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Resumo

A tomada de decisdo em um ambiente envolvendo incerteza é um problema que data
dos primérdios da civilizacdo. Atualmente, uma das dreas mais desenvolvidas em
termos de metodologia de andlise do comportamento do mercado sob incerteza é o
setor financeiro. A andlise de evolucdo dos precos de a¢des tem demandado o uso de
um instrumental analitico fortemente fundamentado e que envolve a utilizagdo de
instrumental quantitativo bastante avancado. Os avangos recentes no estado da arte
na area da econometria e as controvérsias com os resultados tedricos da Economia,
demandou e ainda demanda, uma aobrdagem multidisciplinar para a andlise de dados
fazendo surgir a criagdo de novos modelos, em particular, para séries financeiras. Como
os modelos tradicionais usados isoladamente, mesmo os ndo lineares, ndo apresentam
resultados satisfatérios em todos os periodos analisados, uma forma sugerida em muitos
casos é combinar modelos para aproveitar as melhores capacidades de previsao de cada
um deles, pretendendo com isso, captar os principais parametros determinantes da

dindmica das séries temporais.

Nesta tese é proposto a utilizagdo de um sistema hibrido, baseado em Redes Neurais
Artificiais (RNA) e Modelos econométricos ndo-lineares, para realizar previsdes com o
intuito de se conseguir um melhor resultado com esses modelos quando comparados aos
modelos isolados. O objetivo do trabalho é investigar quais modelos fornecem a melhor
qualidade de previsdo, as limitagdes desses modelos e se os mesmos tém aplicagdes
préticas quando aplicados a previsdes de séries temporais. Como resultado, foi possivel
concluir que o modelo combinado se ajusta melhor aos dados reais do que os modelos
individuais, fato este comprovado através da comparagdo das diferentes medidas de
performance. Por exemplo, no caso da série de pregos das agdes da Petrobras, o erro
quadratico médio (MSE) do modelo combinado é reduzido em 40% quando comparado
ao MSE do melhor dos modelos estudados. No conjunto das séries ndo-financeiras, o
MSE do modelo combinado para a série de emissao de CO, apresentou uma redugao
de 65% quando comparado ao MSE do modelo ARIMA que para a presente série foi
o modelo individual com melhor performance. Usou-se 0 MSE como exemplo pois o
MSE é a medida mais utilizada pela sua facilidade de calculo e por ser uma métrica
encontrada em praticamente todos os pacotes computacionais que trabalham com
estatistica e RNAs, facilitando assim a comparacdo dos resultados. De uma forma
geral temos sete parametros de comparagao entre os modelos em sete séries de teste.
Assim temos 49 resultados dos parametros de comparacdo. Em 35 resultados o modelo
combinado é o melhor dos trés, ou seja, para as séries em teste, em 71,4% das vezes o
modelo combinado é o melhor. Em 42 resultados o modelo combinado aparece como

o melhor resultado, ou seja, para as séries em teste, em 85,7% das vezes o modelo



combinado é melhor ou tdo bom quanto o das RNAs. Enquanto isso, o modelo RNA
aparece apenas 7 vezes (14,3%) como o melhor resultado e 13 vezes (26,5% ) das vezes
como melhor ou tdo bom quanto o modelo Combinado. O Modelo de Box&Jenkins
s apresenta um resultado como sendo o melhor na série de CO2, na medida BIC.
Assim, verifica-se que entre os modelos e dentre essas séries, 0 modelo Combinado
é o mais adequado a se utilizar. Logo, podemos afirmar que, em algumas situagdes,
esses modelos hibridos fornecem melhores resultados quando comparados aos modelos
econométricos tradicionais ou mesmo aos modelos puros de Redes Neurais geralmente

utilizados para se fazer previsodes.

Palavras-chaves: Redes Neurais Artificiais. Mercado Financeiro. Modelos Complexos.

Previsdo de preco de a¢des. Séries Temporais



Abstract

Decision making under uncertainty is a problem that has existed since the dawn of
civilization. Currently, the financial sector is one of the most advanced in terms of
methodological analysis of market behavior under uncertainty. The analysis of evolu-
tion of stock prices has required the use of a quantitative analytical tools strongly based.
Recent advances in the state of the art in the area of econometrics and controversies
with the theoretical results of the Economy have demanded and still demand a multi-
disciplinary approach to data analysis, creating the creation of new models, particularly
for financial series. As the traditional models used alone, even non-linear ones, do not
present satisfactory results in all the analyzed periods, a suggested way in many cases
is to combine models to take advantage of the best predictive capacities of each one of
them, intending to capture the main parameters that determine the dynamics of the time
series. This thesis proposes to use a hybrid system based on Dynamic Artificial Neural
Networks (DANN) and non-linear econometric models to make predictions, in order
to achieve a better result. The objective of this study is to investigate which models
provide the highest quality prediction, the limitations of these models and whether they

have practical applications when applied to forecasts financial series.

As a result, it was concluded that, in some cases, the combined model fits the data
better than the actual individual models, a fact confirmed by comparing the different
measures of performance. For example, in the series of stock prices of Petrobras, the

mean square error

(MSE) of the combined model is reduced by 40% compared to the MSE of the best
studied individual model. In the group of non-financial series, the MSE of the combined
model for the CO; emission has fallen by 65% compared to the MSE of the ARIMA
model for which this series was the individual model with better performance. The
MSE was used as an example because the MSE is the most used measure for its ease of
calculation and for being a metric found in almost all the computational packages that
work with statistics and RNAs, thus facilitating the comparison of the results. In general
we have seven parameters of comparison between the models in seven test series. Thus
we have 49 results of the comparison parameters. In 35 results the combined model is
the best of the three, that is, for the series under test, at 71.4 % of the time the combined
model is the best. In 42 results the combined model appears as the best result, that is,
for the series under test, at 85.7 % of the time the combined model is better or as good
as the RN As. Meanwhile, the RNA model appears only 7 times (14.3 %) as the best
result and 13 times (26.5 %) of the times as better or as good as the Combined model.
The Box&Jenkins Model only shows one result as being the best in the CO2 series, in



BIC measurement. Thus, it is verified that among the models and among these series,
the Combined model is the most suitable to be used. Thus, we can say that, in some
situations, these hybrid models provide better results when compared to traditional

econometric models or even the pure models of neural networks generally used to
make predictions.

Keywords: Artificial neural network. Financial markets. Complex models. Stock predic-
tion. Time series
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1 Introducao

1.1 Introducao

Nessa secdo é apresentada a Motivacao, Justificativa e Objetivos da tese, em seguida,
dada a importancia das séries financeiras, e dado que essa tese trata de 5 séries relacio-
nadas a bolsa de valores, uma secao especifica sobre a bolsa de valores é apresentada

antes de se expor a estrutura da tese.

1.1.1 Motivacao, Justificativa e Objetivos

A idéia de se prever acontecimentos futuros a partir de informagdes sobre o passado
sempre demandou bastante esfor¢o por parte dos cientistas. O ramo da ciéncia que
trabalha com a elaboragdo de modelos para se realizar previsdes € a Estatistica e a cada
dia novos modelos estatisticos sdo propostos na tentativa de se melhorar a qualidade
das previsdes. Dentre os modelos mais estudados encontram-se os modelos de Box &
Jenkins (1976), também conhecidos como modelos ARIMA e bastante utilizados em
aplica¢des econdmicas e financeiras.

Uma das limita¢des dos modelos de Box & Jenkins é o fato de serem modelos line-
ares e, quando aplicados a situa¢des onde as rela¢des sdo nado-lineares, podem gerar
resultados nao satisfatérios (Hamilton, 1994). Dessa forma, varios modelos estatisticos
ndo-lineares foram propostos. Entre eles podemos citar os modelos de heterocedas-
ticidade condicional auto-regressivos (ARCH), os modelos de heterocedasticidade
condicional auto-regressivos generalizados (GARCH), os modelos auto-regressivos
exponenciais (exponential autoregressive models), além de vérios outros.

Esses modelos apresentam vantagens e desvantagens dependendo das situacoes
nas quais sdo aplicados. Apesar de se ter como principal objetivo da inclusdo da ndo-
linearidade o aumento da capacidade de previsao, os resultados obtidos de maneira
geral ainda sdo insatisfatérios podendo inclusive serem comparados aos resultados
dos modelos lineares (De Gooijer e Kumar, 1992). Vérios trabalhos mostram que essa
deficiéncia dos modelos ndo-lineares em realizar previsdes melhores do que os modelos
lineares ainda persiste nos dias de hoje (Clements et al, 2004). E esperado que a sofis-
ticagdo da estimacdo, da selegdo e dos testes de modelos nado-lineares aperfeicoem o
desempenho das previsdes.

Neste cenario, temos como alternativa as Redes Neurais Artificiais (RNAs), uma das

muitas técnicas de Inteligéncia Artificial aplicadveis ao problema de previsdo. No entanto,
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ainda ndo se tem um veredicto sobre sua performance quando comparadas as técnicas
econométricas apesar de alguns artigos como o de Haider et al (2009) sugerirem melhores
resultados de previsdo alcangados com RNAs. Assim, muito esfor¢o ainda necessita ser
feito no desenvolvimento de modelos que possam apresentar melhores resultados de
previsdes. Aliado a essa necessidade, a integracdo de diferentes modelagens compondo
um modelo combinado dessas diferentes técnicas se apresenta como uma area ainda
pouco explorada do ponto de vista cientifico gerando um interessante campo a ser
estudado. No artigo de Omer Faruk (2009) é sugerido um modelo hibrido composto
de ARIMA e RNAs para prever o nivel de qualidade de 4gua que apresenta melhores
resultados de previsdo do que os modelos individuais. A idéia dessas combinag¢des
é que o ponto forte de uma técnica compense o ponto fraco da outra gerando como
resultado da combina¢do modelos com melhores capacidades de previséo.

Pelo exposto, esta Tese tem como objetivo:

Comparar previsoes sobre séries temporais utilizando modelos econométricos do
tipo ARMA e Redes Neurais Artificiais Dindmicas, para o caso dos log-retornos, com-
parando as performances das diversas previsdes, bem como construir um modelo
combinado baseado na metodologia de Zou e Yang (2004) para o caso de previsdes das
séries .

A escolha por este modelo seu deu devido ao modelo desenvolvido por tais autores
reduzir a instabilidade da previsdo e, portanto, melhorar a precisdo da predicdo, como
apresentado por eles em algumas simulagdes e exemplos de dados reais que indicaram
vantagem potencial sobre a selecdo do modelo para tais casos.

1.1.2 A importancia das bolsas de valores

O aumento da capacidade de producdo, através de investimentos em capital e recur-
sos humanos, interfere diretamente sobre o desenvolvimento econdémico sustentével.
Isto significa que quando existe a acumulacdo do capital produtivo e o aumento da
produtividade, os investimentos produzem resultados positivos. Ainda, quando esses
investimentos sdo direcionados para as alternativas que apresentam maiores retornos
econdmicos e sociais, percebe-se uma aceleracdo no crescimento. Dessa forma, os inves-
timentos e a forma como sdo realizados estdo na base do processo de desenvolvimento
econdmico e social.

Taxas elevadas de poupanga ou até mesmo alta eficiéncia na sua intermediacdo
sdo observadas em paises desenvolvidos ou em rapido processo de desenvolvimento.
Como viabiliza os investimentos, a eficiéncia na utilizagdo da poupanca é fundamental,
pois ird determinar o curso do investimento. Esses fatores, quando associados, irdo

gerar o circulo virtuoso do desenvolvimento, permitindo a sociedade desfrutar de
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niveis crescentes de bem-estar e de reducdo da pobreza. Isto pode caracterizar que
o crescimento econdmico estd associado a elementos incentivadores da formacédo de
poupanca e de sua intermediacdo eficiente.

Uma continuada eficiéncia na intermedia¢do de poupancas impulsionou o desenvol-
vimento da Europa e dos Estados Unidos a partir do final do século passado, através de
um sofisticado mercado de capitais. E a existéncia de um novo mercado, caracterizado
pelo vigor e flexibilidade para financiar a nova economia, que explica o maior periodo
de prosperidade da economia americana.

Segundo Nobrega et al. (2000, p.6), pode-se observar trés caminhos como forma
de associar a poupanga ao investimento: (1) o autofinanciamento; (2) o governo e (3)
o financiamento via mercado de capitais. O autofinanciamento, em que as empresas
geram internamente os proprios recursos, é o mais simples e primitivo. O governo,
quando financia certas atividades usando a arrecadagdo de tributos ou a imposicao de
mecanismos compulsorios de poupanga, é limitado e sujeito a distor¢des. De acordo
com Pinheiro (2005, p.155), o financiamento via mercado financeiro e de capitais, é o
mais eficiente.

Os investidores institucionais, como as seguradoras, os fundos de pensao e os fundos
mutuos, gerenciam grandes recursos. Esses recursos financiam a compra de agdes e
de papéis de divida emitidos pelos individuos e pelas empresas. Percebe-se que estes
investidores influenciam transformagdes sociais, melhorando a situagdo econdmica das
tamilias, que passam a ter maiores excedentes de consumo e a demandar alternativas
confisveis para aplicar suas poupangas. E o caso de alternativas que garantam a apo-
sentadoria e a protegdo do patriménio, proporcionando liquidez e oferecendo retornos
razodveis. Dessa forma, percebe-se que nenhum mercado de capitais cresce de forma
consideravel sem a institucionaliza¢do da poupanga.

Os mercados sdo responsaveis por viabilizar o aproveitamento das diversas oportu-
nidades em toda a economia, uma vez que aproxima os dois agentes: o poupador e o
tomador. Enquanto um tem excesso de recurso e ndo tem oportunidade de investi-lo
em atividades produtivas, o outro estd na situacdo contraria. Dessa forma, percebe-se
que os mercados promovem um aumento geral da produtividade, da eficiéncia e do
bem-estar da sociedade.

Além disso, a dilui¢do do risco de novos investimentos pode ser alcancada através
do mercado aciondrio, o qual constitui uma fonte de incentivo ao desenvolvimento
econdmico, uma vez que promove a socializa¢do do capital, pulverizando a propriedade
das empresas entre pequenos poupadores. Em contrapartida, as empresas tendem a
procurar maneiras que proporcionem melhores retornos para os seus acionistas, tendo
como objetivo a busca de melhores resultados econémicos, e ndo apenas interesses
especificos.

A desintermediacdo, uma vez que reduz o namero de participantes nas transagdes,
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pode ser considerada como outra caracteristica que favorece o sistema financeiro. Dessa
forma, o processo em que um banco capta recurso e empresta a seus clientes, em um
empréstimo bancdrio cldssico, ndo tem tanto valor. Os investidores passam a comprar as
acOes diretamente das empresas, sem a presenga do banco. Este processo reduz custos e
aumenta a rapidez nas operagdes, proporcionando maior liquidez.

A partir dos anos de 1980, em fungdo da tecnologia da informacao, o sistema finan-
ceiro teve um crescimento consideravel. O desenvolvimento das telecomunicac¢des e da
informadtica possibilitou a quebra das barreiras geogréficas, levando a um fendmeno que
se convencionou chamar de globalizagdo. Esse fendmeno leva a uma execugdo rdpida e
segura da transferéncia e consequente gestdo dos recursos.

Nos Estados Unidos, o mercado de capitais se tornou o centro do sistema financeiro,
uma vez que possibilita o financiamento de segmentos importantes, como a agricultura
e a construgdo civil. Recursos equivalentes a dois ter¢os do PIB sdo movimentados pelo
mercado hipotecario. Além disso, os mecanismos para abertura e aumento de capital
das empresas cresceram nos anos mais recentes. Os processos de criagdo, financiamento
e gestdo de empresas foram revolucionados pelos private equity funds e venture capitalists.

No Brasil, dois aspectos sdo observados quando é feita uma andlise do mercado de
capitais: (1) o seu desenvolvimento é importante para o crescimento econdmico; (2) os
investidores institucionais assumiram papel relevante na tltima década.

Carvalho (2000) afirma que, apesar de haver muitas criticas em relagdo a deficiéncia
do sistema bancério brasileiro, os bancos buscam maximizar seus retornos, enquanto
instituicdo privada. Dado o cendrio em que ndo se apresenta o tradeoff entre risco e
retorno, as institui¢des ndo tém incentivos para diversificar suas carteiras, apresentando
elevada concentracdo em financiamentos ao setor ptblico. Segundo Kupfer e Hasencle-
ver (2002), essa disfuncdo do sistema bancério, que leva o crédito a escassear, representa
uma barreira ao investimento e a concorréncia na economia.

O crescimento do volume negociado na Bolsa de Valores de Sdo Paulo (BOVESPA)
foi propiciado pela integracdo do Brasil com o mercado internacional. No entanto,
descontando o efeito da estabilizagdo, o crescimento parece pequeno diante do potencial
de mercado. O valor de mercado de 380 empresas listadas somou R$ 2,27 trilhdes
em fevereiro de 2010. Quando comparamos esse nimero com o volume negociado
na Nasdaq observamos que o valor negociado na bolsa brasileira é bastante modesto
representando apenas 1% do montante negociado na bolsa americana. No entanto,
apesar da grande diferenca de recursos, a taxa acumulada de crescimento ao longo dos
altimos anos tem sido aproximadamente a mesma para ambas as bolsas.

Nos dados da World Federation of Exchanges, os ntimeros brasileiros confirmam
a necessidade de ampliagdo do volume pois mesmo com todo a avango ainda ndo
passamos dos 40% do PIB. Tal realidade estéd distante de paises com maior tradi¢do no
mercado de capitais, como os EUA, cujo volume ja ultrapassou 110% do PIB, ou mesmo
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o Chile, cujo percentual é duas vezes maior do que para o caso brasileiro.

Além disso, o mercado aciondrio brasileiro necessita de outros elementos para
que possa participar do mercado global de forma mais efetiva. Segundo estudo da
consultoria Tendéncias (2000), o mercado de capitais requer trés itens bdsicos para seu
desenvolvimento: liquidez, transparéncia e facilidade de acesso.

Além desses trés itens, existe a necessidade de um trabalho de divulgacédo e de
fortalecimento da imagem do sistema financeiro perante a populagdo. Algumas agdes
tém sido feitas nesta esfera. Um exemplo é a Bovespa, que busca atrair o publico em
campanhas e divulgagdo em eventos em geral. Dados positivos tém sido observados em
relagdo a estas a¢des, uma vez que a participacdo de pessoas fisicas no volume negociado
na Bovespa chegou a 31% do volume médio em janeiro de 2010. Os novos meios de
transacdo que visam reduzir o custo bem como a estabilizacdo da inflagdo, contribuiram
positivamente para esta marca. Se considerarmos apenas o publico feminino, em cinco
anos, o numero de investidoras aumentou em mais de sete vezes (647,74%), passando
de 15.030, em 2002, para 112.386, ao final de 2007.

E valido ressaltar que durante a elaboragio dos planos de ampliagio para o mercado
brasileiro de titulos, o baixo nivel de renda e escolaridade da populagdo brasileira
devem ser observados. Da mesma forma, investimentos para o desenvolvimento de
setores-chave da economia nacional, como é o caso da habitacdo, agricultura e infra-
estrutura, precisam ser feitos. Muitos desses setores estdo incorporados a iniciativa
privada pelo processo de privatizacdo, contudo captam internacionalmente recursos via
funding do mercado de capitais. Esta acdo aumenta a importancia e o desafio de ampliar
e fortalecer as bases desse mercado no Brasil, para que possa assumir o papel que lhe
cabe no desenvolvimento econémico de pais.

Para que haja o crescimento do investimento e da economia brasileira é preciso mais
do que apenas facilitar o acesso estrangeiro e controlar o processo inflacionario. A¢des
como estas ndo sao suficientes para transformar o mercado de capitais em elemento
fundamental para o crescimento da economia. As mudangas institucionais e legais sdo
importantes. E preciso que haja um fortalecimento na integragao com o sistema bancario
e todo o setor produtivo de forma que este seja dinamizado e os custos transacionais
sejam reduzidos.

A busca continua da integragdo com outros mercados bem como uma melhoria nas
condig¢des de acesso e transparéncia fardo com que os custos transacionais sejam reduzi-
dos, proporcionando o aumento da liquidez. Isso atraird novos agentes, aplicadores e
até mesmo as empresas menores, hoje excluidas do mercado.

Diante do exposto, pode-se observar que as dificuldades para o desenvolvimento da
bolsa brasileira tém natureza econdmica, politica e social. O mercado das agdes reflete
o comportamento inconstante da economia brasileira, caracterizado por problemas

estruturais associados a crises conjunturais. Dessa forma, um dos grandes desafios nesse
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cendrio de incerteza é realizar previsdes sobre precos de a¢des no mercado aciondrio
brasileiro, pois é algo de fundamental importancia para os agentes econdmicos que
nele operam uma vez que os auxiliam nas tomadas de decisdes. No entanto, realizar
essas previsdes tem se tornado uma tarefa menos drdua nos tltimos anos gragas a
estabilidade monetdria alcangada apds o ano de 1994 com a implementagdo do Plano
Real que levou a uma estabilidade do nivel geral de precos.

1.1.3 Estrutura da tese

A estrutura desta Tese é composta dos seguintes capitulos:

Capitulo 1 - Introdugao: neste primeiro capitulo é apresentada a motivagao, a justifi-
cativa e o objetivo da tese; entdo é feito uma discussdo sobre a importancia das bolsas
de valores e sobre a necessidade de se realizar previsdes de séries temporais.

Capitulo 2 - Previsao de Séries Financeiras: neste capitulo é realizada uma breve
introdugdo ao problema de previsdo de séries temporais financeiras apresentando uma
discussao sobre a utilizacdo de técnicas de Redes Neurais Artificiais e Modelos Econo-
métricos ndo-lineares, assim como sdo apresentadas as séries temporais utilizadas como
estudo de caso. Para cada uma das séries sdo discutidas as caracteristicas e estruturas de
correlagdes, gerando informacao para a determinagdo dos retardos temporais relevantes
a serem utilizados no processo de previsdo;

Capitulo 3 - Métodos Tradicionais: neste capitulo é definido o problema de previsao
de séries temporais. A partir desta definicdo sdo expostos os modelos estatisticos de
Box & Jenkins (modelos lineares) e os modelos estatisticos nado lineares mais utilizados
na previsdo de séries temporais; Depois sdo apresentados Modelos de Redes Neurais
Artificiais: sendo introduzida a técnica de Redes Neurais Artificiais (RNAs), expondo
os fundamentos basicos de forma a gerar condi¢des suficientes para o entendimento da
utilizagdo desta técnica para aplicacdes de previsdo; Por fim os Resultados experimentais
com métodos tradicionais é apresentado. Nesta se¢do apresentamos uma analise dos
resultados para as previsdes realizadas pelos modelos econométricos e pelas redes
neurais artificiais para as séries financeiras e também para as ndo-financeiras. Uma
discussdo sobre a limitagdo de uma modelagem combinada é apresentada.

Capitulo 4 - Modelo Combinado - Estimagdo e Resultados: neste capitulo é proposto
a aplicacdo de uma metodologia formulada por Zou e Yang (2004) para o problema de
previsdo de séries temporais. Apresentamos a metodologia do modelo combinado assim
como discutimos a sua implementagdo. Por se tratar de séries temporais foi utilizado
um modelo combinado de Redes Neurais Artificiais e Modelos Econométricos lineares
dado que os ndo-lineares tém resultados similares como apresentado na introducao.
Resultados experimentais para esta metodologia sdo apresentados e comparados aos

demais modelos;
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Capitulo 5 - Conclusdes: neste capitulo sdo apresentadas as conclusdes dos procedi-
mentos, técnicas e experimentos realizados. Uma discussdo a respeito da metodologia
proposta é realizada assim como sao relacionadas e discutidas as limitagdes deste traba-
lho. Por fim sdo sugeridas propostas de novos trabalhos na mesma linha com possiveis

ramificagdes do modelo implementado.
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2 Previsao de Séries Financeiras

2.1 Previsao de Séries Temporais

Desde os primeiros trabalhos até 1920, a previsdo de séries temporais ocorria via
extrapolacdo de dados. Coube a Yule (1926), apud Ferson e Tucker (2002) pesquisando as
manchas solares, propor a técnica autoregressiva e ser o primeiro a abordar o problema
das regressdes sem sentido e esptrias. A técnica autoregressiva era puramente linear
e consistia em utilizar a soma ponderada das observagdes anteriores para determinar
o valor previsto. Durante aproximadamente cinquenta anos, exceto pela aplicagao do
tiltro adaptativo linear de Widrow e Hoff (1960), em estudos de previsado climética, o
modelo baseado em um filtro autoregressivo acrescido do ruido foi praticamente o
tinico a ser utilizado nesta érea.

No final dos anos de 1960, George E. P. Box e G. M. Jenkins, publicaram varios
trabalhos sobre a teoria de controle e de andlise de séries temporais. Em 1970 publicaram
o livro Time series analysis, forecasting and control (Box e Jenkins, 1970) apresentando uma
metodologia para a andlise de séries temporais, e em 1976 foi lancada a versao revisada
desse livro (Box e Jenkins, 1976) que normalmente é a mais mencionada. Esse trabalho foi
importante por reunir as técnicas existentes numa metodologia para construir modelos
ARMA que descreviam com uma certa precisdo e de forma parcimoniosa o processo
gerador da série temporal.

Nas décadas de 1960 e 1970, os modelos de equagdes simultineas foram mais
utilizados dado que modelos refinados da economia americana baseados em equagdes
simultaneas dominaram a previsao econdmica. Entretanto, Sims (1980) sugeriu que
a decisdo sobre a escolha das varidveis era muito subjetiva. Ele achava que se ha
uma verdadeira simultaneidade entre um conjunto de varidveis, todas elas devem ser
tratadas igualmente; ndo deve haver distin¢do a priori entre varidveis de entrada e
saida. Foi com este espirito que Sims (1980) apresentou a classe de modelos lineares
VAR (vectors autoregressives). Os conceitos base associados ao VAR sdo: dependéncia
temporal; impacto dindmico de um disttrbio aleatério; métodos de selecdo de modelos
(Akaike, Schwarz e outros).

No artigo de Granger e Newbold (1974) foi apresentada uma criteriosa analise sobre
regressoes espurias. A regressdo de uma varidvel sobre uma ou mais varidveis muitas
vezes pode fornecer resultados sem sentido ou esptirios e uma maneira de se prevenir é
testar se as séries temporais sdo cointegradas. Basicamente, cointegracgdo significa que a
combinagao de duas ou mais séries individualmente ndo estaciondrias pode resultar

em uma série estaciondria. O teste apresentado em Engle e Granger (1987) pode ser
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utilizado para verificar se duas ou mais séries sdo cointegradas, ou seja, sugere se ha
ou ndo uma relacdo entre elas a longo prazo (equilibrio). Neste mesmo trabalho foi
proposto um mecanismo de correcdo de erro para conciliar o comportamento a curto
prazo de uma varidvel com seu comportamento a longo prazo, surgindo a classe de
modelos lineares VEC (vector error correction).

Em Johansen e Juselius (1990) foi sugerida uma complementacao ao teste de Granger.
Quando ndo existe cointegracdo, pode-se utilizar um modelo linear VAR. Caso contrario,
aplica-se um modelo linear VEC. No artigo de Sims et al., (1990) foi analisada a escolha
do tamanho do retardo nos testes de raizes unitarias, em modelos VAR e testes de
cointegragdo. Os modelos lineares ARMA, VAR e VEC sdo muito utilizados nas areas
tinanceira e econdmica. No inicio dos anos de 1980, a comunidade estatistica propds
alternativas aos modelos lineares de memoria curta existentes (ARMA e VAR):

1. Modelos nédo-lineares na média condicional: em Tong e Lim (1980) foram propostos
os modelos autoregressivos com regimes determinados por limiares (threshold
VAR, TVAR) ou por uma funcdo de transi¢do suave (smooth transition VAR,
STVAR) que tém os regimes definidos por uma varidvel observada e por uma
funcéo de transicdo e combina dois ou mais modelos lineares de uma forma nao-
linear; no artigo de Subba e Gabr (1984) foram apresentados os modelos bilineares;
em Ozaki (1980) foram sugeridos os modelos EXPAR (exponential autoregressive).

2. Modelos nédo-lineares na varidncia condicional: Engle (1982) e Bollerslev (1986)
apresentaram modelos nado-lineares na variancia (ARCH - autoregressive conditional
heteroskedasticity e GARCH - generalized ARCH ). O objetivo de Engle era descrever
o comportamento persistente da volatilidade da série de retornos de um ativo.
Nos modelos ARCH a varidncia condicional muda com o tempo enquanto a
variancia ndo condicional permanece constante. O objetivo de Bollerslev (1986) era
a generalizacdo dos modelos ARCH como o préprio nome sugere. Posteriormente
surgiram varia¢Oes destes modelos, como o IGARCH (Integrated GARCH) e o
EGARCH (Exponential GARCH).

2.1.1 Previsao de Séries Financeiras

Um considerdvel nimero de estudos empiricos chamam a ateng¢do para o fato de
séries financeiras ndo verificarem com freqiiéncia as hip6teses bdsicas da econometria
(MANDELBROT, 1963; FAMA, 1965; AKGIRAY E BOOTH, 1988; TUCKER E POND,
1988; Cavalcanti, 2003).

