversao algébrica obteve

melhor desempenho que a neural para as transformacdes por diferencas e por retornos
logaritmicos, enquanto ocorreu 0 oposto para a transformacéo Box-Cox foge ao escopo
deste trabalho, mas deve ser uma inquietacdo que motivara trabalhos futuros. Com
relacdo especificamente a transformacdo Box-Cox, como ja visto no item 4.4, a
literatura identificou um viés introduzido na previsdo, que, pelo que se verificou neste
estudo, pode ser ajustado, independentemente da distribuicho dos dados
transformados, pela abordagem neural.

Para as demais avaliacbes comparativas, portanto, adotar-se-4 a reversao
algébrica para as transformacdes por diferencas e retornos, e a neural para as

transformacdes Box-Cox.

8.4. Avaliacdo de desempenho de previséo entre as transformacgdes em cada rede

Para as séries analisadas, como se pode verificar na Tabela 15, para a rede NARX, o
teste de hipotese aplicado a média das métricas, cuja hipétese nula foi a inexisténcia de
diferenca significativa entre essas medidas de desempenho, somente a rejeitou para as

comparacdes "Retornos contra Box-Cox” para as métricas MAPE e U-Theil, indicando



melhor desempenho dos retornos logaritmicos e “Retornos contra Originais” para as

métricas MAPE, TEN e EDP, também

indicando o melhor desempenho das

transformacfes por retornos logaritmicos. Essas comparacbes também podem ser

observadas na Figura 18, que traz os pares comparados para a série de precos

minimos da acdo do Bradesco BBDC4.

Tabela 15 - Transformag@es entre si - NARX - Teste t - duas amostras em par para médias bi-caudal

a=5%
Diferengas(1)/  Retornos(l)/  Diferencas(l)/ Diferengcas(l)/  Retornos(1)/ Box-Cox (1)/
Métricas Parédmetros Retornos(2) Box-Cox(2) Box-Cox(2) Originais(2) Originais (2) Originais (2)
Média 1 1,512 1,353 1,512 1,512 1,353 1,900
MAPE  nédia 2 1,353 1900 1,900 . 1,731 . 1,731 B <
Valor p 0,124 | o018 0,129 0,142 0,029 ______ 0 _,§_§z______j
Média 1 0,030 0,027 0,030 0,030 0,027 0,037
U-Theil  Media 2 — 0027 0037 0087 0,031 | 0,031 | 0,031 |
Valor p | 0,138 | 0015 0,121 | 0,428 | 0,119 | 0,293 |
Média 1 51,515 74,971 51,515 51,515 74,971 46,381
TEN  Média 2 74971 46381 46381 61717 6L717 61,717
Valor p 0,065 | 0088 0,782 0,411 0,022 L 0,386 |
Média 1 8,488 9,105 8,488 8,488 9,105 8,286
EDP  Média 2 _ 9,105 8,286 8,286 _ 8,713 _ 8,713 8713
Valor p 0,057 0,071 0,683 0,465 0,014 0,371

Fonte: o autor

Figura 18 - Comparagdes Graficas entre as transformacdes para a série BBDC4-precos minimos - Rede
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VR= valores reais, VRA=valores revertidos algebricamente; VRN=valores revertidos por rede neural; VP= valores
previstos
Fonte: o autor

Ja para as redes FTDNN acentuam-se as disparidades de desempenho, uma
vez que o teste aplicado indicou a inexisténcia de diferencas significativas apenas para
as comparacdes entre as transformacdes por diferencas e por retornos logaritmicos e
somente para as métricas MAPE e U-Theil, assim como para as comparacgdes entre a
transformacdo Box-Cox e Originais (dados ndo transformados) e somente para a
métricas TEN e EDP. Em sentido amplo, no entanto, verifica-se, conforme Tabela 16,
gue o teste aplicado indica que os retornos logaritmicos também geraram os melhores
desempenhos de previsdo, seguidos pelas transformacdes por diferencas e, por ultimo,
a transformacdo Box-Cox. Ressalta-se também que todas as transformacdes geraram

desempenho melhores que os dados originais submetidos diretamente a rede FTDNN.
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Essas comparacdes também podem ser observadas na Figura 19, que traz os pares

comparados para a série de precos minimos da acédo do Bradesco BBDCA4.

