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RESUMO

Diversas classes de modelos tém sido propostas como solugéo do dilema do passeio
aleatorio para previsao de séries temporais financeiras. Embora nao haja nenhuma prova formal
sobre sua previsibilidade, alguns trabalhos argumentam que, na préatica, este fenémeno temporal
é, de alguma forma, previsivel. Portanto, este trabalho analisa qual a eficiéncia dos modelos
(ARIMA, MultiLayer Perceptrons e Long Short-Term Memory para séries temporais propostos
para a predicdo do indice Bovespa? como solucdo do dilema do passeio aleatério no problema
de previsdo de séries temporais financeiras. Uma analise experimental é conduzida com os
modelos investigados utilizando uma série temporal relacionada ao indice da Bolsa de Valores
de S&o Paulo (IBOVESPA) utilizando normalizacdo e diferenciagdo dos dados, janelamento
temporal e otimizagdo dos hiperparametros dos modelos. Os resultados alcancados

demonstraram efetividade, em desempenho preditivo, dos modelos investigados.

Palavras-Chave: Redes Neurais, Séries Temporais, Mercado de Agdes, Previsdao, Dilema do
Passeio Aleatdrio.



LISTA DE FIGURAS

FIGURA 1- MODELO NAO-LINEAR DE UM NEURONIO .....ccuveiiiiiesiieiesieesieeeesreesseeseesneesseenenns 14
FIGURA 2 = FUNGAO LIMIAR .....ecutiitieteiteesteeiesteesteestesseestaesesseestaassessaessaessesnaesseansesseesseensenses 15
FIGURA 3 - FUNGAO LIMIAR POR PARTES ...iciuttteiuieeesiteessieeessseeessseessssesasssesssssesssssessssssssnsnnens 16
FIGURA 4 - FUNCAO SIGMOIDE COM PARAMETRO DE INCLINACAO A....coovvveeeiiiiieeeeeciieee e 16
FIGURA 5 - GRAFO ARQUITETURAL DE UM PERCEPTRON DE MULTIPLAS CAMADAS............... 21
FIGURA 6 - FLUXO DE SINAIS BASICOS DE UM PERCEPTRON DE MULTIPLAS CAMADAS........... 21
FIGURA 7 - MODELOS DE REDES NEURAIS RECORRENTES: .....uvviieiiiiiieesirneeessnsnneeesansnneesssnens 23
FIGURA 8 - REDE NEURAL RECORRENTE DESDOBRA NO TEMPO ....ccvceiiiieiiieiieeiieesveessneseeenns 24
FIGURA 9 - VISAO ESQUEMATICA DA CAMADA LSTM.....cviiiiiice e 25
FIGURA 10 - TOPOLOGIAS DE RNN DESDOBRADAS NO TEMPO ....cuveivveiieriesriesieeie e sreeseeanis 25
FIGURA 12- RETROPROPAGACAO DO ERRO HORIZONTAL E VERTICALNABPTT......coecnee. 27
FIGURA 12- ARQUITETURA IMLP ...ttt 33
FIGURA 13 - ARQUITETURA CNIN ...ttt sttt ne 34

FIGURA 14 - ARQUITETURA LSTIM ..ottt ettt ettt ettt anen s 34



SUMARIO
1. INTRODUGAO ..ottt s sttt ans et st ns et s tens et tanensan 7
1.1. RELEVANCIA DO TRABALHO .....uvviiiiittiee e ettt e e settee e s sttt e s setatssssatesesssbaessssbesesaabesessabeeessabbaeesasbessesssbesessstensesns 8
1.2. OBUJETIVOS DO TRABALHO......utiiiiittiie e ittt e settee e s ettt e e e sttt s e sbaeessasbeeesssbeesesbaeeeaabbaessasbeesssbaseesasbessessbenesssrnns 8
1.3. ESTRUTURA DO TRABALHO ......cttiieiittiee e ettt e e sittteesetbeeessbatsssestesessabasesabbesesaabesessabeeessbbaessasbeseesssbesesabensens 9
2. REFERENCIAL TEORICO ...ttt ettt et et ettt ettt et et et et ateses et ee e et et et et et asaseseeenenenes 11
2.1. TECNICAS DESCRITIVAS ...t e e e et et et et et e e aeeses e e e et et et et et eeeeseseeeeereee et eseeeeseseneees 11
S = = X | i 1V [ =T | = 7 SR 11
2.1.2.  ESTACIONARIEDADE. ..ottt ettt et et e e st e e s s ebt e e e s et e e e e st b e e e saaeeeessanes 11
2.2. (D] =lel0] Y [T0 1] (07 Yo X OF 1Y N1 [0 SRR 12
2.2.1.  SERIES COM TENDENCIA .....oittteeiitttee e ettt e s sttt e e s etbteessbaesssbeeesssbbaeesssbessesbaeeesssbeesssabassesbbeeesssbbesssneassssnens 12
2.2.2.  SERIES COM SAZONALIDADE ...utviiiiieiiiiittietteetieiittreteeessasisbssssssssssisbsssseesssssssbbssessssssssbbbtesseesssasbtresseess 13
2.3. REDES NEURAIS ARTIFICIALS ...ttt ettt sttt ebbae e sabaee s 14
A B I O N N[N0 N[0 1Y = o = [0 1Y 14
2.3.2. FUNGAO DE ATIVAGAD ...ttt ettt ettt ettt s tee e sttt steeastteaataeasteeaateeabeeeateeatee e teeeteeaseeasteeeteeesseeenseeenseeennneetes 15
2.3.3.  ALGORITMO DE APRENDIZAGEM .....cciiicttttiitieesiesitteiteeeesesittteteeeesssssbaetseessssssbasssasessssssbaatessessssssbaresseess 17
2.4, MODELOS DE PREVISAOD ..ottt et e e eee e e e et ee e e e sesesesseeesee et et eseesesenenneeenes 18
2.4.1.  AUTORREGRESSIVO INTEGRADO DE MEDIAS MOVEIS (ARIMA) ....coiiiiiieceeceece et 19
14. REDE MULTILAYER PERCEPTRON (IMLP) ...ttt sttt staennn e 20
2.4.1.1. AASPECTOS GERAIS ....utvttitte e et iiittttt e e e et s ettt et e e e s s e stba b e e e s e e e s e et b bbb e e e e e s e ea bbb b aeeeeesesbbbbabeseeesssabbbateeeeesssasrbeees 20
2.4.1.2. TOPOLOGIA DA REDE .. u1tiiiiiiiiiittttiite e et seeitttee e e st s esbabaeeseessea bbb e e s e eessaaab bt et e eeeseasbbbbaaeeessssibbbabesesessssbbenes 21
2.4.1.3. ALGORITMO DE APRENDIZAGEM .....ccoeiieeeeeeeeeeee ettt 22
2.4.2.  LONG SHORT-TERM MEMORY (LSTM) ...cuiiiiiiiiiieiieisie ettt st 23
2.4.2.1. TOPOLOGIA DA REDE.......ci i e e ettt 25
2.4.2.2. ALGORITMO DE APRENDIZAGEM .....cooeieie ettt 26
2.5. MEDIDAS PARA AVALIA(;AO DE DESEMPENHO......c.c..ooiiie e 27
3. IMETODOLOGIA ..ttt e et e e ettt e e s bt e e e s e b bt e e s eab e e e s s bt e e s sbbasesabbaassssbeeessbaesessarns 30
3.1. COLETA E TRATAMENTO DOS DADOS.....uuttiiiiiiiiiitiitieeeeessiibatiessesssssssssessssssssssssessesssssssssssssssssssisrsesseess 30
3.2. ANALISE DA SERIE TEMPORAL. ... uutttiiiieiiiittttites e et ssiibtsiessee st sebaasesseessssbbbsesssessassbbbassssessssibbbasesesssssssrranes 31
3.2.1.  NORMALIZAGAO LINEAR DA SERIE DE RETORNO .....eiuutiteesieestreseeaneeaseeaseesseesseesseessessesssesssesssessseensesnsesseses 31
3.2.2. AUGMENTED DICKEY-FULLER (ADF) ..ettiiieeieiesiese sttt ettt sttt sne s eseenee st nnesneeneens 31

3.3. JANELA TEMPORAL ...ttt ettt sttt e st eme e an e m e e e e s s me e ame e n Rt e n e e r e et an e nreenne e reenneenne s 32



3.3.1.  FUNGAO DE AUTOCORRELAGAO E INFORMAGAO MUTUA MEDIA ......cccveiieitiesieeiesieseeseesieeseeenaesnnesseees 32
3.4. SELEGAO DOS PARAMETROS ....ccutvietitiiitteitteastte ettt estseestsaastaaassseasseeassseasseeatseaseeastseanseesstseasseessteeansenssses 33
4, RESULTADOS E DISCURSAD ....cooiieieeeeeeeeeeee ettt sttt st n st 35
5. CONSIDERAGOES FINAIS .....ooovieieteeet et teeese ettt tanes s aanensan 38

REFERENCIAS ...ttt 39



1. INTRODUCAO
Uma série temporal pode ser descrita como um conjunto de observacgoes feitas de uma

variavel aleatdria, sequencialmente temporal e com a mesma frequéncia de observacdo. A
caracteristica predominante para as séries temporais € que um conjunto de observacdes vizinhas
sdo correlatas. Desta forma, pode-se supor que ha um sistema causal que exerce influéncia sobre
0 conjunto de dados, sendo, assim, possivel modelar o sistema de tal forma que se possa
determinar o valor futuro da série temporal com base nos valores passados (SOUZA,
CAMARGO, 2004).

