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Resumo

Este estudo apresenta uma abordagem original para previsoes de valores em séries
temporais. O objetivo deste trabalho é o desenvolvimento e validagao de um novo modelo
baseado em uma arquitetura hierarquica, sua aplicagao em uma série historica real de
fundo de investimentos e, por fim, a comparacao de seu desempenho com o de outras
arquiteturas mais tradicionais, como o MLP e a SVM. Através de sua estrutura, composta
por um mapa auto-organizavel (SOM) e uma méquina de vetor de suporte (SVM), deseja-
se processar os dados do espaco de entrada, extraindo suas caracteristicas estatisticas mais
importantes e inserindo-os em um contexto, esperando, com isso, alcancar um desempenho
de previsao superior aos modelos tradicionais.

Dados de séries de fundo de investimentos se apresentam geralmente em agrupamentos
bem separados, ou clusters, que se revezam ciclicamente no tempo e se caracterizam por
comportamentos distintos, onde a série demonstra maior ou menor volatilidade. Por
este motivo, em uma segunda etapa do estudo, uma nova arquitetura foi desenvolvida,
composta por dois modelos hierarquicos, especializados em comportamentos distintos, e
uma fase inicial, responsavel pela segmentacao da série em periodos de alta ou baixa
volatilidade.

Ambas as arquiteturas se mostraram superiores aos modelos estabelecidos como para-
metros de comparacao, em relacao tanto ao erro percentual absoluto médio obtido nos
experimentos quanto, também, a captura da dinamica da série, comprovando que a ma-
nipulagao eficiente de informagoes de contexto gera beneficios para o modelo e resulta em
previsoes de maior qualidade.



Abstract

This study presents an original approach to time series forecasting. Its objective is
the development and validation of a new model based on a hierarchical architecture, its
application in a real series of stock market fund and, finally, the comparison of its perfor-
mance with those of more traditional architectures, such as MLP and SVM. Through its
structure, made up by a self-organizing map (SOM) and a support vector machine (SVM),
we want to process the data of the input space, extracting its most important statisti-
cal characteristics and inserting them into a context, in order to achieve a performance
superior to that of traditional forecast models.

Series data of stock market fund usually present themselves in well-separated clusters,
which alternate cyclically in time and are characterized by distinct behaviors, where the
series shows a higher or lower volatility. For this reason, in a second stage of the study,
a new architecture was developed, consisting of two hierarchical models, specialized on
different behaviors, and an initial phase, responsible for the segmentation of the series on
periods of high or low volatility.

Both architectures were superior to the models used as comparison parameters, for
both the mean absolute percentual error obtained in the experiments and the capture of
the dynamics of the series, proving that efficient handling of context information generates
benefits to forecast models and results in high quality predictions.



Sumario

Lista de Figuras
Lista de Tabelas
Glosséario

1 Introdugao
1.1 Descricao do Problema . . . . . . . ... ... ...
1.2 Necessidade de uma Nova Abordagem . . . . . . .. .. ... ... ....

1.3 Estrutura da Dissertacao . . . . . . . . . .. ... L

2 Fundamentacao Tedrica

2.1 Previsao em Séries Temporais Financeiras . . . . . . .. .. .. ... ..
2.1.1  Séries Temporais . . . . . . . . ...
2.1.2 Medidas Estatisticas . . . . . . .. ... 0oL
2.1.2.1 Média Aritmética . . . . . . ...

2.1.2.2 Variancia e Covariancia . . . . . . . . ... .. .. ...

2.1.2.3 Desvio Padrao . . . . ... ... ... L.

2.1.2.4 Estacionariedade . . . . .. .. .. ...

2.1.2.5  Autocorrelagdo . . . .. ...

2.1.3 Sériede Retorno . . . . . ...
2.1.4  Previsao em Séries Temporais . . . . . . . . .. . ... ... ..

2.1.5 Medidas de Eficiéncia . . . . . . . . ..

.12

.13

.13

.14

.16

.18

.18

.18

.20

.20

.20

.21

.22

.22

.24

.25

.26



2.2 Redes Neurais . . . . . . . . .

MLP - Perceptron de Multiplas Camadas . . . . . . . . ... ...
2.2.1.1 Perceptron de Camada Unica . . ..o
2.2.1.2  Perceptron de Multiplas Camadas . . . .. .. .. ...
2.2.1.3  Algoritmo de Retropropagacao de Erro . . . . . . . . ..
2.2.1.4 Consideragoes Gerais . . . . . . . . .. ... ... ...
SOM - Mapas Auto-Organizaveis . . . . . . .. ... . ... ...
2.2.2.1 Estruturado Mapa . . . . . ... ... 0L
2222 O Algoritmo SOM . . . . . ... ... L.
2.2.2.3 Propriedades do Mapa de Caracteristicas . . . . . . . ..
2.2.2.4 Consideragoes Gerais . . . . . . .. .. .. ... ...
SVM - Maquinas de Vetor de Suporte . . . . . . . .. .. ... ..
2.2.3.1 Principios Basicos . . . .. ...
2.2.3.2 MaAéquinas de Vetor de Suporte para Regressao . . . . . .

2.2.3.3 Consideragoes Gerais . . . . . . . . .. .. ... .. ...

2.3 Trabalhos Existentes . . . . . . . . . . . .

Modelo Neural Hierarquico
3.1 Motivagao . . . . . .
3.2 Componentes Estruturais . . . . . . . . ... .. ... L.

3.3 Funcionamento do Modelo . . . . . . . . .. ...

Experimentos e Resultados
Série Utilizada . . . . . . . . .
Ferramentas Utilizadas . . . . . . . . . . . . ..

Testes Preliminares . . . . . . . . . .

Prevendo um Passo a Frente . . . . . . . . . . ... ... .. ...

.29

.31

.31

.35

.36

.39

.40

.40

.41

.44

.45

.46

.46

AT

.51

.52

Y

.07

.58

.60



4.3.2 Aumentando o Horizonte de Previsao . . . . . . . ... ... ... p. 68

4.3.3 Janela Continua de Entrada . . . . . . . .. ... ... ... ... p. 69
4.34 Testescom MLP . . . . .. ... ... ... . p- 69

4.4 Estudo da Série Temporal . . . . . . ... ... L p. 70
4.4.1 Sériede Retorno . . . . . . .. oL Lo p. 70
4.4.2 Fungao de Autocorrelagao . . . . . . . ... p.71

4.5 Modelo Hierdrquico . . . . . . . . . . ... p. 73
4.5.1 Caracteristicas Fundamentais . . . . . . . . ... ... ... ... p.73
4.5.2 Escolha do Modelo Hierdrquico Ideal . . . . . . .. ... ... .. p. 74
4521 SVMPura . .. .. ... p. 75

4522 HNM (SOM + SVM) . .. ... ... ... ... .... p.75

4523 SOM 4+ SOM + SVM . . ... ... ... ... ..... p. 77

4.5.3 Modelo Escolhido . . . . .. . ..o o p. 78

4.6  Comparacao com Modelos Estabelecidos . . . . . . ... ... ... ... p. 79
4.7 Explorando a Volatilidade . . . . . . .. ... .. ... ... ... ... p- 86
4.7.1 Fundamentacao Tedrica . . . . .. .. ... .. ... ... ... . p. 86
4.7.2 Construcao da Nova Arquitetura . . . . . .. . . ... ... ... p. 88
4.7.3 Resultados Obtidos . . . . . . . .. .. ..o p-90

5 Conclusao p- 98
5.1 Discussao dos Resultados . . . . . . .. .. ... oL p-98
5.2 Consideracoes Finais e Trabalhos Futuros . . . . . . . .. .. .. ... .. p-99

Referéncias p- 101



10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

Lista de Figuras

Autocorrelagao: Série de pregos / Série de retorno . . . . . ...
Séries de prego e retorno - Fundo de agoes . . . . . . .. ...
Modelo de neuronio de McCulloch-Pitts . . . . . ... ... ... .. ..
Hiperplano como fronteira de decisao em problema bidimensional
Representagao basica do perceptron de multiplas camadas . . . . . . ..
Passos do algoritmo de retropropagacao de erro . . . . . . . ... .. ..
Mapa auto-organizavel de Kohonen . . . . . . . . ... ... ... ... .
Funcao de vizinhanca gaussiana . . . . . . . . . .. ... ... ... ...
Hiperplano - SVM para classificacao . . . . . . . . . ... ... ... ...
Hiperplano - SVM para regressao (SMOLA; SCHSLKOPF, 2004) . . . . . .
Modelo Neural Hierdarquico (HNM) . . . ... ... ... ... ... ...
Funcgoes de transferéncia: Gaussiana e discreta . . . . . . . .. .. .. ..
Composigao da carteira do fundo de investimento IBrX (Jun/2010)

Série de precos das cotas - Fundo de acoes IBrX . . . . ... ... ... .
Previsao com SVM - Um passo a frente . . . . . .. .. ... ... ... ..
Previsao com SVM - Um passo a frente com histérico (o) . . . . . . . . .
Previsao com SVM - Rede realimentada . . . . . .. ... ... .. ...
Previsao com SVM - Rede realimentada e Janela com 8 dias . . . . . . .
Previsao com MLP - a) Um passo a frente; b) Realimentagao . . . . . . .
Série de retorno continuo - Fundo de investimento IBrX . . . . . . .. ..
Autocorrelagao - Série de retorno . . . .. ..o

Modelo Hierarquico: SOM e SVM . . . . . .. .. ... ... ... ....



23

24

25

26

27

28

29

30

31

32

33

34

35

36

37

38

39

40

41

42

43

44

45

46

47

48

Entradas do modelo de previsao . . . . . . ... ... ... L. p. 74

SVM Pura: Melhor resultado . . . . . ... ... ... ... ... ... . p. 75
SOM + SVM: Primeira previsao . . . . . . . . . . . ... p. 76
SOM + SVM: Segunda previsao . . . . . . . . . . . oo oo p. 76
SOM + SVM: Terceira previsao . . . . . . . . . . . . . ... ... p. 77
SOM + SVM: Quarta previsao . . . . . . . . . . ... p. 77
SOM + SOM + SVM: Primeira previsao . . . . . . . . . . .. ... ... p. 78
SOM + SOM + SVM: Segunda previsao . . . . . . . . . . . . . .. ... p. 78
Previsao: Periodo 1, Baixa volatilidade (1B) . . . . . ... ... ... .. p. 82
Previsao: Perfodo 2, Baixa volatilidade (2B) . . . . . ... ... ... .. p.83
Previsao: Periodo 3, Baixa volatilidade (3B) . . . . ... ... ... ... p.83
Previsao: Perfodo 4, Baixa volatilidade (4B) . . . . ... ... ... ... p.83
Previsao: Perfodo 5, Baixa volatilidade (5B) . . . . ... ... ... ... p. 84
Previsao: Periodo 1, Alta volatilidade (1A) . . . . . ... ... ... ... p. 84
Previsao: Periodo 2, Alta volatilidade (2A) . . . . . ... ... ... ... p. 84
Previsao: Periodo 3, Alta volatilidade (3A) . . . . .. .. ... ... ... p.85
Previsao: Perfodo 4, Alta volatilidade (4A) . . . . . . ... .. ... ... p.85
Previsao: Perfodo 5, Alta volatilidade (5A) . . . . . . .. ... ... ... p.85
Analise de volatilidade - Mudangas de comportamento . . . . . . . . .. p. 87
Nova Arquitetura HNM-V: Dois modelos hierarquicos . . . . . . . .. .. p- 88
Autocorrelagao: Baixa volatilidade / Alta volatilidade . . . . . . . . . .. p-90
Previsao ¢/ volatilidade: Perfodo 1, Baixa volatilidade (1B) . . . . . . .. p.92
Previsao ¢/ volatilidade: Periodo 2, Baixa volatilidade (2B) . . . . . . .. p.93
Previsao ¢/ volatilidade: Periodo 3, Baixa volatilidade (3B) . . . . . . .. p.93
Previsao ¢/ volatilidade: Periodo 4, Baixa volatilidade (4B) . . . . . . .. p.93

Previsao ¢/ volatilidade: Periodo 5, Baixa volatilidade (5B) . . . . . . . . p. 94



49

50

o1

52

23

Previsao ¢/ volatilidade:
Previsao ¢/ volatilidade:
Previsao ¢/ volatilidade:
Previsao ¢/ volatilidade:

Previsao ¢/ volatilidade:

Periodo 1, Alta volatilidade (1A) . . ... ... p. 94
Periodo 2, Alta volatilidade (2A) . . . ... .. p.94
Periodo 3, Alta volatilidade (3A) . . . ... .. p. 95
Periodo 4, Alta volatilidade (4A) . . ... ... p.95

Periodo 5, Alta volatilidade (5A) . . . ... .. p. 95



Lista de Tabelas

Periodos Previstos - B: Baixa volatilidade; A: Alta volatilidade . . . . . . p-79
Parametros: Modelo Hierarquico HNM . . . . . .. ... ... ... ... p-81
Parametros: MLP . . . . . . . . . . . . .. p-81
Parametros: SVM Pura . . . . . . . ... p.81
Resultados: Comparacao entre modelos; Valores de MAPE . . . . . . .. p. 82
Resultados: Divisao por volatilidade . . . . . . . ... ... ... ... .. p-91
Parametros: Modelo Hierarquico - Baixa volatilidade . . . . ... .. .. p-91
Parametros: Modelo Hierarquico - Alta volatilidade . . . . . . . . .. .. p- 92

Desvio Padrao - Dispersao das medidas de erro . . . . . . . ... .. .. p- 96



ARCH
ARIMA
BOVESPA
C-3PO
CBR
HNM
HNM-V
IBrX
KM
LIBSVM
MAE
MAPE
ME
MLP
MPE
MSE
RBF
SLP
SOM
SVC
SVM
SVR

(zlossario

Auto-Regressive Conditional Heteroscedastic
Auto-Regressive Integrated Moving Average
Bolsa de Valores de Sao Paulo

Class-3 Protocol Officer

Case-Based Reasoning

Modelo Neural Hierarquico

Modelo Neural Hierarquico com Volatilidade
Indice Brasil

Kernel Methods

Biblioteca de software para Maquinas de Vetor de Suporte
Mean Absolute Error

Mean Absolute Percentage Error

Mean Error

Multi- Layer Perceptron

Mean Percentage Error

Mean Squared Error

Radial-Basis Function

Single Layer Perceptron

Self-Organizing Map

Support Vector Classification

Support Vector Machine

Support Vector Regression

12



13

1  Introducao

1.1 Descricao do Problema

O aprimoramento das técnicas de previsao em séries temporais ¢ um assunto de muita
importancia. A simples possibilidade da previsao confidvel do comportamento de uma
determinada varidvel de interesse pode se tornar um fator fundamental no processo de
tomada de decisao. Meteorologistas, cientistas, analistas economicos e, é claro, investi-
dores que detém conhecimento do futuro estao literalmente um passo a frente de seus

concorrentes, mesmo que a previsao consista apenas em um forte indicativo ou tendéncia.

O objetivo deste trabalho é o desenvolvimento e validacao de um novo modelo para
previsao em séries temporais financeiras, baseado em uma arquitetura hierdrquica de re-
des neurais bem-sucedida em problemas de outras naturezas (CARPINTEIRO et al., 2007),
sua aplicacao em uma série histérica real de fundo de investimentos e, por fim, a com-
paracao de seu desempenho com outras arquiteturas mais tradicionais, como o perceptron
de multiplas camadas (MLP) e a maquina de vetor de suporte (SVM). Através de sua
estrutura, composta por um mapa auto-organizavel (SOM) e uma méquina de vetor de
suporte (SVM), deseja-se realizar um processamento mais refinado nos dados do espago
de entrada, através da extracao de suas caracteristicas mais importantes e sua inser¢ao
em um contexto historico e estatistico, esperando, com isso, alcancar um desempenho de

previsao superior aos modelos tradicionais.

A andlise de séries temporais financeiras preocupa-se basicamente com a teoria e
prética da avaliacao de um ativo sobre o tempo (TSAY, 2002), e proporciona ao analista
um grupo de ferramentas que auxiliam na definicao de estratégias. O que torna a previsao
ainda mais complicada sao duas caracteristicas inerentes a este tipo de série temporal:
Ruido e nao-estacionariedade. Segundo Cao (2002), o ruido se refere a indisponibilidade
da informacgao completa relacionada ao comportamento passado da série, de maneira
que se torna dificil a captura da dependéncia existente entre o futuro e o passado. Ja a

caracteristica de nao-estacionariedade implica que a dinamica da série muda em diferentes
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regioes ou periodos de tempo, levando a uma mudanca gradual e sensivel na dependéncia

entre a entrada e a saida do modelo de previsao.

Para explorar todo o contetido de informagao destes sinais, necessitamos de maquinas
que processem algoritmos baseados em inteligéncia artificial, cujo projeto inclua ainda
questoes fundamentais como a nao-linearidade, responsavel pela extracao das caracteris-
ticas especificas dos sinais de entrada, e capacidade de aprendizagem e adaptacao, através
da qual o modelo se torna capaz de aprender a dinamica da série e se adaptar as mudancas

estatisticas lentas do ambiente, de maneira continua.

As redes neurais representam um tema multidisciplinar, com raizes na neurociéncia,
matematica, estatistica, fisica, ciéncia da computacao e engenharia. Sua habilidade para
aprender a partir de dados dotou-as com uma propriedade poderosa, de implicagoes tanto
tedricas quanto praticas. De uma forma ou de outra, a habilidade das redes neurais de
aprender a partir de exemplos representativos de seu ambiente as torna ferramentas 1teis
em aplicagoes tao diversas quanto modelagem, reconhecimento de padroes, processamento

de sinais, controle e andlise de séries temporais.

Podemos dizer que as redes neurais tém muito a oferecer em varios campos de apli-
cagao, especialmente quando a solucdo de um problema de interesse é dificultada por
alguns pontos, como a falta de entendimento fisico ou estatistico do problema, variagoes
estatisticas nos dados observaveis e, principalmente, quando um mecanismo nao-linear é
responsavel pela geragao dos dados. Seus algoritmos de aprendizagem geralmente elimi-
nam a necessidade de extragao manual de caracteristicas do conjunto de dados, permitindo
treinar extratores de caracteristicas, classificadores, processadores contextuais e modelos

de previsao, que sao o objeto de estudo deste trabalho.

Portanto, as séries financeiras, de natureza nao-estaciondaria e complexa, governadas
por dinamicas nao-lineares, representam um desafio para uma descricao matematica exata

mas se apresentam como candidatas ideais para o tratamento com redes neurais artificiais.

1.2 Necessidade de uma Nova Abordagem

Redes neurais artificiais apresentam-se como uma alternativa mais atrativa para tare-
fas de previsao devido as suas caracteristicas basicas. Primeiro, diferente dos modelos
estatisticos, redes neurais sao métodos auto-adaptativos baseados apenas nos dados. Elas
aprendem a partir de exemplos e capturam os relacionamentos funcionais da série sem a

necessidade de conhecimento prévio sobre o relacionamento entre as variaveis de entrada
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e saida, mostrando-se mais gerais e flexiveis. Além disso, redes neurais sao aproximadores
de funcao universais e podem generalizar a partir de seu conhecimento, inferindo a parte
desconhecida dos dados mesmo que os exemplos apresentados em sua entrada sejam rui-
dosos, desde que estes dados estejam dentro de um intervalo semelhante ao utilizado

durante o treinamento.