Tabela 16 - Transformag@es entre si - FTDNN - Teste t - duas amostras em par para médias bi-caudal

(a=5%)
Diferencas(1l)/  Retornos(1)/ Diferencas(1)/  Diferencas(1)/ Retornos(1)/ Box-Cox (1)/
Métricas Parametros Retornos(2) Box-Cox(2) Box-Cox(2) Originais(2) Originais (2) Originais (2)
Média 1 1,327 1,208 1,327 1,327 1,208 1,857
MAPE  Média 2 1,208 . 1,857 1,857 2,472 2,472 2,472
____________________________________________ Valor p i 0,433 | a7E-04 0003  46E-04  20E-04 0043
Média 1 0,027 0,024 0,027 0,027 0,024 0,036
U-Theil  vedia 2 0024 0036 0,036 0,046 0,046 0,046
____________________________________________ Valor p l 0,231 l 0,001 0020 0,001 1,9E-04 0,044
Média 1 62,766 84,146 62,766 62,766 84,146 38,479
TEN  Média 2 84,146 38,479 38,479 28,528 28528 28528
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, Valor p 0035  71E05 0026 0029 0001 | 0464 |
Média 1 8,799 9,365 8,799 8,799 9,365 8,098
EDP  Média 2 9,365 8,098 8,098 7,738 7,738 7738
Valor p 0,041 4,4E-05 0,017 0,015 0,001 I 0,337 I

Fonte: o autor

Figura 19 - Comparacg@es Gréficas entre as transformacg8es para a série BBDC4-precos minimos - Rede
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de séries temporais financeiras no contexto das redes neurais

Analisando ambos os resultados, verifica-se que as transformacdes, sobretudo

valores reais, VRA
previsao

previstos

0s retornos logaritmicos, podem trazer contribuigdes significativas para o processo de

ao que acontece com 0s modelos estatisticos, para os quais a literatura ja afirmava que

Fonte: o autor
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8.5. Comparacéo entre as redes para dados transformados

Enquanto no item 8.2, verificou-se que a Rede NARX apresenta melhor desempenho
de previsdo que a rede FTDNN para as séries ndo transformadas, para os dados
transformados néo foi detectada diferenca significativa entre as redes, considerando-se
a mesma transformacédo. Conforme se verifica na Tabela 17, o teste de hipodtese
aplicado néo rejeita a hipétese nula de igualdade entre as médias das métricas para

nenhuma delas e para nenhuma das transformacoes.

Tabela 17 - Transformagoes entre redes - Teste t - duas amostras em par para médias a = 5%

Métricas Parametros Diferencas Retornos Box-Cox

Média 1 - NARX 1,512 1,353 1,900
MAPE Média 2 - ETDNN 1,327 1,208 1,857
________________________________________________________ Valor p (bi-caudal) 10,268 0,412 0,878
Média 1 - NARX 0,030 0,027 0,037
U-Theil Média 2 - ETDNN 0,027 0,024 0,036
________________________________________________________ Valor p (bi-caudal) 10,394 0,348 0,814

Média 1 - NARX 51,515 74,971 46,381

TEN Média 2 - FTDNN 62,766 84,146 38,479
77777777777777777777777777777777777777777777777777777777 Valor p (bi-caudal) 0,286 0,297 0,636
Média 1 - NARX 8,488 9,105 8,286
EDP Média 2 - FTDNN 8,799 9,365 8,098
Valor p (bi-caudal) 0,255 0,258 0,678

Fonte: o autor
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9. CONCLUSOES