A partir da modelagem do sistema causal sdo apresentadas as observagdes dos valores
passados da série com uma ou mais variaveis ao modelo, no qual tentara fazer a predicdo dos
valores futuros para a série, a qual as observacdes pertencem.

A andlise e previsdo de séries temporais sdo importantes instrumentos que se estende
por diversas areas de atuacao, estudos, aplicacBes, formulacdo de planos de acdo e estratégias
para investidores.

Sendo assim, escolheu-se a utilizacao de diferentes modelos lineares estatisticos devido
a sua consolidacdo na literatura e os modelos da area de inteligéncia artificial devido a sua
capacidade de generalizacdo.

A Hipétese do Mercado Eficiente forte diz que mesmo com informacdes ocultas ou
"privilegiadas" o preco de mercado se reajusta para refletir esse conhecimento. Dessa forma,
tem-se um paradoxo que, se existe uma informacéo ou um modelo eficiente para estimar o valor
futuro de uma acéo, ao utiliza-lo o mercado se reajusta.

Em Teoria Econdmica tem-se 0 que é chamado de jogo de soma zero onde um jogador
deve necessariamente perder para que outro jogador possa ganhar, considerando a Hipotese dos
Mercados Eficientes no melhor caso, onde a média de seus ganhos é igual & média de mercado.
Assim, é possivel inferir que a média de todos os seus ganhos sera igual a zero, considerando
0s custos operacionais e financeiros os investidores sempre teriam prejuizos a longo prazo.

Diante dos argumentos anteriores, pode-se inferir que a previsdo de séries temporais
financeiras € um problema dificil de ser solucionado, uma vez que o fator gerador de uma série
temporal depende de padrbes complexos que séo dificeis de serem previstos. Um exemplo dessa
complexidade pode ser notado no proprio IBOVESPA que diferentes informagdes de diversas
empresas que o compde pode interferir no valor do indice.

Apesar da complexidade das séries temporais financeiras, o presente estudo busca

verificar a eficiéncia de modelos de previsdo para series temporais. Para este trabalho, foram



utilizados os valores Ibovespa dos ultimos vinte anos para a predi¢cdo de sua série temporal e
comparados com os resultados dos diferentes modelos propostos.
Dessa forma, define-se como problema de pesquisa o seguinte questionamento: Qual a

eficiéncia dos modelos de séries temporais propostos para a predi¢cdo do indice Bovespa?

1.1.Relevancia do trabalho

Existem aplicacOes para as séries temporais em diversas areas de conhecimento como
por exemplo: Economia (precos de acdes, taxa de desemprego, taxa de juros), Medicina (Niveis
de eletrocardiograma, eletroencefalograma), Epidemiologia (casos de sarampo, AIDS e
dengue), Meteorologia (temperatura diaria, precipitacdo de chuvas, velocidade dos ventos) e
Energia (consumo de energia elétrica, vazdo de reservatdrios de usinas hidroelétricas)
(MENESES JUNIOR, 2012). Desta forma, a determinagio de padrdes de tendencia,
periodicidade ou alteragdes estruturais no comportamento da série temporal pode contribuir
para tomada de decisfes em diversas areas de pesquisa.

A necessidade de conhecimento sobre o comportamento futuro do mercado de acdes
tem despertado interesse de diversos pesquisadores visando encontrar meios para construir
modelos capazes de estimar este fendmeno temporal. Desta forma, a previsdo de séries
temporais financeiras pode ser utilizada no processo de tomada de deciséo para compra e venda
de acGes, permitindo aos investidores maximizar o lucro e minimizar o risco de suas operacdes
(ARAUJO, 2007).

Entretanto, ainda ndo existe nenhuma prova matematica que sustente a hipotese da
previsibilidade (eficiéncia) do mercado de acdes, embora diversos estudos tenham
demonstrado, na préatica, que o fenbmeno gerador de séries financeiras é, de alguma forma,
previsivel. Assim, considerando o fato de as previsdes geradas possuirem um atraso de uma
unidade de tempo em relacdo aos valores reais da série, surge um problema nos modelos de
previséo, conhecido como dilema do passeio aleatdrio para prever séries temporais financeiras
(ARAUJO, 2007).

1.2.0bjetivos do trabalho

O presente trabalho tem como objetivo geral verificar a eficiéncia dos modelos de séries
temporais (ARIMA, MLP e LSTM) para a predi¢do do indice Bovespa a partir de um estudo
sobre séries temporais financeiras. Para alcancar esse objetivo se fez uso dos objetivos

especificos abaixo.



e Determinar a melhor janela temporal (Time-Lag) da série;
e Averiguar os melhores pardmetros de configuracdo para cada modelo proposto;
e Predizer os valores futuros de abertura do IBOVESPA com 0s modelos propostos;

e Analisar o desempenho para predicdo das series temporais de diferentes modelos.

1.3.Estrutura do trabalho

A estrutura deste trabalho é composta por oito capitulos descritos a seguir:

Capitulo 1 — Introducdo - apresenta uma introducdo ao problema de previsdo de series

temporais financeiras, assim como a relevancia e objetivos do trabalho.

Capitulo 2 — Referencial Teorico: nesse capitulo sdo apresentadas as técnicas descritivas,

redes neurais utilizadas, modelos de previsdo e as medidas para avaliacdo de desempenho.

Capitulo 2.1 — Técnicas Descritivas - define formalmente as séries temporais financeiras e
apresenta os problemas relacionados com o tratamento dos dados de uma série temporal.
Capitulo 2.2 — Redes Neurais Artificiais - apresenta os conceitos de redes neurais artificiais,

assim como suas fungdes matematicas e seu algoritmo de aprendizagem.

Capitulo 2.3 — Modelos de Previséo - sdo apresentados os modelos de previsdo que serdo
utilizados no trabalho, nos quais se diferem em modelo de regresséo linear, modelo de rede

neural artificial, e por fim, um modelo de rede neural artificial profunda.

Capitulo 2.4 — Medidas para Avaliacdo de Desempenho - sdo apresentadas as medidas para
avaliacdo do desempenho das previsdes de séries temporais financeiras, assim como suas

respectivas interpretabilidade dos resultados.

Capitulo 3 — Metodologia - descreve o procedimento empregado para a analise da série

temporal, escolha dos parametros dos modelos propostos, realizagdo das simulagoes.

Capitulo 4 — Resultados e Discusséo - sdo apresentados os resultados que foram analisados
através das medidas de desempenho e gréficos, demonstrando o desempenho individual dos

modelos propostos e uma discussdo sobre os desempenhos e suas limitacoes.
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Capitulo 5 — Consideraces finais - neste capitulo final sdo apresentadas as consideractes
finais do trabalho, assim como sugestdes para trabalhos futuros, seguidos das referéncias

utilizadas.
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2. Referencial Teorico

2.1. Técnicas Descritivas

2.1.1. Série Temporal
De acordo com Box, Jenkins e Reinsel (1994) e Morettin e Toloi (2006), uma série

temporal € um conjunto de observac@es de dados sequencialmente ordenados no tempo, uma
série temporal pode ser continua ou discreta com intervalos constantes entre cada observacéo.
Apesar de se referir ao parametro t como sendo o tempo, uma série Z(t) podera ser fungdo de
outros parametros, como, por exemplo, latitude, longitude ou volume.