As abordagens estatisticas tradicionais, como Box-Jenkins (BOX; JENKINS, 1976) ou
o método ARIMA (PANKRATZ, 1983) assumem que a série sob estudo é gerada a partir
de um processo linear. Estes modelos podem ser analisados em detalhe e possuem a
vantagem de serem compreendidos mais facilmente, além de possuirem implementacao
computacional mais simples. No entanto, eles podem ser completamente inapropriados se
0 mecanismo que origina a série for nao-linear e, na verdade, sistemas do mundo real sao

frequentemente nao-lineares.

A utilizagdo de modelos estatisticos nao-lineares, como o ARCH, ou auto-regressive
conditional heteroscedastic (ENGLE, 1982), também possui desvantagens, pois a previsao
fica ainda limitada pela necessidade da descri¢ao explicita dos relacionamentos existentes
na série, realizada mesmo que haja pouco conhecimento sobre o processo que a origina. Na
verdade, a formulagao de um modelo nao-linear para um conjunto de dados particular é
uma tarefa de grande dificuldade, uma vez que existem muitos padroes de nao-linearidade
e um modelo pré-especificado esta sujeito a nao ser geral o bastante para capturar todas

as caracteristicas importantes do sistema analisado.

A busca por modelos que levem a resultados de previsao mais precisos tem sido res-
ponsavel por avancos tanto na area de modelagem estatistica quanto na de redes neurais.
A pesquisa na area de redes neurais, no entanto, tem sido mais intensa, principalmente
porque estes modelos tém demonstrado melhor desempenho (HILL; O’CONNOR; REMUS,
1996). Portanto, torna-se uma alternativa promissora o desenvolvimento de modelos de
previsao baseados em redes neurais, que sejam cada vez mais precisos e especificos para

cada tipo de série temporal.

Na previsao em séries temporais financeiras, segundo Cao (2002), o modelo mais popu-
lar continua sendo o perceptron de multiplas camadas com algoritmo de retropropagacao,
devido a sua arquitetura simples e boa capacidade na solucao de problemas. No entanto,
este tipo de rede apresenta alguns pontos negativos, incluindo um ntimero alto de parame-
tros livres e dificuldades na obtencao de uma solucao unica e estavel. Por este motivo,
novas técnicas véem ganhando mais espaco e entre elas destaca-se a maquina de vetor de

suporte, cujo funcionamento leva o modelo sempre em direcao a uma solucao global e
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otima, utilizando-se de poucos parametros. Seus resultados ja se mostraram superiores

aos da MLP por diversas oportunidades (KIM, 2003) (CAO; TAY, 2001).

A inclusao de outros modelos neurais, como os mapas auto-organizaveis, na analise
de séries temporais financeiras proporciona novas possibilidades na construcao de previ-
sores com estruturas hierarquicas. Nestes modelos, o papel da rede SOM é realizar a
segmentacao dos dados de entrada em subgrupos, enquanto um conjunto de redes neurais
especializadas realiza a previsao para cada um destes subgrupos formados, a partir de
um treinamento com aprendizagem supervisionada - geralmente maquinas de vetor de
suporte (HSU et al., 2009) (TAY; CAO, 2001b). A nova abordagem, proposta nesta dis-
sertacao, também utiliza um modelo hierdrquico composto por dois estagios: um mapa
auto-organizavel e uma maquina de vetor de suporte. A diferenca entre o novo modelo e
o modelo utilizado por outros pesquisadores reside na maneira como é utilizado o mapa

auto-organizavel.

Segundo Kohonen (1990), para descrever o papel de um item no comportamento
da série, é necessario que esse dado seja apresentado com uma quantidade suficiente
de contexto. Qualquer tarefa de processamento necessita da organizacao da informagcao
disponivel e, em consequéncia disso, muitos dos modelos que processam os valores de
entrada sem estruturacao exibem baixa convergéncia e pouca eficiéncia no processo de
generalizacao. Neste novo modelo, o papel da rede SOM ¢é construir um contexto para
os dados de entrada, codificando-os em um mapa de caracteristicas onde a informagao se
encontre de forma concentrada. Ao apresentar estes novos dados a entrada da maquina de
vetor de suporte, espera-se obter um ganho consideravel na sua capacidade de previsao,

através de um maior conhecimento adquirido a partir da série financeira estudada.

1.3 Estrutura da Dissertacao

Nos ultimos anos, redes neurais artificiais tém sido utilizadas com sucesso na mode-
lagem de séries temporais financeiras (YANG; CHAN; KING, 2002) (KIM, 2003). Através
deste trabalho, foi realizado um esfor¢co para a superacao dos problemas caracteristicos
deste tipo de série através da escolha de uma arquitetura adequada de redes neurais para

a prospeccao de suas caracteristicas fundamentais.

O segundo capitulo fornece a fundamentacao tedrica necessaria para a compreensao
do modelo desenvolvido e dos testes realizados. Nele, sao explicados conceitos sobre as

séries temporais, suas medidas estatisticas e de desempenho, e as caracteristicas préprias
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de séries financeiras. Na sequéncia, também sao explorados os conceitos fundamentais de
cada um dos tipos de redes neurais utilizados neste trabalho: Perceptron de multiplas ca-
madas (MLP), mapas auto-organizaveis (SOM) e maquinas de vetor de suporte (SVM). O
final do capitulo apresenta uma segao especial com a revisao sobre os trabalhos realizados

neste campo de pesquisa.

O terceiro capitulo apresenta a proposta de um novo modelo para a previsao em séries
financeiras, o Modelo Neural Hierdrquico - HNM (do inglés Hierarchical Neural Model).
Neste capitulo sao esclarecidas as motivacoes para sua construcao, seus componentes

estruturais e o funcionamento detalhado de seu mecanismo de previsao.

O capitulo 4 contém todas as informacoes relacionadas aos experimentos realizados
para a validacao do modelo. Inicia-se com a apresentacao da série utilizada no decorrer
dos testes e segue a ordem cronoldgica dos acontecimentos da pesquisa, detalhando cada
passo e cada descoberta e apresentando, ao final, uma analise quantitativa e qualitativa

dos resultados alcancados.

O tltimo capitulo conclui a dissertagao, verificando se os objetivos iniciais foram
alcancados e apresentando as consideracoes finais sobre o estudo, além de sugestoes para

a continuidade do trabalho.
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2  Fundamentacao Tedrica

2.1 Previsao em Séries Temporais Financeiras

2.1.1 Séries Temporais

O conceito de série temporal é muito intuitivo e utilizado com muita frequéncia no
cotidiano, mesmo que quase sempre de maneira informal. Segundo Makridakis, Wheel-
wright e Hyndman (1998), é chamada de série temporal “uma sequéncia ordenada de valo-
res de uma variavel observados em intervalos de tempo igualmente espacados”. Seguindo
a mesma linha, Bowerman, O’Connell e Koehler (2005) nos dizem que uma série tem-
poral é uma “sequéncia cronoldgica de observagoes de uma variavel em particular”. As
defini¢oes possuem aspectos em comum que formam o nicleo da teoria de séries temporais:

a observacao do comportamento de uma variavel no decorrer tempo.

Antes de iniciar o estudo das caracteristicas inerentes a uma série temporal relacionada
ao mercado financeiro é preciso conhecer bem os conceitos e as ferramentas disponiveis
para o tratamento de séries temporais sob um aspecto geral. Alguns exemplos de séries

temporais podem ser retirados das mais diversas areas de pesquisa:

e Consumo mensal de energia elétrica de uma fabrica durante os tltimos dez anos;

e Temperatura de uma reacao quimica a cada segundo no intervalo de cinco minutos

consecutivos;

e Valor diario do prego de cotas de um indice financeiro no periodo de cinco anos.

A analise de séries temporais pode ser realizada com diversas finalidades. Através dos
dados disponiveis é possivel produzir sumarios para esses dados, construir histogramas,
identificar a existéncia de componentes sazonais e tendéncias, estabelecer uma relagao
de causalidade entre a varidvel e seus valores passados, ou mesmo classificar os dados de

acordo com algum critério. No entanto, uma das maiores contribuicoes do estudo de séries
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temporais é sua andlise para a descoberta de um padrao histérico de comportamento, que

torna-se ferramenta fundamental no projeto de modelos de previsao.

O desenvolvimento de um previsor confiavel pode se tornar um fator de grande im-
portancia em um processo de tomada de decisao. O conhecimento do futuro faz com que
seu portador esteja sempre um passo a frente dos demais, possuindo vantagem no processo
de definicao de estratégias e no ataque a qualquer problema que se desenvolva no tempo.
Neste sentido, faz-se conveniente o estabelecimento e a identificacao de alguns padroes
de comportamento recorrentes (BOWERMAN; O’CONNELL; KOEHLER, 2005), que podem
aparecer sozinhos ou combinados, facilitando ou dificultando a modelagem de uma série

temporal. Sao eles:

Horizontal: Este padrao ocorre quando os dados da série flutuam em volta de um valor
constante, fazendo com que a série apresente uma média aproximadamente constante

por toda sua extensao;

Tendéncia: Caracterizado por um aumento ou diminui¢ao a longo prazo nos dados,

gerando uma representacao grafica com aspecto de “rampa’” de subida ou descida;

Sazonal: E um padrao de aspecto peridédico, onde um fator sazonal influencia o compor-

tamento da série, que se repete dentro de um periodo fixo de tempo;

Ciclico: Identificado por elevagoes e quedas ciclicas que ocorrem de tempos em tempos

na série, mas sem periodo fixo de tempo, podendo, portanto, variar de duracao;

Flutuacgoes irregulares: Sao movimentos erraticos nos dados, causados muitas vezes
por fatores externos e imprevisiveis. Sao frequentemente chamados de “outliers” ou

“pontos fora da curva”.

E importante lembrar que os comportamentos descritos acima nem sempre ocorrem
sozinhos em uma série temporal e, geralmente, aparecem na forma de componentes que
se combinam para formar o comportamento da série como um todo. Segundo Bowerman,
O’Connell e Koehler (2005), esta é a razao pela qual nao existe um modelo previsor uni-
versal. Um modelo destinado a prever séries com comportamento forte de tendéncia pode
nao funcionar adequadamente para uma série onde as componentes sazonal e horizontal
sao dominantes. Assim, é papel do desenvolvedor identificar as caracteristicas mais evi-
dentes na série estudada e desenvolver o modelo de previsao adequado para seu problema

em especifico.
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2.1.2 Medidas Estatisticas

A andlise das séries temporais se apdia firmemente nas bases da estatistica. Muitos
valores numéricos de natureza estatistica sao utilizados com a finalidade de descrever
com precisao o comportamento da série no decorrer do tempo e identificar suas principais
caracteristicas. As se¢Oes seguintes (denotadas entre parénteses) tém como objetivo esta-
belecer o vocabulario e os fundamentos basicos para a andlise da série que servird como
objeto de estudo desta dissertagao, definindo medidas como média aritmética (2.1.2.1),
desvio padrao (2.1.2.3), variancia e covariancia (2.1.2.2), além dos conceitos fundamentais

de estacionariedade (2.1.2.4) e autocorrelagao (2.1.2.5).

2.1.2.1 Meédia Aritmética

A média aritmética simples é amplamente utilizada no nosso dia-a-dia. A média de
um conjunto de valores numéricos é calculada somando-se todos estes valores e dividindo-
se o resultado pela quantidade de elementos somados. Seu resultado, representado pelo
simbolo Z, é um sumério numérico que representa o centro de gravidade do conjunto de
dados e serve como um valor de referéncia para este mesmo conjunto. Se tivermos uma
série de n valores de uma varidavel x, a média aritmética simples sera determinada pela

equagao (2.1):

1 +2Tog+ ...+

T = n:* i 21
P . L (2.1)

2.1.2.2 Variancia e Covariancia

O calculo da média aritmética raramente € suficiente para caracterizar um conjunto de
dados. Dados muito diferentes da média podem estar no conjunto e é necessario, portanto,
introduzir uma medida de dispersao, que defina o quao longe estes valores se encontram da
média, dispersos pelo espaco. Na teoria da probabilidade e na estatistica, a variancia de
uma variavel aleatéria é uma medida da sua dispersao estatistica, indicando quao longe,
em geral, os seus valores se encontram do valor esperado. A variancia é expressa pelo

simbolo s? e definida pela equagao (2.2):

an (z; — 7)° (2.2)
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Pode-se notar que o primeiro passo é o calculo do desvio x; — . A soma destes
desvios, no entanto, serd sempre igual a zero. Para que os dados de desvio sejam sempre
positivos, utiliza-se o desvio elevado ao quadrado. A unidade do resultado final é, também,
dada pela unidade original da observacao ao quadrado. Este fato motivou os estatisticos
a utilizarem como medida mais comum para a dispersao a raiz quadrada da variancia,

conhecida como desvio padrao s.

Outra medida cuja definicao se faz necessaria é a da covariancia entre duas varidveis.
Em muitos casos, é importante demonstrar numericamente o relacionamento de dependén-
cia entre duas variaveis distintas, de maneira a examinar o quanto uma mudanga em uma
delas se reflete na outra. Este é um conceito muito préximo ao de correlacao, que estu-

daremos um pouco adiante (segao 2.1.2.5).

Tomando duas varidveis x e y de mesma dimensao, a sua covariancia ¢ definida de

acordo com a equagao (2.3) abaixo:

n

Cov,, = - Z(m, —2)(yi — 7)) (2.3)

=1
2.1.2.3 Desvio Padrao

O desvio padrao, definido como a raiz quadrada da variancia, é a medida mais comum
da dispersao estatistica. Sua definicao é realizada de forma a prover os estudiosos com
uma medida da dispersao que seja um ntimero nao-negativo e que, também, use as mesmas
unidades de medida dos dados observados. O desvio padrao, normalmente denotado por

s, é expresso pela equacao (2.4):

s = Zn:(xl —I)? (2.4)
i=1

Uma informacao importante é que, para muitos conjuntos de dados, pode-se dizer
que aproximadamente dois tergos (ou 68%) das observagoes se encontram a uma distancia
da média inferior a um desvio padrao, aproximadamente 95% deles se encontram a uma
distancia de até duas vezes o desvio padrao e 99,7% a uma distancia inferior a até trés
vezes o desvio padrao (BOWERMAN; O’CONNELL; KOEHLER, 2005). Esta informacao é
conhecida como a regra “68-95-99,7”, que se aplica a conjuntos de dados com distribuicao

normal unimodal, simétrica, de afunilamento médio (ou mesoctrtica).
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2.1.2.4 Estacionariedade

O conceito de estacionariedade é a base para a andlise de séries temporais. Para fins
de definicao, podemos dizer que uma série temporal é estacionaria se as suas propriedades
estatisticas sao independentes do periodo de tempo no qual sdo observadas (MAKRIDAKIS;
WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1998). No entanto, esta condigdo é bastante restritiva e
dificil de ser verificada empiricamente e, por essa razao, uma definicao menos restritiva de
estacionariedade é normalmente utilizada: a estacionariedade fraca. Assim, dizemos que
uma série X é fracamente estacionaria se tanto sua média  quanto a covariancia entre
x; e x;_; sejam constantes no tempo, sendo [ um inteiro qualquer. Segundo Tsay (2002),
a estacionariedade fraca indica uma série que flutua com variacao constante em torno de
um nivel fixo e é ela que nos possibilita realizar inferéncias relacionadas a observacoes

futuras.

A covariancia vy, = Cov(xy, z,;) é chamada autocovariancia de lag-l de z; (lag vém
do inglés, e significa “atraso”) e possui duas importantes propriedades: o = Var(x;)
e 7 = Y- A segunda propriedade é facilmente demonstrada, pois, Cov(zy, xi—(—y)) =

Cov(x4—(—1y, 7¢) = Cov(x41, 7¢) = Cov(we, 24, —;), onde ty =t + 1.

2.1.2.5 Autocorrelacao

Em uma série fracamente estacionaria, se a dependéncia linear entre o valor atual
e os valores passados for de interesse, pode-se utilizar o conceito de autocorrelacao. O
coeficiente de correlacao entre a variavel x; e x;_; é chamado autocorrelacao de lag-l de
x¢, denotado normalmente como p; e definido apenas em fungao de [ pela equagao (2.5)
abaixo (TSAY, 2002). O importante neste conceito é o fato de que, se um elemento x;
da série apresentar uma correlacao significativa com o elemento imediatamente anterior
a ele, por exemplo, entao este valor (chamado de lag-1) pode ser 1til na previsao de xy,

servindo como uma das entradas e fornecendo informacao relevante ao modelo previsor.

B Cov(xy, x4—p) ~ Cov(xy, m4)
\/Var(xt)Var(xt_l) Var(z)

L (2.5)

Na equagao, utiliza-se a propriedade Var(z;) = Var(x,;), valida para estacionari-
edade fraca e, de sua defini¢ao, podemos dizer que pg =1, p = p_;, —1 < p; < 1 e que a
correlagao entre x; e x;_; torna-se mais forte quando o coeficiente se afasta do valor zero.

Assim, uma série fracamente estacionaria nao é serialmente correlacionada se e somente
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se pp = 0 para todo [ > 0.

Finalmente, para um conjunto de amostras da série temporal estudada, podemos

calcular seus coeficientes de autocorrelacao através da equacao (2.6):

o S (e — ) (2 — 2)
Z::T:l+1($t —z)? ’

0<l<T—1 (2.6)

Os resultados obtidos através da aplicacao da funcao de autocorrelagao na série
temporal podem ser expressos graficamente, através de um diagrama conhecido como
correlograma (Figura 1). Segundo Bowerman, O’Connell e Koehler (2005), é possivel
também identificar a estacionariedade da série através da observagao do correlograma
seguindo algumas regras simples. Quando o coeficiente de correlacao decresce rapida-
mente, ou simplesmente vai muito proximo a zero apos pg, a série pode ser considerada
estaciondaria. Caso contrério, se os valores de autocorrelagao diminuem lentamente no

tempo, prolongando-se por muitos lags, a série pode ser considerada nao-estaciondria.

A Figura 1 nos mostra correlogramas, obtidos para representacoes distintas da infor-
macao contida na série de estudo desta dissertacao: uma série financeira com valores das

cotas de um fundo de investimento.

Sample Autocorrelation Function (ACF)

Samele Auscomslation Function (ACF) : : . : : p H :

TR —
£
I
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Figura 1: Autocorrelagao: Série de pregos / Série de retorno

No primeiro grafico, a autocorrelagao foi calculada com os dados da série original, sem
normalizacao, contendo os precos das cotas do fundo. Através dos critérios introduzidos
por Bowerman, O’Connell e Koehler (2005), verifica-se claramente a nao-estacionariedade
da série. Para facilitar o processo de previsao, a série passou por uma transformacao,
representada pelo calculo da taxa de retorno diaria do fundo de investimento, através da

qual obteve-se uma série temporal estaciondria de caracteristicas estatisticas mais trataveis
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cujo correlograma estd representado na mesma figura, a direita.