A existéncia da ndo-normalidade altera de maneira significativa os resultados obti-
dos uma vez que tratar essas séries como se apresentassem normalidade leva a truncar
a série em questdo, mantendo-se apenas os pontos que possuem as “propriedades

desejaveis” enquanto que os valores extremos sdo descartados.
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Uma grande parcela de estudos empiricos levam a considerar essas séries como
sendo geralmente ndo-estaciondrias, o que implica que essas séries podem ter uma
raiz unitdria de primeira ou de segunda ordem e que conseqiientemente o seu com-
portamento dindmico pode ser representado pelo modelo de passeio aleatério. Logo,
qualquer desenvolvimento de modelagem econométrica que ndo considerar a ndo-
estacionaridade da série estudada corre o risco de chegar a resultados pouco confidveis.
Por outro lado, os problemas ligados a escolha de um portfdlio 6timo de titulos levam
a considerar com atencao a existéncia eventual de heteroscedasticidade e de autocor-
relagdo dos residuos nas séries de ativos financeiros. A presenca de residuos heteros-
cedésticos, isto é, de residuos cuja variancia condicional depende do tempo, conduz
a estimadores ndo eficientes dos parametros e da matriz de covariancia (HAMILTON,
1994), esta altima sendo o indicador de risco nos modelos de escolha de portfélio.

Analogamente, a autocorrelacdo pode levar a problemas de estimagdo que tém
repercussdo sobre a matriz de covariancia. Uma vez que os trabalhos empiricos iden-
tificaram a existéncia desses dois tltimos fendmenos nas séries financeiras, diversos
estudos tedricos foram desenvolvidos com o objetivo de propor modelos estocasticos
para levéa-los em conta (modelos do tipo ARCH a partir dos trabalhos de ENGLE (1982)
e BOLLERSLEYV (1986)).

Os modelos EARCH ou ARCH exponencial propostos por Nelson (1991) sdo uma
extensdo dos modelos ARCH e surgem como consequéncia da observac¢do de que
os rendimentos das a¢Oes sdo negativamente correlacionados com as variagdes da
volatilidade desses rendimentos. Isso significa que a volatilidade tende a aumentar em
reacdo a divulgacdo de més noticias e a diminuir no caso contrdrio. O modelo ARCH-M
é outro modelo a ser citado devido a média condicional ser uma fung¢ao da varidncia
condicional.

A grande questdo é saber se os modelos ARCH sdo capazes de tratar a leptokurtosis
apresentada nas séries financeiras. Nesse particular, os trabalhos de Milhoj (1985) e
Bollerslev(1986) mostram que a distribuicdo incondicional dos residuos €;, obtida a
partir do modelo GARCH(p,q) com residuos condicionais normais, apresenta uma
kurtosis excessiva, em outros termos, essa distribui¢do incondicional é leptokurtica
(Cavalcanti, 2003).

O modelo do movimento browniano desenvolvido em 1900 pelo matematico Louis
Bachelier na sua tese de doutorado é um caso particular dos processos L-estaveis,
também denominados “Levy-estaveis”, “u -estdveis” ou “Pareto-estaveis”. Deve-se
enfatizar o carater pioneiro do trabalho de Bachelier. Seu modelo, na realidade, foi
redescoberto em 1905 por Einstein no campo da Fisica e em 1920 por Norbert Wiener
no campo da Matemadtica. Esse modelo deve, no entanto, ser criticado em sua aplicagdo

aos mercados financeiros, uma vez que ele supde a normalidade de sua distribuicdo de
probabilidade.
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Numa distribui¢do normal o decréscimo dos pontos situados longe do centro acon-
tece de forma rdpida significando que as grandes varia¢Oes sdo raras para esse tipo de
distribuicdo. No entanto, a observa¢do do comportamento dos mercados financeiros
mostra que as grandes flutuagdes tém uma grande probabilidade de ocorréncia.

A maioria dos estudos empiricos rejeita a hipdtese de normalidade das séries finan-
ceiras - o que se deve sobretudo a leptokurtosis - particularmente no caso em que os
intervalos de tempo sdo pequenos (BOUTILLIER, 1992). Do ponto de vista tedrico, a
critica mais importante a utiliza¢do da distribui¢do normal do modelo do movimento
browniano desenvolvido por Bachelier foi feita por Mandelbrot (1963), que propde um
modelo alternativo baseado na hipétese de que as mudangas nos precgos dos ativos
tinanceiros sdo L-estdveis e independentes (Cavalcanti, 2003).

A caracteristica de leptokurtosis observada nas séries financeiras pode ser explicada
através dos processos L-estdveis ndo-gaussianos. Essa explicacdo se d4 no contexto dos
fendmenos de “descontinuidade” e “concentra¢do”, identificados por Mandelbrot, que
os tratou separadamente em um primeiro momento. Assim, o modelo proposto em
seu artigo de 1963 estuda a descontinuidade e o apresentado em Mandelbrot (1965)
analisa a concentracdo. Posteriormente, os dois fendmenos foram unificados em um
terceiro modelo, cuja primeira versdo foi apresentada em Mandelbrot (1972) e a segunda
em Mandelbrot (1997b). O principal problema com relacdo aos processos L-estaveis
ndo-gaussianos reside na sua utilizagdo empirica, em decorréncia da caracteristica de
variancia infinita. De um lado, essa caracteristica torna impossivel a realiza¢do de calcu-
los econométricos através de métodos que utilizam momentos finitos (como é o caso
do método de "minimos quadrados"). De outro lado, alguns estudos empiricos mos-
traram uma relagdo inversa entre periodicidade e kurtosis, implicando que a agregacao
temporal leva a aceitar mais facilmente a hipétese de normalidade, o que é igualmente
incompativel com a caracteristica de varidncia infinita (Cavalcanti, 2003).

A descontinuidade e concentracdo, eliminam a possibilidade de analisar essas séries
através de modelos deterministicos lineares, uma vez que os teoremas bdsicos do cdlculo
das probabilidades ndo se aplicam a essa situagdo (a ndo verificagdo dos teoremas
impede a aplicagdo do procedimento tradicional para lidar com a irregularidade e
que consiste em primeiro identificar uma tendéncia e em seguida, a ela superpor as
flutuacoes).

Essas questdes levam as seguintes conclusdes: por um lado até agora os modelos
ARCH ndo foram capazes de explicar toda a leptokurtosis, e por outro, o modelo do
movimento browniano por ser um processo gaussiano foi objeto de uma importante
critica, levando a proposta, por Mandelbrot (1963), de um modelo mais geral, o dos
processos L-estdveis, para o tratamento dessa ndo-normalidade.

Como observou De Gooijer e Kumar (1992), no seu artigo de revisao sobre modelos

ndo-lineares, ndo se conseguiu evidéncias claras em favor dos modelos ndo-lineares,
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quando comparados aos modelos lineares, em termos de desempenho de previséao. Tal
situacdo ndo mudou de forma significativa até os dias atuais como relata Clements et al.
(2004).

Desta forma, dentre os modelos desenvolvidos até agora para o tratamento economé-
trico das séries financeiras, ndo se encontra um modelo capaz de lidar simultaneamente
com todas as caracteristicas estatisticas acima mencionadas (ndo-normalidade, ndo-
estacionaridade, autocorrelacdo dos residuos e heteroscedasticidade), particularmente
com a ndo-normalidade e a heteroscedasticidade.

Logo, na perspectiva de previsdo, existe uma grande motivacdo para a pesquisa
de modelos ndo-lineares como destaca a edigdo especial do International Journal of
Forecasting de abril/junho de 2004 — Forecasting Economic and Financial Time Series Using
Nonlinear Methods, onde se espera que a sofisticagdo dos testes, selecdo e estimacdo de
modelos nao-lineares venha a aperfeicoar o desempenho na previséo.

Neste cendrio, a Inteligéncia Artificial (IA) é vista como uma alternativa para a
previsdo de séries temporais, com métodos e procedimentos geralmente ndo-lineares,
e que em termos praticos atuais ndo apresentam tantas dificuldades técnicas quando
comparada aos modelos estatisticos. Muitas técnicas de IA podem ser aplicadas ao
problema de previsdo, destacando na literatura as técnicas de redes neurais artificiais,
algoritmos genéticos e programacao genética entre outras.

Muitos trabalhos atuais também exploram a combinagdo destas técnicas para a
geracdo de solugdes otimizadas com a criagdo de sistemas hibridos inteligentes (GOO-
NATILAKE, 1995), compostos pela combinacdo de técnicas de IA de tal forma que o
ponto forte de uma técnica compense o ponto fraco da outra.

A classe dos modelos ndo-lineares ficou mais popular nos tltimos anos, seja porque
os dados exibem néao linearidades inequivocas, seja pela disponibilidade de classes de
modelos ndo-lineares bem especificados. Por exemplo, os modelos ndo lineares GARCH
e volatilidade estocdstica (VE) ja sdo utilizados com sucesso para estimar a volatilidade
condicional (risco) em séries financeiras. Como no mercado financeiro retorno e risco
estdo fortemente relacionados, é importante investigar métodos para estima-los que
incluam nao-linearidades. As redes neurais artificiais (RINAs) sdo candidatas naturais
para realizar esta tarefa.

Entretanto, as RNAs s6 podem ser devidamente exploradas por meio de procedi-
mentos refinados de andlise e sintese, ou seja, os recursos de processamento devem
ser aplicados na medida certa e na situacdo apropriada. Tem-se que avaliar os ganhos
de desempenho na presenga de incrementos de complexidade. A complexidade da
implementa¢do de um modelo via RNAs pode aumentar e tornar dificil encontrar a
solugdo global 6tima. Entretanto, nas competi¢des patrocinadas pelo Santa Fé Insti-
tute, a classe de modelos neurais apresentou os melhores resultados para a previsao
de séries temporais multivariadas ndo-lineares e variantes no tempo (WEIGEND e
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GERSHENFELD, 1994).

O foco da questdo passou entdo a incluir a possibilidade da obten¢do de informagoes
por meio de técnicas de sistemas dindmicos nao-lineares para auxiliar as metodologias
estatisticas consagradas de previsdo. Este fato veio a fortalecer a idéia de que deve preva-
lecer a performance de previsdo em que, caso fendmenos dindmicos estejam envolvidos,
aspectos temporais estardo presentes.

Em seguida, com o crescimento da capacidade de processamento e de memoria dos
computadores, viabilizaram-se os estudos de séries temporais com grandes conjuntos
de dados a partir de modelos mais complexos. Em Lapedes e Farber (1986) foi utilizado
um perceptron multi-camadas (PMC) na predi¢do de problemas populares na comu-
nidade que estudava sistemas cadticos. Em Weigend et al. (1990) foi apresentada uma
técnica para penalizar parametros extras de um PMC, resultando em um modelo mais
parcimonioso e mais eficiente que um modelo econométrico correspondente. Utans e
Moody (1991) desenvolveram uma metodologia que incluia uma parcela de erro para
penalizar o ntimero efetivo de parametros de um modelo ndo-linear qualquer. Refenes et
al. (1993) propuseram um método para adicionar unidades de neurdnios mostrando que
este método superou um modelo ARMA equivalente na predi¢do de taxa de cdmbio.

Hoje em dia, com o incremento vertiginoso da velocidade de processamento dos com-
putadores permitindo trabalhar Redes Neurais com um enorme niimero de neurdnios
o que permite em tese uma melhor capacidade de aprendizado, aliado ao desenvolvi-
mento de softwares mais robustos para realizar as estimagdes dos modelos econométricos,
muito se avancou no que diz respeito a qualidade das previsdes feitas por esses métodos.
No entanto, apesar desse avango e dos intimeros trabalhos sobre o tema, ndo existe
ainda um entendimento de qual técnica seria mais apropriada para realizar previsdes
de séries financeiras.

Com base nestas informagdes e valendo-se, portanto, da importancia que a Bolsa
de Valores tem para o desenvolvimento sustentdvel da economia, a tese proposta se
concentrard, assim, na utilizacdo de um modelo combinado proposto por Zou e Yang
(2004) para a previsao de séries temporais, usando para tal uma combinagao de redes
neurais artificiais e modelos econométricos. A idéia é que o ponto forte de uma técnica
compense o ponto fraco da outra e entdo que um modelo formado pela combinacdo
convexa destas consiga realizar melhores previsoes.

Tem-se a hipdtese de que através da andlise da correlacdo, é possivel reunir elementos
suficientes para que se possa afirmar a possibilidade de se fazer previsdo dos valores de

acOes através do relacionamento dela com seus valores do passado.
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2.2 Caracterizacao das Séries Temporais Utilizadas

No presente texto temos como objetivo avaliar o desempenho das previsdes, para
as séries adotas, através da modelagem via modelos lineares (modelos Box-Jenkins,
por exemplo) e ndo-lineares (ARCH ou GARCH, por exemplo, usados na analise de
séries financeiras). Em seguida tratamos as mesmas séries utilizando o enfoque de redes
neurais. Iremos trabalhar com séries reais que apresentam caracteristicas peculiares e
relevantes no que tange a complexidade, representatividade, variabilidade e aplicagdo
prética. Todas as séries foram coletadas do endereco www.ime.usp.br/ pam com exce¢do
da série de emissao de CO; coletada do endereco www.co2now.org. Listamos, abaixo, as

séries que serdo analisadas.

e Série das Manchas Solares (sunspot);

Série com a emissdo de gés carbonico (CO»);

Série do indice Ibovespa;

Série do preco de fechamento das a¢des do Bradesco;

Série do preco de fechamento das agdes do Itausa;

Série do indice Dow Jones Industrial Average;

Série do preco de fechamento das agdes da Petrobras;

2.2.1 Série das Manchas Solares (sunspot)

A série de observagdes das manchas solares remontam desde a antiguidade. Ha
indicios de que os chineses foram os primeiros a observa-las, possivelmente feitas a
olho nu, quando o Sol encontrava-se préximo ao horizonte ou em ocasides de névoa. A
partir do século XVII, quando surgiu a luneta, Galileu observou o Sol, e passou a tomar
registros periddicos das manchas solares. As manchas solares sdo regides escuras na

superficie do Sol, como podem ser visto na Figura 1.

Um aspecto importante é que no centro dessas manchas escuras a temperatura chega
a cair 38.09% em comparacdo com a temperatura da superficie do Sol, que é em torno
de 5700 °K. Diversos trabalhos com a anélise da série de Manchas Solares podem ser
encontrados na literatura, entre os quais podemos destacar Lam et al. (2003); Leung et al.
(2003) e Sfetsos e Siriopoulos (2004).

A série de manchas solares (sunspot), analisada nesta tese, refere-se a medidas
anuais do periodo compreendidas de 1700 a 2008, totalizando 309 observagdes. A Figura
2 mostra o grafico da série, onde podemos notar um comportamento néo linear. A

Tabela 1 apresenta medidas descritivas que caracterizam a série.
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Figura 1 — Imagens do Sol

(Esquerda) Imagem do Michelson Doppler Imager (MDI) instrumento da nave espacial
SOHOQO'’s ( Solar and Heliospheric Observatory ).  (Direita) - Visdo completa do Sol com
SOHO's pelo telescopio EIT (Extreme ultraviolet Imaging Telescope). NASA

Figura 2 — Série de Manchas Solares (sunspot) - medidas anuais.
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Fonte: elaborada pelo autor
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Tabela 1 — Estatisticas descritivas da série de Manchas Solares (Sunspots). Fonte: ela-
borada pelo autor.

Estatisticas Valores
N° de observacoes 309
Maximo 190.20
Minimo 0.00
Média 49.75
Variancia 1636.41
Desvio Padréao 40.45

2.2.2 Série de emissdo de didxido de carbono - CO,

O diéxido de carbono é um composto quimico constituido por dois dtomos de
oxigénio e um de carbono, cuja representacdo quimica é CO,. O nome comercial do CO,
é gds carbono, cujo nome deve-se ao seguinte fato: a estrutura do diéxido de carbono
é constituida de moléculas de geometria linear e de cardcter apolar, dessa forma as
atracgdes intermoleculares sdo bastante fracas, tornando-o, nas condi¢oes ambientais,
um géas. Este gds é encontrado nos oceanos, rochas sedimentares e estd presente também
nos combustiveis fésseis. Muitos organismos no ecossistema e nos oceanos, como as
plantas, absorvem o carbono encontrado na atmosfera na forma de di6xido de carbono
através do processo de fotossintese. Por outro lado, os organismos, como plantas e
animais, liberam diéxido de carbono para atmosfera através do processo de respiragdo.
Existe ainda o intercaAmbio de di6xido de carbono entre os oceanos e a atmosfera por
meio da difusdo. A concentracdo de diéxido de carbono na atmosfera tem uma ligeira
variagdo com a mudanga das esta¢des do ano, sofrendo influéncia principalmente do
crescimento sazonal de plantas no Hemisfério Norte.

Nos tltimos 10 anos o crescimento anual do CO; foi aproximadamente de 0.4%. Esse
aumento foi impulsionado pela utilizacdo de petréleo, gés, carvado e a destruigdo das
florestas tropicais. A concentracdo de outros gases como metano e os clorofluorcarbone-
tos também vem aumentando rapidamente e desta forma contribuindo para o Efeito de
Estufa. O efeito conjunto desses gases pode vir a causar um aumento na temperatura
global estimado entre 2 a 6°C nos préximos 100 anos. Como consequencias, teremos
alteracdes do clima em nivel mundial como também aumento do nivel médio das dguas
do mar.

Nesta secdo apresentaremos a série referente as medidas mensais relativas aos niveis
de emissdo de CO, no Canad4, no periodo de janeiro de 1994 & dezembro de 2004, com
um total de 262 observacoes.

Na Tabela 2 mostramos as medidas que sumarizam informagdes refentes a série.
A Figura 3 exibe o comportamento dos niveis de CO; emitidos no Canada, em que é
perceptivel caracteristicas peculiares da série, que serdo discutidas no préximo capitulo.
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Figura 3 — Niveis de emissdo de diéxido de carbono (CO;) no Canada.
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Fonte: elaborada pelo autor.

Tabela 2 — Estatisticas descritivas da série dos niveis de emissdo de CO, no Canada.
Fonte: elaborada pelo autor.

Estatisticas Valores
N° de observagoes 132
Maximo 383.58
Minimo 350.69
Média 369.05
Variancia 59.51
Desvio Padrao 7.71

2.2.3 Série do indice do Ibovespa

O mais importante indicador do desempenho médio das cotagdes das agdes negocia-
das na Bolsa de Valores de Sdo Paulo é o Indice Bovespa (Ibovespa). A carteira teérica
do indice Ibovespa ¢é integrada pelas a¢des que, em conjunto, representaram 80% do
volume transacionado a vista nos 12 meses anteriores a formagao da carteira.

A série do indice Ibovespa, aqui utilizada, é constituida por cotagdes didrias, no
periodo compreendido entre 02/01/2002 até 31/08/2009, totalizando 1902 observacoes.
A andlise para este conjunto de dados serd dada de forma semelhante as séries apresen-
tadas anteriormente, no sentido de que fizemos a divisdo em dois grupos, Treinamento e

Teste, com um total de 1712 e 190 observagoes cada. A Figura 4 mostra o comportamento
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da série e na Tabela 3 apresentamos algumas estatisticas basicas do conjunto de dados
em estudo. Por se tratar de uma série financeira a modelagem apresentada no capitulo

seguinte serd feita analisando-se os retornos.
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Figura 4 — Série do indice do Ibovespa.
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Fonte: elaborada pelo autor.

Tabela 3 — Estatisticas descritivas da série do indice Ibovespa. Fonte: elaborada pelo autor.

Estatisticas Valores
NP? de observacoes 1902
Maéaximo 73516.00
Minimo 8370.00
Média 33008.34
Variancia 294628981.91
Desvio Padréao 17164.76
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2.2.4 Série do Bradesco

O banco Bradesco foi criado em 1943, na cidade de Marilia - Sdo Paulo. Inicialmente
foi denominado de Casa Bancdaria Almeida e depois Banco Brasileiro de Descontos
S.A., cuja sigla é “Bradesco”. Tinha como filosofia inicial atrair o pequeno comerciante,
funciondrio publico, diferentemente dos bancos da época, que eram voltados para os
grandes proprietérios de terras. Foi um dos pioneiros na estimulagdo do uso de cheques
por parte dos correntistas. E o primeiro banco brasileiro a aparecer no ranking das cem
mais valiosas marcas do mundo.

No presente texto iremos trabalhar a série do prego didrio das a¢des do Bradesco,
em que temos um total de 1902 observagdes, obtidas no periodo de 02/01/2002 a
31/08/2009. A Tabela 4 apresenta valores tipicos da série, como também alguma estatis-
ticas descritivas do conjunto de dados dos precos das agdes do Bradesco. A Figura 5
exibe o comportamento dos dados.

Figura 5 — Série do preco didrio das a¢des do Bradesco.
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Fonte: elaborada pelo autor.

2.2.5 Série do valor de fechamento das acOes da Petrobras

A Petrobras é uma empresa brasileira de prospeccéo, extracdo e refino de petréleo
de grande destaque em nivel nacional e internacional, principalmente no que tange a
tecnologia de extracdo de petréleo em dguas de alta profundidade, e por isso merece
destaque no mercado de agdes. Foi fundada no governo Gettlio Vargas, em 1953.
Suas atividades foram iniciadas com o acervo recebido do antigo Conselho Nacional

do Petréleo (CNP), que manteve sua fungdo fiscalizadora sobre o setor. As a¢des da
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Tabela 4 — Estatisticas descritivas da série do prego das agdes do Bradesco. Fonte: elabo-
rada pelo autor.

Estatisticas Valores
N° de observacgoes 1902
Maximo 38.69
Minimo 3.00
Média 16.87
Variancia 117.22
Desvio Padréao 10.83

Petrobras tém ganhado grande valorizagdo, nos tltimos anos, sendo uma das empresas
estatais de capital aberto mais lucrativa da América Latina. Recentemente, com a
descoberta da camada Pré-Sal, houve valorizagdo das ac¢oes relacionadas a Petrobras,
entretanto a concretiza¢do dessas valoriza¢des presentes e futuras dependem, em certa
medida, dos avangos em termos de eficiéncia na extragdo do petréleo.

A série da Petrobras é constituida por observagdes diarias referentes ao valor de
techamento das acdes da Petrobras (PetrobrasON - Cédigo da Bovespa PETR3), no
periodo de 2 de janeiro de 2002 a 31 de agosto de 2009, com um total de 1902 observagoes.
Na Tabela 5 sdo mostrados os valores de algumas estatisticas basicas da série dos valores
de fechamento das a¢des da Petrobras, ja a Figura 6 mostra o grafico da série.

Tabela 5 — Estatisticas descritivas da série do valor de fechamento das a¢des da Petrobras.
Fonte: elaborada pelo autor.

Estatisticas Valores
N° de observagoes 1902
Maximo 49.34
Minimo 3.09
Média 16.53
Variancia 124.46
Desvio Padrao 11.16
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Figura 6 — Grafico da série a¢des da Petrobras.
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Fonte: elaborada pelo autor.
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2.2.6 Série do indice Dow Jones Industrial Average (DJIA)

O indice Dow Jones Industrial Average (DJIA) criado por Charles H. Dow, em 1896,
representava o valor médio das agdes de 12 grandes empresas do setor industrial
americano. Tinha como objetivo inicial dar uma ideia do valor médio da evolugdo e
comportamento do mercado de agdes, visto que esse indice ainda ndo estava consoli-
dado. O indice DJIA é ao lado do NASDAQ Composite e do Standard & Poor’s 500 um
dos principais indicadores do mercado financeiro americano.

O DJIA é composto atualmente por trinta acdes que representam todos os im-
portantes setores industriais, formando, assim, um indice robusto capaz de refletir
o comportamento das agdes relativas ao parque industrial, ndo s6 americano, como
também os inerentes as grandes multinacionais, seguindo a uma tendéncia de economia
globalizada.

A série do indice Dow Jones utilizada na tese é constituida por observagdes didrias,
compreendido no periodo de 01/01/1998 a 14/12/2009, totalizando 3007 observagdes.
Na Figura 7 apresentamos o comportamento dos dados, ja na Tabela 6 mostramos as

estatisticas que sumarizam a série dos indices DJIA.

Figura 7 — Grafico da série do indice Dow Jones Industrial Average
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Fonte: elaborada pelo autor.

2.2.7 Série do ltausa

O Banco Itat iniciou sua histéria em 1944, na cidade de Itati de Minas na época
municipio de Pratdpolis, Minas Gerais. A primeira agéncia do banco foi aberta em
janeiro de 1945.
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Tabela 6 — Estatisticas descritivas da série do indice Dow Jones Industrial Average. Fonte:
elaborada pelo autor.

Estatisticas Valores
N° de observacoes 3007
Maéximo 14164.53
Minimo 6547.05
Média 10319.37
Variancia 2074675.36
Desvio Padréao 1440.37

Em 2008, com a fusdo de suas operagdes financeiras com o Unibanco, tornou-se a
maior institui¢do bancaria privada do Brasil e do hemisfério sul, figurando ainda entre
as vinte maiores do mundo. Na Tabela 7 sdo apresentadas as estatisticas descritivas e na
Figura 8 é apresentado o grafico da série dos pregos das a¢des do Itausa no periodo de
janeiro de 2002 a agosto de 2009. No capitulo seguinte apresentamos a modelagem para
esse conjunto de dados.

Tabela 7 — Estatisticas descritivas da série do preco das ag¢des do Itausa. Fonte: elaborada

pelo autor.
Estatisticas Valores
N° de observagoes 1902
Maximo 10.32
Minimo 0.73
Média 4.6386
Variancia 9.12
Desvio Padrao 3.02
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Figura 8 — Grafico da série do preco das ac¢des da Itausa.
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3 Métodos Tradicionais

“Na econometria, quem modela muitas vezes se depara com dados provenientes de obser-
vagdes em oposigdo aos dados experimentais. Isto tem duas implicagdes importantes para a
modelagem empirica. Primeiro, quem modela deve dominar habilidades muito diferentes das
necessdrias a andlise de dados experimentais. .. . Segundo, a separacdo entre quem coleta dados
e quem os analisa exige que quem modela esteja profundamente familiarizado com a natureza e

estrutura dos dados em questdo.” (Spanos, 1999)

Conforme a citagdo de Spanos, a econometria de séries temporais ndo pode ser
feita mecanicamente, precisa de compreensao, intui¢do e habilidade. O objetivo deste
capitulo é introduzir os conceitos basicos que estdo diretamente associados as séries
temporais utilizadas nesta tese, bem como fazer uma breve digressdo acerca de algumas

metodologias de modelagem.

3.1 Modelos Econométricos!

Uma série temporal é um conjunto de observagdes geradas sequencialmente no
tempo, (Box e Jenkins, 1976). A caracteristica mais importante deste tipo de dado é que
as observacdes vizinhas sdo dependentes e estamos interessados em analisar e modelar
esta dependéncia. Enquanto em modelos de regressao a ordem das observagdes ndo tem
muita importancia para a anélise, em séries temporais a ordem dos dados é de extrema
relevancia. Dados de séries temporais surgem em varios campos do conhecimento,
como na Economia (precos didrios de a¢Oes, taxa mensal de desemprego e produgao
industrial), Medicina (eletrocardiograma e eletroencefalograma), Epidemiologia (na-
mero mensal de novos casos de meningite), Meteorologia (precipitacdo pluviométrica,
temperatura didria e velocidade do vento), dentre outros. O estudo de séries temporais
requer o uso de notagdes e técnicas especificas.

As séries temporais podem ser continuas ou discretas. E dita continua quando as
observagdes sdo feitas continuamente no tempo (por exemplo, registro de marés no
porto de Suape). Neste caso, definindo o conjunto IT= {t:t; <t < t,}, a série serd
denotada por {y(t) : t € IT}. Contrariamente, uma série temporal é discreta quando as
observacoes sdo realizadas em tempos especificos (por exemplo, indices didrios da Bolsa
de Valores de Sao Paulo). Definindo o conjunto IT= {#1,...,t7}, a série temporal discreta
serd denotada por {y; : t € IT}. Por simplicidade, podemos fazer IT = {1,2,...,T}. Note
que estes termos nao se referem a varidvel observada y. Esta pode assumir valores

1 As secdes deste capitulo estdo baseadas fundamentalmente em Morettin, 2006, a ideia é que a tese

fique autocontida.
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discretos ou continuos. Na préatica, muitos dados de séries temporais econdmicas e
financeiras sdo coletadas em periodos de tempo discretos. Dessa forma, utiliza-se séries
temporais discretas ao invés de continuas, sendo que y; representard uma varidvel
aleatdria observével da série temporal num dado instante ¢.

Uma série temporal também pode ser multivariada. Neste caso, se k varidveis sdo
observadas a cada tempo, denotamos a série por {yis,...,yx, t € I1}. Assim, varias
séries correlacionadas devem ser analisadas conjuntamente, ou seja, tem-se um vetor

de observagdes para “cada unidade de tempo”.

3.1.0.1 Objetivos

De um modo geral, os principais objetivos numa analise de séries temporais sdo
(Franses, 1998):

* Descricdo: descrever propriedades da série, como por exemplo, o padrdo de
tendéncia, existéncia de variagdo sazonal ou ciclica, observagdes discrepantes
(outliers), uma variancia que se altera no tempo - heterocedasticidade condicional
e ndo-linearidade. Tipicamente, uma série temporal econdmica apresenta pelo

menos duas ou trés dessas caracteristicas;
¢ Explicacdo: usar a variagdo em uma série para explicar a variagdo em outra série;

¢ Predicdo: predizer valores futuros com base em valores passados. Aqui, assume-se
que o futuro envolve incerteza, ou seja, as previsdes ndo sdo perfeitas, embora

tenhamos por objetivo reduzir os erros desta previsao;

¢ Controle: se os valores da série temporal medem a qualidade de um processo de

manufatura, o objetivo, neste caso, poderia ser o controle do processo.