Dessa forma, uma série temporal pode ser definida por Morettin e Toloi (2006) um
vetor Z(t), de ordemr x 1, e t sendo um vetor p x 1

Z(t) = {z, € R|t = 1,2,3..N}

Se diz que uma série é univariada quando (r = 1) e multivariada quando (r > 1), da
mesma forma, tem-se que uma série € unidimensional quando (t = 1) e multidimensional
quando(t > 1).

Os dados que constituem uma série temporal podem ser descritos como a soma de suas
componentes(caracteristicas) ndo observaveis. De acordo com Morettin e Toloi (2006) Z; pode
ser descrita em funcdo de suas componentes como mostra a formula abaixo.

Ze = T, + S¢ + a; (2.1)

Na qual T, e S;representa respectivamente a tendéncia e a sazonalidade que segundo
Araujo (2016) pode ser descrita como tendéncia(incremento ou decremento gradual sistematico
das observacdes do fendémeno temporal) e a sazonalidade (movimentacfes ciclicas na
observacdo do fenébmeno temporal com flutuacGes de carater sazonal, isto é, com frequéncia
bem definida da série temporal)para o vetor t, ao passo que a;é uma componente aleatéria ou
ruido, que apresenta media zero e variancia constante.

Determinados modelos de predi¢cBes pressupfem que a série temporal possui
caracteristicas especificas para que o modelo obtenha resultados satisfatorios. Nos topicos

seguintes sdo abordadas algumas condicdes que tais modelos tem como requisito.

2.1.2. Estacionariedade
Segundo Morettin e Toloi (2006), para a utilizagdo de modelos constantemente se

supdem que a série temporal seja estacionaria e, de acordo com o0s autores, uma série é dita
estaciondria se suas caracteristicas estatisticas (media, variancia e autocorrelacdo), progridem

sobre o vetor t de forma constante ou em um equilibrio estavel, sendo assim, as caracteristicas
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de Z.,, sdo as mesmas para Z,. No entanto, € comum que as séries sejam nao-estacionarias
como, por exemplo, séries temporais financeiras que em geral apresentam componentes de
tendéncia, sazonalidade ou até mesmo explosivos.

Uma série temporal pode ser estacionaria por um determinado periodo, mas pode
desenvolver componentes de tendéncia e/ou sazonalidade durante outro periodo. Determinados
modelos podem lidar com séries estacionérias e ndo-estacionarias como explica Morettin e
Toloi (2006) para 0 modelo ARIMA, no entanto, tém problemas com séries temporais
explosivas.

Visto que a maioria dos modelos utilizados pressupde que a série temporal seja
estacionaria, é necessario testar Z, para averiguar sua estacionariedade. Caso se verifique que
Z. seja uma série temporal ndo-estacionaria, é crucial tratar Z, a fim de torna-la estacionaria. A
transformacdo mais simples e comum para esse processo € feita através da diferenciacdo
sucessiva de Z, dada pela seguinte equacéo.

AZy = [Zy — Z-1)] (2.2)

De acordo com Morettin e Toloi (2006) normalmente a diferenciacdo de primeira ou
segunda ordem € suficiente para tornar a série temporal estacionaria. Sendo assim, pode-se
definir a enésima diferenciacdo de Z. na formula abaixo.

A"Z, = A[A1Z] (2.3)

Existem diferentes metodologias para tornar uma série temporal em uma série
estaciondria no tempo, sendo que no préximo tépico tém-se outros métodos capazes de tornar

uma série estacionaria.

2.2. Decomposicao Cléassica

2.2.1. Séries com Tendéncia

Dada uma série temporal Z.com a auséncia de componente sazonal S;, pode-se
descrever Z, em funcdo exclusivamente da tendéncia T, e sua componente aleatoria a,. Como
pode-se ver na equacédo abaixo.

Zy = Ty + a¢ (2.4)

De acordo com Morettin e Toloi (2006) existem diversos métodos que sdo capazes de
estimar a tendéncia T,, sendo que 0s mais comuns segundo 0s autores sao através do ajuste de
uma funcdo do vetor t(por exemplo, fungdo exponencial e logistica), suavizag¢do dos valores da
série em torno de um ponto para estimar a tendéncia t; no ponto (por exemplo, médias moveis),

suavizacdo dos valores das séries através do meétodo dos minimos quadrados ponderados e
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também ¢é possivel a eliminagdo da tendéncia com o método da diferenciagdo explicitado no

topico anterior.

2.2.2. Séries com Sazonalidade

Para Morettin e Toloi (2006) o principal motivo de considerar o modelo de
decomposicéo das componentes de uma série temporal Z, e para estimar a componente sazonal
da série temporal é ser capaz de reconstruir a serie livre de sazonalidade. As componentes T; e
S¢ frequentemente estdo relacionadas e tem influéncia sobre a outra. Para sazonalidades
deterministicas (série temporal cuja componente sazonal ndo varia com o tempo) os autores
sugerem o método de regressdo para estimar S;, enquanto que para sazonalidades estocasticas
(série temporal cuja componente sazonal varia com o tempo) propde o método de médias

moveis.
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2.3.REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

2.3.1. O neurdnio artificial

Segundo Haykin (2007) um neuronio artificial e uma unidade de processamento de
informacdo essencial para operacdo de uma rede neural. No diagrama em blocos da Figura 1
tem-se um modelo ndo linear de um neurdnio onde é possivel identificar trés caracteristicas
bésicas para 0 modelo neuronal.

Figura 1- Modelo ndo-linear de um neurénio

Bias
bk

Funcio de

Xoo plw } ativacio
2 2 <

Sinais de ) ;3 _bﬁ_... @) |— Saida
entraca 4 ’j,-" ¥

Tungio
aditiva

Pesos
sindpticos

Fonte: Haykin (2007)

A primeira caracteristica descrita por Haykin (2007) é o conjunto de sinapses ou elos de
conexdo que interliga os sinais de entrada com a juncdo aditiva, desta forma para cada
respectivo sinal x;tem-se um peso sinaptico wy; associado ao sinal do neurdnio k.

A segunda caracteristica descrita pelo autor € o somador que tem como objetivo
ponderar os sinais de entrada com suas respectivas sinapses.

A funcéo de ativacdo ou funcéo restritiva é a Ultima caracteristica citada por Haykin
(2007) que tem como objetivo restringir o intervalo permissivel de amplitude de um neurénio.
Normalmente esse intervalo permissivel é escrito como um intervalo unitario fechado [0,1] ou
alternativamente [-1, 1].

Matematicamente pode-se descrever um neurdnio k com a Equagéo 2.5 e Equagéo 2.6.

m
Up = Z ijXj + bk (25)
j=1

Ve = O(uk) (2.6)
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Sendo bias b, um parametro externo de um neurdnio artificial k, onde de acordo com
Haykin tem o efeito de aplicar uma transformacgédo na saida do combinador linear.
Por fim, tem-se a funcéo de ativacdo que tem o objetivo de reescalar o campo induzido

u;, para liminar o intervalo permissivel para a saida y,. A qual é definida no préximo topico.

2.3.2. Funcao de Ativacéao

De acordo com Haykin (2007) existem trés tipos basicos de fungdes de ativagdo que
definem a saida de um neur6nio. A funcdo limiar ou Heaviside expressa na Equacéo 2.7

Ye= 0, w<o.

Neste modelo o neurdnio recebe o valor 1 se o campo local induzido pelo neurdnio ndo
é negativo, e 0 caso contrario. Essa fungdo faz uso da propriedade tudo-ou-nada. Na Figura 3

pode-se ver o comportamento do campo induzido e a saida yy.

Figura 2 - Funcéo limiar

1+ wlo)

ﬂl A ) 1 L 1
-2 —1.5 -1 —{}.5 0 .5 | 1.5 2

Fonte: Haykin (2007)

A Funcéo Linear por Partes assume um fator de amplificacdo dentro da regido linear de
operacdo que segundo Haykin (2007) pode ser vista como uma aproximacdo de um
amplificador ndo linear e com as caracteristicas do modelo por partes tem-se um combinador

linear com funcdo de limiar reduzida.

( 1
1) 2 -
Uy +2
1 1
Oup) = { U, +=> u >—= ¢ (2.8)
2 2
1
L 0, uk<—5 )
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Pode-se ver na Equacéo 2.8 que o campo induzido para o neurdnio k, assume valor fixo
e varidveis com o uso da funcdo linear por partes. Como pode-se ver na Figura 3 0

comportamento do campo induzido.