2.1.3 Série de Retorno

Na literatura financeira, é comum supor que a série de retorno de um ativo é fra-
camente estacionaria (TSAY, 2002) e a grande maioria dos estudos financeiros envolve
taxa de retorno ao invés de preco. Segundo Campbell, Lo e MacKinlay (1996), existem
duas razoes principais para sua utilizacao. A primeira delas é que o retorno de um ativo
pode ser tratado como uma sintese completa e livre de escala da oportunidade de investi-
mento. A segunda razao é que séries de retorno possuem caracteristicas estatisticas mais
atrativas que séries de pregos, como a prépria estacionariedade, que facilitam a anélise e
possibilitam a previsao. O retorno simples é calculado através da equagao (2.7), onde P,

representa o preco e R; a taxa de retorno do ativo no tempo ¢:

By

R, =
TP

—1 (2.7)

No caso desta dissertagao, utilizou-se o retorno composto continuo (ou log return),
caracterizado pelo logaritmo natural do retorno simples bruto, que leva vantagem sobre o
retorno simples pelo fato de ter algumas propriedades mais trataveis. O retorno logarit-
mico é utilizado com muita frequéncia em pesquisas académicas e sua vantagem principal
é o fato de ser simétrico, diferente do retorno simples. Em termos préticos, pode-se dizer
que em um investimento de R$100,00 que sofre uma queda com retorno igual a -50%
seguida de uma alta com retorno de 50% resulta em um valor final de R$75,00 se uti-
lizarmos o retorno simples e no mesmo valor de R$100,00 se o retorno composto continuo
for utilizado. Obviamente os resultados nao sao tao divergentes no caso da série estu-
dada nesta dissertacao, devido a pequena amplitude das mudangas percentuais diarias

nos pregos das cotas. O retorno continuo é calculado através da equagao (2.8):

b
R, =1In <Pt—1> (2.8)

Tratando o retorno de um investimento como uma colecao de variaveis aleatérias no
tempo nos obtemos uma série temporal, e a analise linear de séries temporais nos propor-
ciona um framework natural para o estudo de sua dinamica através de caracteristicas que
incluem estacionariedade, dependéncia dinamica, funcao de autocorrelacao, etc. A série

original de pregos (esquerda) e a série obtida com a aplica¢ao da equacao (2.8) (direita)
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podem ser vistas na Figura 2.

Prego (R)

Retarna

AN il

Figura 2: Séries de preco e retorno - Fundo de acoes

A série de retorno, no que diz respeito as caracteristicas discutidas no inicio do capi-
tulo, termina por transformar a série nao-estacionaria inicial de pregos, portadora de forte
componente de tendéncia, em uma série estaciondria de aspecto horizontal, com média
proxima a zero (semelhante ao ruido branco) e algumas particularidades que nos levam
a identificar um comportamento ciclico, caracterizado por periodos de maior ou menor

estabilidade, de acordo com o aquecimento do mercado e o ciclo economico natural.

2.1.4 Previsao em Séries Temporais

Em geral, existe um intervalo de tempo entre o conhecimento de um acontecimento
iminente e sua ocorréncia propriamente dita. E esse o tempo disponivel para planejamento
e definicao de estratégias e é na antecipacao do conhecimento e no aumento deste periodo
de tempo disponivel que entram as técnicas de previsdo. A previsao em uma série temporal
pode, portanto, ser definida como a estimacgao dos valores desta série em tempos futuros
a partir de informacao ja disponivel, objetivando diminuir a incerteza, otimizar agoes e

diminuir perdas.

Segundo Makridakis, Wheelwright e Hyndman (1998), existem cinco passos béasicos a

serem seguidos em qualquer tarefa de previsao:

1. Definicao do problema: A primeira fase do projeto envolve a aquisicao de um
profundo conhecimento sobre as caracteristicas intrinsecas do problema escolhido e
a definicao dos objetivos a serem perseguidos durante sua implementacao. Neste
passo, é necessario tomar conhecimento sobre os dados disponiveis para a formacao
da base de dados, informar-se sobre a relevancia do problema e literatura referente
a area, definir a maneira como o previsor sera utilizado e os profissionais cujas

necessidades serao supridas por ele.
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2. Obtencao das informacgoes necessarias: E sempre necessario realizar a coleta
de dados histéricos para auxiliar na construgao (e treinamento) do modelo utilizado
na previsao. Esta fase consiste, portanto, na aquisicao dos dados numéricos a serem
utilizados e, também, na obtencao de informacoes referentes a técnica escolhida
para a elaboracao do modelo (No caso deste trabalho, por exemplo, redes neurais e

méquinas de aprendizagem).

3. Anadlise preliminar dos dados: Esta fase é responsavel pela identificacao das
caracteristicas da série estudada e seu pré-processamento, com o objetivo de maxi-
mizar o desempenho do modelo previsor. Aqui sao computados dados estatisticos
descritivos (média, variancia) e identificados os componentes (sazonal, tendéncia) e
caracteristicas importantes (estacionariedade) da série estudada. Por fim, pode-se
realizar transformacoes nos dados de forma que se adequem melhor ao conjunto de

ferramentas disponivel e ao modelo previsor.

4. Definicao e ajuste do modelo: O penultimo passo do processo consiste na es-
colha do modelo mais adequado ao problema apresentado e investigado nos passos
anteriores e no ajuste de seus parametros para a obtencao de um resultado étimo.
Aqui sao explorados os detalhes técnicos da implementacao, resolvidos os problemas

praticos e definido o modelo utilizado e avaliado na parte final.

5. Utilizagao e avaliagao do modelo: Finalmente o modelo concebido na fase an-
terior passa pelo estdgio de avaliagao de desempenho, sendo utilizado para realizar
a previsao em um conjunto de dados reais retirado especialmente para o teste. O
avaliador define a metodologia utilizada, com o objetivo de obter uma anélise im-
parcial dos resultados e a avaliacao final da eficiéncia do modelo. Algumas métricas

para avaliagao de resultados serao apresentadas na segao a seguir (2.1.5).

No decorrer da pesquisa os passos para uma previsao confiavel foram seguidos e estao
distribuidos pelos capitulos desta dissertacao. Os capitulos 1 e 2 apresentam os caminhos
percorridos para a realizacao dos trés primeiros passos. A definicao das caracteristicas
do modelo utilizado se encontram no capitulo 3. Por fim, a obtencao dos resultados e

posterior avaliacao se encontram distribuidos pelos capitulos 4 e 5.

2.1.5 Medidas de Eficiéncia

Para que se tenha uma idéia clara e realista da eficiencia de um modelo previsor é

necessario estabelecer uma medida confiavel da magnitude do erro obtido na previsao.
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Através da adocao de uma medida padrao para descricao do erro, é possivel verificar se
o modelo estudado é adequado para o problema que se deseja tratar e, ainda, estabelecer
uma escala para a comparacao entre diferentes modelos ou arquiteturas no tratamento do

mesmo problema.

Tomando a definicao intuitiva de erro de previsao, uma das medidas de erro mais
simples é a do “erro médio”, chamado de ME (do inglés, mean error) e definido pela
equacao (2.9) abaixo. Apesar de sua simplicidade e aparente precisdo, o erro ME nao é
uma medida confidvel e tende a ser pequeno, na maioria dos casos, devido a possibilidade
de ocorréncia de erros positivos e negativos, que acabam muitas vezes por se anularem

durante o somatorio.

n
ME =3 (i) (29)

A solucao para o problema do erro médio se encontra na utilizagao de outras duas
medidas: o “erro absoluto médio” MAE (mean absolute error) e o “erro quadratico médio”
MSE (mean squared error). O erro MAE se livra do problema apresentado pelo ME
tomando apenas o valor absoluto dos erros obtidos, enquanto o MSE, com abordagem simi-
lar, eleva os erros ao quadrado com o mesmo objetivo: a eliminagao do sinal. As férmulas
para o célculo do MAE e do MSE sao representadas respectivamente pelas equagoes (2.10)
e (2.11) abaixo. As duas medidas possuem vantagens e desvantagens. Enquanto o MSE

se beneficia por ser matematicamente mais simples de ser manipulado, o MAE possui a

vantagem de uma interpretacao mais direta por parte do analista.

1 & N
MAE = %Z’yi_yi| (2.10)
i=1
1 .
MSE = — > (Wi — 9:)? (2.11)

i=1

Um fato a ser destacado como ponto falho nas trés medidas apresentadas até entao
é que a magnitude alcangada por elas depende diretamente da escala dos dados, dificul-
tando a andlise dos resultados fora de um contexto mais elaborado. Apenas como fator
ilustrativo, podemos dizer, por exemplo, que um erro de 1 litro na previsao mensal de
producao de uma bebida em uma fabrica que produz 100 litros mensais é muito diferente
do mesmo erro em uma previsao para uma fabrica que produza 100 mil litros por més. Por

essa razao, a utilizagao de medidas percentuais - e portanto, sem escala - é mais indicada
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na avaliacao de modelos previsores.

Dois erros percentuais bem difundidos sdo o “erro percentual médio” MPE (mean
percentage error) e o “erro percentual absoluto médio” MAPE (mean absolute percentage
error), cujas férmulas estdo expressas abaixo nas equagoes (2.12) e (2.13). Uma das
desvantagens tanto do MPE quanto do MAPE é que ambos apresentam problemas quando
o valor y; for igual a 0, devido a sua utilizagao no denominador das equagdes. O MPE

apresenta ainda os mesmos problemas relativos ao cancelamento de erros de sinais opostos

do erro médio ME.

MPE=1% <y_y> (2.12)

ni Yi

~

Yi — Yi
Yi

MAPE=1%"

2.13
n (2.13)

Apesar da desvantagem citada, o MAPE se apresenta como uma medida mais clara
e intuitiva, facilitando a interpretagao dos resultados e comparacao entre métodos. Por
exemplo, dizer que um experimento resultou em um MAPE de 5% ¢é muito mais significa-
tivo do que informar que o MSE, ou erro quadratico médio, foi de 21. O erro percentual
absoluto médio apresenta-se, portanto, como uma medida livre de escala e ideal para a

avaliagao da eficiencia de um modelo de previsao.

E necessério salientar que, ainda que uma escolha tenha sido tomada, nenhuma das
medidas de erro apresentadas fornece, por si s6, fundamentos suficientes para a avaliacao
de um método de previsao. Enquanto aplicacoes menos exigentes (ou extremamente
complexas) podem apontar um erro MAPE de 10% como um bom resultado de previsao,
em outras, um erro de 2,5% utilizando a mesma métrica pode significar um verdadeiro

desastre.

A solucao para este impasse se encontra na utilizacao de valores de referéncia para
comparacao. Resultados de testes com um modelo recém-concebido devem ser sempre
apresentados ao lado de resultados obtidos por modelos mais simples ou de igual com-
plexidade, mas ja estabelecidos no mercado ou no ambiente académico, e utilizados com
frequéncia para a solugdo do mesmo problema. A comparacao entre os novos resultados
e os demais, alcancados por outros modelos, é que poderd definir se 0 modelo é eficiente

e qual deles, dentre os estudados, apresenta melhor desempenho.
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2.2 Redes Neurais

Desde que a comunidade cientifica deu seus primeiros passos em direcao ao desenvolvi-
mento dos computadores, ja existia a idéia da construcao de uma maquina inteligente,
capaz de se comportar como um ser humano e resolver problemas de maneira semelhante
ao nosso cérebro. O conceito de uma maquina provida de inteligéncia acabou por se tornar
parte do imaginario popular através, por exemplo, das leis da robdtica de Isaac Asimov
(ASIMOV, 1963) e do rob6é humandéide C-3PO concebido por George Lucas para sua saga

de ficcao “Guerra nas Estrelas”.

No entanto, é necessario admitir que, apesar de se tratarem de unidades de pro-
cessamento, existem muitas diferencas entre um computador e o cérebro humano. Seres
humanos possuem aptidoes, como o reconhecimento de objetos pela visao e de sons famili-
ares através da audigao, que nao sao de facil solucao para o computador. Especialmente,
pode-se dizer que somos capazes de solucionar problemas de multiplas variaveis através
de conhecimento prévio, de experiéncia adquirida com a vivéncia. Computadores, por
sua vez, possuem grande vantagem na realizacao de calculos complexos, localizacao de

registros e armazenamento de dados, que nao sao compartilhados pelo ser humano.

Um dos problemas para o desenvolvimento de uma técnica que simule o comporta-
mento do cérebro humano é que muito pouco ainda se sabe sobre os aspectos de seu
funcionamento e estrutura. Hawkins e Blakeslee (2004) destacam que existem muitos
livros explicando passo a passo os mais diversos assuntos - desde a teoria da relatividade,
buracos negros até teorias sobre a extin¢ao dos dinossauros - mas nao sobre o funciona-
mento detalhado do cérebro. Sabe-se, entretanto, que o cérebro humano é formado por
inimeros componentes, conhecidos como neurdnios, que formam uma estrutura complexa
e paralelizada. Conhece-se também, que sua arquitetura é dividida em areas dedicadas,
que possibilitam a realizagao de diversas tarefas simultaneamente (HAYKIN, 2001). Além
disso, podemos dizer que o cérebro utiliza um modelo baseado em meméria para a reali-
zagao de continuas previsoes de eventos futuros e, segundo Hawkins e Blakeslee (2004), é

nessa habilidade que consiste sua inteligéncia.

Assim, podemos dizer que uma das grandes motivagoes do trabalho e pesquisa no
campo das redes neurais ¢é bioldgica: o fato de que o cérebro humano processa informagoes
de forma completamente diferente de um computador digital. O cérebro humano é uma
central de processamento altamente complexa, nao-linear e paralela. As redes neurais

artificiais se beneficiam das caracteristicas deste tipo de processamento, sendo capazes de
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concluir tarefas complexas devido a sua arquitetura macicamente paralela e distribuida e

de sua capacidade de aprendizado e generalizacao.

As redes neurais sao, portanto, sistemas paralelos distribuidos compostos por unidades
de processamento simples - chamadas ndés computacionais ou neuronios - dispostas em
uma ou mais camadas e interligadas por um grande nimero de conexoes, comumente
chamadas de sinapses. O processo de solucao de um problema passa inicialmente por
uma fase de aprendizagem, na qual um conjunto significativo de padroes é apresentado
a rede, que extrai as caracteristicas necessarias para representar a informagcao fornecida.
Essa informacao é geralmente armazenada em valores atribuidos as conexoes sinapticas,

0s quais chamamos de pesos.

A capacidade de generalizacao mencionada anteriormente se refere ao fato de que
a rede neural deve produzir saidas adequadas para entradas que nao estavam presentes
durante o treinamento (HAYKIN, 2001). Através dessa capacidade é possivel solucionar

complexos problemas de classificacao, reconhecimento de padroes e regressao.

Na pratica, contudo, as redes neurais nao fornecem solugoes para problemas de alto
nivel de complexidade trabalhando individualmente. Em vez disso, elas precisam ser
integradas em uma abordagem consistente de engenharia de sistemas. Especificamente,
um problema complexo de interesse é decomposto em um nimero de tarefas relativamente
simples, e atribui-se a redes neurais um subconjunto de tarefas que coincidem com suas
capacidades inerentes, de maneira semelhante ao realizado pelas redes neurais biologicas.
Finalmente, apesar de todos os avancos, ¢ importante reconhecer que nés temos um longo
caminho a percorrer antes de contruirmos (se porventura conseguirmos) uma arquitetura

computacional que mimetize o cérebro humano (HAYKIN, 2001).

A utilizacao de redes neurais proporciona um grande nimero de beneficios através de

suas propriedades e capacidades inerentes. Algumas das mais importantes delas sao:

1. Nao-Linearidade: Um rede construida a partir de neurénios nao-lineares é, tam-
bém, nao-linear e sua nao-linearidade é de um tipo especial, por ser distribuida pela
rede. A nao-linearidade é uma propriedade muito importante, particularmente se o

sinal de entrada possuir natureza essencialmente nao-linear.

2. Mapeamento de Entrada-Saida: A rede neural é capaz de aprender através de
exemplos e armazenar o conhecimento nas conexoes sinapticas, de maneira a mapear

padroes de entrada para saidas (ou resultados) apropriadas.

3. Adaptabilidade: As redes neurais possuem a capacidade de adequar seus pesos
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sindpticos a modificagoes no meio ambiente, ou seja, uma rede treinada para operar
em um ambiente especifico pode ser facilmente retreinada para lidar com pequenas
modificacoes nas condigoes operativas do ambiente. Além disso, quando operando
em um ambiente nao-estacionario, a rede pode ser projetada especialmente para que

sua arquitetura seja capaz de mudar os pesos sinapticos em tempo real.

4. Informagao Contextual: O conhecimento é representado pelo proprio estado de
ativacao da rede, além de sua estrutura. Informacao de contexto é tratada, portanto,
com naturalidade pelas redes neurais e pode ser mais explorada com a utilizacao de

arquiteturas especialmente projetadas para esse fim.

5. Uniformidade de Analise e Projeto: No dominio de redes neurais, a mesma
notagao é utilizada em praticamente todas as linhas de pesquisa. Como exemplo,
podemos tomar o conceito de neuronio, que é comum a todos os tipos de rede. Essa
uniformidade torna possivel o compartilhamento de teorias e algoritmos de apren-
dizagem em diferentes aplicacoes de redes neurais e facilita, também, a construcao

de redes modulares.

Existem varias arquiteturas e modelos de redes neurais artificiais, cada um com suas
proprias caracteristicas e fins. De maneira a tornar claro o desenvolvimento do trabalho, as
proximas secoes exploram os conceitos envolvidos nos trés tipos de redes utilizadas: os per-
ceptrons de miltiplas camadas (MLP, multi-layer parceptron), os mapas auto-organizaveis
(SOM, self-organizing maps) e as maquinas de vetor de suporte (SVM, support vector ma-

chines).

2.2.1 MLP - Perceptron de Miiltiplas Camadas

2.2.1.1 Perceptron de Camada Unica

Nos primeiros anos das redes neurais, especialmente no periodo entre 1943 e 1958,
varios pesquisadores se destacaram por suas contribuicoes pioneiras e entre eles se sobres-
sai Rosenblatt (1958), pela proposicao do perceptron como primeiro modelo neural para

aprendizagem supervisionada, ou seja, com auxilio de um supervisor.

O perceptron é a forma mais simples de uma rede neural e pode ser utilizado so-
mente para a classificagao de padroes ditos linearmente separaveis, ou seja, padroes que

se encontrem em lados opostos de um hiperplano. Basicamente, ele consiste em um inico
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» » Saida

Entradas —

Funcdo de Ativacdo
(ndo-linear)

Figura 3: Modelo de neuronio de McCulloch-Pitts

neuronio com pesos ajustaveis e bias, sendo este neuronio nao-linear, de acordo com o

modelo McCulloch-Pitts (MCCULLOCH; PITTS, 1943) ilustrado na Figura 3.

Este modelo de neuronio consiste em um combinador linear seguido por um limitador
abrupto, realizando o papel de funcao de ativagao nao-linear. Da figura, observamos que o
n6 aditivo calcula uma combinacgao linear das entradas aplicadas as sinapses do neuronio
e incorpora um bias aplicado externamente. A soma resultante, também chamada de
campo local induzido, é entao aplicada ao limitador abrupto resultando em uma saida
igual a +1 se a entrada do limitador for positiva e -1 caso contrario. O campo local
induzido no neurénio é calculado através equacao (2.14), e o limitador, representado pelo

simbolo sinal(.), obtido pela equacdo (2.15).

i=1
+1 >0
sinal(v) = er= (2.15)
—1lsev <0

O objetivo do perceptron ¢ classificar corretamente o conjunto de estimulos aplicados
externamente 1, To, ... T, em uma de duas classes (HAYKIN, 2001), representadas pelas

saidas +1 e -1 e separadas por um hiperplano definido pela equagao (2.16) abaixo.