Esta dissertagcdo teve como objetivo principal, desenvolver, aplicar e comparar o
desempenho preditivo de séries temporais financeiras de duas arquiteturas
diferenciadas de redes neurais dindmicas, uma, ndo recorrente, a rede focada atrasada
no tempo (FTDNN) e outra, recorrente, a rede néo linear auto-regressiva com entradas
exdgenas (NARX). E cada uma delas aplicadas com quatro formas de pré-

processamento dos dados:

» dados originais, sem transformagao;
» dados transformados por diferencas de primeira ordem;
» dados transformados por retornos logaritmicos;

» dados submetidos a transformacéo Box-Cox.

De modo geral, como pode ser verificado mais detalhadamente no capitulo 8, a
rede NARX apresenta melhor desempenho preditivo que a rede FTDNN, sobretudo, no
gue diz respeito a captura de tendéncias, ainda que, do ponto de vista somente das
distancias entre dados previstos e reais, essa diferenca ndo seja muito significativa.
Deve-se ressaltar, no entanto, que o custo computacional de processamento da rede
NARX ¢é significativamente maior que da rede FTDNN.

Verificou-se também que as transformagBes de dados, na fase de pré-
processamento de ambas as redes, podem melhorar o nivel de acuracia das previsoes,
tornando essa uma boa prética a ser adotada nos trabalhos dessa natureza. Ressalta-
se também que as transformacdes que geram condicbes de estacionariedade nas
séries temporais tem maior impacto na melhoria do desempenho preditivo que as que
buscam a gaussianidade das séries, 0 que confirma os resultados de Zhang; Qi (2005),
uma vez que as transformacdes por diferencas e por retornos logaritmicos eliminam
tanto tendéncias, quanto sazonalidades.

Constatou-se também que, para ambas as arquiteturas adotadas, em sentido
amplo, a transformacdo por retornos logaritmicos gera melhores desempenhos,

seguidas pelas diferencas de primeira ordem, e, por ultimo, a transformagéo Box-Cox.
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Quanto ao processo de reversdo dos dados previstos para a escala da série
original, o método neural proposto, como um dos objetivos deste trabalho, logrou éxito
no que diz respeito a transformacao Box-Cox, ja para as transformacdes por diferencas
de primeira ordem e retornos, a reversao algébrica obteve melhores resultados.

Conforme os objetivos estipulados para este trabalho, também se desenvolveu
uma métrica para avaliacdo do desempenho preditivo das redes — a TEN (taxa de
eficiéncia negocial) — baseada em uma estratégia negocial mais elaborada e realista
gue estratégias ingénuas do tipo buy-and-hold (COELHO et al., 2008), comumente
utilizadas na literatura. Cabe ressaltar que a métrica desenvolvida tem seu foco

avaliativo na captura da tendéncia dos pre¢os no periodo de previsao.

9.1. Trabalhos futuros

Como este trabalho teve um carater empirico, sugere-se para trabalhos futuros, um
estudo mais aprofundado sobre as razbes matematicas de seus achados. Cabem
também, trabalhos que analisem o desempenho preditivo de modelos neurais diversos
diante de outras formas de pré-processamento dos dados, inclusive, focando a
combinacédo de transformagfes com diferentes objetivos.

Sugerem-se também trabalhos sobre processos de reversao de dados, uma area
bastante carente de literatura, sobretudo no ambito das previsdes de séries temporais
com redes neurais, bem como, novos desenhos de algoritmos de treinamento de redes
neurais de reversdo que possam trazer bons resultados para transformacfes como
diferencas e retornos, uma vez que, neste trabalho, o processo de treinamento nao
levou em consideracéo a questao das dependéncias, isto €, na transformacdo Box-Cox,
o dado transformado depende apenas do dado real e da funcédo de transformacéo, ou
seja, yi = f(x); j& nas transformacdes por diferencas e retornos, o dado transformado

depende da funcéo e de dois dados reais, ou seja, y; = f(X;, X¢.1).
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