Figura 3 - Funcao limiar por partes

0.8
0.6 F
0.4

2 -5 -1 0.5 0 0.5 1 1.5 2
Fonte: Haykin (2009)

De acordo com Haykin (2007) a funcdo sigmdide é a funcdo de ativacdo mais utilizada
na construcdo de redes neurais artificiais na qual possui um balanceamento adequado entre um
comportamento linear e ndo linear, além de ser estritamente crescente. Pode-se ver sua
definicdo na Equacéo 2.9.

1 (2.9)
1+ exp(—a®(uy))

D(uy) =

O parametro de inclinagdo o na fung¢do sigmoide permite que a funcdo tenha diferentes
inclinacBes como se pode ver na Figura 4. Se o parametro de inclinacdo a — oo tem-se uma
funcdo limiar. Sendo a principal caracteristica da funcdo sigmoide a diferenciabilidade que de

acordo com Haykin (2007) € uma caracteristica importante para redes neurais.

Figura 4 - Fungio sigmoéide com parametro de inclinacio a

Aumentando
i

1 -8 6 4 =2 0 2 4 (4] & 14

Fonte: Haykin (2009)
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Como citado anteriormente, em determinadas ocasifes é desejavel que a funcéo de
ativagcdo assuma valores entre [-1, 1]. Para a funcdo limiar da pode-se obter esse intervalo
modificando-a como na Equacéo 2.10. Enguanto que para a funcdo sigmoide pode-se utilizar

a funcdo tangente hiperbdlica definida na Equacgéo 2.11.

+1, Uy > 0, }

(D(uk): {O' U = 0,
—1, uk<0.

(2.10)
@(uy) = tanh(uy) (2.11)

Pode ser visto que a melhor funcéo de ativacdo a ser usada tem relacéo direta com o tipo

de problema a ser resolvido, assim como o modelo de treinamento e o processo de

aprendizagem da rede neural que sdo apresentados nos préximos topicos.

2.3.3. Algoritmo de aprendizagem

De acordo com Haykin (2009, p79) no contexto de redes neurais “aprendizagem é um
processo pelo qual os parametros livres de uma rede neural sdo adaptados através de um
processo de estimulacdo pelo ambiente no qual a rede esta inserida. O tipo de aprendizagem é
determinado pela maneira pela qual a modifica¢do dos pardmetros ocorre.”

Para Haykin (2007) o algoritmo de aprendizagem de um modelo de rede neural tem
suma importancia para melhor extrair conhecimento dos dados a partir de seu ambiente e obter
melhor desempenho para a rede neural, além de contribuir para o processo interativo para obter
o melhor ajuste dos pesos sinapticos da rede neural. Para o autor o processo de aprendizagem
implica em eventos subsequentes no qual a rede neural é estimulada por um ambiente, seus
pesos sinapticos sdo modificacbes como resultado do estimulo, pér fim a rede neural responde
de uma maneira nova ao ambiente devido a modificagbes ocorridas em sua estrutura.

Um conjunto de regras bem definidas para a solucdo de problemas de aprendizagem
pode ser considerado um algoritmo de aprendizagem de acordo com Haykin (2007). Uma vez
que os problemas de aprendizagem dependem de um ponto de vista surge diferentes abordagens
para um Unico projeto de redes neurais, tais abordagens de forma geral se diferem entre si pelas
regras de ajuste dos pesos sinapticos de um neur6nio ou pela topologia da rede neural.

O processo de aprendizagem por correcdo de erro é uma regra de aprendizagem que
utiliza o sinal de erro da saida de cada iteracdo do modelo de rede neural para ajustar seus pesos
sinapticos e bias Haykin (2007). O sinal de erro é obtido através da diferenca entre o sinal de

saida do modelo com a resposta desejada ou saida-alvo e aciona um mecanismo de controle
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com objetivo de ajuste corretivo dos pesos sindpticos de um neurénio k para aproximar a cada
iteracdo o sinal de saida y, com a resposta desejada d;. De acordo com Haykin (2007) esse
objetivo é alcancado pela minimizacéo de uma funcdo de custo definida em termos do sinal de
erro. A minimizacao da funcéo de custo resulta, de acordo com Haykin (2007), na regra de
aprendizagem conhecida como regra delta, o ajuste dos pesos sinapticos do neurdnio sera feito
através da retropropagacdo do sinal de erro do neurbnio que sera aplicado um ajuste
proporcional ao produto do sinal de erro pelo sinal de entrada da sinapse. Diante da natureza da
regra delta em que se pressupdem o conhecimento da resposta desejavel por alguma fonte
externa esta deve ser mensurdvel e de acordo com o autor se ter cuidado com a taxa de
aprendizagem definida na regra delta para se obter uma estabilidade ou convergéncia no
processo de aprendizagem iterativo.

O processo de aprendizagem baseado em memoria é outra regra de aprendizagem que
se utiliza do armazenamento explicito dos exemplos de entrada-saida classificados para cada
amostra (HAYKIN, 2007). De acordo com Haykin (2007), todos os algoritmos de
aprendizagem baseada em memoria possuem duas caracteristicas essenciais que os diferem, o
critério utilizado para definir a vizinhanga do local do vetor de teste e a regra de aprendizagem
aplicada nos exemplos de treinamento na vizinhanca local do teste.

A forma mais simples e efetiva de aprendizagem baseada em memoria, de acordo com
Haykin (2007), é conhecida como regra do vizinho mais proximo em que a vizinhanca local é
exemplo de treinamento para o vetor de teste mais proximo, que contém metade da informacéo
necessaria para a classificacdo. Uma variante do classificador pelo vizinho mais proximo é o
classificado pelos k vizinho mais proximo que identifica os k padrées que se encontram mais
préximos do vetor de teste e atribui classe que esta representada nos k vizinhos mais proximos.

Por fim, tém-se diversas outras abordagens a respeito de algoritmos de aprendizagem
como por exemplo a aprendizagem hebbiana, aprendizagem competitiva, aprendizagem
boltmann, aprendizagem com ou sem um professor. No entanto, foram utilizados para este
trabalho exclusivamente os algoritmos de aprendizagem por corre¢do do erro e baseados em

memoria.

2.4 MODELOS DE PREVISAO

Nesse capitulo séo apresentados os modelos de previsdo que serdo utilizados no trabalho,
nos quais se diferem em modelo de regresséo linear, modelo de rede neural artificial, e por fim,

um modelo de rede neural artificial profunda.
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2.4.1. Autorregressivo Integrado de Médias Mdveis (ARIMA)
De acordo com Morettin e Toloi (2006) a construcdo do modelo ARIMA (p, d, q) é feita

através de um ciclo iterativo que consiste em ajustar modelos autorregressivos integrados de
médias moveis com base nos proprios dados. Os estagios iterativos sao:

(@) Uma classe geral de modelos é considerada para analise (especificacdo);

(b) Ha identificacdo de um modelo, com base na andlise de Funcdo de Autocorrelacdo

(FAC) e Fungdo Autocorrelacao Parcial (FACP) e outros critérios;

(c) Nesta fase os parametros do modelo identificado sdo estimados;

(d) Ha verificacdo ou diagndstico do modelo ajustado, atraveés de uma analise de residuos

para saber se este é adequado para os fins de previséo.

Por fim, caso o0 modelo ndo seja adequado (fornecer o menor erro quadratico médio de
previsao) o ciclo interativo é repetido voltando para a fase de identificacdo. De acordo com
Morettin e Toloi (2006) a fase de identificacdo € critica para o problema de séries temporais
devido ser possivel identificar modelos diferentes para uma mesma série temporal.

Segundo Morettin e Toloi (2006) o procedimento de identificagdo consiste em trés partes,
verifica se existe a necessidade de transformac&o da série original para estabilizar sua variancia,
tomar diferenciacfes até a obtencdo de uma série temporal estacionaria e o processo ARIMA
(p, d, g) seja reduzido a um modelo ARMA(p,q). E por fim, identificar o processo resultante
através da analise da autocorrelacdo e autocorrelagédo parcial.

Para Morettin e Toloi (2006) se a série temporal for estacionéria, esta pode ser representada
pelo modelo ARMA. Enquanto que se a série temporal for estacionaria por um processo de
diferenciacéo, esta segue um modelo autorregressivo, integrado, de médias mdveis ou ARIMA,
que ¢ definida de acordo com a Equacéo 2.12.