> wizi+b=0 (2.16)
=1

Para o caso de um problema bidimensional, a fronteira de decisao estabelecida pelo
hiperplano toma forma de uma linha reta. Os pontos que se encontram de um lado da reta
sao classificados como pertencentes a uma classe e os que estao do lado contrario como

pertencentes a segunda classe. Através da Figura 4, observamos este comportamento e
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identificamos a utilidade do bias: deslocar a fronteira de decisao em relacao a origem.

Classe 2
Classe 1 \

Fronteira de Decisdo
wixi+waz+b=0

Figura 4: Hiperplano como fronteira de decisao em problema bidimensional

Os pesos sinapticos do perceptron podem ser adaptados durante o processo de apren-
dizagem através da utilizacao de uma regra de correcao de erro conhecida como algoritmo
de convergéncia do perceptron. Para explicar o seu funcionamento e tendo em mente que
n representa o instante no tempo, precisamos deixar claras algumas defini¢oes:

e x(n) é o vetor de entrada [+1,x1(n), z2(n), ..., xm(n)]";

e w(n) é o vetor de pesos [b(n), w;(n),ws(n), ..., wn(n)];

e bH(n) é o nivel de bias;

e y(n) é a resposta real, obtida pelo modelo;

e d(n) é a resposta desejada;

e 7 é um parametro conhecido como taxa de aprendizagem (constante positiva, menor

que a unidade).

Os passos para o algoritmo de convergéncia do perceptron, segundo Haykin (2001),

Sao0:

1. Inicializagao: Faz-se w(0) = 0. A partir dai, deve-se executar os passos 2 a 5

repetidamente nos passos de tempon =1,2, ....
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2. Ativagao: No passo de tempo n, ativa-se o perceptron aplicando o vetor de entrada

x(n) e a resposta desejada d(n).

3. Calculo da Resposta Real: Calcula-se a resposta real do perceptron, através

da equagao (2.17):

y(n) = sinal[w” (n)x(n)] (2.17)

4. Adaptacgao do Vetor Peso: Finalmente atualiza-se o vetor peso do perceptron,

de acordo com a férmula:

w(n +1) = w(n) +nld(n) — y(n)x(n) (2.18)

Onde:

(2.19)

+1 se x(n) € Classe 1
d(n) =
—1 se x(n) € Classe 2

5. Continuagao: Incrementa-se o passo de tempo n e retorna-se para o passo 2.

Os passos de 2 até 4 sao repetidos até que a saida apresente resultados dentro de uma

tolerancia esperada, ou seja, até que os elementos sejam classificados corretamente.

Da equacao (2.18), podemos dizer que a diferenca d(n) — y(n) assume o papel de
sinal de erro. O parametro da taxa de aprendizagem ¢é uma constante positiva restrita
ao intervalo 0 < n < 1 e, ao atribuir valores nesse intervalo, devemos considerar dois
requisitos conflitantes: valores pequenos de 71 fornecem estimativas estaveis para o peso,
enquanto valores grandes geram adaptagoes mais rapidas. Por este motivo, é importante
que o parametro n seja selecionado cuidadosamente, para assegurar que seja alcancada a

estabilidade ou convergéncia do processo de aprendizagem iterativo.

A limitacao deste modelo consiste no fato de ser aplicavel somente em problemas com
padroes linearmente separaveis, o que praticamente encerrou os estudos na area de redes
neurais, gerando uma época de poucas novidades entre as décadas de 60 e 80. O limitador
abrupto constitui o elemento nao-linear do neuronio de McCulloch-Pitts e, apesar da
intui¢do nos indicar o contrario, a utilizacdo de uma nao-linearidade mais suave (sigméide,
por exemplo) nao levaria a solugao de problemas com padroes que nao sejam linearmente
separaveis: as caracteristicas de regime permanente de tomada de decisao, de estado

estavel do perceptron, sao basicamente sempre as mesmas, nao importando se é utilizado
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um limitador abrupto ou um limitador suave como fonte de nao-linearidade do modelo
neural. Somente com a proposta do modelo Perceptron de Multiplas Camadas (MLP, do
inglés multi-layer perceptron) e de um novo algoritmo de treinamento (a retropropagagao

de erro) é que surgiram avancos significativos para a continuacao das pesquisas.

2.2.1.2 Perceptron de Miltiplas Camadas

Com a finalidade de se contornar as limitacoes e servir como ampliagao do modelo
perceptron de camada tinica surgiu o perceptron de multiplas camadas. Nesse novo mode-
lo, também baseado no processo de aprendizagem supervisionada, existem trés conjuntos
de unidades computacionais: os nds de entrada (também chamados nds sensoriais ou
noés de fonte) que constituem uma camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas de
nés computacionais e uma camada de saida. Trata-se de uma rede alimentada adiante
(feedforward), pois o sinal se propaga para frente, camada a camada. Uma representacao

basica de sua estrutura estd ilustrada na Figura 5.

Oculta

Figura 5: Representagao bésica do perceptron de multiplas camadas

Segundo Haykin (2001), existem trés caracteristicas particulares do perceptron de
multiplas camadas que o distinguem dos demais modelos. E através dessas caracteristicas,
em conjunto com a habilidade de aprender da experiéncia através do treinamento, que o

modelo deriva seu poder computacional. Sao elas:

1. O modelo de cada neuronio da rede inclui uma funcao de ativacao nao-linear,
com nao-linearidade suave, diferencidvel em qualquer ponto, diferente da limitagao
abrupta utilizada no perceptron de Rosenblatt. Uma das fungoes mais utilizadas a

se enquadrarem nessa condicao é a sigmdide, caracterizada pela funcao logistica:
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1

S — 2.20
1+ev ( )

Yj

Onde v; ¢ o campo local induzido do neurdnio j, calculado através da soma de todas

as entradas sindpticas, e y; ¢ a salda do mesmo neuronio.

2. A rede possui uma ou mais camadas de neuronios ocultos, responsaveis pela extracao
gradual das caracteristicas mais significativas presentes nos padroes de entrada du-

rante o processo de treinamento.

3. O modelo exibe ainda um alto grau de conectividade, determinado pelas sinapses da
rede. Uma modificagao na conectividade da rede requer uma mudanga na populagao

das conexoes sinapticas e de seus pesos.

O segundo pilar das redes MLP consiste em seu algoritmo de treinamento supervi-
sionado baseado na regra de aprendizagem por correcao de erro, chamado de algoritmo
de retropropagacao de erro (popularmente conhecido como error back-propagation, do
inglés). O funcionamento do algoritmo consiste, basicamente, em dois passos: a propa-
gacgao (para frente) e a retropropagagao (para tras). No primeiro passo, um padrao é
aplicado aos nés de entrada da rede e seu efeito se propaga através do modelo, camada
por camada, até gerar um sinal de saida como resposta da rede. Durante a primeira etapa
os pesos sinapticos sao fixos. Na segunda parte do algoritmo - a retropropagacao - é que
os pesos sao ajustados, de acordo com uma regra de corre¢ao de erro. Nela, a resposta
obtida pelo modelo é subtraida da resposta desejada produzindo um sinal de erro. Este
sinal de erro é entao propagado para tras através da rede, contra a direcao das conexoes
sindpticas. Os pesos sao entao ajustados de maneira a fazer com que a resposta real
da rede se aproxime cada vez mais da resposta desejada, em um sentido estatistico. O
funcionamento do algoritmo seré detalhado adiante, na secao 2.2.1.3. As duas etapas do

algoritmo de retropropagacao estao ilustradas de forma simplificada na Figura 6.

2.2.1.3 Algoritmo de Retropropagagao de Erro

O algoritmo de retropropagacao de erro para o treinamento do perceptron de multiplas
camadas possui alguns passos basicos que devem ser seguidos para o seu funcionamento

correto. Segundo Haykin (2001), os passos (de maneira resumida) sao:

1. Inicializacgao: Iniciam-se os pesos sindpticos e limiares (valor limite para ativagao
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Figura 6: Passos do algoritmo de retropropagacao de erro

do neuronio) com valores pequenos e aleatérios, retirados de uma distribuigao uni-

forme.

. Apresentacao dos exemplos de treinamento: Apresenta-se uma época de e-
xemplos de treinamento a rede. Para cada exemplo do conjunto devem ser realizadas

as computacoes descritas nos passos 3 e 4.

. Propagacgao: Toma-se (x(n),d(n)) como um exemplo de treinamento da época,
onde x(n) é o vetor de dados aplicado a camada de entrada e d(n) o vetor resposta,
apresentado a camada de saida da rede. Calcula-se, entao, os campos locais induzi-

dos e os sinais funcionais da rede prosseguindo para frente, camada a camada. O

campo local induzido I/J(-l) (n) para o neurdnio j na camada [ é dado pela equacao

(2.21), abaixo:

m

1 (n) = 3w () () (2.21)

Onde y,fl_l)(n) é o sinal da fungao de saida do neurénio ¢ na camada anterior (I —1),
O]

ji
pelo neurdnio ¢ da camada [ — 1, e m é o numero total de entradas aplicadas ao

na iteragao n, w;; (n) é o peso sindptico do neurénio j da camada [, que é alimentado

neur6nio j. Assumindo-se a utilizacao da fungao sigmdide (), o sinal de saida do

neuronio j na camada [ é dado por 2.22:

y =, (n)) (2.22)

Se o neur6nio j for da primeira camada oculta (I = 1), as entradas aplicadas ao

neuronio serao:
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y = 2;(n) (2.23)

Onde zj(n) é o j-ésimo elemento do vetor de entrada x(n). Ja se o neurénio for da
camada de saida (chamemos de L, onde L é a profundidade da rede), determina-se

os valores de saida o0;j(n):

y") = 0,(n) (2.24)

Por 1ltimo, calcula-se o sinal de erro, através da funcao 2.25:

¢j(n) = d;(n) — o0;(n) (2.25)
Onde d;(n) é o j-ésimo elemento do vetor resposta desejada d(n).

. Retropropagacao: Calcula-se os gradientes locais ¢ da rede, definidos por:

51 (n) = & (n) (" () (2.26)

J

caso o neuronio j for da camada de saida L e:

B0 = 04700 T8 o 27

caso o neur6nio j seja da camada oculta [. Nas equagoes, o apéstrofe (como em
©(.)) representa a diferenciagao em relagao ao argumento. Por tltimo, ajusta-se os

pesos sinapticos de acordo com a regra delta generalizada:

0] _ .0 0 0 _
w; (n+ 1) = w;; (n) + a[Aw;; (n — 1)] 4+ nd; (n)yi ' (n) (2.28)

Onde 7n ¢é a taxa de aprendizagem e « é a constante de momento, escolhidas pelo
usuério. Estes parametros sdo normalmente ajustados (reduzidos) quando o niimero

de iteracoes aumenta.

. Iteracao: Realiza-se iteracoes das computacoes realizadas nos passos 3 e 4, apresen-
tando novas épocas de exemplos de treinamento para a rede, até que seja satisfeito
o critério de parada. A ordem de apresentacao dos exemplos de treinamento deve

ser aleatoria, de época para época.
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Nao é possivel demonstrar a convergéncia do algoritmo de retropropagacao, mas exis-
tem critérios de parada que podem ser utilizados para encerrar a fase de ajuste dos pesos.
Por exemplo, pode-se estabelecer que o ajuste cessa quando a taxa absoluta de variagao do
erro médio quadrado por época for suficientemente pequena. Existe ainda um critério ttil
e teoricamente fundamentado chamado “validacao cruzada”. Nele, apés cada iteracao do
processo de aprendizagem, a rede é testada pelo seu desempenho de generalizacao em um
conjunto separado de dados: o conjunto de validagao. Caso o desempenho seja adequado

ou atinja seu maximo, o processo ¢ encerrado.

2.2.1.4 Consideragoes Gerais

A aprendizagem por retropropagacao emergiu como o algoritmo padrao de treina-
mento de perceptrons de multiplas camadas, especialmente a partir da publicagao do
livro de Rumelhart e McClelland (1986), Parallel Distributed Processing, e serve como
modelo de comparacao para outros algoritmos de aprendizagem. No entanto, a presenca
de uma forma distribuida de nao-linearidade a a alta conectividade da rede tornam muito

dificil a sua andlise tedrica (HAYKIN, 2001).

Os neurodnios ocultos desempenham um papel fundamental na operacao do modelo,
atuando como detectores de caracteristicas. Conforme o processo de aprendizagem avanca,
sao eles os responsaveis pela descoberta de caracteristicas salientes que definem o conjunto
de treinamento. Essa tarefa é realizada através de uma transformacao nao-linear nos dados
de entrada para um novo espago chamado de espago oculto (ou espago de caracteristicas),
onde a tarefa a ser executada pela rede pode ser mais facilmente cumprida. Portanto, a
utilizacao desses neurdnios ocultos torna o processo de aprendizagem mais eficiente, mas

também mais dificil de ser visualizado.

Um problema recorrente em diversos modelos de redes neurais artificiais é o excesso de
ajuste ou excesso de treinamento (over-fitting, no inglés). Dizemos que uma rede é eficiente
quando ela produz um mapeamento de entrada-saida correto, mesmo quando a entrada for
um pouco diferente dos padroes utilizados para treinamento. Esse fendmeno é conhecido
como generalizagao. Entretanto, quando o processo de aprendizagem se prolonga por
um numero excessivo de épocas de treinamento, a rede pode acabar memorizando os
dados de treinamento. Quando a rede é excessivamente treinada ela se torna incapaz
de generalizar devido, por exemplo, ao aprendizado de caracteristicas que se encontram
presentes nos dados (como ruido), mas nao na func¢ao subjacente que deve ser modelada.

A generalizacao, portanto, nao deve ser tratada como uma propriedade mitica das redes
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neurais, mas simplesmente como o efeito de uma boa interpolagao nao-linear sobre os

dados de entrada.

Além disso, um dos problemas mais graves do perceptron de multiplas camadas e que
também deve ser levantado é a presenca de minimos locais na superficie de erro. Como
a aprendizagem por retropropagacao de erro é basicamente uma técnica de “escalada de
colina”; ela corre o risco de ficar presa em um minimo local, onde toda variagao dos pesos
sindpticos - por menor que seja - causa aumento na fungao de custo. Esta caracteristica
pode levar a um alto valor de erro, pois, em algum outro lugar do espaco de pesos pode
existir outro conjunto de pesos sinapticos para o qual a fungao de custo é menor que a
obtida no minimo local onde a rede se encontra presa. E evidentemente indesejavel que
0 processo de treinamento termine em um minimo local - especialmente se estiver muito
longe do minimo global - e este fator deve ser sempre levado em consideracao pelo usuario

da rede.

2.2.2 SOM - Mapas Auto-Organizaveis

2.2.2.1 Estrutura do Mapa

A inspiragao bioldgica para o desenvolvimento de novos modelos neurais artificiais
¢ uma constante durante a historia desse campo de pesquisa. Para o caso dos mapas
auto-organizdveis (KOHONEN, 1990), uma importante caracteristica do cérebro humano
se mostrou fundamental: o fato de que o cérebro se encontra organizado de modo que
entradas sensoriais diferentes (motora, visual, auditiva, etc.) sejam mapeadas para areas
diferentes do cortex cerebral, de uma maneira topologicamente ordenada. Assim, cada
parte da informacao recebida pelo sistema complexo é mantida no seu préprio contexto e
neuronios especializados em cada uma delas podem interagir entre si através de conexoes
sindpticas curtas. Segundo Haykin (2001), é por este motivo que a localizacao espacial de
um neuronio de saida em um mapa topografico corresponde a um dominio ou caracteristica

particular do dado retirado do espaco de entrada.

Os mapas auto-organizaveis (SOM, do inglés self-organizing maps) sado redes neurais
alimentadas adiante que utilizam um algoritmo de treinamento nao-supervisionado e,
através de um processo chamado auto-organizacao, configuram suas unidades de saida em
uma representacao topolégica dos dados originais (DEBOECK, 1998). Nas redes SOM, as
localizagoes espaciais dos neuronios de saida indicam o grau de semelhanca entre diferentes

padroes de entrada.
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A rede SOM é formada por uma camada de nds sensoriais de entrada conectados aos
nos da camada de saida, dispostos geralmente em uma grade bidimensional. Esta grade
representa uma estrututra alimentada adiante com uma unica camada computacional
consistindo de neuronios arranjados em linhas e colunas, cada um deles conectado a todos

os nos de fonte da camada de entrada. O modelo esta ilustrado na Figura 7.
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Figura 7: Mapa auto-organizavel de Kohonen

Na camada de saida, os neuronios se tornam seletivamente sintonizados a varios
padroes de entrada (estimulos) ou classes de padroes de entrada no decorrer do pro-
cesso de aprendizagem. Estas grades sao baseadas na aprendizagem competitiva, onde os
neuronios de saida competem entre si para serem ativados de modo que apenas um deles é
ativado num determinado instante de tempo (winner-takes-it-all). A cada entrada os pe-
sos das conexoes sao adaptados com a finalidade de criar na grade um sistema significativo

de coordenadas, que representem fielmente diferentes caracteristicas da entrada.

2.2.2.2 O Algoritmo SOM

O algoritmo responsavel pelo treinamento de um mapa auto-organizavel consiste em

algumas etapas bem definidas:

1. Inicializagao: Atribui-se valores pequenos e aleatérios aos pesos sindpticos da rede,

de maneira que nenhuma organizagao inicial seja imposta ao mapa de caracteristicas.

2. Competicao: Nessa fase os neuronios competem entre si pela ativagao. Para cada
padrao de entrada, todos os neuronios calculam os valores de uma func¢ao discrimi-
nante. O neurénio que obtiver o maior valor vence e é declarado vencedor (winner-

takes-it-all).
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Consideremos x um padrao de entrada selecionado aleatoriamente do espaco de
entrada, e w; como o vetor peso sindptico de cada neurénio j (j = 1,2, ..., 1) da grade,
com a mesma dimensao do espaco de entrada. Para encontrar o melhor casamento
entre o vetor de entrada e pesos sinapticos, deve-se calcular os produtos internos W;“-FX
para cada um dos neurdnios da grade e selecionar o de maior resultado. No entanto,
a maximizacao do produto W?X ¢ matematicamente equivalente a minimizacao da
distancia euclidiana entre os vetores x e w;, quando w; for normalizado. Finalmente,
utilizando i(x) para representar o neurénio vencedor, podemos determing-lo através

da equagao (2.29), abaixo:

i(x) = argmin ||x —w,||, j =1,2,...,1 (2.29)
j

Assim, um espaco continuo de entrada de padroes de ativacdo é mapeado para
um espagco discreto de saida de neurdnios por um processo de competicao entre os

neuronios da grade (HAYKIN, 2001).

Cooperacao: O neuronio vencedor da etapa de competicao define a localizacao de
uma vizinhanca topolégica de neuronios que também devem se excitar com o padrao

de entrada, fornecendo a base para a cooperacao entre neuronios vizinhos.

Consideremos que d;; represente a distancia lateral entre o neurdonio vencedor i
e o neurénio excitado j, e que h;, represente a vizinhanca topolégica centrada no
neuronio vencedor ¢ e que contenha um conjunto de neuronios excitados j. Podemos
dizer que a funcao h;; deve alcangar seu valor maximo no neuronio vencedor %
(d; ; = 0) e que sua amplitude deve decrescer monotonicamente com o aumento dessa
distancia, decaindo para 0 quando a distancia tender para infinito. Um exemplo de
escolha tipica de h;;, portanto, é a fun¢ao gaussiana, representada na equacao (2.30)

abaixo e ilustrada na Figura 8.