3.1.1 Modelos probabilisticos

Nesta se¢do, iremos descrever diversos modelos que se adequam aos dados de séries
temporais. Referidos modelos sdo denominados de processos estocasticos. Matema-
ticamente um processo estocéstico pode ser definido como uma cole¢do de variaveis
aleatérias ordenadas no tempo e definidas em um conjunto de pontos I, que pode ser
continuo ou discreto. Iremos denotar a varidvel aleatéria no tempo ¢ por y(t) no caso con-
tinuo (usualmente —oo < t < o) e por y; no caso discreto (usualmente t =0,£1,+2,...).
O conjunto de possiveis valores do processo é denotado de espaco de estados e pode
ser discreto ou continuo.
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Na andlise de séries temporais a situacdo é bem diferente da maioria dos problemas
estatisticos. Embora seja possivel variar o tamanho da série observada, usualmente
seria impossivel fazer mais do que uma observagdo em cada tempo. Assim, tem-se
apenas uma realiza¢do do processo estocastico e uma tnica observagdo da varidvel
aleat6ria no tempo . Uma maneira de descrever um processo estocdstico é através da
distribuicdo de probabilidade conjunta de y(t1),...,y(fx) para qualquer conjunto de
tempos t4,...,t; e qualquer valor de k. Esta é uma tarefa extremamente complicada e
na prética costuma-se descrever um processo estocastico através das fungdes média,
variancia e autocovaridncia. Estas fun¢des sdo definidas a seguir para o caso continuo,

sendo que defini¢des similares se aplicam ao caso discreto.
Média p(t) = E[y(t)],

Variancia o?(t) = Var[y(t)],

Autocovariancia y(t1,t2) = E[y(t1) — u(t1)][y(t2) — u(t2)].

Note que a fun¢do de variancia é um caso especial da fungao de autocovariancia
quando t; = t,. Momentos de ordem mais alta do processo também podem ser defini-
dos mas raramente sdo utilizados na pratica. Em geral, as fungdes () e y(t1,t2) sdo

suficientes.

3.1.1.1 Processos estacionarios

Uma importante classe de processos estocdsticos sdo os chamados processos estacio-
ndrios. Uma série temporal é dita estritamente (fortemente) estaciondria se a distribuicdo
de probabilidade conjunta de y(t1),...,y(tx) é a mesma de y(t; + h),...,y(tx + k), ou
seja, o deslocamento da origem dos tempos por uma quantidade / ndo tem efeito na
distribui¢do conjunta, dependendo apenas dos intervalos entre ty,...,t;. Em particular,
para k =1, a estacionariedade estrita implica que a distribui¢do de y(¢) é a mesma para

todo t. Desta forma, se os dois primeiros momentos forem finitos, temos que

pt)=pu e >(t)=0’

sdo constantes. Para k = 2, a distribui¢do conjunta de y(t1) e y(t) depende apenas

da distancia t, — t1, denominada de defasagem. A funcdo de autocovariancia y(t1,t;)

também depende apenas de f; — t; e pode ser escrita como y(h), onde

v(h) =E[y(t) —ul[y(t + h) — u] = Covly(t)y(t + h)]

é chamado de coeficiente de autocovariancia defasagem /. Note que o tamanho de 7 (h)
depende da escala em que y(t) estd sendo mensurada. Por isto, padroniza-se a funcao
de autocovaridncia dando origem a fung¢do de autocorrelacdo
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que mede a correlacdo entre y(t) e y(t + h).

Na prética, é muito dificil utilizar a defini¢do de estacionariedade estrita e costuma-
se definir estacionariedade de uma forma menos restrita. Um processo estocastico
{y(t),t € IT} é dito ser estaciondrio de segunda ordem ou fracamente estacionario se a
sua média é constante e sua fun¢do de autocovariancia depende apenas da defasagem,

isto é

Ely(t)]=u e Cooly(t)y(t+h)]=(h).

Nenhum outro tipo de suposicao é feita a respeito dos momentos de ordem mais
alta. Além disso, fazendo h = 0, temos Var[y(t)] = (0), ou seja, a varidncia do processo.
Importante destacar que em processos normais a distribuigado fica completamente ca-
racterizada pelo primeiro e segundo momentos, isto é, por () e y(t1,t2). Neste caso,
estacionariedade fraca implica em estacionariedade estrita. Além disso, estacionarie-
dade forte implica em estacionariedade fraca desde que os dois primeiros momentos

sejam finitos.

3.1.1.2 Func¢ao de autocorrelacao

A funcdo de autocorrelacdo parcial (acf) de um processo estocdstico estaciondrio é
uma ferramenta importante para analisar as propriedades de uma determinada série.

2

Se um processo estocdstico estaciondrio y(t) tem média y e varidncia o=, entdo

e, portanto, p(0) = 1. Seguem ainda as seguintes propriedades facilmente verificaveis:

1. A correlagdo entre y(t) e y(t + h) é a mesma que entre y(f) e y(t — ), ou seja
p(h) = p(—=h);
2. —1<ph)<1;

3. Embora um processo estocastico tenha uma estrutura de autocovariancia tnica,
em geral, o contrdrio ndo é verdadeiro. E possivel encontrar varios processos com
a mesma funcdo de autocorrelagdo, o que dificulta ainda mais a interpretagdo do

correlograma.
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3.1.1.3 Alguns processos estocasticos
3.1.1.3.1 Sequéncia aleatéria

Um processo em tempo discreto é dito puramente aleatdrio se consiste em uma
sequéncia de varidveis aleatdrias u; independentes e identicamente distribuidas (iid).
Isto implica nas propriedades abaixo listadas:

1. E(u¢) = E(uelup_1,up-2,...) = 1;

2. Var(up) = Var(ug|us_1,us_o,...) = 02;

3. y(h) = Cov(ug,u;y) =0, h=+1,+2,....

Como a média e a funcdo de autocovariandncia ndo dependem do tempo, o processo

é estaciondrio em segunda ordem. A fung¢do de autocorrelacdo é simplesmente

1 se h = 0
h) =
o) { 0 se h = #£1,£2,....

Um processo puramente aleatério pode ser ttil, por exemplo, na construgao de processos
mais complicados. As propriedades acima podem ser entendidas como auséncia de

correlacdo serial e homoscedasticidade condicional (varidncia condicional constante).
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3.1.1.3.2 Passeio Aleatdrio

Seja u; um ruido branco com média y e variancia o2. Um processo y; é denominado

de passeio aleatério se

Yt =Yi—1 + U,

fazendo substitui¢des sucessivas obtemos

Ye = Yo+ up 1+ u
= Y3t U2+ ur 1+ u

t
= Yot )
=1

se iniciarmos o processo em yy = 0, temos que

t

E(y:) = ) E(u)=ty,

j=1

t
Var(y:) = ZVur(uj):t(Tf{,
=1

além disso, a fun¢do de autocovaridncia é dada por

Cov(yry;—j) = Cov(uy +up + -+ +up_j+ - +upuy +up+ -+ +up) = (t = j)o?

7

e, portanto, a funcdo de autocorrelacéo fica

o
pt(h) = T]

Como a média, a variancia e as autocovariancias dependem de f, este processo
é ndo-estaciondrio. No entanto, é interessante notar que a primeira diferenca de um

passeio aleatério é estaciondria, uma vez que

Ay =Y — Yr—1 = Uy.
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3.1.1.4 Filtragem

Um procedimento para analisar séries com tendéncia € utilizar filtros lineares. Um

filtro linear converte uma série y; em outra x; através da operagdo linear

S

Xt = Z AiYt+jr

=1
onde 4; € um conjunto de pesos. Além disso, como queremos estimar a média local, os
pesos devem ser )} 1= 1, garantindo que min{y; } < x; < max{y:}. Neste caso, a
operacdo é chamada média movel. Estas, em geral, sdo simétricas com s =qgea_, = ay.
Por exemplo, se s = g = 2, temos que

Xt = MYr—1+ A2Yr—2 + Aoyt + A1Yi41 + A2l k2.
O caso mais simples é quando todos os pesos 4; ttm o mesmo valor e, devido

a restricdo de soma 1, segue que aj = Zq%' para j = —¢,...,q. Desta forma, o valor
suavizado de x; é dado por

1 S
Xp = — .

Qualquer que seja o filtro utilizado, x; é uma estimativa da tendéncia no tempo t e

Yyt — x¢ € uma série livre de tendéncia.

3.1.1.5 Diferenciacao

Um tipo especial de filtro muito ttil para remover uma componente de tendéncia
polinomial consiste em diferenciar a série até que ela se torne estaciondria. Para dados
ndo sazonais, a primeira diferenca é, em geral, suficiente para induzir estacionariedade

aproximada. A nova série xy,...,xT é formada a partir da série original y,...,yr, onde

Xt =Yt — Yi—1 = Ay

Note que isto nada mais é do que um filtro (assimétrico) com coeficientes 1 e -1.
Diferenciagdo de primeira ordem é a mais utilizada, sendo que ocasionalmente uma

diferenciagdo de segunda ordem pode ser requerida. Neste tltimo caso, teremos

X =My = Ay — Y1) = Y — 2Ye-1 + Yi—2-

Além disso, a diferenciacdo pode ser ttil como ferramenta exploratéria. Observagdes
discrepantes, por exemplo, podem ter um efeito distoante na série diferenciada e uma

representacdo grafica pode auxiliar na identificacdo destes pontos.
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3.1.1.6 Correlograma

Uma das formas de checar se 0 modelo estimado fornece uma representacdo ade-
quada dos dados é atrdves de um anélise das autocorrelagdes residuais. Segundo Box e
Pierce (1970) e McLeod (1978), as distribuicoes assintéticas das autocorrelacdes amos-
trais dos residuos de um modelo ARMA (p,q) possuem distribuigdo N(0,1). Portanto,
se as autocorrelacdes amostrais estiverem dentro do intervalo

ICaprox(P/95O/0) = [_z/ﬁ}_z/ﬁ]/

ha indicios de que o modelo esteja corretamente especificado. O coeficiente de autocor-
relacdo amostral de ordem j é definido como

T A A
— Et:j+1 ututfj
i = T 2
Li=115
Se alguma dessas autocorrelagdes estiver fora do intervalo de confianga, existem

evidéncias amostrais contra a adequagao do modelo.
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3.1.1.7 Teste de Box Pierce

Ao invés de verificarmos as autocorrela¢des residuais individualmente, podemos
testar se um grupo de autocorrelagdes é significativamente diferente de zero através
das chamadas estatisticas Q. Para modelos ARMA, Box & Jenkins (1970) sugeriram o
uso do teste de Box-Pierce para as hipéteses

Ho: pr=p2=--=pm=0,
Hy: pj#0paraalgumje {1.2,...,m},

sendo a estatistica de teste dada por

m
Q= TZ:r?.
j=1

Na prética, o nimero m de autocorrela¢gdes amostrais é tipicamente escolhido entre
10 e 30. Se 0o modelo ajustado for apropriado, entdo Q terd distribuigdo aproximadamente
qui-quadrado com m — p — g graus de liberdade. Assim, valores grandes de Q fornecem
indicacdo contra a hipétese de que as autocorrelagdes sdo todas nulas, em favor da
hipétese de que ao menos uma delas é diferente de zero. O teste de Box-Pierce ndo tem
bom desempenho em amostras pequenas, no sentido de que a distribuigdo se afasta
da qui-quadrado. Vérios testes alternativos foram sugeridos na literatura e o mais

conhecido é o teste de Ljung-Box, onde a estatistica de teste é dada por

m rj?
Qrp = T(T+2)]§ T

Sua distribuicdo amostral também é aproximadamente qui-quadrado com m — p — g

graus de liberdade.

3.1.1.8 Teste da raiz unitaria

Um teste alternativo de estacionariedade que se tornou bastante popular é o teste da

raiz unitdria. Considere o seguinte modelo:

Yi=Yr1+ U, (3.1)

em que u; é um ruido branco e (3.1) é um auto-regressivo de primeira ordem (AR(1)). Se
o coeficiente de y;_1 for de fato igual a 1, defrontamo-nos com o que é conhecido como
problema da raiz unitéria, isto é, o processo nao é estaciondrio. Portanto, se estimamos

a regressao

Yi=0Yr-1 + Ut (3.2)
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e de fato verificarmos que p = 1, entdo, a varidvel estocdstica y tem uma raiz unitdria. A

equacgdo (3.2) é frequentemente expressa de uma forma alternativa, a saber:

Ayt = (0—1Dyr1+u
= Oyt +us (3.3)

em que § = (p — 1). Portanto, testar a hipétese p = 1 é equivalente a testar se 6 = 0. Sob
a hip6tese nula, a estatistica t é calculada de modo convencional e é conhecida como
estatistica 7, cujos valores criticos foram tabulados por Dickey e Fuller com base em
simula¢des de Monte Carlo. Na literatura especializada, o teste T é conhecido como
teste Dickey-Fuller (DF).

Se o valor calculado da estatistica T exceder o valor critico T de DF, entdo, ndo
rejeitamos a hipétese de que a série temporal seja estaciondria. Caso contrério, a sé-
rie temporal é ndo-estaciondria. Por razdes tedricas e praticas, o teste DF é aplicado
substituindo a equacdo (3.1) pelas seguintes equagdes:

Ayt = B1+0yi1+uy,
Aye = P11+ Bat +0yt—1+ us, (3.4)

em que t é a varidvel tempo ou tendéncia. Em cada caso, a hip6tese nula é 6 = 0, ou
seja, ha raiz unitdria. A diferenca entre (3.1) e as duas outras regressdes reside na
inclusdo da constante (intercepto) e do termo de tendéncia. Se o termo de erro u; é
autocorrelacionado, modificamos (3.4) como segue:

m
Ay = B1+ Bat + yr1 + ) aidy—i + uy. (3.5)
i=1

Quando o teste DF ¢é aplicado em modelos do tipo (3.5), é designado de teste au-
mentado de Dickey-Fuller(ADF). A estatistica de teste ADF tem a mesma distribuicao
assintética que a estatistica DF, de modo que podem ser usados os mesmo valores
criticos.

Entretanto, o teste ADF sofre de problemas de baixo poder estatistico e distor¢des
de tamanho de amostra. Nesse contexto Elliot, Rottemberg e Stock (1996) e Ng e Perron
(2001) propdem o teste MADE, o qual é uma versdo modificada do teste ADF e supera
os problemas citados anteriormente. Essas modificagdes baseiam-se em dois aspectos
centrais: (i) a extragdo de tendéncia em séries de tempo usando minimos quadrados
ordindrios (OLS) é ineficiente, e (ii) uma adequada sele¢do para a ordem de defasagem
do termo aumentado é imperativo de maneira a obter uma melhor aproximacao para o
verdadeiro processo gerador de dados.
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No primeiro aspecto, (i), Elliot, Rottemberg e Stock (1996) extraem a tendéncia esto-
céstica da série usando os minimos quadrados generalizados (GLS). No que concerne ao
segundo aspecto, (ii), Ng e Perron (2001) mostram que os critérios de informacao tradi-
cionais de selecdo, i.e. Akaike (AIC) e Schwarz (SIC), tendem a selecionar baixos valores
para a defasagem m, quando se tem uma grande raiz negativa no polindmio de médias
moveis da séries, conduzindo os testes de raizes unitarias a sérias distor¢des. Desse
modo, desenvolveu-se o critério modificado de informagdo de Akaike (MAIC) para a
selecdo de defasagem auto-regressiva, objetivando minimizar as distor¢des provocadas

pela selecdo inadequada da defasagem.

3.1.2 Modelagem de Box-Jenkins

Uma metodologia bastante utilizada na anélise de modelos paramétricos é conhecida
como abordagem de Box & Jenkins (1970). Esta metodologia consiste em ajustar modelos
auto-regressivos integrados de média méveis, ARIMA(p,d, q), e suas variagdes a um
conjunto de dados. A énfase estd ndo na constru¢do de modelos com equagdes tinicas
ou simultaneas, mas na analise das propriedades probabilisticas, ou estocasticas, das
séries temporais econdmicas segundo a filosofia de deixar que os dados falem por si.
Diferentemente dos modelos de regressdo nos quais y; é explicado por k regressores
X1,X2,X3,...,Xk, 0s modelos do tipo Box-Jenkins permitem que y; seja explicado por
valores passados, ou defasados, do préprio y e dos termos de erro estocasticos.

E importante destacar que, para empregar o método Box-Jenkins, precisamos ter
em maos uma série temporal estaciondria ou uma que possa se tornar estaciondria
ap6s uma ou mais diferencia¢des. O motivo para se exigir a estacionariedade foi assim

apresentado por Pokorny (1987):

“O objetivo do método Box-Jenkins é identificar e estimar um modelo estatistico que possa
ser interpretado como tendo sido gerado pelos dados amostrais. Se esse modelo estimado
for usado para fazer previsdes, devemos pressupor que as caracteristicas desse modelo sdao
constantes ao longo do tempo e especialmente nos periodos futuros. Assim, a razdo para exigir
dados estaciondrios é que qualquer modelo que venha a ser inferido desses dados possa ele
préprio ser interpretado como estacionario ou estdvel, oferecendo, assim, uma base valida para

a previsao.”

A estratégia para construcdo do modelo é baseada em um ciclo iterativo e utiliza os
proprios dados para a escolha da estrutura deste modelo. Inicialmente, é proposta uma
classe de modelos, procede-se a identificagdo de um modelo particular com base na
andlise de autocorrelagdes, autocorrealagdes parciais e outros critérios; em seguida os
parametros sdo estimados, e os residuos do modelo ajustado sdo entdo avaliados. Caso
o modelo selecionado ndo seja adequado, o ciclo é reiniciado. Em geral, os modelos

mais convenientes sdo parcimoniosos, ou seja, contém poucos parametros e mesmo
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assim geram previsdes precisas. Segundo Gujarati (2006), a modelagem ARIMA pelo
método Box-Jenkins é mais arte que ciéncia; é necessdrio consideravel habilidade para
escolher o modelo ARIMA certo.

3.1.2.1 Modelos auto-regressivos

O modelo auto-regressivo de ordem p, denotado AR(p), é definido como

yr=c+¢1yi-1+Payr—2+ -+ Ppyr—p + €,

onde €; ~ RB(0,02), ¢1,¢, .- .pp sdo parametros auto-regressivos e ¢ € um parametro
incluido para permitir que y; tenha média diferente de zero. Assim, processos AR
podem ser usados como modelos se for razodvel assumir que o valor atual de uma série
temporal depende do seu passado imediato mais um erro aleatério.

O modelo AR(p) pode ser reescrito de forma mais compacta usando o operador de
defasagem, denotado por B e definido como B"y; = y;—,, da seguinte maneira

(1= ¢1B—¢2B® — - — @B )y =c + ey,
ou
¢(B)y: =c+ e,
onde ¢(B) =1 — ¢ B — ¢oB> — - -- — ¢,BP é um polindmio auto-regressivo. Se todas as

raizes da equacgdo ¢(z) = 0 estiverem fora do circulo unitdrio, o processo AR(p) serd

estaciondrio. Neste caso, a média de y; é

c
E(ys) =p = ,
I
e a j-ésima autocovariancia é dada por
Yi=P1vi1+¢2vj2+ -+ Ppyip] > 0. (3.6)

Dividindo-se (3.6) por 7o = Var(y:), chega-se as “equagdes de Yule-Walker”:

pj =P1pj-1+ P2pj2+ -+ Pppj—pj > 0. (3.7)

Em um processo AR(p) néo existe correlagdo direta entre yr e y;—p—1, Yt—p-2, - -
Consequentemente, todos os coeficientes de correlacdo parcial sdo nulos para j > p.
3.1.2.2 Modelos de médias moéveis

Dizemos que y; segue um processo de médias moéveis de ordem g, denotado por
MA(g), se
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Yye=p+ e+ 0161+ 026 2+ + g€y,
onde ¢; ~ RB(0,0?). Usando o operador de defasagem B, este processo pode ser reescrito
como y; = p + 0(B)er, onde 6(B) =1+ 61B + 6,B% + --- + 6,B7 é um polindmio de
médias moveis. A média da variavel y; é E(y;) = p e sua variancia é dada por

Var(y) = o> (1+ 67 +--- +67).

As autocovariancias sao

. (9] + 6j+191 + 6j+262 —+ -4 Gqf)q_j)az,j =1,2,.. -4
M= { 0, paraj=qg+1,q9+2,....

Como a média e a variancia sdo constantes e 7; ndo depende de o processo é
estaciondrio independente dos valores dos parametros. Contudo, nem sempre é tinico.
A fim de se ter unicidade, imporemos uma condigdo adicional de invertibilidade que
garante que existe um tnico processo MA(g) para uma dada fungdo de autocorrelagao.
Um processo MA(g) é invertivel quando todas as raizes da equagdo 0(B) = 0 estdo fora
do circulo unitério.

3.1.2.3 Modelos auto-regressivos e de médias moveis

Combinando os modelos AR e MA pode-se obter uma representagdo adequada com
um namero menor de pardmetros. Processos auto-regressivos médias moveis (ARMA)
formam um classe de modelos muito tteis e parcimoniosos para descrever dados de

séries temporais. O modelo ARMA(p,q) é dado por

Yi=Cc+Pryr 1+ Gy 2+ + Ppyr—p + € + 0161 + 026t 2+ - + g€y,

onde €; ~ RB(0,0?). Note que, modelos AR ou MA podem ser obtidos como casos
especiais quando p = 0 ou g = 0, respectivamente. Usando o operador de defasagem, o

modelo pode ser reescrito como

¢(B)y: = 0(B)et,
onde ¢(B) e 0(B) sdo os polindmios AR e MA usuais. A condigdo de estacionariedade
para um processo ARMA(p, q) é a mesma de um processo AR(p) e a condig¢do de
invertibilidade é a mesma de um processo MA(g).

Nota-se que as fung¢des de autocorrelagdo e autocorrelagdo parcial ficam considera-
velmente mais complicadas em processos ARMA. De um modo geral, para um processo
ARMA(p, q) estaciondrio a fun¢do de autocorrelacdo tem um decaimento exponencial
ou oscilatério apds a defasagem g enquanto que a fungdo de autocorrelagdo parcial tem
0 mesmo comportamento apds a defasagem p .
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3.1.2.4 Modelos ARIMA e SARIMA

Os modelos discutidos até agora sdo apropriados para descrever séries temporais
estaciondrias. Assim, para ajustar estes modelos a uma série temporal observada é
necessario remover as fontes de variagdo ndo estaciondrias. Por exemplo, se a série
observada for ndo estaciondria na média pode-se tentar remover a tendéncia tomando-
se uma ou mais diferengas. Um modelo ARMA no qual y; é substituido pela sua d-ésima
diferenca A?y; é capaz de descrever alguns tipos de séries ndo estacionarias. O processo
auto-regressivo integrado médias méveis ARIMA(p,d,q) é dado por

¢(B)(1—B)"(y: — )8(B)er. (3:8)
O modelo (3.8) supde que a d-ésima diferenca da série y; pode ser representada por
um modelo ARMA, estaciondrio e invertivel. Um processo que se torna estaciondrio
ap6s d diferencas é dito ser ndo estaciondrio homogeéneo, ou integrado de ordem d, I(d).
Na prética, valores pequenos sdo em geral especificados para d, sendo d = 1 o valor
mais utilizado.
Com o objetivo de levar em considera¢do padrdes de flutuagdes sazonal, ampliou-se
a classe de modelos ARIMA. Muitas vezes ndo é possivel transformar y; de forma a
remover a sazonalidade, ou seja, a propria sazonalidade pode apresentar um padrao
dinamico. Isto significa que ha necessidade de se considerar uma sazonalidade estocas-
tica e ajustar a série original um modelo ARIMA sazonal, que passar a ser denominado
de SARIMA. Seja y; a série de interesse observada com periodo de sazonalidade s. A

classe de modelos sazonais multiplicativos (p,d,q) x (P,D,Q) é dada por

$(B)P(B*) [(1—B)!(1— B*)” — | y: = 6(B)O(B)ey,
onde 0(B%) =1+ 61B° + 0,B% + -+- + 0oB%, ®(B¥) =1+ &1B° + ®B* + -+ +
®pBP* e D indica o nimero de “diferencas sazonais”.
3.1.2.5 Critérios de identificacdo de p e g

A forma mais utilizada para a identificagdo dos valores de p e g em um processo
ARMA(p,q), sdo os critérios de informagdo apresentados a seguir:
1. Para modelar processos AR puros:

T+p
-p

FPE = 72

H

52 _yT ¢
onded” =3}, ;.
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2. Critério de Informacdo de Akaike(AIC)

AIC = —2log(L) +2(p +q);

onde L é a verossimilhanca estimada.

3. Critério de Akaike Corrigido(AICc)

_ - 2(p+4q) .

4. Critério Bayesiano(BIC)

BIC = —2log(L) + (p + q) log(T).

Destaca-se que o AIC ndo é consistente e que, mesmo assintoticamente, superestima

a dimensdao do modelo. Por outro lado, o BIC é consistente, isto é

plim(p)=p e plim(q) =g.
Para T > 8, o BIC penaliza a inclusdo de novos termos no modelo mais pesada-

mente que o AIC. No que diz respeito ao AICc, este é uma versao corrigida do AIC e

assintoticamente os dois critérios sdo equivalentes.

3.1.3 Heterocedasticidade condicional

Campbell, Lo, e MacKinlay (1997) argumentam que “é logicamente inconsistente
como estatisticamente ineficiente utilizar medidas de volatilidade que sdo baseadas na
suposicdo de volatilidade constante ao longo do tempo”. No caso de dados financeiros,
por exemplo, grandes e pequenos erros tendem a ocorrer em clusters (agrupamentos),
ou seja, grandes retornos sao seguidos por grandes retornos e pequenos retornos por
pequenos retornos. Assim, temos que os retornos sdo serialmente correlacionados. Em
modelos de séries temporais para séries financeiras devemos fazer uso de modelos nao-
lineares, tais como ARCH, GARCH, EGARCH, TARCH, contudo no presente trabalho
abordaremos apenas os modelos ARCH e GARCH. A seguir, fazemos a distin¢do entre

séries temporais lineares e ndo-lineares

(a) Séries Temporais Lineares: os choques sdo assumidos como sendo néo correlacio-

nados mas ndo independentes e identicamente distribuidos (iid).

(b) Séries Temporais Nao Lineares: choques sdo assumidos iid, mas existe uma funcao
ndo linear relacionando a série temporal observada e os choques subjacentes.
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3.1.4 Modelos ARCH

O modelo ARCH (Autoregressive Conditional Heteroskedasticity), ou seja, modelo
autoregressivo com heterocedasticidade condicional foi proposto inicialmente por Engle
(1982). Desde entdo, tém aparecido inumeros estudos com refinamentos e modifica-
¢des do modelo ARCH baésico e também com aplicagdes empiricas em taxa de cambio,
mercado de agdes e muitos outros tipos de ativos Bollerslev et al. (1994). Os modelos
ARCH permitem que os erros sejam ndo correlacionados, porém dependentes, ou seja,

Cov(r2,r2 ) pode ser ndo nula.
t/'—1) P

Defini¢ao 1.1 Um modelo ARCH(m) é definido por

re o= Ve (3.9)
hy = g+ oclrf_l +...,+ ocmrf,m, (3.10)

em que ¢&; sdo iid com média zero, ag >0, a; >0,i=1,...,m — 1, &y, > 0. As distribui-
¢Oes que geralmente sdo usadas para ¢, sdo e; ~ N (0,1), &; ~ t,, vide Morettin (2008).
Contudo em séries financeiras é razodvel o uso de distribui¢des com caudas mais pe-
sadas em comparacdo com a distribui¢do normal. Apresentaremos a seguir algumas
propriedades dos modelos ARCH, considerando-se o caso de m = 1, assim temos que o

modelo é dado

re o= Ve (3.11)
hy = oco+oc1rf_1, (3.12)

em que &g > 0 e x; >0 e g é um ruido branco. Dinardo et al. apresentam as seguintes

propriedades para os modelos ARCH:

(i) E(r:) =0, ou seja, r¢ tem média zero;
Prova

re =€y /0o + agr?
E;_1(rt) = Be_1(et) /oo + a1rf
E\H

0
Ei(1(r) =0
E¢ 2E;_1(rt) =0

]E(Tt) =0
(ii) r¢ tem varidncia condicional dada por (th =g+ 0 "?—1 ;

Prova
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= [“0“‘17? 1

lEt 1(r?) = [zxo—i—lert n
E; 1(r7) =1 [“0 + a1}y
E;1(r7) =

(iii) r; tem variancia incondicional dada por ¢? = 1%%(1;

Prova

rf =t [wo +aary 4]

E; »E;_ 1(1’t) E; » [0&0 + 0611’t 1} =uwng + 1B 2(7’% 1) = ap + &oi1 + 0611’% 5
E;_3E; 2B _1(r?) = Er_3 [wo + xoas + oclrt 2] = ag + aoay + a3E; 317,

E; 3E; >E;_ 1(1’t) = ®g + &gy + Ctolxl + a3 T’t 3

EoE{Ey, ..., ;2 1(r?) = ag [1 +ag+ad+...+ zxi_l} +alrd= 15_?%1 = ¢2. Logo,
ndo-condicionalmente o processo é homocedéstico.

(iv) r¢ tem auto-covariancias zero;
Prova
E;1(rire—1) =r-1Ep1(r)) =0

No que tange a curtose, que serd chamada de K, Higgins et al. (1993) e Morettin
(2008) mostram que o processo tem uma cauda mais pesada do que a distribuigdo

Normal, sendo que:

3.1.5 Modelos GARCH

Bollerslev (1986) sugeriu uma generalizacdo dos modelos ARCH, que foi denomi-
nada de GARCH, “generalized ARCH”. De forma semelhante aos modelos ARMA,
temos que os modelos GARCH é mais parcimonioso no sentido de apresentar menos
parametros em comparagdo com o modelo ARCH quando usado para descrever a
volatilidade.

Definic¢dao 1.2 Um modelo GARCH(m,n) é definido por

re = \/h_tEt (3.13)
hy = txo+2art 1+25ht i (3.14)
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em que ¢ sdo varidveis aleatorias iid, com média zero, « >0,a; >0,i=1,....m — 1,
Bi>0,j=1,....n—1,an>0,B,>0, Z?:l(oci + Bi) <1, g = max(m,n). Como no caso
dos modelos ARCH, as distribui¢des geralmente usadas para ¢; sdo as distribui¢des
normal e {-Student.