®(B)A%Z, = 6(B)a, (2.12)

Onde A% é o operador de diferenciacéo calculado pela expansdo binomial, desta forma tem-
se A%Z, = apg+ (1)@ Ve, z(t — 1) + (=)@ Da,z(t — 2) ... + ayz(t — d), sendo @(B)
0 operador autorregressivo estacionario de ordem p que pode ser denotado por @(B) =1 —

@B —---—@,B. E por fim, 6(B)operador de medias moveis de ordem q denotado por
6(B) =1— 6,(B)* —--— 6,(B)? (MORETTIN e TOLOI, 2006).
No proximo tépico tem-se uma prévia da descri¢cdo do funcionamento de uma MLP

através de sua topologia e o fluxo de sinais com um grafo arquitetural.
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1.4.Rede Multilayer Perceptron (MLP)

2.4.1.1. Aspectos gerais

As redes de multiplas camadas alimentadas adiante sdo consideradas por Haykin (2007)
uma importante classe de redes neurais. Elas consistem em unidades sensoriais que se propagam
a informag&o da camada de entrada para uma ou mais camadas ocultas de neuronios e por fim
interligando a camada de saida, essas redes sdo conhecidas usualmente como perceptrons de
multiplas camadas (Multilayer Perceptron - MLP). De acordo com Haykin (2007) a MLP é
uma generalizacdo do modelo de neurénio visto no capitulo 3.

Segundo Haykin (2007) os perceptrons de multiplas camadas com o treinado
supervisionado tém sido capazes de solucionar diversos problemas complexos através de seu
algoritmo de retropropagacao do erro que faz os ajustes dos pesos sinapticos da rede neural. O
algoritmo de retropropagacdo do erro pode ser visto como uma generalizacdo do algoritmo do
minimo quadrado médio visto no capitulo 3.

O processo de aprendizagem por retropropagacdo do erro consiste, de acordo com
Haykin (2007) em dois passos. A propagacao dos sinais de entrada para a frente na qual os
valores dos pesos sinapticos da rede neural se mantém fixos, resultando em vetor de saida e um
erro associado. Na retropropagacao os pesos sindpticos da rede neural séo ajustados de acordo
com uma regra de correcdo de erro com objetivo de minimizar o erro associado a saida para a
préxima iteracao da rede.

De acordo com Haykin (2007) uma MLP possui trés caracteristicas distintivas. (1) O
modelo de cada neur6nio da rede inclui uma funcdo de ativacdo ndo-linear diferencavel em
qualquer ponto que, como foi visto anteriormente, é comum a utilizacdo da funcdo de ativacdo
sigmaide. (2) A rede contém uma ou mais camadas de neurdnios ocultos que ndo sdo partes do
vetor de entrada e que possibilita a rede aprender tarefas complexas. Por fim, (3) a rede
apresenta um alto grau de conectividade devido a conexdo das sinapses da rede, que segundo
Haykin (2007) é através dessas caracteristicas que as redes neurais derivam seu poder
computacional e 0 mesmo que gera a deficiéncia no estado de conhecimento a respeito do
comportamento da rede.

No proximo tdpico tem-se uma prévia da descricdo do funcionamento de uma MLP

através de sua topologia e o fluxo de sinais com um grafo arquitetural.
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2.4.1.2. Topologia da rede

Na Figura 5 pode-se ver uma das etapas para treinamento de uma rede MLP descrita no

topico anterior, tem-se a progressdo do fluxo de sinal para frente (da esquerda para direita) com

uma rede totalmente conectada que significa que todos os nés ou neurdnios estdo interligados
com os demais (HAYKIN, 2007).

Figura 5 - Grafo Arquitetural de um perceptron de multiplas camadas

Sinal de
saida
(resposta)

Sinal de
entrada J

(estimulo)

Camada de Primeira Segunda Camada de
entrada camada camada saida
oculta oculta

Fonte: Haykin (2007)

Na Figura 6 tem-se uma representacdo do fluxo de sinais de uma MLP que Haykin
(2007) separa em sinais funcionais e sinais de erro. De acordo com autor, 0s sinais funcionais
sdo os estimulos que incidem no terminal de entrada da rede e se propagam para frente até a
saida. E o sinal de erro sendo o que se origina a partir da saida da rede neural em comparacao

com a saida desejada e se retropropaga pela rede para ajuste dos pesos sinapticos.

Figura 6 - Fluxo de sinais basicos de um perceptron de multiplas camadas

Fonte: Haykin (2007)

De acordo com Haykin (2007), cada neurdnio na camada oculta tem a funcéo de calcular

o sinal que sera expresso como uma funcao ndo-linear do sinal de entrada e pesos sinapticos
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associados a unidade e calcular uma estimativa do vetor gradiente que sera necessario para a
retropropagacéo do erro.
No proximo topico é aprofundado como o erro se retropropaga através da rede MLP e

como é feito o ajuste dos pesos sinapticos.

2.4.1.3.  Algoritmo de aprendizagem

O sinal de erro em um né de saida de um neurénio j pode ser visto na Equacgéo 2.13

como discutido nos topicos anteriores.
&(n) = d;(n) - y;(n) (2.13)
De acordo com Haykin (2007) o valor instantaneo da energia total do erro pode ser

obtido somando-se todos os sinais de erro das saidas como mostra a Equacéo 2.14.

1
E(m) = z £2(n) (214)

jec

Onde n representa o nimero total de padrbes apresentados para a rede que estdo contidos

no conjunto de treinamento e C o conjunto de neurdnios que estdo na camada de saida da rede
neural (HAYKIN, 2007). A energia média do erro quadrado é entdo obtida através da
normalizacdo do valor instantaneo da energia total do erro para todas as entradas apresentadas,

como se pode ver na Equagéo 2.15.

N
1
Emea = N Zl E(m) (2.15)

A energia instantanea meédia do erro, segundo Haykin (2007), é uma funcédo de todos os
parametros livres (pesos sinapticos e niveis de bias) da rede. Desta forma, para um conjunto de
treinamento E,,., representa a funcdo custo como uma medida do comportamento de
aprendizagem da rede neural que tem como objetivo ajustar os parametros livres da rede para
minimizar a funcdo custo.

O algoritmo de retropropagacdo aplica uma corregdo Awy;(n) ao peso sinaptico, de
acordo com Haykin (2007), que é proporcional a derivada parcial dE (n)/wj;(n) que de acordo
com a regra da cadeia do calculo pode-se expressar o gradiente local como mostra na Equacéo
2.16.

JE(n) B 0E(n) dej(n) dy;(n) du;(n) (2.16)
aWji(n) B aej (n) dy;(n) auji(n) aWji(n)
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A correcdo do peso Awy;(n) aplicada ao peso sinaptico pode ser feita atraves da regra
delta definida na Equacdo 2.17.

JdE(n 2.17
Awyj(n) = —n Wz(('fz) 10

Onde n € o pardmetro da taxa de aprendizagem do algoritmo de retropropaga¢do na qual
indica o tamanho do passo que sera dado em direcdo ao gradiente e o sinal negativo indica a
descida do gradiente que tem relagdo com o objetivo de minimizar a funcdo de custo. Por fim,
de acordo com Haykin (2007) pode-se resumir o algoritmo de retropropagacéo para corre¢ao
de wy;j(n) como o produto entre a taxa de aprendizagem, o gradiente local e o sinal de entrada

do neurdnio j.

2.4.2. Long Short-Term Memory (LSTM)

O modelo de Jordan foi a primeira rede neural recorrente de acordo com Evsukoff
(2020), na qual ndo utilizada explicitamente varidveis de estado e utilizava um vetor de ativacao
da ultima camada como um vetor de estados que € reinjetado na entrada do modelo. Esse ciclo
de retroalimentacao pode ser representado por um operador de defasagem (shift) como se pode
ver na Figura 7(a) o triangulo vermelho.

Nas redes recorrentes existe pelo menos um operado de defasagem que faz a
retroalimentacdo, em que o sinal retorna para uma camada anterior. De acordo com Evsukoff
(2020), 0 modelo de Elman € uma rede neural de duas camadas onde o operador de defasagem
acontece na primeira camada e reinjeta sua saida no instante seguinte como se pode ver na
Figura 7(b)

Figura 7 - Modelos de redes neurais recorrentes:

(a) modelo erro de saida ndo linear de Jordan; (b) modelo de espago de estados ndo linear de ElIman

e(t) v(®) e(t) ®
v
I(v(t). ¥(t)) I(v(£).¥%(t))

¥(t) = u?! {‘,(f):uIZ:-‘

ENTRADA | ENTRADA

x(t) x(t)
(a) (b)

Fonte: Evsukoff (2020)
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As redes neurais recorrentes podem ser desdobradas no tempo em camadas, permitindo
que a construcdo de diferentes topologias de redes e solucionando os problemas relacionados
com o operador de defasagem e os métodos de treinamento para ajustes dos parametros da rede
(EVSUKOFF, 2020). Na Figura 8 pode-se ver uma rede de ElIman desdobrada no tempo em
camadas com pardmetros compartilhados na qual a camada recorrente € conectada com o

instante de tempo seguinte, tornando o processo sequencial no tempo.