2

hyi) = exp | =523 (2.30)

Onde o parametro o ¢ o raio da gaussiana, ou a “largura efetiva” da vizinhanca
topoldgica, que mede o grau com o qual os neuronios excitados na vizinhanga do
neuronio vencedor participam do processo de aprendizagem. Sua utilizagao é bio-
logicamente mais apropriada do que uma vizinhanga retangular, por exemplo, mas
a funcao a ser utilizada deve ser escolhida através de testes, de acordo com a sua

eficiéncia no contexto de interesse.
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hii

Figura 8: Funcao de vizinhanca gaussiana

4. Adaptacao sinaptica: Nesta ultima fase os neurdnios sao capazes de reforgar a
sua afinidade com o padrao de entrada responsavel pela sua ativagao, através de um
aumento de seus valores individuais da funcao discriminante. Este efeito é alcancado
através da aplicacao de ajustes a seus pesos sindpticos, realizados de acordo com a

férmula de atualizagao (2.31) abaixo:

wi(n+ 1) = w;(n) +1(n)hj i@ (n)(x(n) —w;(n)) (2.31)

Onde 7(n) é a taxa de aprendizagem e hj;,)(n) é a funcdo de vizinhanca cen-
trada em torno do neurénio vencedor i(x), ambos variados dinamicamente durante

a aprendizagem para a obtencao de melhores resultados.

5. Continuagao: O algoritmo volta seguidamente para o passo 2 até que nao mais se

observe modificagoes significativas no mapa de caracteristicas.

Além dos passos listados acima, o processo de treinamento da rede SOM pode ainda ser
decomposto em dois estédgios: a fase de auto-organizagao ou ordenacao (coarse-mapping)

e a fase de convergéncia (fine-tuning).

A primeira fase é responsavel pela ordenacao topoldgica dos vetores de peso e pode
exigir até mais de 1000 iteracoes. Nela, a taxa de aprendizagem geralmente ¢ inicializada
com um valor proximo a 0,1, decrescendo gradualmente durante as iteragoes mas per-
manecendo acima de 0,01. A funcao de vizinhanca, por sua vez, inclui inicialmente quase

a totalidade dos neuronios da grade e diminui o raio de interagao com o tempo.

Na fase de convergéncia, é realizada uma sintonia fina do mapa de caracteristicas (por

isso fine-tuning, no inglés), de maneira a produzir uma quantizagao estatistica precisa do
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espaco de entrada. Nela, o nimero de iteracoes deve ser muito superior ao da primeira fase,
a taxa de aprendizagem deve ser mantida constante em um valor pequeno - geralmente
0,01 - e a funcao de vizinhanca deve contar apenas com os vizinhos mais préximos so

neuronio vencedor, podendo inclusive reduzir a um ou zero neuronios vizinhos.

2.2.2.3 Propriedades do Mapa de Caracteristicas

Supondo que ¢ represente uma transformagao nao-linear realizada pelo algoritmo
SOM e chamada de mapa de caracteristicas, que mapeia o espaco de entrada H para
o espago de saida A (® : H — A), criamos uma abstracao para a equagao (2.29), cuja
finalidade ¢ definir a localizacdo de um neurdnio vencedor i(x) em resposta a um vetor
de entrada x. Tomando o contexto neurobiolégico como fonte para comparagao, o espaco
de entrada H poderia representar o conjunto de coordenadas de receptores somestésicos
densamente distribuidos sobre a superficie do corpo, enquanto A representaria o conjunto
de neuronios localizados na camada do cortex cerebral a qual os receptores somestésicos

estao confinados. O principio é o mesmo para a rede neural artificial.

Esse mapa de caracteristicas ®, calculado pelo algoritmo SOM, apresenta algumas

propriedades importantes:

1. Aproximacgao do espago de entrada: O mapa de caracteristicas ®, representado
pelo conjunto de vetores de pesos sindpticos w; no espaco de saida A, fornece uma
boa aproximagao para o espago de entrada H, tendo em mente que o objetivo basico
do algoritmo SOM ¢ armazenar um conjunto grande de vetores de entrada x € H,
encontrando um conjunto menor de protétipos w; € A. Essa caracteristica resulta

na compressao de dados, a partir de uma boa aproximacao.

2. Ordenagao Topoldégica: O mapa de caracteristicas ® calculado pelo algoritmo
SOM ¢ ordenado de modo topoldgico, no sentido de que a localizagao espacial de
um neuronio na grade corresponde a um dominio particular ou caracteristica dos
padroes de entrada, em consequéncia direta da equagao de atualizacao (2.31) que
forga o vetor peso sindptico w; do neurénio vencedor i(x) a se mover em dire¢ao ao

vetor de entrada x.

3. Casamento de densidade: O mapa de caracteristicas ¢ reflete variagoes na es-
tatistica da distribuicao da entrada: regioes no espaco de entrada H de onde vetores
de amostra x sao retirados com uma alta probabilidade de ocorréncia sao mapeadas

para dominios maiores do espago de saida A, e portanto com melhor resolucao que
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regices em H das quais vetores de amostra x sao retirados com uma baixa proba-

bilidade de ocorréncia.

4. Selecao de caracteristicas: Resultando de um casamento natural das caracteris-
ticas de 1 a 3, dizemos que, a partir de dados do espaco de entrada com uma
distribuicao nao-linear, o mapa auto-organizavel é capaz de selecionar um conjunto

das melhores caracteristicas para aproximar a distribuigao adjacente.

2.2.2.4 Consideragoes Gerais

Qualquer tarefa de processamento com maior nivel de dificuldade requer a organizacao
da informacao disponivel e, em consequencia disso, muitos dos modelos que processam
os valores de entrada sem estruturagao exibem baixa convergeéncia e pouca eficiéncia no
processo de generalizagao. Segundo Kohonen (1990), para descrever o papel de um item no
comportamento da série, é necessario que esse dado seja apresentado com uma quantidade
suficiente de contexto e destaca ainda que, se for necesséario trabalhar com sistemas mais
extensos, pode ser mais eficiente o desenvolvimento de estruturas hierarquicas. Segundo
ele, em um sistema mais natural, os médulos de uma estrutura hierarquica correspondem
a areas contiguas em um contexto mais amplo, onde cada uma dessas areas recebe um

tipo diferente de entrada externa, como acontece com as areas do cortex cerebral.

O mapa auto-organizavel captura caracteristicas importantes contidas no espaco de
entrada e os estrutura, fornecendo uma representacao organizada dos dados. A definicao
de Haykin (2001) também serve de motivacao para o desenvolvimento de uma arquitetura
hirdrquica como a descrita no capitulo 3. Segundo ele, um mapa auto-organizavel é “um
mapa topografico dos padrdes de entrada no qual as localizagbes espaciais (i.e. coorde-
nadas) dos neurdnios na grade sdo indicativas das caracteristicas estatisticas intrinsecas

contidas nos padroes de entrada”.

Assim, o mapa da caracteristicas formado pela rede SOM, fornecido pela sua camada
de saida, pode se tornar uma fonte de informagao importante sobre uma série temporal,
incluindo, por exemplo, informacoes contextuais e estatisticas. A insercao dessas infor-
macoes em um modelo com aprendizagem supervisionada possibilita um aumento em sua

capacidade de generalizacao e na eficiéncia de sua previsao.



46

2.2.3 SVM - MAquinas de Vetor de Suporte

2.2.3.1 Principios Basicos

As méquinas de vetor de suporte (SVM, do inglés support vector machine) sdo uma
classe de maquinas de aprendizagem proposta por Vladimir Vapnik (CORTES; VAPNIK,
1995) que se utiliza de aprendizagem supervisionada e pode ser utilizada tanto para a clas-
sificacao de padroes quanto para problemas de regressao linear. A sua derivacao é baseada
fortemente nos conceitos da teoria estatistica da aprendizagem (VAPNIK, 1998), também
conhecida como teoria VC (em homenagem a seus criadores Vapnik e Chervonenkis), que
determina as propriedades necessdrias para que uma maquina de aprendizagem seja capaz

de generalizar bem para dados desconhecidos.

A idéia principal deste tipo de rede é construir um hiperplano como superficie de
decisao de tal forma que a margem de separacao entre os exemplos positivos e negativos
seja maxima (HAYKIN, 2001), como ilustrado pela Figura 9, para o caso de um problema
de classificagao. Estabelecida sobre a teoria do método de minimizacao estrutural de
risco, a SVM se mostra especialmente resistente também ao problema de over-fitting,
atingindo frequentemente um “alto desempenho de generalizacao na solugao de problemas

de previsao em séries temporais” (CAO, 2002) e, também, na classificacao de padroes.

a
X2

Figura 9: Hiperplano - SVM para classificagao

O projeto da maquina depende diretamente da extracao de um subconjunto dos dados
de treinamento que representem caracteristicas estaveis dos dados, chamados de vetores

de suporte, através de um algoritmo. Para cada padrao de entrada é calculado um ntcleo
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do produto interno entre essa entrada e cada vetor de suporte, que funcionam como
unidades ocultas da rede. Dependendo de como esse ntcleo interno é gerado, podemos
contruir diferentes maquinas de aprendizagem (polinomial, fungao de base radial), que se
caracterizam por superficies de decisao nao-lineares préprias. Assim, podemos dizer que
a maquina de vetor de suporte é uma rede alimentada adiante com uma tnica camada
oculta de unidades nao-lineares, formada pelos vetores de suporte extraidos pelo algoritmo.
Tendo em mente que os vetores de suporte sao apenas uma fracao do espaco de entrada,
é necessario enfatizar que o préprio algoritmo define a quantidade étima de nds ocultos

da rede, liberando o usuario da escolha deste parametro.

Seu treinamento equivale a solu¢ao de um problema de otimizagao quadratica, de
maneira que a resposta encontrada pela maquina é sempre tnica e globalmente 6tima,
resolvendo um problema recorrente em outros tipos de redes neurais, como o perceptron de
multiplas camadas: a obtencao de falsas respostas devido aos minimos locais da superficie

de erro.

2.2.3.2 MaAquinas de Vetor de Suporte para Regressao

Segundo Cortes e Vapnik (1995), a maquina de vetor de suporte conceitualmente
implementa a seguinte idéia: vetores de entrada sao mapeados nao-linearmente para um
espaco de caracteristicas de alta dimensionalidade, onde uma superficie de decisao linear
¢é construida. Propriedades especiais da superficie de decisao garantem alta habilidade de

generalizacao para a maquina de aprendizagem.

Segundo Smola e Scholkopf (2004), na regressao e-SV (comumente chamada de
e-SVR) desenvolvida por Vapnik (1995), o objetivo da maquina de suporte é encontrar
uma func¢do f(x) que tenha no méximo um desvio £ dos valores desejados d; para todos
os dados de treinamento e, ao mesmo tempo, seja a mais suave possivel. A rede executa
essa regressao através da minimizacao do risco, onde o risco é dado pela funcao de perda

insensivel a ¢ de Vapnik (que serd descrita adiante).

Considerando um conjunto de dados G = {(x;,d;)}?, onde x; é o vetor de entrada,

79
d; é o valor desejado e n o total de padroes, a maquina de vetor de suporte aproxima a

funcao utilizando a seguinte equagao:

y=f(x)=wo(x)+b (2.32)

Onde ¢(x) é o espago de caracteristicas de alta dimensionalidade mapeado néo-
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linearmente a partir dos dados de entrada x. Os coeficientes w e b sao estimados através

da minimizacao da funcao de custo 2.33:

n

1 1

=1

Sendo L.(d;,y;) a fungao de perda dada por:

ld—y|—¢ se|ld—y|>e

Lc(d,y) = { (2.34)

0 caso contrario
A funcao de perda 2.34 da ao modelo a vantagem da escolha de pontos de dados
esparsos para a representacao da funcao de decisao, resultando na escolha dos vetores de

suporte apenas quando o seu valor torna-se diferente de 0.

O segundo termo da equacdo (2.33), dado por i||w|[?, ¢ o termo de regularizacao,
de maneira que o parametro C torna-se responsavel pelo balanceamento entre os termos
que definem o risco empirico (a fungao de perda) e a regularizacdo (TAY; CAO, 2001a).
Um aumento em C resulta no aumento da importancia do risco empirico em relacao ao
parametro de regularizagao, ou seja, o parametro C determina um balanceamento entre a
suavidade da curva e a quantidade de desvios maiores que € tolerados pelo modelo. Tanto
C quanto € sao parametros definidos empiricamente pelo usuario do modelo, de acordo
com a sua necessidade. O desenvolvimento de uma abordagem consistente para a selegao

desses parametros ainda é um campo de pesquisa em aberto.

Para obter as estimativas de w e b, a equagao (2.33), a ser minimizada, é transformada
para a fungao primitiva dada pela equagao (2.35) através da introducao de varidveis soltas

positivas &; e &, como segue:

Revara(w, €) = ;||w| PreY (e (2.35)
=1

que obedece as seguintes restrigoes:

wWo(x;) +b —d; < e+ & (2.36)

A formulacao acima corresponde & utilizacao da anteriormente citada funcao de perda
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insensivel a € de Vapnik, descrita por:

0selé <e

|£ |€ = , (2.37)
|€ — ¢| caso contrario

A Figura 10 ilustra a situacao graficamente. De acordo com a funcao de custo 2.37,

somente os pontos que se encontram fora da area sombreada contribuem para o custo e

sao escolhidos como vetores de suporte.

Figura 10: Hiperplano - SVM para regressao (SMOLA; SCHGLKOPF, 2004)

O problema de otimizacao apresentado em 2.35 pode ser resolvido mais facilmente em
sua formulacao dual, que estende a SVM para func¢oes nao-lineares através de um método
padrao de dualizacao baseado em multiplicadores de Lagrange. Assim, a equacao (2.32),

que representa a solu¢do da maquina de vetor de suporte, toma a seguinte forma (VAPNIK,
1995):

n

f(x,a5,a7) = (a; — a))K(x,%x;) + b (2.38)

i=1

Onde a; e a} sao os multiplicadores de Lagrange, obtidos através da maximizagao da

funcao dual de 2.35, e que obedecem as seguintes restrigoes:

{ Yici(ai —ai) =0 (2.39)

a;,af € 10,C]

O termo K (x;,x;) da equagao (2.38) acima é definido como a funcao de kernel. O
valor do kernel é calculado pelo produto interno entre dois vetores x; e x; no espacgo de
caracteristicas, de maneira que K(x;,%;) = ¢(x;) * ¢(x;). A vantagem da utilizacdo da

funcao de kernel reside no fato de que, através dela, é possivel manipular um espaco de
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caracteristicas de dimensionalidade arbitraria sem a necessidade de se computar explicita-
mente o mapa ¢(x). Segundo Vapnik (1995), qualquer funcdo que satisfaca as condigoes
do Teorema de Mercer (MERCER, 1909) pode ser utilizada como funcao de kernel. Dois
exemplos tipicos de fungoes de kernel (HAYKIN, 2001) sdo o kernel polinomial, definido

por:

K (x1,%;) = ((x)) + 17 (2.40)

e o kernel de funcao de base radial, definido por:

1
K (i) = exp (=551 = ) (241)

Onde os parametros p e o equivalem, respectivamente, ao grau do polindnio e o2 a

largura do kernel gaussiano, escolhidos pelo usuario.

A equacao (2.38) é a expansao dos vetores de suporte, onde w pode ser completamente
descrito como uma combinagao linear dos padroes de entrada x;. Somente uma parcela
dos coeficientes (a; — af) assume valores diferentes de zero (TAY; CAO, 2001a). Os pontos
associados a eles possuem erros de aproximacgao iguais ou superiores a € e sao escolhidos
como vetores de suporte. Nesse sentido, a complexidade do modelo torna-se independente
da dimensionalidade do espaco de entrada, dependendo apenas da quantidade de vetores
de suporte. Além disso, torna-se desnecessaria a computacao explicita do parametro w,
uma vez que o algoritmo consiste na realizagao de um produto entre vetores de dados.
A escolha da funcao de kernel deve ser realizada cuidadosamente, pois é ela que implici-
tamente define a estrutura do espago de caracteristicas de alta dimensionalidade ¢(x) e

controla a complexidade da solugao final.

Geralmente, quanto maior o valor de €, menor o nimero de vetores de suporte e mais
esparsa a representacao da solucao. No entanto, é preciso salientar que valores grandes de

¢ diminuem a precisao da aproximacao e geram resultados menos proximos do esperado.

Finalmente, podemos dizer que, do ponto de vista da implementacao, o treinamento
das maquinas de vetor de suporte equivale a solucao de um problema de programacao
quadratica. Entre os algoritmos para a solu¢ao do problema de otimizacao destaca-se o
proposto por Smola e Scholkopf (2004), especifico para maquinas de vetor de suporte para

regressao.
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2.2.3.3 Consideragoes Gerais

As méquinas de vetor de suporte diferem dos perceptrons de multiplas camadas de
maneira fundamental. Na abordagem mais convencional, utilizada pela rede MLP, a
complexidade do modelo é controlada mantendo-se o nimero de caracteristicas, ou de
neuronios ocultos, baixo. A méquina de vetor de suporte, por sua vez, controla a com-
plexidade do modelo de forma independente da dimensionalidade do espaco de caracteris-
ticas, que ¢ feita propositalmente grande para possibilitar a construcao de uma superficie
de decisao na forma de um hiperplano naquele espaco. O bom desempenho de generaliza-
¢ao é controlado pela imposicao de certas restricoes sobre a construcao do hiperplano de
separacao, resultando na extragao de uma fracao dos dados de treinamento como vetores

de suporte.

A maldicao da dimensionalidade é evitada através da utilizacao da nocao de um
nicleo de produto interno e resolucao da forma dual do problema de otimizagao restrito
formulado no espaco de entrada. Uma importante razao para a utilizagao da formulacao
dual é, exatamente, evitar a necessidade de definir e calcular os parametros do hiperplano
6timo em um espaco de dados possivelmente de alta dimensionalidade. Desta maneira,
o treinamento da SVM torna-se, geralmente, um problema de programacao quadratica,
garantindo que se encontre um extremo global da superficie de erro, onde o erro se refere
a diferenca entre a resposta desejada e a saida da SVM, e que a computagao seja realizada

eficientemente.

As maquinas de vetor de suporte sao um raro exemplo de metodologia onde intuicao
geométrica, matematica elegante, garantias tedricas e algoritmos praticos se encontram.
Seus resultados finais sao estaveis, reproduziveis e independentes do algoritmo especifico
utilizado para otimizar o modelo. Se dois usudarios utilizarem o mesmo modelo, mesmos

parametros e dados, terdo os mesmos resultados (BENNETT; CAMPBELL, 2000).

No entanto, os resultados obtidos pela SVM sao de dificil interpretacao, devido a
quantidade limitada de informagao interpretdavel apresentada pelos vetores de suporte
definidos pelo algoritmo. Além disso, pode-se ainda destacar que, em termos de tempo
de execucao, as maquinas de vetor de suporte ainda sao, atualmente, mais lentas que as

outras redes neurais - como a MLP - para uma desempenho similar de generalizacao.
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2.3 Trabalhos Existentes

A previsao em séries temporais financeiras sempre foi considerada uma tarefa com
alto nivel de dificuldade, e tem sido objeto de estudo de muitos pesquisadores, cuja linha
de trabalho e ferramentas de previsao variam em uma ampla colecao de modelos e ar-
quiteturas. Muitos deles chegam a considerar mesmo que se trata de uma tarefa proxima
do impossivel e que esfor¢os nessa area configuram-se quase sempre como perda de tempo

€ recursos.