3.1.6 Avaliacdo de previsao

Em séries temporais, um dos principais objetivos é fazer previsdes de valores futuros.
Para tanto, é necessario escolher o melhor método de previsdo e avaliar a precisdo das
previsdes futuras provenientes do método selecionado. Podemos citar alguns traba-
lhos escritos sobre o desempenho de previsdes, tais como: Diebold e Mariano (1995),
Anders (2006), Barucci e Reno (2002). As medidas de performance de previsdes sdo
usualmente definidas em termos dos erros de previsao, ao qual podemos definir da

seguinte maneira,

onde J; denota a previsdo de y;. A capacidade de previsdo de um modelo estimado
pode ser avaliada através da utilizacdo das medidas descritas a seguir:
A partir da equagdo (3.15) obtemos a medida mais utilizada na avaliagdo do desem-

penho de previsao,

1 n
MSE = - Y e, (3.16)
t=1

em que 1 denota a quantidade de passo que previstos para a série temporal.

Avaliar previsdes a partir do MSE (Mean Square Error) pode trazer alguns trans-
tornos, no sentido de que esta medida nao exibe, de forma clara, o comportamento do
modelo de previsdo, ver Clements e Hendry (1993). Nesse contexto, para uma melhor
compreensdo e avaliacdo dos modelos de previsdo outras medidas de desempenho
também serdo utilizadas.

Iremos adotar o Erro Percentual Médio Absoluto (Mean e Percentual Error - MAPE),

1 n
MAPE ==Y
=

et

, 3.17
" (3.17)

em que ¢; é o erro de previsdo dado pela equagdo (3.15) e y; é o valor da série no instante
t.
Uma outra medida de desempenho de previsdo é a estatistica U de Theil, ver Steurer

e Hann (1996), que toma como base o MSE do preditor normalizado pelo erro de
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previsdo de um modelo do tipo random walk. Um modelo random walk assume que o
melhor valor de previsdo para o tempo t + 1 é o valor obtido no tempo ¢. A estatistica U
de Theil é dada por,

Y (ye — I/t)
Theil = 3.18
“ Yo (9 — 9r-1)* (3:18)

assim, temos que se Theil =1 o modelo tem um desempenho igual a um modelo do tipo
random walk; se Theil > 1 o desempenho é inferior a um modelo do tipo random walk
e se Theil <1 o preditor terd um desempenho superior a um modelo do tipo random
walk. Em um modelo ideal a estatistica U de Theil deve tender a zero.

A medida POCID (Prediction on Change in Direction) é usada para avaliar se ha
alteracdo na dire¢do da previsdo, ou seja, se o valor futuro ird aumentar ou diminuir em
relacdo ao valor atual. Em suma, podemos dizer que essa medida fornece o percentual

de acerto quanto a tendéncia da série, é definida por,

n
POCID = 100 x #, (3.19)
em que,
Uma outra medida de desempenho relativo é o ARV (Average Relative Variance),
que é dada por,
1 7 2
ARV = Z (yA vi) (3.20)
=1 (e = 70)*

em que 1 é a quantidade de pontos preditos, y; é o valor real da série no instante ¢, ij;
é o valor estimado sob o modelo adotado e i; é a média da série temporal. Através
de ARV verificamos o ganho de desempenho de previsdo do modelo relativo a uma
previsao da média da série, onde se ARV = 1, temos que o modelo é equivalente a se
tomarmos a média da série e usarmos esta como previsdo. Se ARV > 1, o modelo é
inferior a previsdo realizada pela média da série e se ARV < 1, entdo o modelo tem um
desempenho de previsdo superior quando comparado com a previsao através da média
da série. Em um modelo ideal ARV deve tender a zero.

Conforme Spanos, o processo de modelagem requer cuidado redobrado por parte de
quem ajusta os modelos e, por mais esfor¢o que os econometristas facam, os problemas
relacionados as estimac¢des dos modelos continuam levando a se buscar outras formas

de realizar previsoes.



Capitulo 3. Meétodos Tradicionais 61

3.2 Modelos de Redes Neurais Artificiais

No inicio da década de 40 surgiram os primeiros conceitos de mdquinas baseadas no
comportamento das células nervosas biolégicas. Em 1943, Warren McCulloch e Walter
Pitts apresentaram a primeira discussao sofisticada sobre neuro-logical network.

Em 1947, publicaram: “How we know universals”, seu segundo estudo sobre o tema.
A partir destas idéias, surgiu o movimento intelectual chamado “Cybernetics”, o qual
tentou combinar conceitos de biologia, psicologia, engenharia e matemaética. A década
terminou com a publicagdo do livro de Donald Hebb “The Organization of Behavior”.

A era “Cybernetics” abriu a perspectiva de se construir maquinas baseadas no co-
nhecimento e no inicio da década de 50, os primeiros protétipos neste campo, com
arquiteturas especificas para desempenhar tarefas determinadas comegaram a acontecer.
Contudo, instigados pelo fato dos animais aprenderem a fazer muitas coisas para as
quais ndo tinham sido “construidos”, passou-se a ter como meta a construgdo de maqui-
nas capazes de aprender. Com isso, a década de 50 presenciou o surgimento de muitos
sistemas que aprendiam baseados em refor¢o e em formas simples de aprendizado
e, o primeiro deles, foi provavelmente feito por Minsky em 1951. No final dos anos
50, o campo de pesquisa em redes neurais estagnou-se, sem nenhuma descoberta de
peso na drea, enquanto que importantes avangos tinham sido alcangados em sistemas
especialistas.

Em 1962, com a publicagdo do livro de Frank Rosenblatt “Principles of Neurodyna-
mics”, ressurge o interesse pela RNAs.

Rosenblatt definiu maquinas denominadas “perceptrons”, e um rol de teorias sobre
as mesmas foi provado. Entusiasmados com as idéias, muitos pesquisadores passaram
a crer que os “perceptrons” seriam a base para uma inteligéncia artificial. Contudo
constatou-se que essas redes falhavam na solugao de alguns problemas simples, simila-
res a outros nos quais elas tinham sucesso. O rdpido entusiasmo foi interrompido em
1969 com o livro de Marvin Minsky e Seymour Papert chamado “Perceptrons”, onde
eles provaram que as redes neurais de uma tinica camada de Rosenblatt eram incapa-
zes de resolver alguns problemas elementares como o do ou-exclusivo. Como Minsky
possuia grande prestigio, seu livro alcangou credibilidade tal que a quase totalidade da
comunidade cientifica abandonou as pesquisas na drea por um longo periodo.

Um siléncio quase geral na drea marca a década de 70 e o inicio da de 80. Poucos
pesquisadores como Grossberg, Kohonen, Anderson, Hopfield, Marr, von der Malsburg
e Copper continuaram estudando e desenvolveram trabalhos interessantes, principal-
mente nas dreas de memdria associativa enderecdvel pelo contetido, sistema visual e
reformulag¢des do problema de aprendizado das redes. Em 1982, Hopfield deu uma
importante contribui¢do com a introdugdo da funcado energia e pela énfase da nogdo de
memorias como atratores dinamicamente estaveis. Entretanto, talvez a maior influéncia

desta época ainda tenha vindo dos “perceptrons” de Rosenblatt pois, baseados em suas
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teorias, varios pesquisadores foram desenvolvendo algoritmos para o ajustes dos pesos
das redes neurais multi-camada, culminando com o surgimento do algoritmo de “Back-
propagation” (retropropagacao). O “Backpropagation” parece ter sido primeiramente
proposto por Werbos em 1974 e de forma independente redescoberto por volta de 1985
por Rumelhart, Hinton e Williams, tendo Parker e Le Cun também propostos algoritmos
semelhantes.

Com o “Backpropagation” volta a crescer o interesse na drea, mais maduro e consci-
ente. Uma parte massiva da teoria de redes neurais tem sido transformada em aplicagdes,
com o surgimento de novas corporagdes dedicadas a comercializagdo desta técnica. O
crescimento nas atividades de pesquisa tem sido muito grande e novas areas de atuagao
das redes neurais tém surgido, tais como: compressdo de imagem e voz, reconhecimento
de caracteres manuscritos, diagnésticos médicos, conservagdo de energia e previsdes de

séries temporais, em especial séries econdmicas.

3.2.1 O Neurdnio Artificial?

O cérebro humano é composto por mais ou menos 10!! neurdnios de diversos tipos

diferentes. A figura (9) mostra o esquema de um neurénio comum.

Figura 9 — Representacdo basica de um neuronio biolégico

Fluxo de
bioeletricidad

sinapse

dendrito

O ntcleo da célula estd localizado no corpo, ou soma, da mesma. Conectados ao
corpo da célula estdo fibras nervosas com estruturas similares a raizes, chamadas
dendritos e uma tnica ramificacdo nervosa mais grossa chamada axonio, da qual
surgem sub ramifica¢des. No fim dela estdo os pontos de transmissao para os outros

neurdnios, chamados de jun¢des sindpticas ou sinapses. As sinapses podem ocorrem

2 Esta segdo estd baseada no livro de Braga et al., 2007
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tanto entre os dendritos como entre dendritos e o corpo de neurodnios diferentes. O
axonio de um neuroénio tipico possui algumas centenas de sinapses que irdo se conectar
com outros neurdnios.

A transmissdo do sinal de uma célula para outra é regida por um complexo processo
quimico, no qual substancias neurotransmissoras sdo liberadas pelo neurénio. O efeito
¢ um aumento ou uma queda no potencial elétrico no corpo da célula receptora. Se este
potencial alcangar o limite de ativagdo da célula, um pulso ou uma agdo potencial de
poténcia e duragdo fixa é enviada através do axonio. Diz-se entdo que o neurdnio esta
ativo.

Projetado para imitar - em primeira ordem - um neuroénio biolégico, um neurénio
artificial é, essencialmente, um conjunto de entradas e uma saida com um centro de
processamento, que obedece a uma regra ou fungdo matemadtica - func¢do de ativacao.
Cada entrada é multiplicada por um peso correspondente (W;;), gerando entradas
ponderadas, de forma andloga a forga das sinapses. Em seguida todas estas entradas
ponderadas sdo somadas, obtendo-se um valor NET que serda comparado com o valor
limite para ativagdo do neurdnio (F). Caso este valor alcance o valor limite de ativagdo
do neurdnio, ele se ativard, caso contrério ele ficard inativo. A Figura (10) mostra o

modelo que implementa esta idéia.

Figura 10 — Diagrama esquemaético de um neurénio artificial
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3.2.1.1 Fungoes de Ativacao

A funcdo de ativagdo F é a que processa o sinal NET(N) para produzir a saida final
do neurénio, SAIDA(S). Esta funcgdo pode ter vérias formas: uma simples funcao linear;
uma fungdo limiar (fun¢do degrau); ou ainda uma fungdo que simule mais precisamente
as caracteristicas ndo lineares do neurdnio biolégico. No caso de F ser uma fungdo linear,

a saida do neurodnio é dada por:
S(N)=k-N (3.21)

onde k é uma constante.

As chamadas fungdes “squashing”, sdo utilizadas quando se quer imitar com maior
resolugdo os neurodnios biolégicos. Elas caracterizam-se por ndo deixarem S exceder
certos valores limites, os quais, em geral, sio menores que os valores de N. A fun-
¢do “squashing” mais usada é a funcao logistica ou sigmdide , a qual é representada

matematicamente por
1

SIN) = oo™ N Cop N (3.22)

Definindo-se o ganho como a razdo entre a variagdo da saida SAIDA e a variacio
da entrada NET, pode-se obter ganhos de um valor baixo para grandes excitagdes
negativa, passando por valores altos para excitacdo zero, até voltar a cair quando a
excitagdo se torna grande e positiva. Em 1973 Grossberg descobriu que esta caracteristica
de ganho ndo-linear resolvia o problema do dilema da saturagdo com ruido. Neste
dilema, Grossberg questionava como a mesma rede poderia manipular tanto sinais
pequenos como grandes. Pequenos sinais necessitariam de um alto ganho através
da rede para produzir saidas usédveis, exigindo um grande nimero de estdgios de
alto ganho. Contudo, estes estadgios poderiam saturar a saida, amplificando o ruido
(varidveis randOmicas) que estd presente em qualquer rede criada. Para sinais de entrada
com valores altos, os estdgios de alto ganho também iriam saturar a saida, eliminando
qualquer saida usavel. A regido central de alto ganho da fungdo sigmoéide resolve este
problema do processamento de pequenos sinais, enquanto que suas regides de ganho
decrescente nos extremos negativo e positivo sdo adequadas a grandes excitagdes.

Mesmo ignorando diversas caracteristicas do neurdnio natural, tais como a ndo
consideracdo dos atrasos de tempo que afetam a dindmica do sistema - as entradas
produzem saidas imediatas - e a ndo inclusdo dos efeitos de sincronismo ou de modu-
lagdo de frequéncia - caracteristica que alguns pesquisadores acham de fundamental
importancia, as RNAs formadas por simples neuronios artificiais possuem atributos se-
melhantes aos do sistema biol6égico, como a capacidade de aprendizado e generalizagao,

podendo-se dizer que a esséncia do funcionamento do neurdnio natural foi absorvida.
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3.2.1.2 Topologia das Redes Neurais Artificiais

As vdarias topologias de redes neurais(estratégias de como os neurdnios estdo co-
nectados entre si) estdo divididas, basicamente, em duas classes: ndo-recorrentes e
recorrentes. As RNAs ndo-recorrentes sdo aquelas que nao realimentacdo suas entradas
com as suas saidas e por isso sdo também ditas “sem memoria”. A estrutura das RNAs
nao-recorrentes é em camadas, podendo estas RNAs serem formadas por uma (RNA de
camada tnica) ou mais camadas (RN A multi-camada). Redes neurais multi-camadas
contém um conjunto de neurdnios de entrada, uma camada de saida e uma ou mais
camadas escondidas. A entrada ndo é considerada uma camada da rede, pelo fato de
apenas distribuir os padrdes. A camada com os neurdnios que fornecem a saida da
rede é chamada camada de saida. As camadas que ndo possuem liga¢cdes diretas nem
com a entrada, nem com a saida sdo chamadas de camadas escondidas. Ndo existem
conexdes ligando um neurénio de uma camada a outro de uma camada prévia, nem
a um neurdnio da mesma camada (Figura (11)). As RNAs de uma camada, também
chamadas de “perceptrons”, por possuirem um espectro de representagdes limitado,
ndo serdo tratadas nesta tese.

Figura 11 — Exemplo de uma RNA n&o recorrente
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As RNAs recorrentes sdao que contém realimentagdo das entradas com as saidas,
sendo suas saidas determinadas pelas entradas atuais e pelas saidas anteriores. Além
disso, ndo sdo obrigatoriamente organizadas em camadas e quando sdo, estas redes
podem possuir interligagdes entre neurdnios da mesma camada e entre camadas ndo
consecutivas, gerando interconexdes bem mais complexas que as RNAs ndo-recorrentes
(Figura (3.2.1.2)).

As RNAs recorrentes, também chamadas de RNAs com memoria por possuirem
realimentagdo, respondem a estimulos dinamicamente, isto é, ap6s aplicar uma nova
entrada, a saida é calculada e entdo realimentada para modificar a entrada. Para as

redes estaveis, este processo é repetido vdrias vezes, produzindo pequenas mudancas
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Figura 12 — Exemplo de uma RNA recorrente
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nas saidas, até estas ficarem constantes. Todavia, como todo sistema retroalimentado, as
RNAs recorrentes nem sempre sdo estaveis, mesmo com entradas constantes. O fato de
ndo se conseguir prever quais redes seriam estdveis foi um problema que preocupou
os pesquisadores até o inicio da década de 80, quando Cohen e Grossberg provaram
um poderoso teorema para definir quando as RNAs eram estdveis. Este teorema de-
termina que para as RNAs recorrentes alcancarem um estado estavel é necessério que
possuam conexdes simétricas, melhor dizendo, W;; = Wj;, sendo W;; = 0. Contribuigdes
importantes também foram dadas por John Hopfield, tanto para a teoria como para
a aplicacdo, sendo que algumas configura¢des passaram a ser chamadas de redes de
Hopfield em sua homenagem. Hinton e Sejnowski também introduziram regras gerais
de treinamento para redes, denominadas por eles de maquina de Boltzmann devido ao
célculo das saidas dos neuronios artificiais ser efetuado através de probabilidade com
distribuicdo de Boltzmann.

3.2.1.3 Tipos de Treinamento

Uma descri¢do detalhada dos tipos de treinamento pode ser encontrada em Bocane-
gra (2002).

Existe uma grande variedade de algoritmos tanto para o treinamento supervisionado,
como para o ndo supervisionado. Muitos deles baseiam-se no algoritmo proposto por
D. O. Hebb em 1961 entretanto, os algoritmos mais eficientes foram desenvolvidos
nos ultimos trinta anos, baseados nos trabalhos de Rosenblatt (1962), Windrow (1959)
e Windrow e Hoff (1960). Nesta tese, serd utilizado o mais difundido algoritmo de

treinamento: o de retropropagacao (“Backpropagation”).
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3.2.2 Redes Neurais Artificiais Multi-Camadas

O entendimento do problema da separabilidade linear, na década de 60, superou
a capacidade limitada de representacdo das RNAs com uma tinica camada. Contudo,
apesar de se conhecer como aumentar a capacidade de representagdo da rede com o
acréscimo de novas camadas, faltava ainda uma forma de treina-la. A descoberta veio
em meados da década de 70, com a criacdo de vérios algoritmos, entre eles o de retropro-
pagacdo (“Backpropagation”). O “Backpropagation” se tornou um dos mais populares
algoritmos para o treinamento, sendo em parte responsavel pelo ressurgimento do

interesse na area de Redes Neurais Artificiais.

3.2.2.1 Algoritmo de Retropropagacao do Erro

Basicamente, o algoritmo de retropropagacdo consiste em fornecer varia¢des con-
troladas nos pesos da RNA, objetivando minimizar o erro obtido na saida através do
aprendizado do vetor de treinamento (entrada-saida). Para isto, o algoritmo baseia-se
no método do gradiente descendente, o qual dada uma medida de erro E[W] procura
melhorar o conjunto de pesos W;; deslizando para baixo na superficie definida no espaco
de W. Em outras palavras, o algoritmo do gradiente descendente sugere mudangas nos

pesos W;; por uma quantidade AW;; proporcional ao gradiente de E:

E)3
AW = 11 - (awij) (3.23)

onde 77 é conhecido como taxa de aprendizado, i refere-se ao neurénio i da camada

posterior e j ao neurdnio j da camada anterior. Executando-se a derivada e fazendo-se a
mudanga para cada padrao de entrada individualmente, chega-se a:

AW,']' = —1’](5in (3.24)

onde,

5;= (T —O)F'(N) (3.25)

A equacdo (3.25) é conhecida como regra delta. F/(N) refere-se a derivada da fungao
de ativagdo, T é o vetor alvo e O é a saida fornecida pela RNA.

Como existe um valor alvo, o ajuste dos pesos da camada de saida é facilmente
executado utilizando-se as equagdes (3.24) e (3.25). O que ndo se verifica com relacdo a
atualizagdo dos pesos da camada escondida, mais complicada pois, ndo existem valores
alvo para a comparagdo. Assim, o célculo do delta (6) deve ser feito substituindo-se
a diferenca entre o vetor alvo e a saida fornecida pela RNA, na equagao (3.25) pelo

somatério dos produtos entre os pesos que ligam o neurdnio em questdo com 0s
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neurdnios da camada de saida e os deltas dos respectivos neurdnios da camada de

saida:
6= ()_6;W;;)F'(N). (3.26)
J
Ap6s calculado o 6 para o neurdnio 7, os pesos ligados a este neurdnio podem ser
ajustados através da equacdo (3.24) e assim sucessivamente para todos os neurdnios
da camada escondida. Caso haja mais de uma camada escondida o procedimento é o
mesmo, 0s ¢’s devem ser calculados e todos os pesos associados aquela camada devem
ser ajustados, sendo que agora a camada escondida posterior é tida como referéncia
para o célculo do novo delta.
A Figura (13) mostra uma rede multicamada apropriada para o treinamento com o

algoritmo de retropropagacao.

Figura 13 — RNA multi-camada
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Como fora mencionado anteriormente, o treinamento da rede visa ajustar os pesos,

tal que a aplicagdo de um conjunto de entradas produza um conjunto de saidas deseja-
das. Antes de iniciar o processo de treinamento, todos os pesos devem ser inicializados
randomicamente com valores pequenos, garantindo desta forma que a rede néo ficara
saturada com grandes valores de pesos e prevenindo-se contra certas patologias de

treinamento.
O treinamento pode ser dividido em passos da seguinte forma:

1. Selecionar o préximo par do conjunto de treinamento e aplicar o vetor de entrada

a rede.

2. Calcular a saida da rede.
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3. Calcular o erro entre a saida da rede e a saida do alvo.
4. Ajustar os pesos da rede de maneira a minimizar o erro.

5. Repetir o passo 1 até o passo 4 para cada vetor do conjunto de treinamento, até o

erro se tornar aceitavelmente baixo para o conjunto inteiro.

Os passos 1 e 2 constituem a etapa de propagagdo para frente, onde o sinal de entrada
é transmitido através da rede da entrada até a saida. Os passos 3 e 4, por sua vez,
constituem-se na etapa de retropropagacado, onde o erro calculado é propagado de volta
através da rede para ajustar os pesos.

Apesar do grande sucesso das aplicagdes do algoritmo de retropropagacdo e da sua
enorme popularidade, muitos problemas ainda o acompanham. Entre eles, o que mais

se destacam sdo:

¢ Olongo periodo de treinamento: ocorre principalmente para problemas complexos

e ndo ha garantias que depois deste tempo o treinamento tenha obtido éxito;

¢ Minimos locais: como a superficie do erro geralmente é cheia de vales e desni-
veis e o algoritmo emprega um tipo de gradiente descendente, existe sempre a
possibilidade de ficar preso em um minimo local;

¢ Paralisia da rede: durante o treinamento os pesos podem ser ajustados para
valores muito grandes, os quais vao levar a derivada da fungdo de ativacdo a zero
(no caso de fungdes “squashing”), impedindo a rede de aprender o conjunto de

treinamento.

Por conta de suas llimitac¢des, o algoritmo de retropropagacdo sofreu intimeras
variagdes nos ultimos anos. Uma alternativa para diminuir o tempo de treinamento,
assegurando um maior grau de estabilidade para rede, chamada “momentum”, foi
proposta por Rumelhart, Hinton e Williams em 1986 e se mostrou bastante eficiente para
alguns problemas. Outras alternativas também foram propostas por Parker em 1987,
bem como por Stornetta e Huberman. Até agora, todavia, nenhuma tem solucionado de

forma definitiva e confidvel os problemas do “Backpropagation”.

3.2.3 Previsao através de RNAs

Como observado nas sec¢des anteriores, para se realizar uma anélise, ou mesmo
uma previsdo de uma série temporal utilizando procedimentos padrdes (estatisticos),
é necessdrio, além de todas as consideragdes e transformacdes que possam vir a ser
feitas para tornar a série adequada, um modelamento matematico a priori. Aliado a isto,

tem-se o fato de que as técnicas estatisticas para predi¢do e tomada de decisdo ndo tém
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bons resultados para muitas aplicagdes que possuem tamanho de amostras restrito e
com alguma néo linearidade no conjunto de dados.

Em fungdo deste desempenho, considerado apenas moderado principalmente na
area financeira, dos métodos estatisticos convencionais para previsdo de séries tem-
porais, os analistas passaram a procurar formas alternativas de previsdo. Dentre as
muitas técnicas que surgiram, as RNAs ganharam especial atencao pela sua habilidade
de aprendizado e sua capacidade de generalizac¢do, associagdo e busca paralela. Estas
qualidades as tornam capazes de identificar e assimilar as caracteristicas mais marcantes
das séries, tais como sazonalidade, periodicidade, tendéncias, entre outras, na maioria
das vezes camufladas por ruidos, sem necessitar do laborioso passo da formulagdo
tedrica, imprescindivel para os procedimentos estatisticos.

Além disso, as RNAs também tém se destacado pelos seguintes aspectos:

* Possibilidade de considerar o comportamento ndo-linear dos fendmenos respon-

saveis pela geracdo dos dados de entrada;

¢ Habilidade de aproximar qualquer mapeamento entrada/saida de natureza conti-

nua,

* Necessidade de pouco conhecimento estatistico sobre o ambiente no qual a rede

estd inserida;

¢ Capacidade de aprendizado, a qual é atingida através de uma sessdo de treina-

mento com exemplos entrada/saida que sejam representativos do ambiente;

* Capacidade de generalizacdo, a qual permite a rede ter um desempenho satisfat6-

rio em resposta a dados ndo pertencentes ao conjunto de treino;

¢ Tolerancia a falhas, o que permite a rede continuar a apresentar resultados aceita-
veis no caso de falha de alguns neurdnios - unidades computacionais bésicas das

redes neurais artificiais;

Afora as vantagens, as RNAs possuem problemas nao negligencidveis. Um dos
principais é a falta de procedimentos para definir com precisdo o ntimero de camadas
escondidas ou o niimero de neurdénios em cada uma destas camadas, em outras palavras,
a topologia mais apropriada para a aplicacdo.

Outro problema é a incapacidade de explicagdo dos resultados obtidos. Estando as
informacgdes das RNAs intrinsecas aos pesos, ndo existem meios explicitos (ou imediatos)
de se justificar os resultados fornecidos pelas redes neurais o que, em certas aplicagdes,
como na concessdo de empréstimos ou concessdo de cartdes de crédito, é fundamental.

Um terceiro problema, desta feita mais especifico das RNAs que utilizam o algoritmo

de retropropagagcédo para o treinamento, é a possibilidade de ndo convergéncia das redes
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neurais devido a minimos locais. Todavia, a introdugédo de fatores no algoritmo como o

termo de momentum tem minimizado este problema para certas aplicacdes.

3.2.3.1 Previsao Single e Multi-Step

Como foi visto, existem varios procedimentos de previsdo que vdo desde os simples
e intuitivos até os mais quantitativos e complexos. As RNAs, quando usadas para previ-
sdo de séries temporais, normalmente utilizam a filosofia do procedimento de andlise
de séries temporais, o qual baseia-se na observac¢do dos dados histéricos do sistema a
tim de descobrir regularidades em fendmenos aparentemente randdmicos, frequente-
mente encobertos por ruidos. Neste contexto, as previsdes podem ser classificadas em:
previsdes “multi-step” e previsdes “single-step”.

As previsdes “multi-step” caracterizam-se por possuir realimentacdo das saidas das
RNAs para as entradas das mesmas. Neste previsdo, o sistema neural usa um conjunto
de valores correntes da série para prever os valores futuros desta série por um periodo
tixo. Em seguida, esta previsdo é realimentada na entrada do sistema para prever o
proximo periodo. Estas previsdes sdo muito usadas para identificar tendéncias e pontos
de mudancas preponderantes nas séries. Devido ao erro que ¢ inserido a cada nova
previsdo, as previsdes “multi-step” sdo usadas para prever apenas alguns passos a
frente, em média de 15 a 20 passos, quando o erro ainda é aceitavel.

Por serem retroalimentadas, as previsdes “multi-step” ficam restritas a previsoes
univariantes, ja que no caso das multivariantes, nem todas as séries fornecidas nas
entradas sdo previstas pelas RNAs para poderem ser realimentadas.

Nas previsdes “single-step” ndo existe realimentacdo. As RNAs prevéem um passo
a frente utilizando apenas os valores anteriores da série, podendo este passo tanto ser
para previsdes de curto prazo como para previsdes de médio e longo prazo, bastando
que se tenha dados suficientes para treinar a rede. A previsdo “single-step” também
serve para avaliar a adaptabilidade e a robustez do sistema, mostrando que mesmo
quando as RNAs fazem previsoes erradas, elas sdo capazes de se auto corrigirem e fazer
as proximas previsdes corretamente. Além disso, as previsdes “single-step” podem ser
usadas como alarme, permitindo ao investir, no caso de séries financeiras, comprar ou
vender antes de um aumento ou de uma queda nos precos.

Como ndo utilizam realimentagdo, as previsdes “single-step” estdo habilitadas a
fazer tanto previsdes univariantes com multivariantes, tornando-se neste aspecto muito

mais poderosa que as previsdes “multi-step”.
p

3.2.3.2 Aplicacdes

As RNAs vém se tornando uma poderosa ferramenta para processamento de infor-
magdes financeiras devido a sua capacidade em manipular dados imprecisos e ruidosos

muitas vezes com vantagens sobre varios métodos estatisticos, essencialmente lineares.
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Muitas aplicagdes tém sido desenvolvidas nos tltimos anos na 4rea financeira, sendo
que a maioria destas aplica¢des tém mostrado bons resultados quando comparados com
procedimentos estatisticos. Um bom exemplo desta superioridade estd no estudo feito
por Chakraborty et al., (1992), onde os autores utilizaram RNAs para fazer previsoes
univariadas e multivariadas no prego dos graos em trés cidades americanas: Buffalo,
Minneapolis e Kansas. O algoritmo de treinamento foi o de retropropagagdo, usando o
erro quadratico médio (MSE) como funcédo objetivo para o treinamento. Os autores utili-
zaram dados do periodo de 1972 a 1980 e os resultados das RNAs foram comparados
com o modelo estatistico de Tiao e Tsay comprovando a eficiéncia das RNAs.