Figura 8 - Rede neural recorrente desdobra no tempo
v(t—1) v(t) vit+1)

e [ e i

ot —1) (1) Wt +1)

u(t—1) u(t) u(t+1)

[y 4

x(t—1) x(t) x(t+1)

|x(£-—l] | x(t) | |x(l+1)

Fonte: Evsukoff (2020)

De acordo com Evsukoff (2020), o modelo de rede neural com memoria longa de curto
prazo (LSTM) foi introduzido por Hochreiter e Schmidhuber. O modelo proposto utiliza da
camada recorrente do modelo como uma célula de memdria que contém o vetor de estados
internos da rede, e um conjunto de portas que controlam o fluxo de informacdo dentro do
neuronio. Na Figura 9 pode-se ver as portas que controlam o fluxo de informacéo, a porta
P¢(t)do “esquecimento” tem o objetivo de limitar a propor¢do da ativa¢do do vetor de estados
interno na retropropagacdo do erro para o item anterior, as portas P, (t) e P;(t) controlam o
fluxo de informagé&o do vetor de entrada evitando ruido e informagdes irrelevantes e porta P, (t)
controla a proporcdo do estado interno que sera utilizada para atualizacdo dos pesos no estado
recorrente da rede através do algoritmo (Backpropagation Through Time — BPTT) apresentada

por Graves.
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Figura 9 - Visdo Esquematica da Camada LSTM
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Fonte: Evsukoff (2020)

Segundo Evsukoff (2020), os diferentes modelos de LSTM tém sido utilizados com
sucesso em diferentes aplicacbes como reconhecimento de fala, traducdo automatica,
legendagem de imagens e previsdo de séries temporais no mercado financeiro. No préximo
topico é aprofundado o funcionamento da rede LSTM proposta por Gers , Schmidhuber e
Cummins (2000.)

2.4.2.1. Topologia da rede

As redes neurais recorrentes desdobradas no tempo sdo redes em camadas com
parametros compartilhados que, de acordo com Evsukoff (2020), permitem a construcao de
diferentes topologias conforme a necessidade dos problemas. As camadas de entrada das redes
desdobradas no tempo (Figura 11) permitem a combinacgédo de uma ou mais camadas de modelos

diferentes.

Figura 10 - Topologias de RNN desdobradas no tempo

FiEE
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Fonte: Evsukoff (2020)
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Diferentes topologias sdo adequadas a problemas especificos Evsukoff (2020). Na
Figura 10(a) tem-se uma topologia completa com multiplas entradas e multiplas saidas onde
sdo indicadas para problemas de sistemas dindmicos ou sequéncias de imagens. Na Figura 10(b)
se tem uma topologia com Unica entrada e maltiplas saidas na qual séo indicadas para problemas
COMO No caso que uma imagem é apresentada como entrada e uma sequéncia de palavras na
saida com a descricdo da imagem. Na Figura 10(c) tem-se uma topologia com mdaltiplas
entradas e multiplas saidas que pode ser usada em aplicacdes de traducdo. Por fim, na Figura
10(d) tem-se uma topologia com multiplas entradas e Gnica saida, um exemplo para seu uso e
no caso da analise de sentimentos em que a saida do modelo e um conceito em func¢do da
sequéncia de palavras de entrada.

O ajuste dos parametros da LSTM é realizado pelo algoritmo de retropropagacao através

do tempo que sera visto no topico seguinte.

2.4.2.2.  Algoritmo de aprendizagem

De acordo com Evsukoff (2020) a camada da rede neural recorrente (RNN) padrédo
representa a dindmica temporal do sistema em u(t) e o vetor de estados u(t — 1) armazena
toda a informac&o necessaria para a previsao de u(t). Exigindo um processamento sequéncia
no tempo no qual o préximo vetor de estados possa ser processado apenas com a finalizagédo do
anterior. Na dire¢do da saida da rede neural seu processamento se assemelha ao de uma rede
neural MLP com uma entrada adicional de u(t — 1) para a camada recorrente.

O algoritmo BPTT ¢ aplicado de forma similar ao que acontece na rede MLP
supervisionada, sendo na direcéo reversa do processamento da saida da RNN e chegando para
ajuste dos pesos sinapticos de acordo com a topologia da rede até o vetor de estado por meio da

regra da cadeia como pode-se ver na Figura 11.
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Figura 11- Retropropagacdo do erro horizontal e vertical na BPTT
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Fonte: Evsukoff (2020)

Nos modelos de redes recorrentes o gradiente local pode ser um problema em dois casos
(EVSUKOFF, 2020): (i) quando o gradiente local diverge ( §;; — o0) que pode ser resolvido
com a técnica de corte do gradiente; (ii) ou quando o gradiente local se anula ( 6;; — 0) que
impede a modelagem de longas sequéncias. De acordo com o autor esse problema pode ser
resolvido utilizando modelos com portas como por exemplo as LSTM que permite um fluxo
direto da retropropagacao do erro como pode-se ver na Figura 11 na linha em vermelho com o
fluxo de retropropagacdo do erro nos estados internos do modelo sem a necessidade de uma

multiplicacdo matricial como nas redes RNN.

2.5.MEDIDAS PARA AVALIACAO DE DESEMPENHO
O erro médio quadréatico (Mean Squared Error - MSE) € a principal e mais utilizada medida

para avaliacdo da previsdo de seéries temporais definida por Clements e Hendry (1993) como
pode-se ver na Equagéo 2.18.
(2.18)

N
1 2
MSE = NZ(ei)
j=1
onde N representa a quantidade de predicdes, e; 0 erro instantaneo para a predi¢do no tempo j,

que pode ser definido pela Equacéo 2.19.
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em que o valor previsto da série temporal no tempo j e representado por X; € o valor real para a
serie temporal no tempo j e dado por x;. Nota-se que, 0 modelo ideal de predi¢do tem 0 MSE -
0 . Tal medida, frequentemente é utilizada em modelos de redes neurais em seu processo de
aprendizagem, no entanto, outras medidas de desempenho podem ser consideradas para
comparar os diferentes modelos.

O erro médio percentual absoluto (Mean Absolute Percentage Error - MAPE) é uma
medida que fornecendo o tamanho médio do erro percentual permite identificar precisamente
0s desvios percentuais do modelo de previséo, 0 modelo de previsao ideal tem MAPE = 0, sua

definicdo e dado por Clements e Hendry (1993) .Como pode-se ver na Equagéo 2.20.

N

MAPE = 12
_N_

=1

A estatistica U de theil (u of theil statistic, THEIL) definida por Hann e Steurer (1996)

Nl
X

(2.20)

é outra forma de avaliar um modelo de previsdo em séries temporais em relacdo a perspectiva
da existéncia de um passeio aleatorio, que pode ser descrito Sitte e Sitte (2002) como a adi¢do
de um ruido com distribuigdo gaussiana ao valor anterior da serie temporal como fator gerador
do instante seguinte. Sua definicdo matematica é dada na Equacéao 2.21.

1 -

ﬁz}ill(ej)z
1

S ZL (& — %-1)?

THEIL =

(2.21)

A interpretacdo para a estatistica U de theil é feita em comparacdo ao desempenho de
um passeio aleatorio, THEIL > 1 indica que o modelo de previsao utilizado tem desempenho
igual ou pior que um passeio aleatorio. Em contrapartida, tem-se que se THEIL < 1lindica que
0 modelo de previsdo utilizado tem desempenho igual ou melhor que um passeio aleatério,
desta forma se tem que para o0 modelo ideal de previsdo THEIL = 0.

A medida previsdo de mudanca de direcdo (Prediction Of Change In Direction -
POCID) registra o desempenho da previsdo em relacdo a direcao futura da série temporal, sendo
possivel saber o percentual de vezes que o modelo foi capaz de acertar que o valor do futuro da
série temporal subiu ou desceu Yao e Tan (2000).Sua definicdo matematica é dada na Equacao
2.22 e Equagéo 2.23.