Esta questao é explorada por Clements, Franses e Swanson (2004) em seu artigo,
que discute exatamente o estado da arte no campo da estimacao, avaliacao e selecao de
modelos de previsao para séries financeiras e economicas. O artigo revisa questoes tedricas
e resultados empiricos obtidos historicamente chegando a conclusao de que, apesar de
algumas evidéncias contrarias, a construcao de modelos de previsao para este tipo de série
possui razoes para otimismo. Os autores nos sugerem que, uma vez que nosso mundo é
intrinsecamente nao-linear, apenas modelos que explorem esta caracteristica - como redes
neurais, algoritmos genéticos, etc - possuem um horizonte promissor. Além disso, o artigo
destaca que muito trabalho ainda estd por ser realizado e que o aumento da capacidade
computacional no decorrer dos anos s6 tende a tornar ainda melhores os resultados obtidos

pelos modelos, que devem evoluir e se tornar cada vez mais detalhados e complexos.

As ponderagoes de Clements, Franses e Swanson (2004) se confirmam na tendéncia a-
tual da area de previsao em séries financeiras. Ao realizar uma consulta em um mecanismo
de busca de artigos da internet (GOOGLE..., 2010) com os termos “forecasting financial
time series” (“prevendo em séries temporais financeiras”, em portugués), obtém-se seis
resultados envolvendo redes neurais artificiais entre os dez mais relevantes, sendo que
quatro deles destacam-se ainda por apresentar modelos baseados em maquinas de vetor

de suporte, um dos focos desta dissertacao.

Pérez-Cruz e Bousquet (2004) destacam em seu trabalho que muitos problemas surgi-
dos no processamento digital de sinais sao de natureza estatistica e necessitam de métodos
de andlise de dados automaticos. Os algoritmos utilizados nestas tarefas sao geralmente
lineares e sua transformacao para o processamento nao-linear é frequentemente nebulosa.
Pesquisadores da area podem, portanto, beneficiar-se de um conhecimento mais profundo
sobre métodos de kernel (KM, de kernel methods) e maquinas de vetor de suporte (SVM
de support vector machines), pois estas técnicas apresentam uma maneira diferente - e

mais clara - de se levar em consideracao as nao-linearidades inerentes ao problema sem
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perda das propriedades originais dos métodos lineares.

Kim (2003) apresenta um exemplo de aplicacao das maquinas de vetor de suporte para
previsao de indices financeiros relacionados ao mercado de acoes. O artigo estuda a via-
bilidade desta técnica na area financeira através de uma comparagao com uma rede neural
MLP e com a técnica de case-based reasoning (CBR). Os resultados obtidos apontam que
a SVM se apresenta como uma alternativa promissora para a previsao no mercado de
acoes, alcancando resultados melhores que as duas técnicas utilizadas como parametros

de comparagao.

Cao e Tay (2001) exploram o assunto de forma semelhante e comparam a eficiéncia
do modelo SVM com a rede MLP utilizando dados provenientes do Chicago Mercantile
Market. Neste trabalho varias métricas sao utilizadas para representacao do erro e, mais
uma vez, a maquina de vetor de suporte se sobressai em relacao ao modelo MLP. Os
autores concluem que a SVM é vantajosa devido a caracteristicas de sua construgao como
a utilizacao da minimizacao estrutural do risco, o menor niimero de parametros livres e o
calculo de solugao global. Os autores destacam ainda a escolha apropriada dos parametros
livres da SVM, e sua importancia ¢ demonstrada através da variacao da eficiéncia nos

testes.

Cao e Tay (2003) voltam a discutir o assunto dos parametros livres em outro artigo,
onde é proposto um modelo onde estes parametros sejam adaptativos e nao fixos, de
maneira a incorporar as mudancas de regime da série financeira e atingir melhores resul-
tados de generalizacao (ajuste do parametro C) e menor nimero de vetores de suporte
(parametro ¢). Os resultados obtidos pela SVM sado comparados aos da MLP e de redes
de funcao de base radial (RBF, de radial-basis function) e, novamente, a SVM se sobressai
em relacao a MLP mas, neste caso, nao apresenta melhorias significativas em relacao a
rede RBF.

Entretanto, ao comparar os modelos SVM e RBF, Miiller et al. (1997) nos mostram
que os resultados da SVM alcangam uma melhoria da ordem de até 30% em relagao aos
obtidos pela rede RBF em uma série tedrica chamada Makey-Glass (MAKEY; GLASS, 1977)
e em um conjunto de dados padrao chamado Santa Fe Competition - Set D (WEIGEND;
GERSHENFELD, 1994). No artigo os autores ajustam os parametros empiricamente e
observam ainda que maquinas de vetor de suporte sao especialmente eficientes ao trabalhar

com dados esparsos (poucos dados em uma alta dimensionalidade).

A preocupagao com os parametros livres do modelo é também compartilhada por

Kaastra e Boyd (1996). O artigo apresenta um procedimento para a condugao de experi-
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mentos envolvendo redes neurais e séries temporais financeiras e mostra grande interesse
na selecao dos parametros livres. Segundo os autores, a execucao deste tipo de tarefa
muitas vezes é comprometida pela selecao de parametros, que ocorre quase sempre na

base da tentativa e erro.

Yang, Chan e King (2002) também propoem a utilizagdo de maquinas de vetor de
suporte para regressao (SVR, de support vector regression) em séries temporais financeiras.
Os autores percebem que dados financeiros sao frequentemente ruidosos e possuem volati-
lidade varidvel no tempo e que, além disso, a medida de desvio padrao apresenta-se como
uma boa medida de volatilidade para a série. Partindo deste pressuposto, sao realizadas
modificagoes no algoritmo da LIBSVM (CHANG; LIN, 2001) de forma que mudancas na
volatilidade da série se reflitam em variagoes na margem da SVR. Os resultados obtidos
mostram que a utilizacao da medida de desvio padrao para calculo dinamico de uma
margem varidavel (ou melhor, adaptativa) gera bons resultados em relacio ao modelo

padrao, de margem fixa e simétrica.

A utilizacao de mapas auto-organizaveis na area financeira também tem sido cada vez
mais acentuada. Deboeck (1998) nos diz que a mineragao de conhecimento é a extracao
nao-trivial de conhecimento implicito, previamente desconhecido e potencialmente tutil
da fonte de dados disponivel. O autor apresenta as redes SOM como “descobridoras”
de conhecimento e destaca que os resultados obtidos podem ser melhorados através de
sua utilizacao em conjunto com técnicas como logica fuzzy, algoritmos genéticos e outros
modelos neurais. O exemplo utilizado para ilustracao ¢ a selecao de fundos de investimento

semelhantes e sua classificacao em sub-grupos e os resultados obtidos sao muito bons.

A inclusao dos mapas auto-organizaveis no panorama da andlise de séries temporais
financeiras proporciona uma variedade de possibilidades na construcao de modelos, es-
pecialmente envolvendo mais de uma arquitetura de redes neurais. Os diversos modelos
desenvolvidos quase sempre se utilizam de um pré-processamento dos dados realizado em
seu primeiro nivel através de uma rede SOM, seguido de um estagio supervisionado res-
ponsavel pela previsao - geralmente composto por uma rede MLP ou uma méquina de
vetor de suporte. No entanto, muitas vezes os modelos se diferenciam também pela fungao

do mapa auto-organizavel na estrutura do previsor.

Hsu et al. (2009) destacam que o relacionamento entre a série de pregos de agoes e
os modelos de previsao é muito dinamico e que este tipo de série temporal possui uma
natureza nao-estaciondria, ignorada por parte dos pesquisadores. Os autores nos mostram

que o emprego de uma técnica individual de previsao nao consegue modelar efetivamente
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esta caracteristica particular da série financeira e que a solucao potencial é formar modelos
hibridos, com diferentes técnicas artificiais. Desta maneira, é desenvolvido no decorrer do
artigo uma arquitetura de dois estagios formada em seu primeiro nivel por um mapa auto-
organizavel (SOM) cuja fungao é decompor o espago de entrada em regioes onde os dados
possuam distribuicoes estatisticas similares e capturar a nao-estacionariedade da série,
seguido por maquinas de vetor de suporte para regressao (SVR) especialistas utilizadas
para prever os indices financeiros para cada um dos grupos formados pela rede SOM.
O modelo é testado com sete séries de mercados financeiros importantes e os resultados
apresentados sao melhores que os da SVM pura em todos os testes, ainda que o ganho

nao seja particularmente substancial.

Tay e Cao (2001b) também utilizam este tipo de abordagem na solugdo do problema
de previsao nas séries financeiras. Em seu artigo é desenvolvido um modelo semelhante
ao apresentado por Hsu et al. (2009), mas apresenta agora um critério para a divisdo
em sub-grupos. O artigo mostra uma arquitetura estruturada em arvore cujo objetivo
¢ evitar que o numero de regioes seja pré-definido. No primeiro estdgio, redes SOM
dividem o conjunto de dados em dois sub-grupos repetidamente, até que um critério seja
atingido (nimero minimo de padrdes por sub-grupo, por exemplo). Em outras palavras,
nao é somente o grupo inicial que sofre a divisao, mas também os sub-grupos - dai a
estrutura de arvore. No segundo estdgio, as maquinas de vetor de suporte especialistas
sao ajustadas com a melhor funcao de kernel e os melhores parametros livres para cada
um dos sub-grupos formados no primeiro estdgio. O modelo alcanca uma performance
significativamente melhor em relacao a SVM pura, além de convergir mais rapidamente
para a solu¢ao. Cao (2003) volta a trabalhar com a mesma arquitetura em problemas de

outras areas, apresentando novamente bons resultados.

A arquitetura de dois estdgios apresentada por esses autores, onde o primeiro estagio,
formado por um mapa auto-organizavel, é responsavel pela segmentacao dos dados, e o
segundo, formado por maquinas de vetor de suporte especialistas, responde pela tarefa da
previsao em si, tornou-se popular e foi também empregada com sucesso em outras areas
como, por exemplo, a previsao em curto prazo do prego da eletricidade (FAN; MAO; CHEN,
2007) e a previsao de carga em sistemas elétricos (FAN; CHEN, 2006), onde a mudanga de

regime também se apresenta como uma caracteristica fundamental.

Armano, Marchesi e Murru (2005) utilizam um modelo hibrido semelhante para abor-
dar séries financeiras, mas no papel normalmente realizado pelo mapa auto-organizavel é

utilizada a técnica de algoritmos genéticos. O autor explica que a previsao utilizando um
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modelo neural isolado é muito dificil devido a mudanca de regime da série, de tempos em
tempos. Caracteristicas como a volatilidade se apresentam em forma de clusters e mudam
no decorrer do tempo, muitas vezes em ciclos. Assim, o modelo desenvolvido tem como
objetivo identificar modelos locais para segmentos especificos da série em uma abordagem
referida como “baseada em contexto” e formar um grupo de redes neurais especialistas
(MLP) onde o responsével pela previsao no contexto atual é definido através dos algo-
ritmos genéticos. Os resultados obtidos pelo modelo hibrido sao superiores aos da rede

neural simples.

Apresentando um modelo semelhante aos ja citados mas divergindo no papel dos
mapas auto-organizaveis no modelo hierdrquico, Carpinteiro et al. (2007) introduzem
uma arquitetura formada por duas redes SOM - uma sobre a outra - e um perceptron
de camada tnica (SLP, de single layer perceptron). Neste modelo o papel da SOM nao
¢ segmentar a série em clusters de caracteristicas estatisticas similares, mas processar de
maneira eficiente a informagao de contexto presente na série historica de previsao de carga
elétrica, formando uma memoria significativa de eventos passados e possibilitando me-
lhores resultados de previsao. Os resultados obtidos para previsao de carga elétrica a longo
prazo foram muito bons e superiores aos obtidos pelo MLP, utilizado como parametro de

comparacao.

A mesma arquitetura - baseada na construcao de contexto para os dados de entrada -
ja havia apresentado resultados interessantes em outra drea de pesquisa de redes neurais
artificiais, obtendo resultados significativos em classificacdo no universo de andlise de
sinais musicais (CARPINTEIRO; BARROW, 1996). Arquitetura semelhante serd o objeto de

estudo desta dissertacao e o modelo serd descrito no capitulo 3.
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3 Modelo Neural Hierarquico

3.1 Motivacao

Os modelos neurais hierarquicos possuem memorias mais extensas do que modelos
mais simples em relagao a eventos passados e, por essa razao, podem ser utilizados com
sucesso na analise e previsao de séries temporais. Sua caracteristica de memaria mais
extensa deve-se a segmentacao da série temporal realizada pelo modelo: Modelos hi-
erarquicos segmentam a série temporal em grupos de elementos bésicos, que juntos re-
presentam diferentes contextos para os dados. E essa segmentacao que facilita o processo
de aprendizagem e torna possivel a realizacao de previsoes de boa qualidade. Hawkins
e Blakeslee (2004) atribuem a prépria inteligéncia humana ao mecanismo utilizado pelo
cérebro que, também baseado em memoria e contexto, realiza previsoes de eventos futuros

continuamente.

Os problemas relacionados ao dominio visual apresentam-se como uma boa analogia
e demonstram o conceito que desejamos esclarecer. Segundo Anderson (1990), o reco-
nhecimento de um padrao visual complexo envolve a analise de caracteristicas, sendo que
esta andlise consiste na divisao do padrao complexo em um conjunto de caracteristicas
primitivas, seguida do reconhecimento de cada uma destas caracteristicas e, finalmente, no
reconhecimento da combinagao dessas caracteristicas para identificacao do padrao como

um todo.

O mesmo procedimento pode ser utilizado em problemas no dominio musical. Se-
gundo Drake e Palmer (1993) e Lerdahl e Jackendoff (1983), o reconhecimento de padroes
musicais também consiste na divisao do padrao em um conjunto de fragmentos musicais
e no reconhecimento de cada um destes fragmentos individualmente para, finalmente, re-
conhecer a combinacao dos fragmentos. Basicamente, o conceito resume-se em tomar uma,

tarefa de grande complexidade e dividi-la em diversas tarefas menores e menos complexas.

Em modelos neurais hierarquicos, a analise de uma série temporal complexa ¢é reali-
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zada de forma semelhante a dos padroes visuais e musicais. Para realizar a previsao,
o cortex cerebral necessita de uma maneira para memorizar e armazenar conhecimento
sobre uma sequéncia de eventos. Para prever novos eventos, o cortex precisa construir
representacoes invariantes, ou generalizar a partir destes dados. Assim, pode-se dizer que
o cérebro precisa criar e armazenar um modelo do mundo como ele realmente é, indepen-
dentemente de como ele se apresenta em diferentes circunstancias (HAWKINS; BLAKESLEE,
2004). O mesmo pode ser dito sobre o modelo hierarquico desenvolvido durante este tra-
balho, onde uma representacao do problema é formada, armazenada nas sinapses da rede

e disponibilizada para consulta.

As arquiteturas hierdrquicas sao formadas por dois ou mais modelos neurais, dispostos
acima um do outro. O modelo diposto na parte inicial ou inferior torna-se, assim, respon-
savel pela segmentacao da série temporal em uma série de caracteristicas primitivas, sua
codificacao em contextos e, também, pela andlise individual de cada um destes contextos.
O modelo disposto na parte final ou superior, por sua vez, é responsavel pela interpretacao
da combinacao destas caracteristicas, andlise do contexto construido e apresentacao do

valor final da previsao.

3.2 Componentes Estruturais

O relacionamento entre uma série financeira e os modelos de previsao é muito dinamico.
Esse tipo de série apresenta caracteristicas, como a volatilidade, que se apresentam na
forma de clusters, mudando de regime no decorrer do tempo. Por isso, o emprego de
uma técnica individual de previsao nao consegue modelar efetivamente suas caracteristi-
cas particulares e a solugao para este problema é a utilizacao de modelos hibridos - com

mais de um tipo de rede neural (HSU et al., 2009).

O modelo neural hierdrquico (HNM, do inglés Hierarchical neural model) empregado
nos experimentos descritos no capitulo seguinte (Capitulo 4) e desenvolvido no decorrer
deste trabalho é formado por dois modelos neurais: um mapa auto-organizavel (SOM,
de self-organizing map) (KOHONEN, 2001) e uma maquina de vetor de suporte (SVM, de
support vector machine) (CORTES; VAPNIK, 1995), disposta sobre este mapa. O mode-
lo formado esta representado de maneira simplificada na Figura 11, onde A representa
uma funcao de transferéncia que sera explicada adiante. No modelo, o conhecimento é

representado pelo préprio estado de ativacao da rede, distribuido pela sua estrutura.
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Figura 11: Modelo Neural Hierarquico (HNM)

Para comecar, podemos dizer que a mineragao de conhecimento ¢é a extracao nao-trivial
de conhecimento implicito, previamente desconhecido e potencialmente 1til da fonte de
dados disponivel. As redes SOM sao “mineradoras” de conhecimento e seus resultados
podem ser melhorados através de sua utilizacao em conjunto com outras técnicas como

redes neurais (DEBOECK, 1998).

Colocando de outra forma, o mapa auto-organizavel é capaz de selecionar um con-
junto das melhores caracteristicas do conjunto de dados que representa o problema. O
mapa de caracteristicas formado fornece uma boa aproximacao para o espaco de entrada
e armazena um grande conjunto de dados em um conjunto menor de vetores de peso,
gerando uma representacao reduzida dos dados. Além disso, o mapa de caracteristicas
reflete variagoes estatisticas da distribuicao de entrada: regioes do espaco de entrada que
possuam maior probabilidade de ocorréncia sao mapeadas para regioes maiores do es-
paco de caracteristicas. Desta maneira, cada parte da informacao recebida pelo sistema
¢ mantida em seu préprio contexto e neuronios especializados em cada uma delas podem

interagir entre si através de conexoes sinapticas curtas.

Portanto, o primeiro passo do modelo, representado pelo mapa auto-organizavel, des-
creve o papel das entradas no comportamento da série temporal, organizando os dados e
apresentando em seu espaco de caracteristicas uma quantidade suficiente de informagoes
sobre contexto e caracteristicas estatisticas intrinsecas do conjunto de treinamento. Como
a entrada do modelo é composta por valores passados da série dipostos em uma janela
temporal, o mapa funciona também como a memoéria do modelo. A apresentagao deste

mapa de caracteristicas como entrada para um modelo com aprendizagem supervisiona-
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da possibilita um aumento na sua capacidade de generalizacao e, consequentemente, na

eficiéncia da previsao.

As méquinas de vetor de suporte tornam-se candidatas ideais para o segundo passo do
modelo, devido as suas caracteristicas fundamentais: sua estrutura garante que se encontre
um resultado global, através da solucao de um problema de programagao quadratica. Este
tipo de maquina de aprendizagem combina essa garantia tedrica com intuicao geométrica,
desenvolvimento matematico robusto e algoritmos praticos, formando um sistema singular.
Seus resultados finais sao estaveis, reproduziveis e independentes do algoritmo especifico
utilizado em sua solugao. Sua utilizagao tem sido muito divulgada no tratamento de
problemas que envolvam o mercado financeiro e tem alcangado resultados quase sempre

mais promissores que outros modelos como MLP e redes de funcao de base radial.