Poddig, (1993) apresenta um outro bom exemplo bem sucedido de aplicagdo das
RNAs na previsdo de séries financeiras, onde se utilizou RNAs para prever as mu-
dancas na taxa de cambio USD /DM, um, trés e cinco dias a frente. O autor baseou-se
em estudos da SIEMENS Corporate Research e utilizou 44 séries de indicadores fun-
damentais e técnicos como commodities, metais preciosos, indicadores do mercado
tinanceiro e moedas estrangeiras, entre outros, para alimentar as RNAs. As andlises
foram divididas em duas fases. Na primeira fase ele utilizou redes com uma camada e
redes MLP (“Multiple Layer Perceptrons”) com duas camadas (uma escondida), que
foram treinadas com o algoritmo de retropropagacdo. O autor fez comparagdes entre os
resultados das duas redes e entre elas e métodos estatisticos baseados em analise de
fatores discriminantes, tendo as RN As mostrado melhores resultados.

Na segunda fase de analises, o autor usou redes RCP (“ReCurrent Perceptron”) em
busca de resultados com menor flutuagdo e maior estabilidade. Desta feita, Poddig
comparou os resultados das RNAs com métodos de regressdo multivariadas, obtendo
novamente melhores resultados para as RNAs.

Refenes et al., (1992) aplicaram RNAs na previsdo de taxa de cambio. Previsdes
“single” e “multi-step” utilizando o algoritmo de retropropagacdo foram feitas para
a taxa de cdmbio US/DM. Os autores analisaram os principais fatores no projetos de
RNAs, como arquitetura, funcdo erro, taxa de aprendizado e fungdo de ativagao. Os
autores discutem também o efeito de diferentes func¢des de ativagdo na convergéncia das
RNAs, mostrando que, para o caso em questdo, as fung¢des simétricas (tanh) convergem
mais rdpido que as fungdes assimétricas (sigmoide). Por fim, os autores compararam
os resultados com modelos estatisticos de alisamento exponencial e Box-Jenkins pura-
mente autorregressivo, obtendo resultados bastante satisfatérios em uma carteira de
investimentos, com no minimo 22% de lucro contra 2-5% dos métodos convencionais.

Intmeras aplicagdes bem sucedidas foram realizadas na previsdo de séries temporais,
na drea financeira e demais dreas. Entre elas pode-se destacar séries como: “sunspots”,
consumo de energia, entre outras, mostrando que o interesse pela drea tem crescido

vertiginosamente.
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3.2.4 Modelagem das RNA's

Infelizmente, o pequeno entendimento das complexas interrelacdes entre os para-
metros que influenciam o desempenho da rede (como fungdo de ativagdo, funcéo erro,
parametros de controle do gradiente descendente e do tempo de treinamento, arquite-
tura da rede), permite um grau de liberdade adicional no projeto de RNAs. Este grau
de liberdade na escolha dos parametros adequados, torna as aplica¢des altamente de-
pendente da expertise do projetista e da experimentacdo manual para que se obtenham

Sucesso.

3.2.4.1 Fatores Determinantes no Desempenho das RNAs

O desempenho das RNAs em geral é avaliado em fungédo de trés fatores: convergén-
cia, generalizacgdo e escalabilidade.

A convergéncia é um fator importantissimo para o bom desempenho das RNAs, pois
estd relacionada a capacidade das RNAs de aprender. A convergéncia é o que indica
quando o procedimento de treinamento é capaz de aprender uma classificagdo definida
nos padrdes apresentados. RNAs com topologias fixas que utilizam o algoritmo de
retropropagacdo provam a convergéncia mostrando que em um tempo limite, quando
o tempo de treinamento tende a infinito, o erro minimizado pelo método do gradi-
ente descendente tende a zero. Outros métodos (sub-6timos) provam a convergéncia
mostrando que, na condi¢do de tempo de treinamento tendendo a infinito, o método
pode classificar o nimero maximo de possiveis mapeamentos com uma probabilidade
arbitrariamente grande p < 1. A utiliza¢do da convergéncia como fator determinante
para o desempenho da rede é feita por motivos 6bvios, ja que se uma determinada
RNA néo consegue aprender o conjunto de treinamento que lhe foi apresentado (nédo
convergente), dificilmente conseguird oferecer bons resultados no momento dos testes.

A habilidade das RNAs de reconhecer padrdes fora do conjunto de treinamento -
generalizagdo - € a principal propriedade que deve ser exigida de um sistema neural.
Ela determina a quantidade de dados necessario para treinar o sistema a fim de que
este responda corretamente para padrdes fora do conjunto de treinamento. Apesar das
varias aplicagdes bem sucedidas de RNAs descritas na literatura, as condi¢des para que
boas generalizagdes sejam encontradas ainda ndo sdo totalmente conhecidas. Estudos
tedricos tém mostrado que a probabilidade de generaliza¢des corretas depende do
tamanho do espaco de hipoéteses (i.e. nimero total de redes consideradas), do tamanho
do espago de solugdes (i.e. conjunto de RNAs que fornece boas solugdes) e do ntimero
de exemplos do treinamento. Se o espaco de hipdteses é muito grande e/ou o ntimero
de exemplos do treinamento é muito pequeno, entdo existird um vasto namero de
RNAs, as quais sdo consistentes para o conjunto de treinamento. Porém, somente uma

pequena porgdo deste conjunto se encontra no espaco de solugdes corretas, fazendo com
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que seja provavel uma generalizagdo pobre.

De forma geral, a diminui¢do dos parametros livres (niimero de conexdes) da rede
aumenta a probabilidade de uma boa generaliza¢do, muito embora, isto deve ser feito
sem reduzir demais o tamanho da rede, ja que esta reducdo pode implicar na incapaci-
dade da rede em computar a fun¢do desejada. Escolher um conjunto de treinamento
bastante representativo é outro ponto importante, apresentando as relagdes funda-
mentais que devem ser aprendidas pelas RNAs. A grande maioria dos pesquisadores
experientes concordam que uma boa representacdo dos dados de entrada é um ponto
de fundamental importancia para o sucesso de uma aplicagéo.

A escalabilidade esta relacionada a ambos, convergéncia e generalizagdo, e é relativa
ao procedimento de ajustar os parametros das RNAs para que elas consigam convergir
e generalizar bem. Sabe-se que para uma RNA ter um bom desempenho, ela deve ser
grande o suficiente para aprender o problema (convergir), mas também pequena o

bastante para generalizar bem.

3.2.4.2 Controle dos Fatores Determinantes no Desempenho das RNAs

O controle dos fatores determinantes de desempenho se da pela escolha adequada
dos parametros da rede como: funcdo de ativacdo, funcao erro, pardmetros de controle
do gradiente descendente e do tempo de treinamento e arquitetura da rede, os quais,
como dito anteriormente, variam de aplicacdo para aplicagdo e ndo possuem regras de

escolha muito bem definidas.

3.2.4.2.1 Padronizacao

Mesmo ndo controlando diretamente os fatores determinantes de desempenho das
RNAs, a padronizagdo pode, frequentemente, melhorar a performance das RNAs atra-
vés da remocgdo de caracteristicas insignificantes do conjunto de dados. As informagdes
relevantes das séries sdo, geralmente, independentes de valores de compensacao (“off-
set”) e de desvios padrdo. Estas caracteristicas podem obscurecer a tarefa das RNAs.
A padronizagdo, entretanto, admite vdarias formas e exige cuidados, ja que é muito
tacil remover, inadvertidamente, informagdes preciosas dos dados. Por outro lado, a
padronizagdo correta dos dados pode melhorar consideravelmente o desempenho de
uma rede neural.

A remocdo da média é um dos tipos mais usados de padronizagdo e, em muitos
casos, a informagdo significante de uma série estd contida em pequenas variagdes que se
encontram adicionadas a um grande valor de compensagdo. Este valor de compensacdo
pode ser retirado se é sabido que ele é irrelevante para o sistema e esta inibindo o
treinamento. Para isto, basta que se retire de todos os pontos da série a média da mesma.
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Melhor dizendo, para cada componente dos vetores da série, tem-se:
Qmn=0-0Q (3.27)

A diferenciagdo dos dados é uma padronizagdo utilizada principalmente quando se
tem valores com pequenas variagdes absolutas, ficando a informacéo significante na va-
riagdo percentual dos mesmos. As pequenas varia¢gdes em termos absolutos comumente
escondem a informacado importante, piorando o desempenho da rede. Assim, para cada
componente dos vetores da série, tem-se:

O =0

0
d At

(3.28)

Grandes varia¢gdes na magnitude dos componentes do vetor é outro fator que pode
confundir a rede. Nestes casos, faz-se a padronizagdo nas magnitudes do vetor, di-
vidindo cada componente do vetor pelo desvio padrado calculado sobre o total de

componentes. Com isto, para cada componente dos vetores da série, tem-se:

Qgap = a9 (3.29)
70

A padronizag¢des ndo lineares dos dados, como o logaritmo, sao usadas principal-
mente em casos onde a magnitude dos dados varia de muitas ordens de grandeza, mas
a informacdo significante esta contida na varia¢do percentual. Por exemplo, quando
os maiores valores dos dados excedem a regido da rede, as variagdes percentuais nos
pequenos valores provavelmente serdo perdidas. Neste caso, o logaritmo dos dados ird
ajustar as faixas, tal que os maiores valores serdo comprimidos mais que os pequenos,
alocando uma faixa constante para os desvios percentuais, independente do valor dos
dados.

Para essas padronizagdes, quando a caracteristica esta sobre todos os componentes
dos vetores, faz-se uma padronizacdo total. Caso os componentes dos vetores repre-
sentem diferentes tipos de dados, faz-se uma padronizagao vertical para cada tipo. Ja
no caso em que componentes adjacentes do vetor representam amostras consecutivas
de um processo continuo, usa-se a padronizacdo horizontal. Por fim, em casos onde os
dados possuem uma distribui¢do multi modal, com os vérios modos tendo diferentes

médias e desvios padrdes, usa-se a padronizagédo local.

3.2.4.2.2 Funcoes de Ativacdo

A primeira importante considera¢do no projeto de RNAs é a escolha da funcédo de
ativacdo neuronal. Existem vérios tipos de fungdes utilizadas, como fungdes lineares,
fung¢des de limiar ou fun¢des ndo lineares, que simulam mais precisamente as caracteris-
ticas dos neurdnios biol6gicos. A escolha da fung¢do de ativagdo varia muito em fungdo

da aplicagdo e do algoritmo de treinamento utilizado. Entre as fun¢des ndo lineares,
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as fungdes “squashing’” sdo as mais usadas para todos os tipos de treinamento. Elas
sdo mais complexas, diferenciaveis e comportam-se bem para a maioria das aplicagdes.
Pode-se classificar as fungdes “squashing” em : assimétricas e simétricas. Uma tipica
fungdo “squashing” assimétrica é a funcao logistica, também chamada de sigmoide. No
caso das fungdes simétricas, sua representante tipica é a tangente hiperbélica. A familia
das fungdes “squashing” é definida por:

c

f) =kt expT® (3.30)

onde com a escolha apropriada para os valores de k, c e T sdo obtidas as fung¢des
sigmoide e tangente hiperbdlica tipicas. Os parametros k e ¢ influenciam na amplitude
da funcdo, enquanto que o parametro T determina a inclina¢do da curva na origem.
Em aplicac¢des que possuem os valores dos padrdes de treinamento muito altos, utiliza-
se a fungdo “squashing” somente nos neurdnios das camadas escondidas, ficando os
neurdnios da camada de saida com fungdes lineares. Este artificio tem o objetivo de
evitar a paralisia da rede, pois como os valores de entradas sdo altos, mesmo pequenos
erros podem ser grandes em valores absolutos, for¢ando os neurdnios a trabalharem
em regides onde a derivada das fung¢des “squashing” é praticamente nula. Como o erro
que é retro propagado para o treinamento é diretamente proporcional a esta derivada, o
processo de treinamento fica paralisado e a rede ndo converge.

Escolher fung¢des “squashing” assimétricas ou simétricas depende muito da aplica-
¢do. Em geral, quando ntimeros negativos sdo utilizados, opta-se por fun¢des simétricas

como a tanh, ja que estas sdo bipolares.

3.2.4.2.3 Funcdes Erro

A funcdo erro informa o grau de convergéncia das RNAs. Através dela, é possivel
saber o quanto as RNAs estdo aprendendo sobre os padrdes apresentados durante o

treinamento. A funcdo erro mais comumente usada é a MSE (Mean Square Error) dada

por:

MSE = — f(:rt — 0y)? (3.31)
t=1

onde 1 é o nimero de padrdes apresentados.

Apesar de nem sempre ser a funcdo mais indicada, devido aos problemas causados
por trabalhar com médias, a MSE é a mais utilizada pela sua facilidade de célculo e
por ser uma métrica encontrada em praticamente todos os pacotes computacionais que
trabalham com estatistica e RNAs, facilitando assim a comparagdo dos resultados.

Uma outra opgao de fungdo erro é a MAD (Mean Absolute Deviation), a qual é dada

pela férmula:

n
MSE = — Y |Ti— O (3.32)
t=1
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A diferenca bésica entre o MAD e o MSE é que o segundo eleva o erro ao quadrado,

penalizando erros maiores com muito mais rigor.

3.2.4.2.4 Parametros de Controle do Gradiente Descendente e do Tempo de Treinamento

O terceiro importante mecanismo para controlar o desempenho do aprendizado das
RNAs é a escolha dos parametros de controle do gradiente descendente e do tempo de
treinamento. Pesquisadores tém experimentado termos extras na férmula do gradiente
descendente como o termo de momentum, segunda derivada, entre outros. O termo
de momentum, é utilizado para diminuir o tempo de treinamento e o risco de minimos
locais, sem que o risco de oscilagdes das RNAs aumente.

Reduzir o tempo de treinamento em fatores da ordem de 100, poder ser alcangado
utilizando-se o artificio da segunda dericada. Nesta técnica, ao invés de utilizar-se a incli-
nacdo da superficie do erro (primeira derivada) como no algoritmo de retropropagagcéo,
utiliza-se a taxa de variacdo da inclinagdo (segunda derivada) desta superficie.

A taxa de aprendizado influencia fortemente no tempo de treinamento e no controle
do gradiente descendente, cujo o papel essencial sobre a magnitude das mudancas
dos pesos. Encontrar uma taxa de aprendizado apropriada para cada aplicagdo é uma
tarefa dificil que depende basicamente de experimentagdes. Uma taxa de aprendizado
pequena implica em pequenas varia¢des, mesmo quando grandes mudangas sdo neces-
sdrias, tornando o treinamento lento e aumentando as chances de paradas em minimos
locais. Por outro lado, altas taxas de aprendizado provocam grandes mudangas nos
pesos, diminuindo o tempo de treinamento e evitando minimos locais, mas podendo
levar a RNA a saturagdo ou mesmo a oscilagdo, comprometendo todo o processo de
aprendizado. Uma estratégia que tem se mostrado bastante eficiente é o uso de taxas
de aprendizado dindmicas, as quais comecam com valores altos e vdo diminuindo a
medida que o treinamento vai evoluindo. A sugestdo feita por Hertz e adotada nesta
tese, é a de usar uma taxa de aprendizado adaptativa que checa, a cada apresentacdo
do conjunto de treinamento, se a fun¢do erro diminuiu. Em caso negativo, o passo é
desfeito, a taxa de aprendizado é diminuida e os padrdes sdo reapresentados. Este pro-
cedimento é repetido até que o erro passe a diminuir. Quando a funcéo erro diminui, o
passo é validado e o treinamento continua. Caso a fungdo erro diminua por um ntimero
k de vezes consecutivas (em nosso caso k = 10), a taxa de aprendizado é aumentada

para acelerar o treinamento.

3.2.425 Arquitetura das RNAs

A arquitetura da rede é muito importante para as capacidades de convergéncia e
generalizagcdo das RNAs. A escolha de uma arquitetura adequada, nem tdo grande e

nem tdo pequena, é a principal responsédvel pelo sucesso de uma aplica¢do. Para se
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obter uma boa habilidade de generalizacdo, deve-se projetar a rede colocando dentro
dela o maximo conhecimento possivel sobre o problema (e.g. a topologia do espaco de
entradas) e limitar o nimero de conexdes adequadamente.

Existem vdrias técnicas que tentam encontrar a arquitetura ideal através da diminui-
¢do de neuronios redundantes e do compartilhamento de pesos. Pode-se citar Hertz,
(1991) e Refenes (1991), entre outras, porém, nenhuma conseguiu resultados convin-
centes para todas as aplica¢des. Existe também a possibilidade de fazer uma busca
no espago de todas as arquiteturas possiveis. Para isso, deve-se treinar cada uma das
arquiteturas separadamente e entdo avalid-las com uma funcédo erro apropriada que
incorpore o desempenho e o niimero de unidades. A busca também pode ser feita
através de um algoritmo genético, tal que as boas arquiteturas encontradas em uma tri-
agem sejam mantidas para serem combinadas com boas arquiteturas de outras triagens.
Contudo, estes tipos de busca se mostram pouco préticos para aplicagdes que utilizam
grandes RNAs, onde cada treinamento exige um alto esforco computacional. A verdade
é que a arquitetura ideal das RNAs ainda continua sendo determinada principalmente
pela experimentacdo manual e pela experiéncia e sensibilidade do projetista.

Como vimos neste capitulo, a rede neural artificial é uma importante técnica de
IA para se realizar previsdes. Os modelos de previsao de prego no mercado de ac¢oes
seguem basicamente duas linhas: uma de carater mais técnico, utiliza-se de dados
histéricos (volume de transagdes, precos passados, volatilidade etc.) para determinar os
precos futuros das agdes e, outra baseada em fundamentos econdmicos, utilizada para
fazer previsoes taxas de juros, precos e retornos de outras a¢des e outras varidveis micro
ou macroecondmicas. A ala académica mais conservadora contesta essa andlise técnica
argumentando que esse comportamento é irracional dado a hipétese de eficiéncia
dos mercados. Segundo esta hipétese, o preco atual de uma acdo ja reflete toda a
informacdo dos precos passados. O argumento para isto é que uma oportunidade de
lucro serd aproveitada imediatamente e conseqiientemente desaparecera. Ou seja, o
mercado é tdo eficiente que impossivel comprar ou vender tdo rapidamente de forma a
se beneficiar continuamente. Como consequéncia dessa hipétese, portanto, os pregos
das a¢des seguem um passeio aleatério (random walk) ndo havendo uma forma de se
prever valores futuros baseado apenas em valores passados.

Desacreditando na hipotese de eficiéncia de mercado, um grande ntimero de investi-
dores tém tomado suas decisdes de investimento com vistas em previsdes utilizando
dados histéricos como nos modelos GARCH vistos nas se¢des anteriores. Essas decisdes
sdo tomadas sob a premissa de que existe um padrao dos dados e que, este padrao,
pode ser usado para prever valores futuros. Na existéncia desse padrao, pode-se, a prin-
cipio, aplicar técnicas automatizadas de reconhecimento de padrdes como por exemplo
a técnica de redes neurais artificiais (RNA). No entanto, muito se tem para avangar

na utilizacdo dessas redes para se realizar as previsdes, em particular na escolha dos
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melhores pardmetros da rede, de forma que se consiga resultados de previsdes mais

robustos.

3.3 Resultados experimentais com métodos tradicionais

3.3.1 Anadlise através da Metodologia Box-Jenkins e modelos ARMA-GARCH

Nesta se¢do trataremos as séries escolhidas com a utilizagdo da metodologia Box-
Jenkins apresentando as sete medidas de desempenho de modelos discutidas que serdo

utilizadas mais adiante para comparagdo dos modelos testados nesta tese.

3.3.1.1 Ajuste de modelos para série das Manchas Solares

Exibimos na Se¢do 2.2.1 uma breve descri¢do sobre o conjunto de dados das Manchas
Solares. Apresentamos, a seguir, os modelos ajustados para esses dados. Através da
Figura 2, podemos observar que a série ndo apresenta indicios de tendéncia, e isso
tica comprovado pelo teste de ndo estacionariedade, proposto por Kwiatkowiski et al.
(1992), em que observamos um p-valor de 0.09, ou seja, 9%, indicando a nao rejei¢do da
hipétese nula de ndo tendéncia.

Diversos modelos foram propostos para a série de Manchas Solares, tendo em vista
que foi uma das primeiras séries a serem estudadas devido as caracteristicas peculiares,
tais como a ndo-linearidade e a dificil previsdo desta. Morettin e Toloi (2004), sugerem
um modelo AR(2), j& Ferreira (2006) apresenta previsdes com um modelo ARIMA(9,0,1),
entre outros. No presente trabalho fizemos a escolha do modelo através dos critérios
de avaliacdo AIC - Akaike Information Criterion e/ou BIC - Bayesian Information Criterion,
detalhes em Akaike (1974) e Schwarz (1978), respectivamente.

As Tabelas 8 e 9 apresentam os valores dos critérios para modelos ARIMA(p,0,0)
e ARIMA(p,0,1), onde fizemos p < 10. Pelo critério AIC os modelos escolhidos sdo
ARIMA(9,0,0) e ARIMA(9,0,1).

As Figuras 14-15 apresentam os valores reais do Grupo de Teste e os valores preditos
para cada modelo. A Tabela 10 apresenta os valores das estatisticas da avaliacdo das
previsdes. Notamos que ambos 0os modelos apresentam valores relativamente préximos
para as previsdes do Grupo de Teste, dentre as medidas de avaliagdo de previsdo podemos
destacar POICD e U-Theil, em que para o POICD tem-se resultados significativos de
79.31%, muito superiores aos 50% obtidos por uma previsdo do tipo sucesso ou fracasso.
No que tange a medida U-Theil obtivemos o valor 0.7415 e 0.7403, para os modelos
ARIMA(9,0,0) e ARIMA(9,0,1), respectivamente.
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Tabela 8 — Valores obtidos através dos critérios de selecdo para os modelos da forma
ARIMA(p,0,0). Fonte: elaborada pelo autor.

ARIMA(p,0,0) AIC pesos AIC BIC pesos BIC
1 1758.633 0.000 1762.268 0.000
2 1640.557 0.000 1647.827 0.000
3 1636.640 0.000 1647.544 0.000
4 1617.070 0.000 1631.609 0.000
5 1613.792 0.000 1631.966 0.000
6 1590.526 0.000 1612.335 0.000
7 1568.459 0.000 1593.902 0.000
8 1548.789 0.001 1577.867 0.006
9 1535.036 0.663 1567.749 0.919
10 1536.397 0.336 1572.745 0.076

Tabela 9 — Valores obtidos através dos critérios de selecdo para os modelos da forma
ARIMA(p,0,1). Fonte: elaborada pelo autor.

ARIMA(p,0,1) AIC pesos AIC BIC pesos BIC
1 1646.512 0.000 1650.147 0.000
2 1565.322 0.000 1572.591 0.000
3 1564.500 0.000 1575.404 0.000
4 1566.470 0.000 1581.009 0.000
5 1568.221 0.000 1586.395 0.000
6 1535.733 0.016 1557.542 0.362
7 1531.846 0.112 1557.289 0.411
8 1529.837 0.306 1558.915 0.182
9 1529.172 0.427 1561.885 0.041
10 1531.419 0.139 1567.767 0.002

Tabela 10 - Medidas de desempenho de previsdo para os modelos analisados. Fonte:
elaborada pelo autor.

Yt
Medidas | ARIMA(9,0,0) | ARIMA(9,0,1)

MSE 380.3000 382.6400

MAPE 59.85% 59.08%

U Theil 0.7415 0.7403

POICD 79.31% 79.31%
ARV 0.0070 0.007
AIC 192.2879 192.4660
BIC 214.6975 241.9370
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Figura 14 — Comparativo entre os valores reais e as previsdes geradas pelo modelo
ARIMA(9,0,0).
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Fonte: elaborada pelo autor.

3.3.1.2 Andlise da série CO»

A série dos niveis mensais de emissdo de didéxido de carbono (CO,) é apresentada
na figura 3. Analisando a série observarmos que existe uma tendéncia e também um
comportamento sazonal que pode ser melhor observado na Figura 16. Adicionalmente,
é sabido que os niveis de di6xido de carbono sdo altos durante o periodo do inverno e
mais alto ainda durante os meses do verao.

A tendéncia ascendente da série de CO, nos dé indicio de que a mesma é ndo
estaciondria. Na Figura 17, temos a fungdo de autocorrelacdo para esta série. Notamos
que as relacdes de autocorrelagdo sazonal apresentam bastante destaque observando a

forte correlagdo nas defasagens 12, 24, 36, e assim por diante.
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Figura 15 — Comparativo entre os valores reais e as previsdes geradas pelo modelo
ARIMA(9,0,1).

Fonte: elaborada pelo autor.

Figura 16 — Niveis mensais de di6xido de carbono com simbolos.
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Fonte: elaborada pelo autor.
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Figura 17 — ACF amostral para os niveis de CO,.
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Fonte: elaborada pelo autor.

Diferenciando a série observamos que ndo ha mais tendéncia, porém a sazonalidade
persiste, como pode ser observado nas Figura 18 e 19. Para contornarmos este problema,

iremos aplicar uma diferenca sazonal na série.
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Figura 18 — Grafico da série temporal da primeira diferenca dos niveis de CO,.
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Fonte: elaborada pelo autor.

Figura 19 — ACF amostral da primeira diferenga dos niveis de CO,.
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Fonte: elaborada pelo autor.
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Tabela 11 — Estimativas dos parametros para o modelo CO,. Fonte: elaborada pelo autor.

coeficientes 0 (@)
Estimativas -0.5618 -0.9118
Erro padrédo 0.0838 0.2381

02 =0.4958: log likelihood =-124.11, AIC = 252.23

Na Figura 20, apresentamos o resultado da série apds aplicarmos uma diferenca
simples e uma diferenga sazonal. Notamos que a série aparentemente ndo apresenta
mais nenhum comportamento sazonal. A Figura 21, sugere que um modelo simples
que incorpore as autocorrelacdes de defasagens 1 e 12 seja adequado. Consideramos
inicialmente o modelo multiplicativo, sazonal ARIMA(0,1,1)x(0,1,1)[12]

V1o VY =e — ey 1 — Oer_1 + 00e;_13,

que incorpora a maioria desses requisitos. Como de costume, todos os modelos sdo

preliminares e sujeitos a revisdo na fase de diagnéstico da construgdo do modelo.

Figura 20 — Gréfico da série temporal da primeira diferenca e diferenca sazonal dos
niveis de CO».
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Fonte: elaborada pelo autor.

Com a especificacdo do modelo, agora serdo estimados os coeficientes. Na Tabela 11,
sdo apresentadas as estimativas de méaxima verossimilhanca e os erros-padrao para o
modelo ARIMA(0,1,1)x(0,1,1)[12] para a série de CO;. As estimativas do modelo sdo
altamente significativas.
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Figura 21 — ACF amostral da primeira diferenca e diferenca sazonal dos niveis de CO,.
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Fonte: elaborada pelo autor.

Apresentamos uma andlise de diagndstico do modelo estimado, ARIMA(0,1,1) x
(0,1,1)[12], em que a Figura 22 exibe o comportamento dos residuos padronizados.
Podemos notar que nao ha indicios de viola¢do das pressuposi¢des. Contudo, devemos
investigar a existéncia de pontos influentes e/ou aberrantes, como por exemplo o valor

observado em setembro de 1998.

Figura 22 — Residuos para o modelo ARIMA(0,1,1) x (0,1,1)[12].
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Fonte: elaborada pelo autor.
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Para obtermos uma interpretacdo melhor da qualidade do ajuste do modelo, foi
feito o grafico ACF para os residuos padronizados da série, (ver Figura 23). Nela
observamos que apenas a correlagdo de defasagem 22 apresenta um valor significativo
com correlagdo de —0.19. Além disso, ndo é possivel pensar em uma interpretagdo
razodvel para a dependéncia na defasagem 22. Por fim, ndo devemos nos preocupar
com o fato da autocorrelagdo da defasagem 36 apresentar valor significativo pois isso
pode ser facilmente resultado do acaso. Com exce¢do da defasagem 22, o modelo parece

ter capturado a esséncia da dependéncia temporal da série.

Figura 23 — ACF para o modelo ARIMA(0,1,1) x (0,1,1)[12]
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Fonte: elaborada pelo autor.
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O teste Ljung-Box, apresentado na Tabela 12, mostra a estatistica x> com valor igual
a 7.45, com 10 graus de liberdade, e um p-valor igual a 0.68, indicando que o modelo
capturou o padrao apresentado pela série. Para investigarmos a questdo da normalidade

dos residuos, apresentamos na Figura 24 o histograma dos residuos.

Tabela 12 — Teste Ljung-Box. Fonte: elaborada pelo autor.

x> gl p-value

745 10 0.68
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A Figura 24, apresenta uma forma de sino, porém aparentemente ndo é o ideal. Talvez
analisando o grafico quantil-quantil tenhamos mais informacées sobre a forma da
distribuigdo do residuos. Nesta grafico, que apresentamos na Figura 25, observamos
a presenga de outliers na cauda superior, mas ao utilizarmos o teste de normalidade
Shapiro-Wilks obtemos uma estatistica W = 0.98, com um p-valor igual a 0.08. Desta
forma, a normalidade dos residuo néo é rejeitada em qualquer nivel de significancia

menor que 8%.

Figura 24 — Residuos para o modelo ARIMA(0,1,1) x (0,1,1)[12].
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Fonte: elaborada pelo autor.

Figura 25 — Residuos para o modelo ARIMA(0,1,1) x (0,1,1)[12].
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Fonte: elaborada pelo autor.

Ap6s a realizacdo da andlise de diagnéstico do modelo ARIMA(0,1,1)(0,1,1)[12],
chegamos a conclusdo que ele mostrou-se adequado para o estudo da série mensal de
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emissdo de CO,. O passo seguinte é a realizar previsdes para o ano de 2004 e em seguida
comparé-las aos resultados reais do Grupo de Teste. Adicionalmente, serdo calculadas

medidas de qualidade de previsao.