POCID = 100 . D)2

N TZ( 2 (2.22)
j=1

D = {1. se (% = %j-1) (& = &j-1) >0.} (2.23)

J 0, caso contrario.
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O coeficiente de determinacdo ou R-quadrado é uma medida estatistica que indica o
qudo bem os resultados do modelo sdo ajustados aos dados reais. O modelo ideal de previsao

tem R2 = 1. Sua definicdo formal esta na Equacéo 2.24.

1 2 (2.24)
v —¥)?
No capitulo seguinte tem-se a discussdo da metodologia adotada no trabalho assim como

a decisdo por tras da escolha de determinados parametros e ajustes para os modelos utilizados.
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3. METODOLOGIA
Nesse capitulo do trabalho é apresentado a caracterizacdo da pesquisa e os devidos

procedimentos metodologicos implementados. De acordo com Vergara (2000) pode classificar
quanto a utilizacdo dos resultados como pesquisa aplicada, por énfase na solucao do problema.
Quanto ao método pode-se classificar como sendo uma pesquisa quantitativa, visto que essa
usa meétodos estatisticos, procedimentos sistematicos e quantifica os dados. Quanto aos fins
pode-se classificar como descritiva por expor as caracteristicas da série temporal. Por fim,
quanto aos meios pode-se classificar como bibliogréfica por utilizar os materiais como livros e
revistas como referéncia e Ex Post Facto por apresentar experimentos com acontecimentos
posteriores aos fatores gerados.

O ponto de partida do presente trabalho deu-se pela pesquisa bibliografica onde se
recuperou 0s modelos estatistico e econométrico, bem como os estudos aplicados em redes
neurais artificiais e aprendizado profundo para a predicdo de séries temporais.

A metodologia adotada apresenta limitacdes quanto a fonte de coleta dos dados e seu
tratamento. No que se refere a coleta de dados, pode-se dizer que a dificuldade esta na obtencéo
de informacdes fidedignas a respeito da realidade da série temporal estudada. No tratamento
dos dados a limitacdo é observada principalmente nos possiveis dados faltantes/feriados e nos
métodos utilizados para sua corre¢do. Quanto aos fins a pesquisa limita-se por ndo existir
controle sobre o fendmeno de interesse e utilizar-se de conhecimento passado que leva a
possiveis perdas de informacdes. Por fim, nos resultados apesar da tentativa de generalizacdo
dos modelos com métodos estatisticos, tém-se limitacGes devido ao grupo de teste representar
apenas uma amostra da populacao.

O presente trabalho contou com os seguintes procedimentos metodoldgicos para a

consecucdo de seus objetivos que serdo apresentados em detalhes nos topicos seguintes.

3.1. Coleta e Tratamento dos dados

O Ibovespa (indice Bovespa) é o principal indice de acdes da Bolsa de Valores, Mercadorias
e Futuros de Sao Paulo (BM&FBOVESPA). Seu objetivo é refletir a media de desempenho das
acOes com maior representatividade do mercado acionario brasileiro e, para isso, o Ibovespa é
composto pelas agdes com maior volume de negociacao, apesar de ndo ser uma acao € possivel
0 investimento no mesmo por outros métodos.

A coleta dos dados foi efetuada através do ‘website’ Yahoo! Finance por sua biblioteca
Yahooquery do Python que faz a importacdo dos dados relativos ao IBOVESPA no periodo de
01-01-2000 a 01-06-2021.
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Os dados coletados foram armazenados localmente e delimitados aos valores diarios de
abertura do indice para obtencdo de uma série temporal univariada. Todos os dados faltantes do
conjunto de dados eram feriados, para estes foi incluida a média do valor anterior e posterior
ao valor ausente.

Antes da realizacdo da modelagem preditiva da série temporal, foi feita a transformacéo e
normalizagdo da série para analisar seu comportamento (estacionariedade) estatistico e verificar

a presenca ou nao de raizes unitarias que € discutido com mais detalhes no topico seguinte.

3.2. Andlise da Série Temporal

De acordo com Zhang, Patuwo e Hu (1998) todas as séries temporais devem passar por um
processo de normalizacdo com o objetivo de prover conformidade entre os valores da série
temporal e os valores preditos pelo modelo. E possivel encontrar diferentes maneiras de realizar
a normalizacdo dos dados que dependera do problema em questdo. Nos tdpicos seguintes, tem-

se as normalizacgdes utilizadas no presente trabalho.

3.2.1. Normalizacéo linear da série de retorno

As séries originais foram transformadas em série de retorno, onde foi aplicada a primeira

diferenca logaritmica dada pela Equagéo 3.1, onde R, € 0 valor de retorno da série no tempo

t e z, € o valor da série original no tempo t. Essa transformacao torna a série mais estacionaria
removendo sua tendéncia conforme discutido nos capitulos anteriores.

Z
Rugy = log(—) (3.1)

Para prover conformidade e um bom condicionamento de processos numéricos de
otimizacdo a série de retornos R, foi submetida a uma normalizagdo linear dos dados para o
intervalo [0,1].

No tdpico seguinte, se tem o teste de estacionariedade da série temporal através de um

teste estatistico.

3.2.2. Augmented Dickey-Fuller (ADF)

Conforme discutido nos capitulos anteriores, a modelagem preditiva dos modelos
pressupde um comportamento de estacionariedade da série temporal. Uma das estatisticas que
auxilia na detecgdo da presenca da estacionariedade e o Teste ADF que testa duas hipoteses:
Ho: tem raiz unitaria (Série ndo é estacionaria) ou Hi: ndo tem raiz unitaria (série é estacionaria).

Confirmada H:, tem-se uma série com os pré-requisitos satisfeitos para submete-la aos modelos
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preditivos. Em casos de confirmagdo de Ho, serdo necessarias novas rodadas de diferenciacdes
da série temporal até torna-la estacionaria.

A escolha da janela temporal tem impacto direto no desempenho do modelo preditivo.
No topico seguinte tem-se a metodologia adotada para a escolha da melhor janela temporal para

a série utilizada no trabalho.

3.3. Janela Temporal

Neste trabalho a janela temporal foi construida de acordo com o teorema de Imerséo de
Takens (1980) que fornece a base tedrica para a predicao de séries temporais ndo-lineares, onde
o valor futuro da série temporal pode ser descrito através de uma funcdo de mapeamento da
janela temporal de z,. Desta forma, sendo necessaria a escolha do melhor tamanho de janela
temporal para um bom mapeamento da funcéo que aproxima z; 4.

Nos capitulos seguintes, tem-se os métodos utilizados para a determinacdo do melhor

tamanho de janela temporal para a predi¢édo do dia seguinte.

3.3.1. Funcao de Autocorrelagdo e Informacdo Mutua Média

A funcéo de autocorrecdo ¢ uma medida quantitativa da dependéncia temporal entre
amostras consecutivas e uma das principais ferramentas para estimacdo de independéncia entre
termos. Uma escolha comum para o tamanho da janela temporal € quando a FAC atinge seu

primeiro valor nulo, na qual os termos passam a ser linearmente ndo-correlacionados. Outra
- . . . 1
regra utilizada para escolha do tamanho da janela temporal € quando a FAC decai para -

(KANTZ e SCHREIBER, 2003) ou até mesmo o primeiro minimo da FAC.

Uma objecdo aos procedimentos mencionados anteriormente é que o tamanho da janela
temporal determinada através da FAC é baseado em estatisticas lineares e ndo leva em
consideracOes as correlagbes ndo-lineares (KANTZ e SCHREIBER, 2003). Para lidar com
correlagdes nao-lineares foi utilizado um critério que se baseia numa medida de independéncia
geral. Desta forma, para a escolha do tamanho da janela temporal foi utilizado em conjunto com
a FAC o célculo da informacdo mutua média que utiliza a entropia de Shannon para se criar um
histograma dos dados com a probabilidade de que o sinal assuma um valor do histograma.

Apos a normalizacdo da série temporal e determinacdo do melhor tamanho de janela
temporal, faz-se necessaria a determinagdo dos parametros dos modelos utilizados e a divisdo

do conjunto de dados, os quais sdo feitos nos topicos seguintes.
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3.4. Selecdo dos Parametros

Foi utilizada a biblioteca “Keras” do Python para construcdo dos modelos aplicados neste
trabalho, com vinte rodadas de treinamento para cada modelo.

A série temporal diferenciada foi dividida em conjunto de treinamento (70%) para o
processo de aprendizagem dos modelos, conjunto de validacdo (20%) para possivel parada
prematura para evitar sobre-treino e/ou sobre-ajuste, e bloco de teste (10%) para confirmar o
desempenho dos modelos de predicéo.