Em resumo, o modelo HNM ¢ formado por um mapa auto-organizavel e uma maquina
de vetor de suporte, onde o papel do primeiro é processar de maneira eficiente a informagcao
de contexto presente na série historica e formar uma memoria significativa de eventos
passados, possibilitando melhores resultados na previsao desempenhada pela maquina de

vetor de suporte.

3.3 Funcionamento do Modelo

Na estrutura formada, a rede SOM ¢é responsavel pela construcao de contextos para
a informacao de entrada. Quando uma janela temporal é apresentada a sua camada de
entrada em conjunto com informacao referente a volatilidade da série, o modelo constroi

contextos para aquelas janelas temporais, utilizando toda a extensao do mapa.

Existem duas vantagens relacionadas a este tipo de abordagem. Primeiramente,
através dela torna-se desnecessaria a preocupacao com a codificacao manual e anteci-
pada de um contexto para os dados, uma vez que esta responsabilidade fica a cargo do
modelo SOM, que os representa na extensao de seu mapa. Segundo, evita-se a represen-
tagao de todos os contextos possiveis dados pelas muitas combinacoes possiveis de vetores
de entrada, uma vez que a rede SOM somente contruird os contextos necessarios a apli-
cagao e caracteristicos ao tipo de dado que serve como entrada: uma série financeira, no

caso desta dissertacao.

Apoés a criacao dos contextos, a SVM recebe a informagao transmitida pelo mapa
auto-organizavel. Os dados recebidos por sua camada de entrada sao agora constituidos

nao somente pela janela temporal ou valores explicitos da série estudada, mas sim pelas
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informagoes referentes ao contexto histérico e estatistico no qual esta janela esta inserida.
E através destes dados que a maquina de vetor de suporte serd capaz de nos apresentar

uma previsao mais confidvel.

O treinamento da SOM acontece em duas fases, chamadas de “ordenagao” (coarse-
mapping) e “convergéncia” (fine-tuning). Na fase de ordenagcdo, a taxa de aprendizagem
e o raio da vizinhanca sao reduzidos linearmente, enquanto na fase de convergéncia, os

parametros sao mantidos constantes. Os pesos iniciais sao atribuidos aleatoriamente.

A informacao construida pelo mapa da SOM ¢é transmitida para a entrada da SVM
através de uma funcao de transferéncia A, calculada para cada neurdnio ¢ de sua camada
de saida. Dois tipos de fungao de transferéncia foram testados: A funcao gaussiana e
uma funcao discreta. A funcao de transferéncia A; gaussiana foi definida de acordo com
a equagao (3.1), onde k é uma constante, o é o raio da gaussiana e ¥(i,t) é a distancia
euclidiana entre o vetor x(t), dado pela entrada do modelo no tempo ¢, e o vetor peso w;

da unidade neural 7.

) k[,
A (U(i,t) =e = o2 (3.1)
A funcao de transferéncia discreta A5, de aspecto retangular, foi definida como descrito
na equacao (3.2), sendo k uma constante escolhida pelo usuario, N*(¢) a vizinhanga (do
inglés neighbourhood) da unidade vencedora i*, e ®(i,7*(t)) a distancia no mapa entre a

unidade i e a unidade vencedora i*(t).

1 — k®(i,i*(t)) se i € N*(t)

0 sei & N*(t) (3:2)

Ao (W (i,i%(1))) = {
A distancia ®(i',7”) entre duas unidades i’ e i quaisquer no mapa é calculada de
acordo com a norma maxima (Equacao 3.3), onde (I',¢) e (I”,c") sdo coordenadas das

unidades 7’ e i”, respectivamente, no mapa.

O, ") = maz{|l' = 1"|,|¢ = |} (3.3)

A Figura 12 ilustra a diferenca entre os dois tipos de funcao de transferéncia. En-
quanto na funcao gaussiana o nivel de ativacao decresce continuamente com o aumento
da distancia em relagdo ao neurdénio vencedor (circulo central), na fungao discreta os

niveis de ativagao decrescem em forma de degraus, impondo uma aparéncia retangular de
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quantizagao a sua representagao.

Figura 12: Funcgoes de transferéncia: Gaussiana e discreta

Entretanto, independentemente da fungao de transferéncia utilizada, o funcionamento

bésico do sistema pode ser resumido como segue:

e Padroes de entrada, formados por valores recentes da série financeira, sao apresen-
tados a entrada da SOM com n neurdnios na camada de saida. Caso o usudrio
julgue necessério, informagoes adicionais sobre o momento atual da série - como

volatilidade - podem ser adicionadas a entrada;

e Uma fungao de transferéncia - discreta ou gaussiana - é aplicada, gerando n saidas
no mapa de caracteristicas da SOM. A escolha da funcao é realizada empiricamente,

baseadas em seus resultados para cada problema em particular;

e As n saidas do mapa sao apresentadas aos nos sensoriais da maquina de vetor de

suporte, que realiza o processamento e gera uma resposta para a previsao.

Para a definicao do melhor modelo a ser utilizado no decorrer dos experimentos, foram
realizados muitos testes. A maquina de vetor de suporte foi testada com as quatro func¢oes
de kernel disponiveis na biblioteca de software LIBSVM (CHANG; LIN, 2001): Funcao de
base radial (gaussiana), linear, polinomial e sigmdide. A rede SOM foi treinada com mapas
de duas dimensoes, variando desde 5x5 até 100x100 unidades, e funcoes de tranferéncia

discreta e gaussiana com diversos valores de raio.

Os melhores resultados foram obtidos pelo modelo hierarquico HNM composto de
uma rede SOM com mapa de 50x50 unidades utilizando a fungao de transferéncia discreta
Ay com valor de distancia ® igual a cinco, e uma SVM com fun¢ao de kernel de base
radial. Como a dinamica de uma série financeira é fortemente nao-linear, ¢ intuitiva a
constatacao de que a utilizacao de um kernel nao-linear, como a funcao de base radial,

também tenha levado o sistema a resultados mais expressivos.
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4  Experimentos e Resultados

4.1 Série Utilizada

O modelo de previsao desenvolvido no decorrer de todo o periodo de pesquisa tem
como objetivo realizar a previsao de uma série temporal financeira, com uma margem de
erro satisfatoriamente pequena, levando-se em consideracao a inerente complexidade deste
tipo de série e adotando como parametros de comparacao alguns modelos ja consagrados

e frequentemente utilizados para a mesma finalidade.

Tendo em vista o objetivo proposto, foi escolhida como objeto de estudo a série tempo-
ral com o valor didrio das cotas do Fundo de Investimento Banco do Brasil IBrX Indexado
(FUNDOS... ., 2010), disponibilizada no intervalo de tempo de aproximadamente sete anos
e meio (2 de julho de 2002 a 31 de dezembro de 2009), e que conta com todas as carac-

teristicas e dificuldades bésicas de uma série financeira tradicional.

Este fundo, administrado pela BB Gestao de Recursos - Distribuidora de Titulos e
Valores Mobiliarios S.A., tem como objetivo aplicar recursos do investidor em cotas de
fundos de investimento que apresentem uma carteira de ativos que reflita o comportamento

da carteira teérica do IBrX - Indice Brasil.

O IBrX - Indice Brasil é um indice de precos que mede o retorno de uma carteira teorica
composta por agoes de 100 companhias abertas, selecionadas entre as mais negociadas na
Bolsa de Valores de Sao Paulo (BOVESPA), no que diz respeito ao nimero de negdcios e
volume financeiro. Essas agoes sao ponderadas na carteira do indice pelo seu respectivo

nimero de agoes disponiveis para negociacao no mercado.

O fundo aplica os recursos dos investidores em cotas de fundos de investimentos que
possuam em suas carteiras agoes e bonus de subscrigao de agoes negociados em bolsas de
valores ou mercado de balcao organizado, titulos publicos federais, operagoes compromis-
sadas lastreadas nesses titulos e cotas de fundos de investimento, obedecidos os limites

estabelecidos em seu regulamento (BB DTVM, 2010). O fundo pode atuar no mercado de
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derivativos para proteger parte de seu patrimonio ou para reproduzir uma posi¢ao em
acoes com a parcela de sua carteira que estiver direcionada para ativos de renda fixa,

sendo vedada a exposicao, a esses mercados, superior ao seu patrimonio liquido.

A Figura 13 mostra os setores das empresas cujas acoes compunham a carteira de

agoes do fundo na data de 30 de junho de 2010:

Petroleo, Gas e Biocombustiveis 17,90%

Bancos 17,70%
Mineragao

Siderurgia e Metalurgia
Op.Comp. Over

Holdings

Energia Elétrica

Bebidas

Alimentos

Comércio e Distribuigao

Papele Celulose
Telecomunicacdes

Servicoes Transporte e Logistica
Servigoes Financeiros Diversas
AcdesBB

Construcdo e Engenharia
Cimento, Material Contrucdo Civil
Géas

Produtos de Uso Pessoal & de Limpeza
Cia. Adm. Part.

Exploracdo de Imdveis

ﬁ.gua e Saneamento

Midia

Transparte Aéreo

Magquinas e Equipamentos

Outros

Figura 13: Composicao da carteira do fundo de investimento IBrX (Jun/2010)

Portanto, em resumo, o fundo destina-se a investidores - clientes do Banco do Brasil
S/A - que desejam aplicar seus recursos no mercado aciondrio, em troca de rentabilidade
que acompanhe a variacao do IBrX, e estejam dispostos a assumir os riscos inerentes a

este mercado.

A Figura 14, a seguir, mostra graficamente o comportamento da série de precos das

cotas do fundo de investimento no decorrer do tempo. Nela, é possivel observar que a
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série estudada é uma série nao-estacionaria, com grande intervalo de amplitude, tendén-
cia de crescimento, e com periodos razoavelmente bem definidos onde pode-se notar a
estabilidade ou instabilidade do mercado. O processamento realizado na série para tornar
possivel a previsao e tornar explicitas suas caracteristicas mais importantes sera descrito

na secao 4.4.

Preco (R$)
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Figura 14: Série de pregos das cotas - Fundo de acoes IBrX

4.2 Ferramentas Utilizadas

Para a realizacao de toda uma extensa série de experimentos, e tornar real o modelo
tedrico desenvolvido, varios programas foram criados e outros adaptados a necessidade da
pesquisa a partir de cédigo existente, desenvolvido anteriormente por pesquisadores na
area de redes neurais. Todo o c6digo foi implementado na linguagem C/C++, baseado

em algoritmos classicos e difundidos.

Para o caso especifico das maquinas de vetor de suporte, foi utilizada a biblioteca
LIBSVM (CHANG; LIN, 2001), desenvolvida por pesquisadores da National Taiwan Uni-
versity e escolhida entre diversas outras implementacoes de outros pesquisadores ao redor
do mundo (CANU et al., 2005) (HOCHREITER; OBERMAYER, 2006), devido aos resultados
satisfatérios comprovados em diversos artigos publicados, além da facilidade na utilizacao

e personalizacao de seu codigo aberto de acordo com a necessidade e os rumos da pesquisa.
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A LIBSVM é uma biblioteca integrada para classificagao (C-SVC, nu-SVC), regressao
(e-SVR, nu-SVR) e estimacgao de distribuigao (one-class SVM), baseadas em maquinas
de vetor de suporte. Possui interfaces desenvolvidas em C/C++, Java, MATLAB, Perl e
varias outras linguagens. Sua utilizacao é simples e conta com a possibilidade de ajuste
para os parametros livres (C, €), tipos de fungao de kernel, etc. No decorrer deste trabalho

somente fol utilizada a versao escrita em C++ da biblioteca.

Além disso, a versao R2008a da conhecida ferramenta MATLAB da empresa Math-
works foi amplamente utilizada, tanto para fins de testes iniciais de eficiéncia com o
perceptron de multiplas camadas (MLP) e mapas auto-organizaveis (SOM) quanto para a
demonstracao grafica de resultados e calculos diversos, incluindo medidas de erro e analise

estatistica.

Para os testes finais, foram utilizadas as versoes da MLP, SOM e SVM implementadas
em C/C++. Todos os graficos com os resultados dos experimentos para o modelo final

foram confeccionados através da ferramenta livre gnuplot.

4.3 Testes Preliminares

A fase inicial de experimentos, no desenvolvimento do trabalho, foi concentrada em
testes com as técnicas mais simples de previsao, objetivando a familiarizagao com as fer-
ramentas que seriam utilizadas na implementacao e validagao do modelo definitivo e com
os modelos basicos de redes neurais, ainda sem a utilizacao de arquiteturas hierdrquicas

e com poucas modificagoes no cédigo-fonte.

Os testes seguiram um curso progressivo, iniciando de maneira mais ingénua e incor-
porando gradativamente caracteristicas que viriam a ser importantes no modelo definitivo,
como a realimentacao da rede e a utilizagao de uma janela com os dados de entrada. Além
disso, os experimentos demonstraram que testes para previsao com a série “pura’, sem
processamento prévio, utilizando apenas os valores de preco das cotas, nao sao promissores
e que um estudo cuidadoso da série é necessario para a extracao e consequente exploracao

de suas caracteristicas mais importantes.

4.3.1 Prevendo um Passo a Frente

Inicialmente, foram realizados testes simples para previsao de um dia a frente, tendo

como entrada da rede apenas um minimo de informacao - o dia atual - e utilizando a
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maquina de vetor de suporte basica da biblioteca LIBSVM. Neste primeiro teste a série
utilizada foi a de precos das cotas do fundo de investimento, sem processamento prévio e

nenhum tipo de normalizacao.

A Figura 15 nos mostra que os resultados foram razoaveis, dado o horizonte curto
adotado para a previsao. Nela, a curva em azul representa os dados reais e a curva em
verde nos mostra os valores previstos. O teste cumpriu sua finalidade, que era demonstrar

a funcionalidade da ferramenta de previsao LIBSVM.

Preco (R$)

1
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Figura 15: Previsao com SVM - Um passo a frente

A seguir, algumas modificacoes comecaram a ser realizadas no cédigo com o objetivo
de facilitar a previsao, adicionando mais informacao referente ao contexto dos dados,
relativa a seu passado e estado atual. Na primeira delas, acrescentou-se um termo alpha
(), conhecido como integrador de tempo, através do qual a rede seria capaz de manter
informagoes de seu historico recente. Com a insercao do novo termo, a intencao é adicionar
informacao relevante para a méquina: a cada passo, a saida y(t — 1) obtida no passo
anterior é multiplicada por « e somada a nova entrada z(t), de maneira a contribuir para

a tomada de decisao através da ampliacao da memoria da rede.

Finalmente, uma nova entrada z’(t) é gerada de acordo com a equacao (4.1) abaixo:

() =x(t) +axy(t—1) (4.1)

O resultado, mesmo que contra as expectativas, foi uma diminui¢ao na eficiéncia e

aumento no erro de previsao da rede, como ilustrado claramente na Figura 16, abaixo:
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Figura 16: Previsao com SVM - Um passo a frente com histérico («)

4.3.2 Aumentando o Horizonte de Previsao

Seguindo o curso natural dos testes e antecipando o objetivo real da pesquisa, o passo
seguinte foi o aumento do horizonte de previsao. A implementacao deste aumento se deu
através do conceito de realimentacao da rede, alcancada através da utilizacao sucessiva
do valor previsto como entrada para a previsao do proximo. Mais uma modificacao foi
realizada no cédigo, de modo que o valor previsto atuasse como entrada da rede no préximo

passo, como segue:

z(t) = y(t —1) (4.2)

O erro de previsao se propaga e se potencializa rapidamente, resultando em uma perda

completa de contexto pela rede, como vemos na Figura 17, abaixo:

25
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Figura 17: Previsao com SVM - Rede realimentada
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4.3.3 Janela Continua de Entrada

Uma alternativa a inclusao de histérico através do integrador de tempo, mas ainda
com a finalidade de aumentar a memoria do modelo, é a utilizacao de uma janela continua
de entrada. Para um determinado dia, sao utilizados como entrada os valores de preco

das cotas nos n dias antecedentes, resultando em padroes de entrada com n componentes.

Janelas com diferentes quantidades (n) de componentes foram testadas. No entanto,
utilizada em conjunto com a realimentacgao e dando prosseguimento a tentativa de previsao
com um horizonte mais extenso, esta técnica também nao obteve melhorias significativas.
A Figura 18 mostra o resultado da previsao utilizando como entrada uma janela de oito

dias.

Preco (R$)

L 1 1
F. ] 40 B0 a0 100 120 140 160 180 200

Dia

Figura 18: Previsao com SVM - Rede realimentada e Janela com 8 dias

4.3.4 Testes com MLP

Com a finalidade de verificar os resultados obtidos pela SVM, foram também efetuados
testes com um modelo ja consagrado na literatura: os perceptrons de multiplas camadas,
com algoritmo de retro-propagagao (back-propagation), mais conhecidos como MLP (do
inglés Multi-Layer Perceptron). Como podemos ver nas Figuras 19a e 19b, os resultados
foram semelhantes a SVM para a previsao de um passo a frente e para a realimentagao.
Este fato nos leva a considerar uma analise mais apurada e profunda da série utilizada,

para a obtengao de resultados mais significativos.

Outros testes foram realizados utilizando o modelo MLP, incluindo tentativas de
janelamento e integrador de tempo (alpha e histérico), mas os resultados foram igual-

mente insatisfatorios.
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Preco (R$)
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Figura 19: Previsao com MLP - a) Um passo a frente; b) Realimentagao

4.4 Estudo da Série Temporal
4.4.1 Série de Retorno

A grande maioria dos estudos financeiros envolve taxa de retorno ao invés de preco.
Como discutido no capitulo 2, é comum supor que a série de retorno de um ativo é
fracamente estaciondria (TSAY, 2002), e obtida através de uma transformagao ou normali-
zagao logaritmica nos dados da série de precos, que é nao-estacionaria e portadora de forte

componente de tendéncia.

Supondo o retorno de um investimento como uma colecao de varidveis no tempo,
obtém-se uma nova série temporal, e a andlise linear de séries temporais sempre nos
proporciona um conjunto de ferramentas para o estudo de sua dinamica através de pro-
priedades que incluem estacionariedade, dependéncia dinamica, funcao de autocorrelagao,
etc. Podemos dizer que, além de representar mais claramente a oportunidade de investi-
mento, as séries de retorno exibem também caracteristicas estatisticas mais atrativas que
séries de precos, facilitando a andlise e tornando o aproveitamento dessas caracterisicas

mais direto no processo de previsao.

No caso de nossa série, utilizou-se o retorno composto continuo (ou log return), carac-
terizado pelo logaritmo natural do retorno simples bruto, e calculado pela férmula (4.3)

abailxo:

by
Py

Através do calculo da taxa de retorno para todos os dias disponiveis na série precos,
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obtém-se uma nova série temporal de caracteristicas completamente distintas. Como
podemos observar na Figura 20, a aplicagdo da transformacgao resulta em uma série (fra-
camente) estaciondria de aspecto horizontal, com média préxima a zero e comportamento
ciclico, caracterizado pelo aparecimento de clusters de volatilidade mais alta ou mais
baixa, que seguem a tendéncia de aquecimento ou calmaria no mercado financeiro. Esta

¢ a série utilizada no decorrer dos testes finais para o modelo hierarquico desenvolvido.
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Figura 20: Série de retorno continuo - Fundo de investimento IBrX

4.4.2 Funcao de Autocorrelacao

Em uma série fracamente estacionaria, se a dependéncia linear entre o valor atual e
os valores passados for de interesse, pode-se utilizar o conceito de autocorrelagao (TSAY,
2002). Correlagdes entre a varidvel de interesse e seus valores passados - ou autocorrelagao
- sao um dos focos da andlise de séries temporais. Seu objetivo é quantificar as relagoes
de dependéncia linear entre o valor de interesse e seu passado proximo, de maneira a
explorar esta informagcao no processo de previsao. O fato de um retorno didrio r; possuir
uma correlacao significativa com a taxa de retorno no dia anterior, por exemplo, indica

que este ultimo valor (chamado de lag-1) pode ser 1til na previsao de ;.