Figura 26 — Grupo de Teste (preto) e valores previstos (vermelho) com o modelo
ARIMA(0,1,1) x (0,1,1)[12].
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Fonte: elaborada pelo autor.
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3.3.1.3 Andlise da série do Ibovespa

Nas Figuras 4 e 27 sdo apresentados respectivamente os graficos da série Ibovespa e
a da série dos seus log-retornos (ou retornos). Da Figura 4 nota-se que a série apresenta
uma forte tendéncia, ou seja, ndo deve apresentar estacionariedade, indicando que a
média e possivelmente a varidncia ndo sdo constantes no periodo analisado (Janeiro/02 a
Novembro/08). Nota-se ainda uma quebra estrutural ocorrida no final de 2008 (préximo
a obervacdo 1600 na figura 4) . Tal quebra é reflexo da crise mundial iniciada nos Estados
Unidos, a qual teve reflexo em praticamente todos os paises do mundo. J4 na Figura
27, é exibido os log-retornos, em que podemos observar que esta série apresenta-se de
forma estaciondria, contudo podemos notar que os tltimos log-retornos apresentam

uma variancia elevada.

Figura 27 — Grafico dos retornos do Ibovespa.
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Fonte: elaborada pelo autor.
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A Tabela 13 apresenta as estatisticas bédsicas da série dos log-retornos de Ibovespa.
Observa-se que a série apresenta uma possivel assimetria a esquerda, pois o seu coefi-
ciente de assimetria é menor do que zero e também apresenta curtose maior do que 3
aparentando que a distribui¢do dos log-retornos possui um cauda mais pesada do que
a distribuicdo normal. Na Tabela 14 apresentamos os resultados do teste de aderéncia
(Kolmogorov-Smirnov) para testar se podemos considerar para esta série a distribuicao
normal. Observando os resultados, existe evidéncias ao nivel de 5% de que a séries dos

log-retornos ndo segue uma distribui¢do normal.

Tabela 13 — Estatistica basicas. Fonte: elaborada pelo autor.

Estatisticas Valores
Minimo —0.1210000
19 Quartil | —0.0099730
Mediana 0.0013680
Média 0.0004747
3% Quartil | 0.0102200
Maximo 0.1368000
Assimetria | —0.2067545
Curtose 7.6159980

Tabela 14 — Teste de Kolmogorov-Smirnof para série dos log-retornos do Ibovespa.
Fonte: elaborada pelo autor.

Estatistica do teste Kolmogorov-Smirnov | p-valor (%)
0.0542 0.01

Iremos ajustar um modelo ARMA-GARCH na série dos log-retornos com distribui-
¢do t-Student, visto que essa distribui¢do apresenta uma cauda mais pesada, atendendo
as evidéncias apresentadas. Na Figura 28 é apresentada a funcdo de autocorrelacdo
(acf) dos log-retornos. Analisando o grafico da acf, existem /ags, acima do intervalo de
confianga indicando que a série ndo é ruido branco. Dessa forma, faremos o ajuste do
modelo ARMA(2,2)-GARCH(1,1), com distribuicdo t-Student.
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Figura 28 — Funcado de autocorrelacdo dos retornos.
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Tabela 15 — Estimativas do Modelo Fonte:

Lag

Fonte: elaborada pelo autor.

elaborada pelo autor.

Parametros | Estimativa | Erro-Padrdo | f valor | p-valor (%)

$o 0.00041396 0.0001971 2.1 1.792
1 1.39670665 0.2748 5.083 2.064
¢ —0.67507427 0.2293 —2.944 0.16

01 —1.39990724 0.2845 —4.921 0

6> 0.65139065 0.2448 2.661 0.0397
xQ 0.00000787 0.0000004 2.333 0.0987
a1 0.07259116 0.01466 4.951 0

B1 0.90659293 0.02096 43.250 0

Os parametros do modelos sdo descritos na Tabela 15. Apés o ajuste do modelo
tizemos uma andlise dos residuos para verificar se as pressuposicdes sdo violadas. A
Tabela 16 mostra o resultado do teste Ljung-Box para os residuos e os quadrados do
residuos do modelo. De acordo com os resultados ndo rejeitamos a hipétese de que os
residuos e os quadrados do residuos do modelo sao ruidos branco.
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Tabela 16 — Teste Ljung-Box. Fonte: elaborada pelo autor.

r Estimativa | p-valor (%)
Residuos 6.518 88.78
Quadrados dos Residuos 8.85 71.57

Na Figura 29 temos o qg-plot dos residuos do modelo sobre a distribuigdo f-Student
com 13.19546 graus de liberdade (valor estimado). Podemos observar uma possivel
aproximacdo com a distribui¢do, apesar do primeiro ponto amostral se distanciar um
pouco desta. Realizamos um teste de aderéncia (Kolmogorov-Smirnov) para testar se os
residuos seguem a distribuicao t-Student. O resultado do teste Kolmogorov-Smirnof é

apresentado na Tabela 17.

Figura 29 — Gréfico quantil quantil dos residuos padronizados sobre a distribuicédo
t-Student.
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Fonte: elaborada pelo autor.

Tabela 17 — Teste do Kolmogorov-Smirnof.Fonte: elaborada pelo autor.

Estatistica do teste Kolmogorov-Smirnov | p-valor (%)
0.0191 56.36
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Os teste anteriores indicam que o modelo ajustado explica bem o comportamento
da série dos log-retornos da Ibovespa. Assim, o modelo estimado é:

Xy = 0.00041396 + 1.39670665X;_1 — 0.675087427 X; _» + a; — 1.3990724a;_
= 40.651390654a;_7
ar = 0ty

o7 = 0.00000787 + 0.07259116a7 + 0.9065929307 ,

onde ¢; segue um distribuicdo f-Student padronizada com 13.19546 graus de liberdade.
As previsOes realizadas utilizando o modelo ARMA-GARCH sao apresentados na
Figura 30. A linha continua indica o valor da série dos log-retornos dos indices do

Ibovespa e a linha central marcada com circulo indica as previsdes.

Figura 30 — Previsdo obtida pelo modelo ARMA-GARCH para os log-retornos de Ibo-
vespa.
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Fonte: elaborada pelo autor.
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Na Figura 31 é mostrada a previsdo da volatilidade, observa-se que durante esse
periodo a volatilidade decai exponencialmente, devido a recuperagdo do mercado pés-
crise. Na Figura 32 é apresentado o intervalo de confianca de 95% e a série original.
Percebe-se que os valores da série estdo na sua grande maioria dentro do intervalo de

confianga, sendo portanto o modelo ajustado um bom modelo.

Figura 31 — Previsdo da volatilidade.
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Fonte: elaborada pelo autor.

Figura 32 — Intervalo de confianga.
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Fonte: elaborada pelo autor.

3.3.1.4 Anélise da série do Bradesco

As figuras 5 e 33 representam os graficos da série original e dos log-retornos para a
série de precos do Bradesco. Analisando os graficos, podemos observar que a série é ndo-
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estaciondria e a ndo apresenta variancia constante. Notamos também que a variancia

parece ser maior no ultimo periodo da série.

Figura 33 — Grafico dos retornos da série do Bradesco.
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Fonte: elaborada pelo autor.

Tabela 18 — Estatisticas bésicas. Fonte: elaborada pelo autor.

Estatisticas Valores
Minimo —0.1222
19 Quartil | —0.01328
Mediana 0

Média 0.000792
3% Quartil 0.01464
Maximo 0.1998
Assimetria | 0.3566356
Curtose 7.387346
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Apresentamos na Tabela 18 as estatisticas bésicas da série dos log-retornos de Bra-
desco observa-se que a série apresenta uma possivel assimetria a direita, pois o seu
coeficiente de assimetria é maior do que zero e também apresenta curtose maior do 3
aparentando que a distribui¢do dos log-retornos possui um cauda mais pesada do que
a distribuicdo normal. A Tabela 19 exibe o resultado do teste de aderéncia para testar se
a série possui uma distribuigdo normal, portanto existe evidéncias ao nivel de 5% de

que a séries dos log-retornos ndo segue uma distribui¢do normal.

Tabela 19 — Teste do Kolmogorov-Smirnof para série dos log-retornos do Bradesco.
Fonte: elaborada pelo autor.

Estatistica do teste Kolmogorov-Smirnov | p-valor (%)
0.0391 1.06

Diante disso vamos ajustar um modelo ARMA-GARCH na série dos log-retornos
com distribuicdo t-Student. A Figura 3.26 mostra a fungdo de autocorrelacao (a.c.f) dos
log-retornos. Analisando o gréfico da a.c.f, nota-se que existem lags acima do intervalo

de confianga portanto a série, indicando ndo se tratar de um ruido branco.

Figura 34 — Fungdo de autocorrelacdo dos retornos da série Bradesco.
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Fonte: elaborada pelo autor.
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Inicialmente ajustamos um modelo ARMA(9,0)-GARCH(1,1) com distribuigao ¢-
Student para a série dos log-retornos do Bradesco. As estimativas dos parametros sdo
mostrados na Tabela 20. Observa-se que existem pardmetros néo significativos ao nivel
de 5%, portanto retiramos os pardmetros ndo significativos do modelo, os quais sdo

apresentado na Tabela 21.

Tabela 20 — Estimativas do Modelo. Fonte: elaborada pelo autor.

Parametros | Estimativa | Erro-Padrdo | tvalor | p-valor (%)
$o 0.00120826 0.0005096 2.370 0.8937
$1 0.05721067 0.02575 2.222 1.320
03 —0.03291184 0.02581 —1.4837 6.903%
$3 —0.03773725 0.02417 —1.5611 5.935*
o —0.00683171 0.02523 —0.2708 39.33*
¢s —0.02049693 0.02502 —0.8175 20.69*
b6 —0.01402319 0.02439 —0.575 28.27*
¢7 —0.03078086 0.0247 —1.2460 10.65*
$s —0.00643094 0.0256 —0.2512 40.09%
¢ 0.04191817 0.02393 1.752 3.997
iy 0.00001955 0.0000078 2.4981 0.6289
o 0.07991532 0.011726 4.6316 0.000002
B1 0.88516083 0.02776 31.8848 0

Tabela 21 — Estimativas do Modelo Final. Fonte: elaborada pelo autor.

Parametros | Estimativa | Erro-Padrdo | f valor | p-valor (%)
$o 0.00097983 | 0.0005028 2.370 2.574
1 0.0595478 0.02551 2.234 0.9855
¢9 0.04545008 0.0238 1.909 2.819
) 0.00001955 | 0.0000078 | 2.4981 0.6289
o 0.07900865 0.01718 4.6000 | 0.000002
B1 0.88602139 0.02787 31.796 0

Ap6s o ajuste do modelo, fizemos uma andlise dos residuos, no qual vamos testar as
pressuposi¢des do modelo. A Tabela 22 mostra o resultado do teste Ljung-box para os
residuos e os quadrados dos residuos do modelo, portanto ndo rejeitamos a hipétese de

que os residuos e os quadrados do residuos do modelo sejam ruidos branco.
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Tabela 22 — Teste Ljung-Box. Fonte: elaborada pelo autor.

r Estimativas | p-valor (%)
Residuos 9.988 61.70
Quadrados dos Residuos 12.86 37.98

Na Figura 3.27 temos o grafico quantil quantil dos residuos do modelo sobre a distri-
buigdo t-Student com 12.40431 graus de liberdade, podemos observar aparentemente
uma boa aproximagdo com a distribui¢do. Fazendo o teste de aderéncia, Kolmogorov-
Smirnof, para testar se os residuos seguem a distribui¢do ¢-Student. O resultado do teste
Kolmogorov-Smirnof é mostrado na Tabela 23, portanto ndo existem evidéncia ao nivel
de significancia de 5% de que a distribui¢do dos residuos do modelo ajustado segue
uma distribui¢do t-Student com 12.40431 graus de liberdade.

Figura 35 — Gréfico quantil quantil dos residuos padronizados sobre a distribuicdo
t-Student.
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Fonte: elaborada pelo autor.

Tabela 23 — Teste do Kolmogorov-Smirnof. Fonte: elaborada pelo autor.

Estatistica do teste Kolmogorov-Smirnov | p-valor (%)
0.0275 15.12
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Os testes anteriores indicam que o modelo ajustado explicam bem o comportamento
da série dos log-retornos da série de preco das agdes do Bradesco. O modelo estimado é

0 seguinte:

X; = 0.00097983 + 0.0595478X;_1 + 0.04545008X;_9 + a;
ar = 0ote;

o7 = 0.00001955 -+ 0.07900865a7 4 0.8860213907 ,,

em que e; segue um distribuigdo ¢t-Student padronizada com 12.40431 graus de liber-
dade.

As previsdes realizadas utilizando o modelo ARMA-GARCH sao apresentados na
Figura 36. A linha continua indica o valor da série dos log-retornos do preco das agdes

do Bradesco e a linha central com marcado de circulo indica as previsdes.

Figura 36 — Previsdo obtida pelo modelo ARMA-GARCH para os log-retornos de Bra-
desco.
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Fonte: elaborada pelo autor.

Na Figura 37 é mostrada a previsdo da volatilidade, observa-se que durante esse
periodo a volatilidade decai exponencialmente, devido a recupera¢do do mercado pés-
crise. Na Figura 38 é apresentado o intervalo de confianca de 95% e a série original,
percebe-se que os valores da série estdo na sua grande maioria dentro do intervalo de

confianga, portanto modelo ajustado é um bom modelo.
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Figura 37 — Previsdo da volatilidade.
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Fonte: elaborada pelo autor.

Figura 38 — Intervalo de confianga.
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Fonte: elaborada pelo autor.
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3.3.1.5 Anilise da série do ltausa

Nas Figuras 8 e 39 sdo apresentados respectivamente, os gréficos da série Itausa
e os seus log-retornos. Note que as séries Itausa e Bradesco sdo bem similares, uma
vez que fazem parte do mesmo segmento e portanto os seus desempenhos seguem
trajetérias comuns. Analisando os graficos, percebemos que a série Itausa parece ser ndo-
estaciondria enquanto que a dos log-retornos aparentam apresentar estacionariedade.

Figura 39 — Grafico dos retornos da série do Itausa.

0.20
I

0.10

=
=
—

-0.05

-0.10
I

0 500 1000 1500

Tempo

Fonte: elaborada pelo autor.

Tabela 24 — Estatisticas basicas. Fonte: elaborada pelo autor.

Estatisticas | Valores
Minimo —0.12280
19 Quartil | —0.01325

Mediana 0

Média 0.0009721

3% Quartil | 0.01432

Maximo 0.2249
Assimetria | 0.5240198
Curtose 9.106308
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A Tabela 24 apresenta as estatisticas basicas da série dos log-retornos dos precos
das agdes do Itausa. Observa-se que esta série apresenta uma possivel assimetria a
direita, pois o seu coeficiente de assimetria é maior do que zero e também apresenta
curtose maior do 3 aparentando que a distribui¢do dos log-retornos possui uma cauda
mais pesada do que a da distribuicdo normal. Na Tabela 25 apresentamos o teste de
aderéncia para testar se a série possui uma distribuicdo normal. A partir dos resultados
obtidos com o teste Kolmogorov-Smirnov, chegamos a conclusdo que existem evidéncias
estatisticas ao nivel de 5% de que a série dos log-retornos ndo segue uma distribui¢do

normal.

Tabela 25 — Teste do Kolmogorov-Smirnof para série dos log-retornos de Itausa. Fonte:
elaborada pelo autor.

Estatistica do teste Kolmogorov-Smirnov | p-valor (%)
0.0514 0.02

Iremos ajustar um modelo ARMA-TGARCH na série dos log-retornos com distribui-
¢do t, pois a série apresenta uma assimetria relevante. Na Figura 3.32, é apresentada a
funcado de autocorrelacdo (acf) dos log-retornos. Analisando este grafico, observamos
que existem defasagens, acima do intervalo de confianca, portanto, a série ndo é um

ruido branco.

Figura 40 — Funcdo de autocorrelacdo dos retornos da série Itausa.
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Fonte: elaborada pelo autor.
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Inicialmente, serd ajustado um modelo ARMA(10,0)-TGARCH(1,1) com distribuicado
t-Student para a série dos log-retornos de Itausa. As estimativas dos parametros sao
mostrados na Tabela 26. Observa-se que existem pardmetros néo significativos ao nivel

de 5%. Retirando os parametros ndo significativos obtemos os resultados apresentados
na Tabela 27.

Tabela 26 — Estimativas dos coeficientes do modelo. Fonte: elaborada pelo autor.

Parametros | Estimativa | Erro-Padrdo | tvalor | p-valor (%)
$o 0.00134951 0.0005294 2.5491 0.54
$1 0.01342077 0.02526 0.5314 29.76*
053 —0.02254002 0.02451 —0.9195 17.90*
$3 —0.04987605 0.02495 —1.9987 2.29
o —0.02453101 0.02516 —0.9749 16.49*
$s —0.0393679 0.02524 —1.56 5.947
b6 —0.03094266 0.02514 —1.2307 10.93*
¢7 —0.04962835 0.02447 —2.0284 2.13
$s —0.00662033 0.02365 —0.2799 38.98*
¢ 0.01115974 0.02394 0.4661 32.06*
$10 0.05329267 0.02405 2.2164 1.34
iy 0.00001051 0.000004 2.5360 0.56
o 0.02627581 0.01271 2.0678 1.94
B1 0.91925717 0.01695 54.2441 0
Y1 0.07547384 0.02162 3.4904 0.02

Tabela 27 — Estimativas do Modelo Final. Fonte: elaborada pelo autor.

Parametros | Estimativa | Erro-Padrao | tvalor | p-valor (%)

$o 0.00112662 0.0005092 2.211 1.36
¢3 —0.04813252 0.02487 —1,935 2.65
¢y —0.04852181 0.02432 —1.995 2.31
$10 0.05813204 0.02409 2.413 0.79
xg 0.00001037 0.000004 2.517 0.59
a9 0.02335499 0.01253 1.864 3.12
B1 0.92097809 0.01670 55.145 0

02! 0.07967913 0.02201 3.621 0.02
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Ap6s o ajuste do modelo sera feita uma anélise dos residuos do modelo, no qual
serdo testadas as suas pressuposicoes. A Tabela 28 mostra o resultado do teste Ljung-box
para os residuos e os quadrados do residuos do modelo. De acordo com os resultados
ndo rejeitamos a hipotese de que os residuos e os quadrados do residuos do modelo

sejam ruido branco.

Tabela 28 — Teste Ljung-Box. Fonte: elaborada pelo autor.

r Estimativa | p-valor (%)
Residuos 5.989 91.67
Quadrados dos Residuos 8.527 74.27

Na Figura 3.33 temos o grafico quantil-quantil dos residuos do modelo sobre a
distribui¢do t-Student com 18.09087 graus de liberdade. Podemos observar aparente-
mente uma boa aproximagdo com a distribuigdo, porém a distribui¢do dos residuos do
modelo aparenta possuir um cauda direita mais pesada do que a t. Realizando um teste
de aderéncia (Kolmogorov-Smirnof) para testar se os residuos seguem a distribuicao
t-Student podemos concluir que néo existe evidéncia ao nivel de significancia de 5% de
que a ditribuicdo dos residuos do modelo ajustado siga uma distribuicao t-Student com
12.40431 grau de liberdade. O resultado do teste Kolmogorov-Smirnof é mostrado na
Tabela 29.

Figura 41 — Grafico quantil quantil dos residuos sobre a distribuigado ¢t-Student
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Fonte: elaborada pelo autor.
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Tabela 29 — Teste do Kolmogorov-Smirnof. Fonte: elaborada pelo autor.

Estatistica do teste Kolmogorov-Smirnov | p-valor (%)
0.0246 25.32

Com os resultados obtidos dos testes anteriores temos uma indica¢do de que o
modelo ajustado explica bem o comportamento da série dos log-retornos da Itausa.

Assim, temos como modelo estimado:

X; = 0.00112662 — 0.044813252X;_3 — 0.04852181X;_7 + 0.05813204X; 19 + a¢ + a;_1
ar = 0tét

07 = 0.00001037 + 0.02335499a7 + 0.92097809072 , + 0.07967913a’d;,

onde ¢; segue um distribuigdo t-Student com 18.09087 graus de liberdade e d é uma
varidvel dummy que possui valor O se e; > 0 e 1 se e; <O0.

As previsdes realizadas utilizando o modelo ARMA-TGARCH s&o apresentados na
Figura 42. A linha continua indica o valor da série dos log-retornos de Itausa e a linha

central com marcado de circulo representa as previsoes.

Figura 42 — Previsdo obtida pelo modelo ARMA-TGARCH para os log-retornos da série
Itausa.
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Fonte: elaborada pelo autor.
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Na Figura 43 é mostrada umaa previsdo da volatilidade. Observa-se que durante
esse perfodo a volatilidade decai exponencialmente, devido a recuperacdo do mercado
pos-crise. Na Figura 44 é apresentado o intervalo de confianca de 95% e a série original.
Podemos perceber que os valores da série estdo na sua grande maioria dentro do

intervalo de confianca, sugerindo que o modelo ajustado parece ser adequado.

Figura 43 — Previsdo da volatilidade.
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Fonte: elaborada pelo autor.

Figura 44 — Intervalo de confianga.
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Fonte: elaborada pelo autor.

3.3.1.6 Anélise da série Dow Jones.

Os gréficos para a série do indice Dow Jones e os seus log-retornos, respectivamente

podem ser vistos nas figuras 7 e 45. Na figura 7 notamos que a série apresenta tendéncia
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para o periodo analisado (Janeiro/98 a Dezembro/05). Nota-se também quebras estru-
turais, observadas no final dos anos 2003 e 2008, em que esta tltima fora ocasionada

por uma crise no setor imobilidrio americano.

Figura 45 — Grafico dos retornos da série do indice Dow Jones.
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Fonte: elaborada pelo autor.

Tabela 30 — Estatisticas basicas. Fonte: elaborada pelo autor.

Estatisticas | Valores
Minimo —0.0740
19 Quartil | —0.0057
Mediana 0.0004
Média 0.0001
3% Quartil | 0.0060
Maximo 0.0666
Assimetria | —0.1559
Curtose 3.9596
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A Tabela 30 apresenta as estatisticas descritivas da série dos retornos do indice Dow
Jones. Observa-se que esta série apresenta uma possivel assimetria a esquerda, dado que
seu coeficiente de assimetria é menor do que zero e também apresenta curtose maior
do 3 indicando que a distribui¢do dos log-retornos possui uma cauda mais pesada do
que a da distribui¢do normal. Na Tabela 31 apresentamos o teste de aderéncia.. A partir
dos resultados obtidos com o teste Kolmogorov-Smirnov, chegamos a conclusao que
existem evidéncias estatisticas ao nivel de 5% que a séries dos retornos ndo segue uma

distribui¢do normal.

Tabela 31 — Teste do Kolmogorov-Smirnof para série dos log-retornos de Dow Jones.
Fonte: elaborada pelo autor.

Estatistica do teste Kolmogorov-Smirnov | p-valor (%)
0.0574 0.0

O modelo ajustado a série foi um ARMA-TGARCH na série dos retornos com
distribuicdo ¢, visto que a série apresenta assimetria. Na Figura 3.38, é apresentada a
fungdo de autocorrelagdo (acf) dos retornos. Analisando o grafico, notamos que existem
defasagens, acima do intervalo de confianga, levando a desconsiderar a hipétese de

ruido branco.

Figura 46 — Funcdo de autocorrela¢do dos retornos dos indices Dow Jones.

Fungao de autocorrelagao

0.0

Lag

Fonte: elaborada pelo autor.
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Propomos como modelo inicial um ARMA(12,0)-TGARCH(1,1) com distribuicdo
t-Student para a série dos retornos. As estimativas dos parametros sdo mostradas
na Tabela 32. Observa-se que existem parametros ndo significativos ao nivel de 5%,
levando-os consequentemente a serem excluidos. O resultado ap6s a retirada pode ser

visto na tabela 33.

Tabela 32 — Estimativas dos coeficientes do modelo. Fonte: elaborada pelo autor.

Parametros | Estimativa | Erro-Padrdo | t valor | p-valor (%)
¢o 0.000267 0.000167 1.5940 11.12*
1 —0.004209 0.02082 —2.0215 4.33
¢ —0.017370 0.01960 —0.8864 37.55%
¢3 —0.002071 0.01980 —0.1046 91.66*
o 0.002071 0.01874 0.1105 91.19*
¢s —0.031510 0.01897 —1.6604 9.69*
b6 —0.012870 0.01903 —0.6762 49.89%
7 —0.007757 0.01871 —0.4145 67.85*
¢s 0.004816 0.01816 0.2651 79.09*
¢9 —0.010180 0.01894 —0.5373 59.11*
$10 0.026690 0.01884 1.4168 15.67*
P11 —0.01666 0.01842 —0.904 36.59%
12 0.050720 0.01866 2.7182 0.66
xg 0.0000007 | 0.00000001 3.6923 0.023
nq —0.004917 | —0.008799 | —0.5589 57.63%
B1 0.9148 0.007690 118.3187 0
71 0.1141 0.01364 8.3656 0

Tabela 33 — Estimativas do Modelo Final. Fonte: elaborada pelo autor.

Parametros | Estimativa | Erro-Padrao t valor p-valor (%)

¢o 0.0002667 0.0001673 1.594 1.11

1 —0.04209 0.0208199 —2.021 0.433
P12 0.050720 0.0195997 2.5880 0.09713
g 0.0000007151 | 0.0197961 | 0.00003612 1.00

o1 —0.004917 0.0187371 —0.2624 7.93

B1 0.9418 0.0189743 49.640 0

02l 0.1141 0.0190279 5.9980 0
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3.3.1.7 Analise da série da Petrobras

Na figura 6 podemos observar a série de precos das agdes da Petrobras. Como a
série aparenta ser ndo-estaciondria e também por se tratar de uma série financeira,
devemos analisar os log-retornos como nas séries analisadas anteriormente. A Figura
47 apresenta a série dos retornos dos precos das a¢des da Petrobras. O comportamento
dos retornos é semelhantes das séries Ibovespa, Bradesco e Itausa, no sentido de que a
variabilidade parece aumentar no dltimo periodo da série, ao que tudo indica por conta

da crise ocorrida no final de 2008.

Figura 47 — Grafico dos retornos da Petrobras.
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Fonte: elaborada pelo autor.

Tabela 34 — Estatisticas descritivas. Fonte: elaborada pelo autor.

Estatisticas | Valores
Minimo —0.147939
19 Quartil | —0.011969
Mediana 0.001459
Média 0.000759
3% Quartil | 0.014502
Maéximo 0.132311
Assimetria | -0.320335
Curtose 3.911537
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A Tabela 34 apresenta as estatisticas descritivas da série dos retornos dos precos
das agdes da Petrobras. De acordo com os resultados, esta série apresenta uma possivel
assimetria a esquerda ja que o seu coeficiente de assimetria é menor do que zero. A
curtose maior do trés indica que a distribui¢do dos retornos possui cauda mais pesada
do que a da distribuicdo normal. Na Tabela 35 apresentamos o resultados do teste de
aderéncia. A partir dos resultados obtidos com o teste Kolmogorov-Smirnov, chegamos
a conclusdo de que existem evidéncias estatisticas ao nivel de 5% de que a série dos

retornos ndo segue uma distribui¢do normal.

Tabela 35 — Teste do Kolmogorov-Smirnof para série dos retornos da Petrobras. Fonte:
elaborada pelo autor.

Estatistica do teste Kolmogorov-Smirnov | p-valor (%)
0.0572 0

Ajustamos um modelo ARMA-TGARCH a série dos retornos com distribuicéo ¢-
Student. Na Figura 3.40 mostramos a fung¢do de autocorrelagdo dos retornos. Analisando
o grafico da acf, notamos que existem lags acima do intervalo de confianga, indicando

nao se tratar da fungdo de autocorrelagdao de um ruido branco.

Figura 48 — Funcdo de autocorrelacdo dos retornos da série Petrobras.
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Fonte: elaborada pelo autor.
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O modelo ajustado para os dados foi um ARMA(2,0)-TGARCH(1,1) com distribuicado

t-Student para a série dos retornos. As estimativas dos parametros sdo mostrados na

Tabela 36. Observa-se que todos os pardmetros sdo significativos ao nivel de 5%.

Tabela 36 — Estimativas do Modelo. Fonte: elaborada pelo autor.

Parametros | Estimativa | Erro-Padrdo | t valor | p-valor (%)

$o 0.00146732 0.0004700 3.122 0.182599
1 0.09123592 0.02581 3.535 0.041811
¢ —0.06073933 0.02456 —2473 | 1.349182
o 0.00002534 | 0.00006072 | 4.174 0.003148
aq 0.02491858 0.01679 1.484 13.78
B1 0.87339364 0.02409 35.313 0

7 0.13890979 0.03142 4.422 0

Apb6s o ajuste do modelo, fizemos uma anaélise dos residuos, no qual vamos testar
os pressupostos do modelo. A Tabela 37 mostra o resultado do teste Ljung-box para
os residuos e os quadrados dos residuos do modelo. De acordo com o resultado ndo
podemos rejeitar a hip6tese de que os residuos e os quadrados do residuos do modelo

sejam ruidos branco.

Tabela 37 — Teste Ljung-Box. Fonte: elaborada pelo autor.

r Estimativas | p-valor (%)
Residuos 7.434 82.77
Quadrados dos Residuos 5.981 91.71

Na Figura 3.41 temos o grafico quantil quantil dos residuos do modelo sobre a distri-
buigao t-Student com 10.13615 graus de liberdade. Podemos observar aparentemente

uma boa aproximagdo com a distribuigéo.
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O resultado do teste Kolmogorov-Smirnof é mostrado na Tabela 38. Ndo existe
evidéncia ao nivel de significancia de 5% de que a distribuicdo dos residuos do modelo
ajustado segue uma distribuigdo t-Student com 10.13615 graus de liberdade.