Para taxa de aprendizagem dos modelos MLP, CNN e LSTM foi utilizado neste trabalho o
algoritmo “Adam” com os valores padrdes disponiveis na biblioteca do “keras” e para fungao

perda do modelo foi utilizado o erro médio quadratico (Mean Squared Error, MSE).

Figura 12- Arquitetura MLP

input: | [(None, 702)]
InputLayer
output: | [(None, 702)]
y
input: | (None, 702)
Dense
output: | (None, 100)
input: | (None, 100)
Dense
output: | (None, 50)
/
input: | (None, 50)
Dense

output: [ (None, 1)

Fonte: Elaborado pelos Autores (2021)

Para 0 modelo MLP, foram utilizadas trés camadas totalmente conectadas com funcéo de
unidade linear retificada (ReLU) e fungéo de ativacdo sigmoide na camada de saida conforme
a Figura 12.

Na Figura 13 tem-se a arquitetura do modelo CNN utilizada neste trabalho, que consiste em
uma camada de convolugdo com 64 filtros com funcéo de unidade linear retificada (ReLU) para
extrair o mapa de caracteristicas dos dados de entrada com um ‘kernel’. Em seguida, a camada
de subamostra (Maxpooling), para reduzir o tamanho dos mapas de caracteristicas e uma
camada para achatar o vetor anterior em um vetor unidimensional. Imediatamente duas camadas
totalmente conectadas como funcéo de ativacdo a funcéo de unidade linear retificada (ReLU)

para evitar o desaparecimento do gradiente. Por fim, a camada de saida totalmente conectada
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com fungdo de ativagdo sigmoide para predizer os valores de fechamento do dia seguinte

(LIVIERIS, 2020).

Figura 13 - Arquitetura CNN

InputLayer
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output:

: | (None, 140, 64)
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output:

(None, 8960)

input:
Dense

(None, 8960)

output:

(None, 50)

input:
Dense

(None, 50)

output:

(None, 1)

Fonte: Elaborado pelos Autores (2021)

Para 0 modelo recorrente LSTM, foi utilizado uma camada com unidades LSTM e fungéo

de unidade linear retificada (ReLU), e uma camada totalmente conectada na saida com funcéo

de ativacdo sigmoide conforme ilustrado na Figura 14.

Figura 14 - - Arquitetura LSTM

input: | [(None, 702, 1)]
InputLayer
output: | [(None, 702, 1)]
input: None, 702, 1
LSTM P ( )
output: | (None, 100)
input: | (None, 100)
Dense
output: | (None, 1)

Fonte: Elaborado pelos Autores (2021)

No capitulo seguinte, serdo discutidos os resultados obtidos com a execucdo do trabalho e

as implicacOes
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4. RESULTADOS E DISCURSAO

Conforme as metricas médias de avaliacdo (Quadro 1), todos os modelos obtiveram
resultados positivos para POCID > 50% onde indica que os modelos utilizados tem desempenho
melhor que a média de mercado. Todos os modelos obtiveram resultados para UTS < 1 onde
indica que os modelos superaram o desempenho de um passeio aleatério. ARIMA apresentou

0 menor valor para r?, enquanto os demais modelos expuseram melhores resultados préximos.

QUADRO 1 - METRICAS DE AVALIAGAO

Métricas de Modelos
Avaliagdo | ARIMA MLP CNN LSTM
MAPE 0.0127 0.0129 0.0130 0.0139
POCID 51.41 52.29 52.16 52.63
uTS 0.999 0.998 0.999 0.986
R? 0.863 0.942 0.941 0.931

Fonte: Elaborado pelos Autores (2021)

Os modelos de redes neurais fazem uso de inicializacdo aleatoria de seus pesos sinapticos.
Desta forma, sendo possivel obter diversos resultados de acordo com os valores iniciais,
rodadas de treinamento dos algoritmos para se obter estatistica descritiva (medidas de
centralidade e medidas de dispersao) dos resultados.

Ao considerar a raiz do valor quadratico médio (Root Mean Square, RMS) do desempenho
dos modelos para a métrica MAPE é possivel constatar estatisticamente que todos os modelos
apresentam resultados similares, ndo sendo possivel determinar o que obteve melhor resultado
como pode ser constatado no Gréfico 1.

Graéfico 1 — Mean Absolute Percentage Error (MAPE)
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Fonte: Elaborado pelos Autores (2021)

De acordo com o Gréafico 2, todos os modelos apresentaram valor médio para POCID >
50%. No entanto, MLP, CNN e LSTM apresentaram alta variancia, onde indica desempenhos
eventuais inferiores a média de mercado, que pode causar perdas financeiras ao investidor de

acordo com a HME. Apenas 0 modelo ARIMA apresentou resultados consistentes para a
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medida de desempenho POCID, onde apresenta um menor intervalo de RMS. Desta forma, se

tem maior confianga e estabilidade na acertabilidade da tendéncia da série temporal.

Grafico 2 — Prediction Of Change In Direction (POCID)
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Fonte: Elaborado pelos Autores (2021)

Todos os modelos obtiveram UTS < 1 indicando que seus resultados foram superiores a um
processo estocastico conforme mostra a Grafico 3. Dentre as arquiteturas usadas, LSTM
apresentou o melhor desempenho para UTS. Enquanto que os demais modelos apresentam
valores proximos ao limiar de decisdo para seu desempenho ser considerado igual ao de um

processo estocastico.
Gréfico 3 - U de Theils (UTS)
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Fonte: Elaborado pelos Autores (2021)

Ao considerar o0 RMS no coeficiente de determinagdo (R2) todos os modelos em um
intervalo de confianga, embora MLP, CNN e LSTM apresentam os valores médios superiores

gue 0 ARIMA, como pode ser observado na Grafico 4.
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Gréfico 4 — Coefficient of Determination-R2
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Fonte: Elaborado pelos Autores (2021)

Devido a quantidade de pardmetros os modelos de redes neurais, teve um processo
computacionalmente mais custoso, em relacdo ao modelo estatistico. As redes neurais
apresentaram custos computacionais proximos. Desta forma, esse indicador pode desempenhar
um importante papel na decisdo da utilizacdo de um modelo estatistico ou de redes neurais
como solucdo dos problemas de séries temporais em se utilizar em perspectiva aos seus
possiveis resultados alcancados e o tempo de processamento dos modelos como pode ser
observado no Gréfico 5.

Gréfico 5 - Custo Computacional - log(tempo)
1,5

1 I &= =

0,5 I

0
ARIMA MLP CNN LSTM

Fonte: Elaborado pelos Autores (2021)

No capitulo seguinte tem-se as consideragdes finais do trabalho assim como as conclusdes

alcancadas de acordo com os objetivos estabelecidos.
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5. CONSIDERACOES FINAIS

A determinacao da melhor janela temporal para a série do temporal IBOVESPA foi possivel
através da informacdo mutual e da autocorrelacdo dos dados que foram capazes de estabelecer
um conjunto de valores possiveis.

Os resultados mostram através das métricas MAPE e POCID que todos os modelos
propostos foram capazes de fazer predicdo da série temporal do IBOVESPA. Apresentando
valores medios dos modelos, para MAPE = 1.3% e POCID > 52%. Ao considerar as métricas
e o valor esperado de uma aplicacdo, é possivel afirmar que a longo prazo o investidor teria
lucro superior ao valor médio de mercado. Para a métrica R2, as redes neurais obtiveram em
média desempenho superior a 93% com o0s menores valores de RMS em comparacédo ao modelo
estatistico com 86.3% e maior valor para 0 RMS. Desta forma, pode-se concluir que as redes
neurais obtiveram um melhor ajuste dos dados dos valores preditos.

Através das métricas utilizadas foi possivel analisar o desempenho das predi¢bes do
IBOVESPA para os diferentes modelos utilizados. Sendo, o custo computacional dos modelos
de redes neurais superiores a0 modelo estatistico utilizado, sendo esse critério um possivel
limiar de decisdo para a escolha da arquitetura a ser utilizada para problemas de séries temporais
de acordo com a necessidade do problema e o objetivo a ser alcancado.

Devido a sensibilidade dos hiperparametros e sua alta complexidade, é possivel que a
configuracdo 6tima dos parametros ndo tenha sido alcancada, sendo provavel assim a obtengéo
de melhores resultados para a predicdo de séries temporais.

Por fim, sugere-se para trabalhos futuros métodos capazes de reduzir o valor de RMS das

métricas utilizadas com o objetivo de trazer confiabilidade nas predigdes.
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