Tabela 38 — Teste do Kolmogorov-Smirnof. Fonte: elaborada pelo autor.

Estatistica do teste Kolmogorov-Smirnov | p-valor (%)
0.0122 96.0

QQ-Plot of Standardized Residuals

|
QQ-Plot

171r

Standardized Residuals

T T T T T
-4 2 0 2 4

Quantiles of t distribution

Figura 49 — Gréfico quantil quantil dos residuos padronizados sobre a distribuicado
t-Student. Fonte: elaborada pelo autor.

Os testes anteriores indicam que o modelo ajustado explicam bem o comportamento

da série dos retornos da Petrobras. O modelo estimado é:

X; = 0.00146732 + 0.09123592X;_1 — 0.06073933X;_» + a;
ar = 0

0?2 = 0.00002534 + 0.02491858a% + 0.8506856107 ; + 0.13890979a%d;,

em que ¢; segue um distribuicdo t-Student padronizada com 10.13615 graus de liberdade
e d é uma varidvel dummy que apresenta valor Osee; >0e 1see; <O0.

As previsdes realizadas utilizando o modelo ARMA-TGARCH sédo apresentadas na
Figura 50. A linha de cor preta indica o valor da série dos retornos do prego das acdes
da Petrobras e a linha de cor vermelha indica as previsdes obtidas a partir do modelo
ajustado.

Na Figura 51 é mostrada a previsao da volatilidade. Na Figura 52 é apresentado o
intervalo de confianca de 95% e a série original. Podemos observar que os valores da
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Figura 50 — Previsdo obtida pelo modelo ARMA-TGARCH para os retornos da Petro-
bras.
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Fonte: elaborada pelo autor.

série estdo na sua grande maioria dentro do intervalo de confianca indicando um bom

ajuste do modelo.
Figura 51 — Previsdo da volatilidade.
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Figura 52 — Intervalo de confianga.
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Fonte: elaborada pelo autor.

3.3.2 Andlise através de Redes Neurais Artificiais DinAmicas
3.3.2.1 Rede Neural Artificial Dindmica (RNAD)

As série matemadticas e estatisticas, como o préprio nome diz, apresentam carac-
teristicas ou padrdes que modificam de acordo com o passar do tempo. Sendo que a
forma em que os valores variam no tempo ndo caracteriza uma tinica fungdo e sim
um conjunto delas sobrepostas. Devido a estas caracteristicas procura-se utilizar redes
neurais com caracteristicas dindmicas para acompanhar a variabilidade dos valores de
acordo com o tempo De Azevedo (1994).

Devido as caracteristicas dindmicas das series matematicas, neste trabalho propdem-
se a utilizacdo de Redes Neuronais Artificiais Dindmicas (RNAD), mais especificamente
uma RNAD com dinamica de entrada. Neste tipo de RNA existe uma malha de atraso
na entrada da rede com a finalidade de criar o efeito de memoria na rede, ou seja, fazer
com que saida da RNA dependa do elemento anterior (f — 1). A topologia desse tipo
de RNA pode ser visualizada através da figura 53.

Figura 53 — Topologia de um Rede Neural com Dinamica de entrada

tigure=rnad.pdf, angle=90, scale=0.30

As caracteristicas dindmicas deste tipo de rede estdo nos elementos de entrada da
RNA. A malha de atraso da entrada faz com que todos os pontos da série passe em
cada um dos neurdnios de entrada da rede, sendo que, o tltimo ponto é eliminado ap6s
ser computado o seu valor pela RNA. Este procedimento se repete até o final da série

ou do padrdo a ser analisado. A principal caracteristica desta RNA ¢é a de verificar a
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maneira com que os pontos variam no decorrer do tempo e nado a disposi¢do dos pontos
no plano, como é o caso da RNA estética, facilitando desta forma, a identificacdo de
sinais variantes no tempo, como é o caso das séries aleatérias. Portanto, pode-se dizer
que a RNA estéatica é indicada para sinais estaticos (onde o padrao se encontra estavel
ou ndo variante no tempo); em contrapartida, a RNAD é indicada para sinais variantes
no tempo (Rodrigues et al., 1999 e Rodrigues, 2003).

A entrada da RNAD, utilizada nesta tese, é constituida de quatro elementos de
atraso (quatro valores da série) e, desta forma, quatro neurdnios de entrada, interligados
a cada elemento de atraso. A Camada intermedidria foi composta de 50 neurénios,
todos interconectados com os elementos da camada de entrada. Essa quantidade de
neurdnios foi escolhida com base no conjunto de treinamento a ser utilizado pela RNAD,
em torno de 1700 elementos. Nao existe uma regra para a definicdo da quantidade de
neurdnios na camada intermedidria, mas é comprovado que a matriz de pesos da
entrada, composta da quantidade de neurdnios de entrada e de neurénios da camada
intermedidria é responsavel pela capacidade de armazenamento de informagdes durante
o treinamento. Quanto menor essa matriz de pesos, menor serd a capacidade da RNA
se adaptar a uma solugdo para um determinado conjunto de treinamento. Porém, o
aumento em excessivo dessa matriz com a utilizagdo de um conjunto de treinamento
pequeno, pode fazer com que a rede “memorize” alguns esses valores, fazendo com
que a RNA perca o poder de generalizagdo. Neste caso muitos pesos sindpticos ficam
sem utiliza¢do, apenas caminhos por alguns pesos sdo especializados para gerar a
saida desejada. Portanto, existe um comprometimento entre o conjunto de treinamento
e a quantidade de neurénios de cada camada da RNA. A quantidade de neuronio
deve ser dimensionada segundo a complexidade do problema e com a quantidade de
elementos a serem treinados. Pois, se a quantidade de neurénios for pequena e conjunto
de treinamento muito grande, a RNA ndo conseguira apresentar um valor de saida
entre os parametros minimos de erro desejados, isto é, vai apresentar um erro maior
que o desejado (Rodrigues et al., 2001).

A saida da RNA é composta de apenas um neurdnio, representando um valor de
saida para cada quatro elementos da série de entrada. Portanto, a RNA gera um vetor de
saida, durante a fase de treinamento, menor em quatro unidades que o vetor treinado.

Todos os neurdnios utilizados para compor a RNAD deste trabalho possuem a
funcdo de ativagdo do tipo bipolar (fungdo tangente hiperbdlica) e o algoritmo que foi
utilizado foi o backpropagation. A implementacdo do algoritmo foi realizada com o au-
xilio do software MATLAB, com o auxilio do toolbox Neural Networks The Mathworks
(1996).
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3.3.2.2 Séries e treinamento

Para o treinamento foi utilizado um parte da serie original, a outra parte foi utilizada
para a validagdo da RNAD. J4 para a criacdo das RNAs foi definido neste trabalho
um valor fixo de elementos a serem considerados na determinag¢do do préximo valor
da série pela RNA, adotou-se quatro elementos em instante de tempo anteriores (t —
4t —3,t —2,t — 1) para a entrada da RNAD, que geram um elemento de saida da
RNA (instante t). Assim o niimero de neurdnios da entrada das RNAs é quatro, igual
ao numero de elementos de retardo. Logo, foram utilizados quatro pontos da serie
em seqiiéncia como valor de entrada para o treinamento e um quinto elemento da
sequéncia como padrao de saida, isto €, o padrdo desejado para seqiiéncia de entrada.
O treinamento ocorreu sempre incrementando um ponto da serie, porém mantendo os

outros trés deslocados no tempo. Conforme mostra o exemplo na Tabela 39.

Tabela 39 — Exemplo de valores de entrada e saida para as RNAD's. Fonte: elaborada pelo
autor.

Entrada 1 da Entrada 2 da Entrada 3 da Entrada 4 da Saida da RNA

RNAD RNAD RNAD RNAD

Valor 1 Valor 2 Valor 3 Valor 4 Valor 5
Valor 2 Valor 3 Valor 4 Valor 5 Valor 6
Valor 3 Valor 4 Valor 5 Valor 6 Valor 7

A atualizagdo dos pesos da rede é realizada a cada ponto, de acordo com a entrada
dos pontos pela malha de atraso. O padrédo alvo para saida da rede apresentado na
Tabela 39 somente é alterado apds a rede ter realizado o treinamento com a sequéncia
de entrada.
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Para cada série treinada néo foi estipulado um ntmero de épocas maximo para o
treinamento. O treinamento das redes neurais foi realizado até que o critério do erro
médio quadratico (MSE) fosse satisfeito, utilizando-se uma taxa de aprendizado fixa da
RNAD (larning rate) igual a 0.01. Foram treinadas uma RNAD para cada série, devido
as suas peculiaridades.

A etapa de validacdo da RNAD foi realizada, da mesma forma que no treinamento,

porém sdo apresentados 4 pontos para entrada da rede, esperando a previsdo do quinto
ponto pela RNAD.

3.3.2.3 Resultados Experimentais

3.3.2.3.1 Série Manchas Solares

Na Figura 54 mostramos um grafico comparativo entre a série real (linha preta) e
a série prevista (linha vermelha) pela RNA, para o grupo de teste. Observamos que
as RNADs capturam o comportamento do fendmeno gerador da série, apresentando
previsOes bastante préximas dos valores reais.

Figura 54 — Comparativo entre os valores reais e as previsdes - Manchas Solares.
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Fonte: elaborada pelo autor.
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Na Tabela 40 apresentamos um comparativo entre os modelos selecionados pelas
RNADs e pela metodologia Box e Jenkins. Nesta Tabela, observa-se que o modelo
escolhido pelo método de RNAs apresenta desempenho superior ao modelo escolhido
pela métodologia Box e Jenkins para todas as medidas de performance.

Tabela 40 — Medidas de desempenho de previsdo para os modelo analisado - Manchas
Solares. Fonte: elaborada pelo autor.

Medidas | RNAD | Box & Jenkins | Melhor desempenho
MSE 248.6455 380.3000 RNAD
MAPE 22.27% 59.85% RNAD
U Theil 0.3116 0.7415 RNAD
POICD | 93.10% 79.31% RNAD
ARV 0.00434 0.0070 RNAD
AIC 171.9600 192.2879 RNAD
BIC 199.0600 214.6975 RNAD

3.3.2.3.2 Série Bradesco

Na Figura 55 apresentamos o gréfico para o grupo de teste da série Bradesco e suas
respectivas previsdes usando um modelo de RNADs. Nesta Figura é possivel notar
que as previsdes estdo bem préximas dos valores reais. Novamente observamos que o
modelo de RNADs conseguiu capturar bem o comportamento apresentado pela série
de retornos do Bradesco.

Figura 55 — Comparativo entre os valores reais e as previsdes - Bradesco.
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Na Tabela 41 sdo apresentadas as medidas de desempenho dos modelos escolhidos
pela motodologia Box e Jenkins e RNAs. Nessa Tabela, assim como no caso da série das
Manchas Solares, observa-se que o modelo escolhido pela RNAs apresenta desempenho
superior ao modelo escolhido pela metodologia Box e Jenkins para todas as medidas de

performance.

Tabela 41 — Medidas de desempenho de previsdo para os modelo analisado - Bradesco.
Fonte: elaborada pelo autor.

Medidas | RNAD | Box & Jenkins | Melhor desempenho
MSE | 0.000038 0.0007 RNAD
MAPE | 30.29% 105.8400% RNAD
U Theil 0.0268 74.1866 RNAD
POICD | 96.30% 31.22% RNAD
ARV | 0.000294 0.7263 RNAD
AIC -1913.70 | -1361.1524 RNAD
BIC -1980.83 | -1410.7446 RNAD

3.3.2.3.3 Série Petrobras

Assim como nos demais casos, podemos ver no gréfico da figura 56 as previsoes
feitas pelo modelo de RNADs para a série de retornos dos precos das a¢des da Petrobras
e comparé-las com os valores reais. Percebe-se mais uma vez que as previsdes (linha
vermelha) acompanham os valores reais caracterizando uma boa adequabilidade do

modelo.

Figura 56 — Comparativo entre os valores reais e as previsdes - Petrobras.
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Na Tabela 42 apresentamos um comparativo entre os modelos selecionados pelas

RNAs e pela metodologia Box e Jenkins. Podemos notar que o modelo de RNAD

apresenta um desempenho superior a metodologia Box e Jenkins para todas as medidas

de performance. Observamos que medidas importantes como o MSE com valores

inferiores ao do caso dos modelos econométricos ratificam a superioridade das RNADs.

Tabela 42 — Medidas de desempenho de previsdo para os modelo analisado - Petrobras.

Fonte: elaborada pelo autor.

Medidas RNAD Box & Jenkins | Melhor desempenho
MSE 0.00009 0.0007 RNAD
MAPE 77.10% 120.14% RNAD
U Theil 0.0662 23.7510 Box & Jenkins
POICD 95.24% 36.51% RNAD
ARV 0.000784 0.3128 RNAD
AIC -1749.0246 11.9791 RNAD
BIC -1810.930233 -37.2887 RNAD

3.3.2.3.4 Série ltausa

Na Figura 57 mostramos um grafico comparativo entre a série real (linha preta) e a

série prevista (linha vermelha) pela RNAD, para a série dos retornos do Itausa. Nota-se

que os valores previstos sobrepdem a série real, indicando uma grande proximidade

entre os valores reais e previstos.

Figura 57 — Comparativo entre os valores reais e as previsdes - Itausa.
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Na Tabela 43 apresentamos um comparativo entre os modelos selecionados pelas
RNAs e pela metodologia Box & Jenkins. Tal qual os demais casos, o método de RNADs
apresenta desempenho superior ao modelo escolhido pela metodologia Box & Jenkins

para todas as medidas de performance.

Tabela 43 - Medidas de desempenho de previsdo para os modelo analisado - Itausa.

Fonte: elaborada pelo autor.

Medidas | RNAD | Box & Jenkins | Melhor desempenho
MSE 0.0001 0.0008 RNAD
MAPE | 47.8000% 99.5300% RNAD
U Theil 0.0569 33.7562 RNAD
POICD | 95.7700% 53.9700% RNAD
ARV 0.000574 0.3634 RNAD
AIC | -1770.5800 | -1325.8735 RNAD
BIC -1833.1600 -1448.4825 RNAD
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3.3.2.3.5 Série Ibovespa

Na Figura 58 pode ser visto um gréfico comparativo entre a série real (linha preta)
e a série prevista pela RNAD (linha vermelha) para o grupo de teste da série dos
retornos do Ibovespa. Aqui também hd uma proximidade acentuada entre os valores
reais e previstos, demonstrando a uma superioridade dos modelos de redes neurais

para realizar previsdes desta série.

Figura 58 — Comparativo entre os valores reais e as previsdes - Ibovespa.
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Na Tabela 3.37 apresentamos um comparativo entre os modelos selecionados pelas

RNAD:s e pela metodologia Box & Jenkins. Mais uma vez o método de RNADs apresenta

desempenho superior ao modelo escolhido pela metodologia Box & Jenkins.

Tabela 44 — Medidas de desempenho de previsdo para os modelo analisado - Ibovespa.
Fonte: elaborada pelo autor.

Medidas | RNAD | Box & Jenkins | Melhor desempenho
MSE 0.000019 0.0005 RNAD
MAPE | 82.5100% 150.8200% RNAD
U Theil 0.0174 703.6880 RNAD
POICD | 96.3000% 49.7400% RNAD
ARV 0.0002 0.6777 RNAD
AIC -2046.3600 -1421.4898 RNAD
BIC -2117.7100 -1490.3359 RNAD

3.3.2.3.6 Série CO,

Na Figura 59 mostramos um gréfico comparativo entre a série real (linha preta) e
a série prevista (linha vermelha) pela RNAD, para o grupo de teste. Note que nesta
que as RNAs capturam o comportamento do fendmeno gerador da série, apresentando

previsoes bastante préximas dos valores reais.

Figura 59 — Comparativo entre os valores reais e as previsdes -CO;.

180
|

o
375

|

-

370
I

Tempo

Fonte: elaborada pelo autor.



Capitulo 3. Meétodos Tradicionais

127

Na Tabela 45 sdo apresentadas as medidas de desempenho dos modelos escolhidos

pela metodologia Box e Jenkins e RNADs. Note que aqui o modelo escolhido pela

metodologia Box e Jenkins apresenta desempenho superior a aquele apresentado pelo

método das RNAD:s (exceto POICD). Além de capturar de forma superior o compor-

tamento do fendmeno gerador da série, o modelo escolhido pela metodologia Box

e Jenkins forneceu medidas ainda mais precisas, uma vez que aquelas obtidas pelas

RNAD:s ja foram relativamente precisas.

Tabela 45 — Medidas de desempenho de previsdo para os modelo analisado - CO,. Fonte:
elaborada pelo autor.

Medidas | RNAD | Box & Jenkins | Melhor desempenho
MSE 1.9243 0.8506 Box & Jenkins
MAPE | 0.3000% 0.2000% Box & Jenkins
U Theil 0.1321 0.0761 Box & Jenkins
POICD | 66.6700% 58.3300% RNAD
ARV 0.0048 0.0029 Box & Jenkins
AIC 17.8546 8.05578 Box & Jenkins
BIC 16.1273 2.2485 Box & Jenkins

3.3.2.3.7 Série Dow Jones

Na Figura 60, as previsodes feitas pelo modelo de RNADs acompanham extritamente

os valores reais mostrando um bom ajuste do modelo.

Figura 60 — Comparativo entre os valores reais e as previsoes - Dow Jones.
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Na Tabela 46 apresentamos um comparativo entre os modelos selecionados pelas
RNAD:s e pela metodologia Box e Jenkins. Assim como na maioria das séries anteri-
ores, 0 método de RNAs apresenta desempenho superior ao modelo escolhido pela

metodologia Box e Jenkins.

Tabela 46 — Medidas de desempenho de previsao para os modelo analisado - Dow Jones.
Fonte: elaborada pelo autor.

Medidas | RNAD | Box & Jenkins | Melhor desempenho
MSE 0.00001 0.0005 RNAD
MAPE 102.82% 105.9300% RNAD
U Theil 0.10158 138.1880 RNAD
POICD 92.33% 45.1800% RNAD
ARV 0.0007918 1.0035 RNAD
AIC | -2749.1021 | -2267.7226 RNAD
BIC -2820.5745 -2327.7859 RNAD

3.3.2.4 Conclusoes

Neste capitulo modelamos os log-retornos das séries descritas no capitulo 2 utili-
zando uma técnica de Inteligéncia Artificial denominada Redes Neurais Artificiais, em
particular as RNAs dindmicas, assim como modelos econométricos do tipo ARMA-
GARCH. Os resultados alcancados revelam valores de MSEs muito menores para as
RNADs quando comparadas aos MSEs dos modelos ARMA-GARCH para o caso das
séries financeiras. Como as RNADs se ajustam incomparavelmente melhor do que os
modelos econométricos, a metodologia de combinagdo de modelos através de fun¢des
peso calculadas de acordo com as performances de cada modelo, nado se aplica para
essas séries de log-retornos pois o resultado de uma combinacdo daria p; = 1 para a
previsdo feita pelo melhor modelo, onde p; é o peso atribuido a previsdo do modelo i, e
pi; = 0 para as previsdes dos demais modelos. Desta forma, o resultado da previsao é
exatamente igual para o melhor modelo individual e para o modelo combinado.

Entdo, para estudarmos se o0 método combinado pode de fato melhorar os resul-
tados das previsdes, decidimos realizar as andlises das séries sem nenhum tipo de
transformacdo nos dados, relaxando assim algumas suposi¢des desse modelos. Ou seja,
trabalhamos com as séries reais de pregos apresentadas no capitulo 2. Sendo assim,
foram selecionados modelos ARIMAs pela metodologia Box e Jenkins e posteriormente
calculadas suas previsdes para cada uma das série financeiras aqui estudadas. Em
seguida, foram calculadas as previsdes pelas RNADs e por fim aplicado o modelo com-
binado dessas duas metodologias para o calculo das previsdes. O resultados obtidos

serdo apresentados no capitulo 5.
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4 Modelo Combinado-Estimacao e Re-

sultados

4.1 Experimentos com os modelos de Box e Jenkins

Para realizar as previsdes com modelos estatisticos das séries de precos das diferentes
acoes e indices, utilizamos os modelos de Box e Jenkins (ARIMA(p,d,q)). Para cada série
ajustamos um modelo ARIMA adequado e, em seguida, realizamos previsdes para o
conjunto de teste, assim como calculamos as medidas de performance utilizadas nesta

tese.

4.1.1 Série do valor de fechamento das acdes do ltausa

O modelo eleito nos experimentos de Box e Jenkins para a série do valor de fecha-
mento das a¢des do Itausa foi 0 ARIMA(1,0,1), onde os coeficientes auto-regressivos e de
médias moveis sdo:¢; = 0.9892 e 0; = —0.0176. Um grafico comparativo entre os valores
da série (linha sélida) e os valores de previsdo obtidos a partir do modelo ARIMA(1,0,1)

(linha tracejada) € mostrado na Figura 6.4.

Figura 61 — Grafico comparativo entre os valores reais (linha sélida) e os valores de
previsdo gerados pelo modelo de Box & Jenkins (linha tracejada) para o
conjunto de teste da série do Valor de Fechamento das A¢des do Itausa.
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Fonte: elaborada pelo autor.

As medidas de desempenho, apresentadas na Tabela 47, mostram para o conjunto
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de teste um erro MSE de aproximadamente 0.0415 e um erro MAPE de 2.01%. No que
tange a medida U de Theil, tem-se o valor de 1.0543. A medida POCID foi de 42.86%
para o conjunto de teste e a medida ARV apresentou um valor aproximado de 0.0002.
Por fim, o resultado dos critérios de informacdao AIC e BIC foi de -589.57 e —614.67,

respectivamente.

Tabela 47 — Medidas de desempenho de previsdo para o modelo ARIMA(1,0,1) aplicado
a serie do Valor de Fechamento das A¢des do Itausa. Fonte: elaborada pelo

autor.

Medidas | ARIMA(1,0,1)

MSE 0.0415

MAPE 2.010%

U Theil 1.0543

POICD 42.8600%

ARV 0.0002

AIC -589.5742

BIC —614.6718

4.1.2 Série do valor de fechamento das acdes da Petrobras

Para a série do valor de fechamento das a¢des da Petrobras foi escolhido o ARIMA(3,0,2),
com coeficientes auto-regressivos e de médias moéveis iguais a: ¢; = —0.1547, ¢ = 0.8034,
¢3 =0.3337, 81 = 1.1362 e 0, = 0.3802, respectivamente. A Figura 4.2 apresenta um gra-
tico comparativo entre os valores reais (linha sé6lida) e os valores previstos através do
modelo em estudo (linha tracejada).

As medidas de performance de previsdo para o conjunto de teste sdo apresentadas
na Tabela 48.

Tabela 48 — Medidas de desempenho de previsdo para o modelo ARIMA(3,0,2) aplicado
a serie do Valor de Fechamento das A¢des da Petrobras. Fonte: elaborada pelo
autor.

Medidas | ARIMA(3,0,2)
MSE 0.44986
MAPE 1.92%
U Theil 1.0208
POICD 49.21%
ARV 0.000121
AIC -138.97682
BIC —149.76974
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Figura 62 — Gréfico comparativo entre os valores reais (linha sélida) e os valores de
previsdo gerados pelo modelo de Box e Jenkins (linha tracejada) para o
conjunto de teste da série o Valor de Fechamento das A¢des da Petrobras.
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Fonte: elaborada pelo autor.

4.1.3 Série do valor de fechamento das acdes do Bradesco

Para a série do valor de fechamento das a¢des do Bradesco o modelo Box e Jenkins
obtido foi o ARIMA(1,0,3), em que os coeficientes auto-regressivo e médias moveis
estimados sdo: ¢; = 0.9897, 8; = —0.0327, 6, = 0.0476 e 63 = —0.1206, respectivamente.
Um grafico comparativo entre a série real do valor de fechamento das a¢des do Bradesco
(linha sélida) e a previsdo (linha tracejada) gerada a partir do modelo ARIMA(1,0,3) é
exibido na Figura 4.3.

As medidas de desempenho podem ser vistas na Tabela 49.

Tabela 49 — Medidas de desempenho de previsdo para o modelo ARIMA(1,0,3) aplicado
a serie do Valor de Fechamento das A¢oes do Bradesco. Fonte: elaborada pelo
autor.

Medidas | ARIMA(1,0,3)
MSE 0.40263
MAPE 2.0400%
U Theil 1.0722
POICD 44.4400%
ARV 0.0002
AIC -159.9361
BIC —171.3944
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Figura 63 — Gréfico comparativo entre os valores reais (linha sélida) e os valores de
previsdo gerados pelo modelo de Box & Jenkins (linha tracejada) para o
conjunto de teste da série o Valor de Fechamento das A¢des do Bradesco.
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Fonte: elaborada pelo autor.

4.1.4 Série do indice de precos do Ibovespa

O Modelo eleito através da analise de Box e Jenkins para a série do Indice de pregos
do Ibovespa foi 0o modelo ARIMA(2,0,0), onde os coeficientes do modelo sdo, ¢; = 0.9430
e ¢» = 0.0519. A Figura 4.4 mostra a comparacdo entre os valores da série (linha sélida)
e as previsdes obtidas pelo modelo ajustado, ARIMA(2,0,0), (linha tracejada).

Tabela 50 — Medidas de desempenho de previsdo para o modelo ARIMA(2,0,0) aplicado
a serie do Indice de precos do Ibovespa. Fonte: elaborada pelo autor.

Medidas | ARIMA(2,0,0)
MSE 936433.15113
MAPE 1.65%
U Theil 1.1208
POICD 48.15%
ARV 0.000104
AIC 2610.71852
BIC 2687.21751

4.1.5 Série do indice Dow Jones Industrial Average (DJIA)

Para a série do Indice Dow Jones Industrial Average (DJIA) o modelo de Box e
Jenkins selecionado foi o ARIMA(1,0,2), em que os coeficientes auto-regressivo e médias
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Figura 64 — Gréfico comparativo entre os valores reais (linha sélida) e os valores de
previsdo gerados pelo modelo de Box e Jenkins (linha tracejada) para o

conjunto de teste da série do Indice de pregos do Ibovespa.
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Fonte: elaborada pelo autor.
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moveis estimados sdo: ¢ = 0.9974, 6; = —0.0614 e 6, = —0.0321. A Figura 4.5 exibe o
comportamento dos valores reais da série (linha s6lida) e as previsdes geradas a partir
do modelo ARIMA(1,0,2),(linha tracejada).

Tabela 51 — Medidas de desempenho de previsdo para o modelo ARIMA(1,0,2) aplicado
a serie do Indice de Dow Jones Industrial Average.Fonte: elaborada pelo autor.

Medidas | ARIMA(1,0,2)
MSE 35693.79
MAPE 1.53%
U Theil 1.51849
POICD 47 .51%
ARV 0.00016
AIC 3169.30232
BIC 3235.68144

As medidas de desempenho da previsdo para o modelo ajustado sdo apresentadas

na Tabela 51.
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Figura 65 — Gréfico comparativo entre os valores reais (linha sélida) e os valores de
previsdo gerados pelo modelo de Box e Jenkins (linha tracejada) para o
conjunto de teste da série do Indice Dow Jones Industrial Average.
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Fonte: elaborada pelo autor.

4.2 Resultados experimentais com a aplicacao de Redes Neurais
Artificiais Dinamicas
4.2.1 Série do valor de fechamento das acdes do ltausa

Apresentamos nesta subsecdo os resultados das previsdes para a série do valor
de fechamento das a¢des do Itausa realizadas através dos modelos de Redes Neurais
Artificias Dinamicas (RNADs). A Figura 4.6 mostra o comportamento dos valores reais
(linha cheia) e os previstos pelas RNAD:s (linha tracejada). As medidas de desempenho
sdo apresentadas na Tabela 52.

As medidas de desempenho, apresentadas na Tabela 52, mostram para o conjunto
de teste um erro MSE de aproximadamente 0.04396 e um erro MAPE de 2.13%. No
que tange a medida U de Theil, tem-se o valor de 1.6833. A medida POCID foi de
58.20% para o conjunto de teste e a medida ARV apresentou um valor aproximado de
0.000187. Por fim, o resultado dos critérios de informacdo AIC e BIC foi de -578.51534.57
e -603.26186, respectivamente.

4.2.2 Série do valor de fechamento das acoes da Petrobras

Através das RNADs a previsdo para a série do valor de fechamento das a¢des da

Petrobras pode ser vista na Figura 4.7 onde temos um gréfico comparativo entre os



Capitulo 4. Modelo Combinado-Estimagio e Resultados 135

Figura 66 — Gréfico comparativo entre os valores reais (linha sélida) e os valores de
previsdo gerados pela metodologia de Redes Neurais Artificiais (linha trace-
jada) para o conjunto de teste da série o Valor de Fechamento das A¢des do
Itausa.
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Fonte: elaborada pelo autor.

Tabela 52 — Medidas de desempenho de previsdo para a rede neural ajustada. Fonte:
elaborada pelo autor.

Medidas Valores
MSE 0.04396
MAPE 2.13%
U Theil 1.6833
POICD 58.20%
ARV 0.000187
AIC -578.51534
BIC —603.26186
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valores reais (linha s6lida) e os valores previstos (linha tracejada).

Figura 67 — Gréfico comparativo entre os valores reais (linha sélida) e os valores de
previsdo geradas pelo metodologia de Redes Neurais Artificiais (linha trace-
jada) para o conjunto de teste da série o Valor de Fechamento das A¢des da
Petrobras.
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Fonte: elaborada pelo autor.

As medidas de performande de previsdo podem ser visualizadas na Tabela 53

Tabela 53 — Medidas de desempenho de previsdo para redes neurais. Fonte: elaborada

pelo autor.

Medidas Valores

MSE 0.45995

MAPE 2.07%

U Theil 1.7063

POICD 71.96%

ARV 0.000113

AIC -134.78369

BIC —145.44349

4.2.3 Série do valor de fechamento das acdes do Bradesco

A figura 4.8 mostra um grafico comparativo entre a série real do valor de fechamento
das ac¢des do Bradesco (linha sélida) e a previsdo obtida a partir de Redes Neurais
Artificiais (linha tracejada).

Podemos observar o resultados das diferentes medidas de performance na Tabela
54.
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Figura 68 — Gréfico comparativo entre os valores reais (linha sélida) e os valores de
previsdo geradas pela metodologia de Redes Neurais Artificiais (linha trace-
jada) para o conjunto de teste da série o Valor de Fechamento das A¢des do
Bradesco.
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Fonte: elaborada pelo autor.

Tabela 54 — Medidas de desempenho de previsdo obtidas através de redes neurais. Fonte:
elaborada pelo autor.

Medidas Valores
MSE 0.214471
MAPE 1.49%
U Theil 0.2841
POICD 77.35%
ARV 0.000098
AIC -278.98059
BIC —294.21807
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4.2.4 Série do indice de precos do Ibovespa

A Figura 4.9 mostra a comparacdo entre os valores reais (linha s6lida) e as previsdes
obtidas através das Redes Neurais Artificiais (linha tracejada).

Figura 69 — Grafico comparativo entre os valores reais (linha sélida) e os valores de
previsdo gerados pelo metodologia de Redes Neurais Artificiais (linha tra-
cejada) para o conjunto de teste da série do Indice de precos do Ibovespa.
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Fonte: elaborada pelo autor.

As medidas de desempenho da previsdo para o modelo ajustado sdo apresentadas
na Tabela 55.

Tabela 55 — Medidas de desempenho de previsdo para redes neurais. Fonte: elaborada

pelo autor.

Medidas Valores

MSE | 939062.03175

MAPE 1.73%

U Theil 0.7917

POICD 50.79%

ARV 0.000097

AIC 2611.248359

BIC 2687.76179

4.2.5 Série do indice Dow Jones Industrial Average (DJIA)

Na Figura 4.10 podemos observar o comportamento das previsdes feitas pelas
RNADs para a série do Indice Dow Jones Industrial Average (DJIA), assim como o
comportamento da série real.
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Figura 70 — Gréfico comparativo entre os valores reais (linha sélida) e os valores de
previsdo gerados pela metodologia de Redes Neurais Artificiais (linha tra-
cejada) para o conjunto de teste da série do Indice Dow Jones Industrial
Average.
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Fonte: elaborada pelo autor.

As medidas de performance da previsdo para o modelo de RNADs sdo apresentadas
na Tabela 56.

Tabela 56 — Medidas de desempenho de previsdo obtidas aplicando Redes Neurais a
serie dos Indices Dow Jones Industrial Average. Fonte: elaborada pelo autor.

Medidas Valores
MSE 25878.4408
MAPE 1.33%
U Theil 1.02753
POICD 80.40%
ARV 0.000012
AIC 3072.510815
BIC 3136.638974

4.3 Modelo Combinado

Na pratica, é muito dificil encontrar um modelo que tenha alta performance em todos
os periodos. Para incrementar a qualidade das previsdes individuais foram criados os

modelos combinados. Utilizaremos o método de combinagéo utilizado em Zou e Yang
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2004).! Esta metodologia de combinacio é representada pelas equacdes (4.1) e (4.2).
& P p q

Jn+1) =Y p*(n+1)jk(n+1) (4.1)
k

em que 7 é o valor estimado de y pelo modelo k e o peso p*(n + 1) é calculado por

meio de

gy SPIEAM DL ) - )
Pt D) = o b A T 00 — 3 () “2)

em que A(n) = 1/(25%) e S? é a variancia amostral. Intuitivamente, numa janela 7,

o modelo que tiver performance melhor terd pesos maiores, j& o0 modelo que tiver
performance fraca terd pesos menores.

Estas classes de modelos serdo ajustadas para implementar a previsdo das séries
temporais a serem estudadas. Especificamente serdo implementados os modelos for-
mados pela combinacdo de Redes Neurais Artificiais Dindmicas e modelos ARIMA.
Apresentaremos os graficos comparativos dos resultados das previsdes com os valores
reais para cada série assim como calcularemos as medidas de performance para po-
dermos comparar os resultados obtidos com as diferentes técnicas de previsao. Para o

célculo do modelo Combinado foi desenvolvido um programa em linguagem C.

4.3.1 Resultados experimentais com a aplicacdo do Modelo Combinado
4.3.1.1 Série de Manchas Solares

A Figura 71, apresenta um comparativo entre os valores reais da série e os valores
previstos para o modelo combinado gerado pela combinagdo da respectiva RNAD com
o ARIMA (9,0,0) para o caso da previsdo da série de Manchas Solares. Analisando a
tigura, observamos que os resultados obtidos simulam o comportamento da série real
para os pontos do conjunto de teste. A Tabela 57 apresenta as medidas de performance
para as previsdes do modelo combinado. O resultado para o conjunto teste do MSE
foi de aproximadamente 248.610 e um erro MAPE de 22.27%. No que tange a medida
U de Theil, tem-se o valor de 0.310. A medida POCID foi de 93.100% e a medida
ARV apresentou um valor aproximado de 0.004. Por fim, o resultado dos critérios de
informacgdo AIC e BIC foi de 171.960 e 199.055, respectivamente.

4.3.1.2 Série de CO,

Podemos observar na Figura 72 os valores previstos comparados aos valores reais

para os pontos pertencentes ao grupo de teste da série de emissdo de CO;. As previsdes

1" Zou e Yang (2004) utilizaram como base de dados para a aplicagio do modelo combinado as seguintes

séries: média didria de defeitos por caminh&o no final da linha de montagem, nivel de d4gua do lago
Huron, produgdo mensal de tijolos na Australia e vendas mensais de casas novas nos Estados Unidos.
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Figura 71 — Gréfico comparativo entre os valores reais (linha preta) e os valores de
previsdo gerados pelo método combinado (linha vermelha) para o conjunto
de teste da série de Manchas Solares.
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Fonte: elaborada pelo autor.

Tabela 57 - Medidas de desempenho de previsao obtidas aplicando o método combi-
nado a serie de Manchas Solares. Fonte: elaborada pelo autor.

Medidas | Valores
MSE 248.610
MAPE 22.27%
U Theil 0.310
POICD | 93.100%
ARV 0.004
AIC 171.960
BIC 199.055
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foram realizadas com a combinacdo de RNADs e o modelo ARIMA (0,1,1)x(0,1,1)[12].
Na Tabela 58 calculamos as medidas a serem utilizadas para verificar as qualidades das
previsdes apresentadas pelo modelo combinado.

Figura 72 — Gréfico comparativo entre os valores reais (linha preta) e os valores de

previsdo gerados pelo método combinado (linha vermelha) para o conjunto
de teste da série de COs.

Fonte: elaborada pelo autor.

Tabela 58 — Medidas de desempenho de previsdo obtidas aplicando o método combi-
nado a serie de CO,. Fonte: elaborada pelo autor.

Medidas | Valores
MSE 0.292817
MAPE 0.130%
U Theil 0.0221
POICD 81.82%
ARV 0.000901
AIC 3.51
BIC 14.6153

4.3.1.3 Série do valor de fechamento das acdes do Itausa

O grafico apresentado na Figura 73 apresenta as previsoes obtidas através do modelo
combinado e os valores reais para o grupo de teste da série Itausa. O modelo combinado
foi gerado a partir de combinag¢des de RNADs com o modelo ARIMA (1,0,1). Ja na
Tabela 59 apresentamos algumas medidas utlizadas para quantificar a qualidade das

previsdes obtidas através do modelo combinado.
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Figura 73 — Gréfico comparativo entre os valores reais (linha preta) e os valores de
previsdo gerados pelo método combinado (linha vermelha) para o conjunto
de teste da série de Indice do Itausa.
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Fonte: elaborada pelo autor.

Tabela 59 — Medidas de desempenho de previsdo para o método combinado a série do
valor de fechamento das a¢des do Itausa. Fonte: elaborada pelo autor.

Medidas Valores
MSE 0.037699116
MAPE 1.94%
U Theil 1.32926345
POICD 51.85%
ARV 0.000154879
AIC -607.5644225
BIC —633.2331343
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4.3.1.4 Série do valor de fechamento das acdes da Petrobras

O grafico apresentado na Figura 74 apresenta as previsdes obtidas através do mo-
delo combinado e os valores reais para o grupo de teste da série de precos das acdes
da Petrobras. O modelo combinado foi gerado a partir de combina¢des de RNADs
com o modelo ARIMA (3,0,2). A Tabela 60 apresenta algumas medidas utlizadas para
quantificar a qualidade das previsdes obtidas através do modelo combinado.

Figura 74 — Gréfico comparativo entre os valores reais (linha preta) e os valores de
previsdo gerados pelo método combinado (linha vermelha) para o conjunto
de teste da série de Indice da Petrobras.
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Fonte: elaborada pelo autor.

Tabela 60 — Medidas de desempenho de previsdo pelo método comninado para a série
do valor de fechamento das a¢des da Petrobras. Fonte: elaborada pelo autor.

Medidas Valores
MSE 0.371917
MAPE 1.82%
U Theil 1.0556
POICD 51.32%
ARV 0.000095
AIC -174.9371
BIC —186.872
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4.3.1.5 Série do valor de fechamento das acdes do Bradesco

Na Figura 75 temos o grafico comparativo entre os valores reais e os valores previstos
para o grupo de teste da série das agdes do Bradesco. O modelo combinado foi gerado
a partir de combinag¢des de RNADs com o modelo ARIMA (1,0,3). Foram também
calculadas algumas medidas para verificarmos a qualidade das previsdes. Tais medidas,
estdo apresentadas na Tabela 61.

Figura 75 — Gréfico comparativo entre os valores reais (linha preta) e os valores de
previsdo gerados pelo método combinado (linha vermelha) para o conjunto
de teste da série de Indices do Bradesco.
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Fonte: elaborada pelo autor.

Tabela 61 — Medidas de desempenho de previsdo obtidas pelo método combinado para
a série do valor de fechamento das a¢des do Bradesco. Fonte: elaborada pelo
autor.

Medidas Valores
MSE 0.20778
MAPE 1.45%
U Theil 0.89070
POICD 64.55%
ARV 0.00001
AIC -284.9661
BIC -300.3936
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4.3.1.6 Série do indice de precos do Ibovespa

Na Figura 76, temos o grafico que apresenta um comparativo entre os valores
previstos obtidos modelo combinado e o valores reais do grupo de teste. O modelo
combinado foi gerado a partir de combina¢des de RNADs com o modelo ARIMA (2,0,0).
Temos ainda a Tabela 62 que apresenta as medidas de performance para quantificar a
qualidade das previsoes.

Figura 76 — Gréfico comparativo entre os valores reais (linha preta) e os valores de
previsdo gerados pelo método combinado (linha vermelha) para o conjunto
de teste da série de Indices do Ibovespa.
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Fonte: elaborada pelo autor.

Tabela 62 — Medidas de desempenho de previsdo obtidos pelo método combinado para
a série do indice de pregos do Ibovespa. Fonte: elaborada pelo autor.

Medidas Valores
MSE 908432.55978
MAPE 1.63%
U Theil 0.9707
POICD 51.85%
ARV 0.000098
AIC 2604.980951
BIC 2681.297807
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4.3.1.7 Série do indice Dow Jones Industrial Average (DJIA)

Na Figura 77 temos um grafico comparativo entre os valores reais e os valores pre-
vistos obtidos através do modelo combinado. O modelo combinado foi gerado a partir
de combinag¢des de RNADs com o modelo ARIMA (1,0,2). Na Tabela 63 apresentamos

algumas medidas de desempenho para as previsdes deste modelo.

Figura 77 — Gréfico comparativo entre os valores reais (linha preta) e os valores de
previsdo gerados pelo método combinado (linha vermelha) para o conjunto
de teste da série de Indices da Dow Jones.
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Fonte: elaborada pelo autor.

Tabela 63 — Medidas de desempenho de previsdo obtidas aplicando o método combi-
nado a serie dos Indices Dow Jones Industrial Average. Fonte: elaborada pelo
autor.

Medidas Valores
MSE 21324.32957
MAPE 1.08%
U Theil | 1.632400167
POICD 51.00%
ARV 0.00019
AIC 3002.28118
BIC 3056.086804
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4.4 Comparacao entre modelos

Na tabelas a seguir, apresentamos um comparativo entre as medidas de performance
dos modelos de redes neurais dindmicas, modelos ARIMAs e modelos combinados.
Observando a tabela 64, conclui-se que para o caso da série de manchas solares, o
modelo combinado apresenta desempenho apenas levemente superior aos modelos de
RNAD:s. Para este caso em particular, a utilizagdo do modelo ndo apresenta maiores
vantagens. Observamos que as medidas de AIC e BIC sdo praticamente idénticas para o
modelo combinado e as RNAs.

Tabela 64 — Medidas de desempenho de previsdo para os modelos analisados - Manchas
Solares. Fonte: elaborada pelo autor.

Medidas | RNAD | Box & Jenkins | Modelos Combinados | Melhor desempenho
MSE | 248.6455 380.3000 248.6100 Comb

MAPE | 22.27% 59.85% 22.27% Comb-RNAD

U Theil 0.312 0.7415 0.310 Comb

POICD | 93.10% 79.31% 93.100% Comb-RNAD
ARV 0.004 0.0070 0.004 Comb-RNA
AIC 171.9600 192.2879 171.960 Comb-RNAD
BIC 199.0600 214.6975 199.050 Comb

Na Tabela 65 apresentamos os reultados das medidas de performance para a série
de CO,. Observa-se que o modelo combinado apresenta desempenho bem superior aos
modelos escolhidos pela métodologia de Box e Jenkins e aos escolhidos pelas RNAD:s.
Analisando o MSE concluimos que o modelo combinado reduz o erro em mais de 60%
quando comparado ao MSE do modelo individual com melhor performance. Com
excecdo do BIC, todas as outras medidas favoreceram a modelagem combinada.

Tabela 65 — Medidas de desempenho de previsdo para os modelos analisados - COs.
Fonte: elaborada pelo autor.

Medidas | RNAD | Box & Jenkins | Modelos Combinados | Melhor desempenho
MSE 1.9243 0.8506 0.292817 Comb
MAPE | 0.3000% 0.2000% 0.130% Comb
U Theil 0.1321 0.0761 0.0221 Comb
POICD | 66.6700% 58.3300% 81.82% Comb
ARV 0.0048 0.0029 0.000901 Comb
AIC 17.8546 8.05578 3.51 Comb
BIC 16.1273 2.2485 14.6153 Box & Jenkins

Na Tabela 66 sintetizamos os resultados para as medidas de performance da série
do Itausa. Novamente o modelo combinado apresenta as melhores medidas de perfor-

mance. Com excecdo da medida POICD que sugere melhores resultados com RNADs,
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todas as outras medidas apontam para uma melhor capacidade de previsdo do modelo

combinado.

Tabela 66 — Medidas de desempenho de previsdo para os modelos analisados - Itausa.
Fonte: elaborada pelo autor.

Medidas | RNAD | Box & Jenkins | Modelos Combinados | Melhor desempenho
MSE 0.04396 0.041464 0.037699116 Comb
MAPE 2.13% 2.01% 1.94% Comb
U Theil 1.833 1.0543 1.32926345 Comb
POICD | 58.20% 42.86% 51.85% RNAD
ARV 0.000187 0.000171 0.000154 Comb
AIC -578.5153 -589.5742 -607.5644 Comb
BIC -603.2619 -614.6718 -633.2331 Comb

A Tabela 67 apresenta os resultados das medidas de desempenho para a série do

Bradesco. Comparando as medidas de AIC e BIC, observamos que o modelo combinado
apresenta os menores valores dessas medidas sugerindo uma maior capacidade de se

realizar previsdes com esses modelos.

Tabela 67 — Medidas de desempenho de previsdo para os modelos analisados - Bradesco.
Fonte: elaborada pelo autor.

Medidas | RNAD | Box & Jenkins | Modelos Combinados | Melhor desempenho
MSE 0.214471 0.40263 0.207785 Comb
MAPE 1.49% 2.04% 1.45% Comb
U Theil 0.2841 1.0722 0.8907 RNAD
POICD 77.35% 44.44% 64.55% RNAD
ARV 0.000001 0.000181 0.000001 RNAD - Comb
AIC -278.98059 | -159.93615 -284.96614 Comb
BIC -294.21807 | -171.39445 -300.39364 Comb

Os resultados das medidas de performance para a série da Petrobras pode ser visto

na tabela 68. Comparando os erros médios quadraticos (MSE) dos diferentes modelos,
observamos ums reducdo de 17,32% no MSE quando utilizamos a combinagdo das
modelagens. Pela tabela, observa-se que o modelo combinado apresenta superioridade
quando comparado aos modelos individuais. Nota-se ainda que apenas a medida
POICD ndo sugere o modelo combinado como melhor método de previsdo para a
referida série.

Na Tabela 69 apresentamos um comparativo entre os modelos selecionados pelas
RNAs, pela metodologia Box e Jenkins e pelo modelo combinado para a série do

Ibovespa. Nessa tabela, observa-se que o modelo combinado apresenta desempenho
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Tabela 68 — Medidas de desempenho de previsdo para os modelos analisados - Petrobras.
Fonte: elaborada pelo autor.

Medidas | RNAD | Box & Jenkins | Modelos Combinados | Melhor desempenho
MSE 0.45995 0.44986 0.371917 Comb
MAPE 2.07% 1.92% 1.82% Comb
U Theil 1.7063 1.0208 1.0556 Comb
POICD 71.96% 49.21% 51.32% RNAD
ARV 0.0001 0.000121 0.000095 Comb
AIC -134.78364 | -138.97682 -174.9371 Comb
BIC -145.44349 -149.76974 -186.872 Comb

superior aos demais modelos em praticamente todas as medidas de qualidade de

previsdo.

Tabela 69 — Medidas de desempenho de previsado para os modelos analisados - Ibovespa.
Fonte: elaborada pelo autor.

Medidas RNAD Box & Jenkins | Modelos Combinados | Melhor desempenho
MSE | 939062.03175 | 936433.15113 908432.559786 Comb
MAPE 1.73% 1.65% 1.63% Comb
U Theil 0.7917 1.1208 0.9707 Comb
POICD 50.79% 48.15% 51.85% Comb
ARV 0.000097 0.000104 0.000098 Comb-RNAD
AIC 2611.248359 2610.71852 2604.980951 Comb
BIC 2687.76179 2687.21751 2681.297807 Comb

Por fim, a tabela 70 apresenta a comparagdo das medidas de desempenho para a
série do Dow Jones. O MSE do modelo combinado apresenta uma redugdo de aproxima-
damente 20% quando comparado aos demais MSEs. A medida MAPE também sugere
um melhor ajuste da metodologia de modelos combinados uma vez que O MAPE da

combinagdo é de 1,08% enquanto que para as RNADs essa medida é de 1,33% e para o
ARIMA 1,53%.

4.5 Conclusoes

Neste capitulo realizamos uma aplicacdo do modelo combinado, proposto por
Zou e Yang (2004), para o caso de séries financeiras além de duas outras séries ndo-

tinaceiras porém de dificil previsao. Foi possivel demonstrar que, de um modo geral,
a modelagem composta apresentou superioridade quando comparada aos modelos

individuais utilizados na combinag¢do. Com isto, podemos aumentar a capacidade de

previsdo de diferentes modelos fazendo suas combina¢ées com modelos que venham a
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Tabela 70 - Medidas de desempenho de previsdo para os modelos analisados - Dow
Jones. Fonte: elaborada pelo autor.

Medidas RNAD Box & Jenkins | Modelos Combinados | Melhor desempenho
MSE 25878.4408 35693.79 21324.32957 Comb
MAPE 1.33% 1.53% 1.08% Comb
U Theil 1.02753 1.51849 1.632400167 RNAD
POICD 80.40% 47.51% 51.00% RNAD
ARV 0.000012 0.00016 0.00019 RNAD
AIC 3072.510815 | 3169.30232 3002.28118 Comb
BIC 3136.638974 | 3235.68144 3056.086804 Comb

compensar as deficiéncias apresentadas pelos primeiros. Em particular, para as séries
da Petrobras, Dow Jones, Ibovespa, Itausa, Bradesco e CO,, as medidas de performance
indicaram claramente a preferéncia pelos modelos combinados para a realizacdo de
previsdes. Por exemplo, o modelo combinado aplicado a série da Petrobras reduz o
MSE em 17,32% quando comparado ao melhor modelo individual. J4 para a série do
Dow Jones essa reducao é de 17,60%. Para a série do Itausa a reducao do MSE é de
9,09% e, no caso da série de CO,, a redugdo chega a 65,57%. Usou-se o MSE como
exemplo pois 0 MSE é a medida mais utilizada pela sua facilidade de calculo e por
ser uma métrica encontrada em praticamente todos os pacotes computacionais que
trabalham com estatistica e RNAs, facilitando assim a comparacao dos resultados. Como
estamos interessados em realizar previsdes de séries temporais nas quais qualquer
incremento da capacidade de previsdo pode trazer enormes economias, as redugdes dos
erros alcangadas com o uso do modelo combinado no presente capitulo, mais do que

justificam a sua utilizagdo.
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5 Conclusoes

Neste capitulo apresentamos as conclusdes dos estudos e investigacdes experimen-
tais realizadas para a resolugdo do problema de previsao de séries temporais. Discussoes
sobre a adequacgdo da metodologia de Zou e Yang - Combining time series models for fo-
rescasting, 2004 - sdo apresentadas, considerando a sua viabilidade para aplica¢des em
séries financeiras. Por fim, também sdo apresentados possiveis desdobramentos para
trabalhos futuros que poderdo contribuir para a evolu¢do da metodologia de modelos
combinados, bem como para um melhor entendimento do problema de previsao de
séries temporais.

Nesta tese foi abordado o problema de previsdes de séries temporais com o estudo
de técnicas de estatistica e de inteligéncia artificial. Os modelos estatisticos comenta-
dos, lineares e ndo-lineares, sdo os modelos mais populares encontrados na literatura
especializada. Desta forma, esses modelos apresentam-se como um ponto de partida e
de formalizacdo dos estudos das leis que governam os fendmenos geradores das séries
temporais.

Dentre os modelos de Inteligéncia Artificial (IA), foram analisados aqueles encontra-
dos de forma mais comum nas aplica¢des de previsdo de séries temporais relatadas na
literatura: as Redes Neurais Artificiais (RNA).

Entre as diferentes técnicas de modelagem neural, optamos por trabalhar com as
redes neurais artificiais dindmicas. As caracteristicas dinamicas deste tipo de rede estdo
nos elementos de entrada da RNA. A malha de atraso da entrada faz com que todos os
pontos da série passe em cada um dos neuronios de entrada da rede criando um efeito
de memoria temporal. Esse tipo de RNA apresenta vantagens comparativas com os
outros tipos de rede por ser apropriada para processos de aprendizagem nos quais a
variavel "tempo"se constitui em um importante ingrediente para a "memorizacao".

Em um primeiro instante, varias séries temporais de relevancia na literatura e em
problemas do mundo real foram agrupadas para a consolida¢do de um conjunto de
dados (benchmark) para a analise de desempenho dos modelos em estudo, formado por
séries reais de fendmenos naturais (série do CO; e série das manchas solares) e séries
econOmico-financeiras (série do Ibovespa, série do Dow Jones, série das agdes do Itad,
Bradesco e Petrobras).

Para o estabelecimento de um nivel de referéncia para o desempenho de previsdo
do conjunto de séries temporais, foram realizados experimentos com os modelos econo-
métricos, visto que estes sdo totalmente entendidos e bastante utilizados na prética.

Com a referéncia estabelecida, foram montados varios experimentos que utilizaram
unicamente as RN ADs do tipo MLP para a previsao das séries temporais. Os ajustes

de configurag¢des aplicados as RNAs foram escolhidos por meio de tentativa e erro
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através de vdrios experimentos preliminares com o objetivo de otimizar os modelos.
Os resultados alcancados pelas RNADs, de forma geral, superam expressivamente os
resultados obtidos pelos modelos econométricos tradicionais para as séries de retornos
dos precos das agdes. Esses retornos sdo frequentemente utilizados em estudos de
tinancas como uma medida do risco j& que representam as varia¢gdes de pregos dos
ativos.

Diversas classes de modelos econométricos podem ser utilizadas para modelar os
retornos das séries financeiras. Entre esses podemos citar os modelos ARIMA, ARCH e
GARCH utilizados na presente tese para a modelagem.

Analisando os experimentos, as RNADs apresentaram um desempenho bastante
superior aos modelos econométricos. Os MSEs dos modelos de redes neurais chegam
a ser até 20 vezes menores que os dos modelos econométricos. Desta forma, nao faz
sentido estimar um modelo combinado para realizar previsdes dos retornos das séries,
uma vez que o resultado da previsdo seria exatamente igual ao resultado das RNAD:s.
Essa conclusdo é um dos resultados da presente tese. Além da grande diferenga entre as
capacidades de previsdao dos modelos individuais, temos que as somas dos quadrados
dos residuos dos modelos individuais ajustados ndo sdo da mesma ordem de grandeza
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amplifiquem ainda mais essas diferencas e conduzindo a pesos com valores 0 e 1 na
férmula da equagdo 4.1. Assim, o resultado da previsdo com os modelos combinados é
exatamente igual ao obtido com o modelo de melhor performance.

Por outro lado, se ao invés de modelar os riscos resolvemos modelar as séries
reais de precos, a utilizacdo de modelos combinados se faz necessario para melhor
a capacidade de se realizar previsdes. Utilizamos para a modelagem dessas séries
novamente modelos de RNADs porém com modelos de Box & Jenkins (ARMA). Para
essas séries, a0 compararmos a soma dos quadrados dos residuos para os modelos
até a n-ésima observacdo com duas vezes a varidncia amostral da série real até essa
observacdo, obtemos para a expressdo entre colchetes na equagdo 5.1 um valor préximo
a 1. Assim, os pesos da equagao 4.1 terdo valores diferentes de 0 e 1.

Desta forma, foi sugerido a utilizagdo de um modelo combinado formado pela
combinacdo convexa dos modelos de RNAs e modelos econométricos com o intuito
de melhorar a capacidade de previsdo uma vez que esta combinagdo faria com que as
qualidades de um modelo compensassem as desvantagens do outro e vice-versa.

Séao sete parametros de comparacdo entre os modelos em sete séries de teste. Assim
temos 49 resultados dos pardmetros de comparac¢do. Em 35 resultados o modelo combi-

nado é o melhor dos trés, ou seja, para as séries em teste, em 71,4% das vezes o modelo
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combinado é o melhor. Em 42 resultados o modelo combinado aparece como o melhor
resultado, ou seja, para as séries em teste, em 85,7% das vezes o modelo combinado é
melhor ou tdo bom quanto o das RNAs. Enquanto isso, o modelo RNA aparece apenas
sete vezes (14,3%) como o melhor resultado e treze (26,5% ) das vezes como melhor
ou tdo bom quanto o modelo Combinado. O Modelo de Box & Jenking s6 apresenta 1
resultado como sendo o melhor na série de CO2, na medida BIC. Assim, verifica-se que
entre os modelos e dentre essas séries, o modelo Combinado é o mais adequado a se
utilizar. As tabelas apresentadas para cada série com as medidas detalhadas podem ser
utilizadas para outras andlises mas aqui essa andlise parece suficiente para apontar a
soberania do modelo sobre os demais.

Com os resultados obtidos, pode-se notar que os modelos combinados podem
superar em muito as previsdes realizadas por modelos de Box e Jenkins diminuindo os
riscos e aumentando os retornos.

Embora os modelos combinados tenham alcangado resultados expressivos, ainda hé
varios pontos em aberto que necessitam de um estudo cuidadoso e aprofundado.

Um desses pontos a ser considerado é o conjunto de condi¢Oes necessérias para a
utilizagdo dos modelos combinados. Quando a varidncia das séries reais é pequena, é
necessdrios que os modelos a serem combinados apresentem capacidades de previsdao
semelhantes pois, caso contrario, o modelo combinado ird gerar valores que colapsarado
para os gerados pelo melhor modelo.

Uma extensdo imediata do trabalho exposto é a investigacdo de outros tipos de mo-
delagens que possam a vir integrar o modelo combinado melhorando sua capacidade de
previsdo. Podemos citar os modelos de algoritmos genéticos, os modelos de polinémios
autoregressivos (PN) como os utilizados por Hong e Lee (2003) ou mesmo os modelos
de coeficientes funcionais (FC) proposto por Cai, Fan e Yao (2000). No presente trabalho
utilizamos uma combinagdo de apenas dois modelos como no trabalho de Zou e Yang
(2004), porém podemos inserir o nimero de modelos que quisermos.

Uma outra perspectiva é procurar modelos alternativos para combinar com as
RNADs para modelar os retornos. Com a variancia da série real conhecida, os candidatos
seriam modelos que tivessem erros quadraticos médios muito préximos do estimado
para a RNAD uma vez que os baixos valores da variancia amostral para as séries de
retornos, amplificam na equagdo 4.1 qualquer pequena diferenca entre os modelos.

Como ja existem estudos sobre a computagdo quantica como em Hirvensolo (2004)
e também de redes neurais quanticas como em Kouda et al. (2005), uma perspectiva
futura seria estudar modelos combinados quénticos aplicados ao problema de previsao
de séries temporais financeiras, analisando as correlacdes em estados complexos da

representacdo de informacao.
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