A funcao de autocorrelacao é descrita pela equagao (4.4), onde p; é o coeficiente de
correlagao para lag-l, r; é o valor da taxa de retorno no tempo t e  é o valor médio da
série. Sua utilizacao na série de retorno continuo do fundo de investimentos, para os vinte

dias anteriores, resulta no grafico mostrado na Figura 21.
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Figura 21: Autocorrelagao - Série de retorno

O sinal do coeficiente de correlagao obtido (+ ou -) indica a dire¢ao do relacionamento
entre os elementos da série. Em termos praticos, dizemos que em caso de sinal positivo, os
elementos tendem a aumentar ou diminuir juntos e, no caso contrario, um deles aumenta
enquanto o outro diminui. Se o valor é proximo a zero, cada um deles segue caminhos
independentes, indicando que a magnitude do coeficiente de correlagao ¢ uma medida de

forca na dependeéncia entre elas.

Através da analise do correlograma, percebe-se que alguns valores do passado imediato
da série possuem correlagdes mais significativas (> 5%) com o valor atual do que outras:
lags 1, 2, 3, 17 e 18. Esta correlacao, calculada a partir de todos os dados da série, é

valida para todo o periodo que ela contempla.

Os valores obtidos pela aplicacao da féormula transformam-se imediatamente em fortes
candidatos para a construcao dos padroes de entrada do modelo, pois apresentam apenas
informacao relevante sobre o passado da série. Sua utilizacao possibilita a construcao de
um contexto menos ruidoso pelo modelo neural, funcionando como um filtro que, retendo
dados irrelevantes, torna viavel a previsao do comportamento da série com uma margem

de erro consideravelmente pequena.



73

4.5 Modelo Hierarquico

4.5.1 Caracteristicas Fundamentais

Muitos testes foram executados com arquiteturas individuais de redes neurais dos tipos
SVM e MLP, ambas com processos de aprendizagem supervisionados. Na nova etapa de
experimentos passou-se a utilizar o modelo neural hierdrquico (HNM, de hierarchical neu-
ral model), composto basicamente por um estdgio nao-supervisionado, representado por
um mapa auto-organizavel (SOM), conectado a um estigio supervisionado, responsével
pela saida definitiva do modelo e representado por uma maquina de vetor de suporte
(SVM). A Figura 22 representa de maneira simplificada o modelo proposto, cujas carac-

teristicas estao descritas detalhadamente no capitulo 3.

Saida T

e

0 —> SVM

SOM

T T

Figura 22: Modelo Hierarquico: SOM e SVM

Como dito anteriormente, os modelos hierarquicos sao capazes de armazenar com
grande eficiéncia a memoria de eventos passados devido a segmentacao da série temporal
em diferentes contextos, traduzindo um padrao de grande complexidade para um conjunto
de caracteristicas primitivas através das quais também é possivel identificar o padrao como

um todo.

Portanto, o objetivo do modelo desenvolvido é extrair e armazenar em sua estrutura o
maximo de informacoes do grupo de dados fornecidos como entrada, formados por dados
passados da série, criando um mapa de caracteristicas na saida da SOM. Finalmente, ao
apresentar a entrada da maquina de vetor de suporte este novo conjunto de dados, com
propriedades mais evidentes da série de retorno, espera-se obter um desempenho superior

de previsao em relacao aos outros modelos mais simples.
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4.5.2 Escolha do Modelo Hierarquico Ideal

Devido aos resultados obtidos nos testes preliminares, foram abandonadas as tentati-
vas de previsao da série de precos, concentrando os esforgos na série de retorno do fundo
de investimento IBrX e na escolha do melhor modelo para a previsao deste tipo de dados.
Esta fase se deu com a realizacao de testes utilizando as arquiteturas ja apresentadas
como a maquina de vetor de suporte (SVM) pura e do modelo hierarquico SOM + SVM
(HNM), além de um novo tipo, caracterizado pela adigdo de outra rede SOM ao modelo
hierarquico resultando em uma arquitetura SOM + SOM + SVM, baseada em um mode-
lo j& existente e bem-sucedido (CARPINTEIRO; BARROW, 1996), utilizado para problemas
de classificacao. A anélise dos resultados obtidos por cada uma das arquiteturas serd

utilizada na escolha do modelo definitivo, utilizado nos testes finais.

Nesta fase dos experimentos, passou-se também a adotar como entrada os valores do
passado imediato da série que segundo andlise dos calculos e grafico de autocorrelagao
(Figura 21) apresentaram maior nivel de correlagdo com o valor atual, resultando em
padroes de entrada formados pelo valor do retorno no dia imediatamente anterior, 2, 3, 17
e 18 dias atras do dia atual (lags 1, 2, 3, 17 e 18). Os dados nao sofreram nova normali-
zagao devido ao fato de ja se encontrarem em uma faixa bem definida de valores, entre
aproximadamente -0,15 e 0,15. A Figura 23 ilustra o processo de inser¢ao dos parametros

de entrada:

Modelo de Previsao —= r(t)

. r(t-19) r(t-18) r(t-17) r(t-16) . rit-4) r(t-3) r(t-2) r(t-1) ——= r(t)
Série Temporal de Retorno

Figura 23: Entradas do modelo de previsao

A escolha destes valores de entrada possibilita a utilizacao apenas da informacao que
é realmente relevante para a rede, aumentando a eficiéncia da previsao, descartando dados
pouco importantes ou mesmo prejudiciais e diminuindo o tempo de processamento. Todos
os testes apresentados a seguir foram realizados para um horizonte de previsao de vinte
dias com uma rede realimentada, ou seja, o valor previsto é apresentado como uma das

entradas (lag-1) para a préxima previsao.

A medida de erro utilizada para a comparacao entre os modelos é o “erro absoluto

médio” ou MAE (do inglés mean absolute error), obtida através da férmula descrita pela



75

equagao (4.5), onde y; é o valor real, y; representa o valor previsto e n é a quantidade de

previsoes realizadas.

1 & .
MAE = n Z yi — il (4.5)
=1

A definicao do MAE para a anélise dos modelos desta fase nao compromete o estudo,
uma vez que o objetivo é apenas quantificar e comparar seus desempenhos. Os testes
realizados para o modelo escolhido e sua comparacao com outras arquiteturas mais tradi-
cionais serao tratados adiante, utilizando uma medida de erro percentual (MAPE), que

torna os resultados mais claros e interpretaveis.

4.5.2.1 SVM Pura

Foram realizados varios testes para a SVM pura e os resultados foram similares na
maioria deles. No melhor resultado obtido, ilustrado pela Figura 24, os parametros C' e
e da ferramenta LIBSVM foram regulados para os valores 1000 e 0,001, respectivamente.
Os resultados foram, em geral, muito ruins e a previsao nao seguiu a tendéncia da série,
apresentando um aspecto praticamente plano e um erro médio absoluto minimo de 0,0181.

O gréafico mostra os valores reais de retorno em azul e os valores previstos em vermelho.
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Figura 24: SVM Pura: Melhor resultado

4.5.2.2 HNM (SOM + SVM)

Nesta fase de testes, os dados de entrada acionam um mapa auto-organizavel gerando
m valores de saida, sendo m o numero de nés computacionais ou neuréonios do mapa.
As m saidas do mapa servem como entrada para uma maquina de vetor de suporte, que

realiza a funcao do treinamento supervisionado. Foram testadas varias configuragoes com
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diferentes dimensoes de mapas e varios valores para os parametros C' e € da SVM. Entre

elas destacam-se algumas:

1. Rede SOM de 20x20 neuronios, com raio da gaussiana igual a 0,007 e SVM com
C = 1000 e € = 0,001. Foi obtido um erro médio de 0,0154 e o resultado segue a

tendéncia do gréfico, com uma falha sensivel apenas no 13° dia (Figura 25).

ooa

006

0.04

0oz

Retorno

0.0z

-0.04
o

Figura 25: SOM + SVM: Primeira previsao

2. Rede SOM de 20x20 neuronios, com raio da gaussiana igual a 0,008 e SVM com
C = 1000 e € = 0,001. Foi obtido um erro médio de 0,0204, apontando que o

aumento no raio da gaussiana interferiu negativamente no resultado (Figura 26).
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Figura 26: SOM + SVM: Segunda previsao

3. Rede SOM de 18x18 neuronios, com raio da gaussiana igual a 0,007 e SVM com
C = 1000 e € = 0,001. Erro médio de 0,0143 - O menor erro obtido pelos modelos
testados nesta fase (Figura 27).

4. Rede SOM de 18x18 neuronios, com raio da gaussiana igual a 0,007 e SVM com
C =500 e e =0,001. Erro médio de 0,0157 - Desempenho semelhante ao anterior,

com erro levemente mais alto (Figura 28).
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Figura 27: SOM + SVM: Terceira previsao
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Figura 28: SOM + SVM: Quarta previsao
4.5.2.3 SOM + SOM + SVM

Por fim, mais uma rede SOM foi incorporada ao modelo. A utilizacao de duas redes do
tipo SOM - uma sobre a outra - nao é uma idéia original, tendo sido utilzada com sucesso
para problemas de classificacdo (CARPINTEIRO; BARROW, 1996), mas nao para regressao.
Aqui, o intuito é capturar o maximo das caracteristicas da entrada e fornecer um grupo
de dados cada vez mais significativo para a maquina de vetor de suporte. Foram testadas
novamente varias combinacoes de parametros e dimensoes das redes SOM. Destacam-se

alguns resultados:

1. Rede SOM de 15x15 e raio da gaussiana 0,003, seguida de outra rede SOM de 18x18
com raio da gaussiana 30,0 e SVM com C' = 2000 e € = 0,001. Erro médio obtido
de 0,0147 (Figura 29).

2. Rede SOM de 20x20 e raio da gaussiana 0,003, seguida de outra rede SOM de 25x25
com raio da gaussiana 30,0 e SVM com C' = 2000 e € = 0,001. Erro médio obtido

de 0,0175 - Maior que o teste anterior, mostrando que o simples fato do aumento
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das redes SOM nao necessariamente afeta de forma positiva a previsao (Figura 30).
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Figura 29: SOM + SOM + SVM: Primeira previsao

Figura 30: SOM + SOM + SVM: Segunda previsao
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4.5.3 Modelo Escolhido

Através dos resultados, é possivel perceber que o modelo neural hierarquico HNM,

formado por um mapa auto-organizavel e uma méaquina de vetor de suporte, apresentou

os melhores resultados, indicando a linha de trabalho com maior potencial e o modelo de

rede neural a ser explorado nos passos seguintes. O modelo que se utiliza de duas redes

SOM abaixo da SVM também apresentou resultados interessantes mas nao se destacou

em relagao ao modelo anterior, mostrando um aumento na complexidade - e tempo de

execucao - que nao se traduz em um beneficio de desempenho da mesma magnitude nos

resultados da previsao.
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4.6 Comparacao com Modelos Estabelecidos

Para a validacao do modelo hierarquico desenvolvido e observacao de seu comporta-
mento diante de modelos neurais tradicionais, realizou-se uma extensa bateria de testes.
Os modelos utilizados como parametros na comparacao de desempenho foram uma rede
neural do tipo perceptron de multiplas camadas (MLP) e uma maquina de vetor de su-
porte (SVM).

Esta fase consiste na execucao de dez testes para cada um dos modelos, sendo que cinco
deles se encontram situados em periodos de estabilidade do mercado e outros cinco em
periodos turbulentos e mais instaveis (diferentes volatilidades). Em todos eles o conjunto
de treinamento utilizado possui 1848 padrdes de entrada em forma de janela com lags 1,
2, 3, 17 e 18, referentes a série de retorno do fundo de investimento IBrX do Banco do

Brasil no periodo entre 30 de julho de 2002 e 31 de dezembro de 2009.

As datas dos periodos previstos estao detalhadas na Tabela 1, e é importante ressaltar
que os vinte pontos a serem previstos em cada experimento foram obviamente retirados de
seus respectivos conjuntos de treinamento, visando conhecer a capacidade de generalizacao

do modelo proposto.

Tabela 1: Periodos Previstos - B: Baixa volatilidade; A: Alta volatilidade

’ Experimento H Inicio Final
1B 24 Junho 2003 21 Julho 2003
2B 22 Novembro 2004 | 17 Dezembro 2004
3B 23 Agosto 2005 20 Setembro 2005
4B 28 Maio 2007 25 Junho 2007
5B 11 Setembro 2009 | 08 Outubro 2009
1A 28 Janeiro 2005 28 Fevereiro 2005
2A 19 Maio 2006 16 Junho 2006
3A 18 Janeiro 2008 18 Fevereiro 2008
4A 03 Setembro 2009 | 30 Setembro 2008
5A 14 Outubro 2009 | 11 Novembro 2009

A medida utilizada para a defini¢do de periodos de estabilidade (baixa volatilidade)
e instabilidade (alta volatilidade) possui rela¢do com o célculo do desvio padrao da série,
que se apresenta como uma boa medida de volatilidade para a série (YANG; CHAN; KING,
2002). O aparecimento de variagoes mais bruscas e frequentes no passado préximo de um
dia indicam fortemente que este dia se inserird num periodo de instabilidade, da mesma

maneira que um passado calmo leva a um futuro imediato também estavel. Segundo Tsay
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(2002), este raciocinio é valido, pois a volatilidade evolui continuamente no tempo, e saltos

de volatilidade sao rarissimos.

Por este motivo, criou-se um indice bindrio para a determinacao quantitativa da
volatilidade num determinado instante da série, ou seja, a medida de estabilidade num
dado dia. O indice é definido através da comparacao entre o desvio padrao da série como
um todo (total) e o cdlculo deste mesmo desvio padrao utilizando apenas os vinte valores
imediatamente anteriores ao dia analisado (instantaneo), ambos calculados de acordo com
a féormula da Equagao (4.6), onde n é a quantidade de amostras e T é o cdlculo da média
da série. Quando o valor do “desvio padrao instantaneo” é superior ao “desvio padrao
total” o dia é marcado como instavel (1) e do contrério, como estével (-1). Assim, foram

determinados periodos de alta e baixa volatilidade.

s = \l 1 zn:(xZ —I)? (4.6)
Nz

A informacao sobre volatilidade é privilegiada e constitui conhecimento adicional sobre

o comportamento da série no momento da previsao. Por este motivo, o valor do indice de

volatilidade foi incorporado a entrada da rede, formando padroes compostos por 6 valores:

5 entradas de lag com valores passados da taxa de retorno do fundo de investimento e um

valor relativo a volatilidade instantéanea (1 ou -1).

Para a medida de erro nesta fase, foi abandonado o MAE (erro absoluto médio),
utilizado nos testes preliminares, e adotado o “erro absoluto médio percentual” ou MAPE
(do inglés mean absolute percentual error), calculado de acordo com a Equacao (4.7). Esta
mudancga se deve ao fato de que o MAPE apresenta uma medida mais clara e intuitiva,
facilitando a interpretacao dos resultados e comparacao entre métodos. Por exemplo,
dizer que um experimento resultou em um MAPE de 5% é muito mais significativo do
que informar que o erro total foi de 0,0143. O MAPE se apresenta como uma medida

livre de escala e ideal para o objetivo desta fase do trabalho.

MAPE = 1%

n:3

Yi — Ui

- (4.7)

Todos os parametros disponiveis para ajuste foram modificados e testados com o
objetivo de obter os melhores resultados possiveis para cada um dos modelos, e nao
somente no modelo hierarquico. As tabelas 2, 3 e 4 a seguir exibem os valores utilizados

como parametros durante os experimentos cujos resultados foram mais eficientes.
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Tabela 2: Parametros: Modelo Hierarquico HNM

SOM
Dimensoes 50 x 50
Entrada 6 entradas
Raio da Vizinhanca 5
Treinamento (Coarse-Mapping)
Epocas 400
Taxa de Aprendizagem Inicial 0,5
Raio da Vizinhanca Inicial 50
Treinamento (Fine-Tuning)
Epocas 1000
Taxa de Aprendizagem Inicial 0,01
Raio da Vizinhanca Inicial 1
| SVM |
Tipo e-SVR
Funcao de Kernel | Fungao de base radial (RBF)
C 1000
€ 0,005

Tabela 3: Parametros: MLP

] MLP ‘
Unidades Ocultas | 30

Taxa de Aprendizagem Inicial | 0,1
Momento | 0,7

Epocas de Treinamento | 850

Tabela 4: Parametros: SVM Pura

SVM |
Tipo e-SVR
Funcao de Kernel | Funcao de base radial (RBF)
C 1000
c 0,007

A Tabela 5 apresenta os melhores resultados alcancados por cada um dos modelos
utilizados nos testes de previsao, em relagao ao erro médio total mostrado em sua ultima
linha. Os valores apresentados na tabela estao expressos em termos de erro percentual
absoluto médio, ou MAPE, e os indices A e B diferenciam os testes realizados em periodos

de alta e baixa volatilidade, respectivamente.
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Tabela 5: Resultados: Comparacao entre modelos; Valores de MAPE

’ Experimento H MLP ‘ SVM ‘ HNM ‘

1B 1,5541 | 1,1785 | 4,1581
2B 2,9294 | 24037 | 0,9902
3B 4,3077 | 2,6339 | 5,8239
4B 1,7597 | 1,1738 | 1,9167
5B 4,1239 | 2,0040 | 25711
1A 6,1807 | 5,8912 | 7,1402
2A 9,1115 | 8,1148 | 5,0196
3A 3,636 | 2,8835 | 2,1515
4A 10,6918 | 10,5901 | 6,2069
5A 2,3696 | 2,8112 | 1,9342
Erro médio 4,6592 | 3,9685 | 3,79124
Desvio Padrao || 3,0988 | 3,1786 2,1554

As figuras a seguir mostram graficamente os resultados obtidos para os testes. Em
cada uma delas estao ilustrados os resultados da previsao de cada um dos trés modelos
(HNM em vermelho, MLP em verde e SVM em azul) mais a série original, representada

por uma linha pontilhada.
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Figura 31: Previsao: Periodo 1, Baixa volatilidade (1B)



2.85

2.9

285

28

Praco (AS)

2.7

2.85

' ' ' ' ' Qriginal
HNM
SYM e
] MLP
Pl . )
— i “
I vy I ™
—
/
7
v
../
& 8 i0 12 14 16 18 20
Dia

Qriginal
1.8 HMM
SUM ot
MLP
35 - '
W 34
«
£ 3.3
sz b - TN . N
\'._ 4
3.1 h '
8 8 10 12 14 16 18
Dia
Figura 33: Previsao: Periodo 3, Baixa volatilidade (3B)
' ' ' ' Qriginal
6.2 HMM
SUM oo
MLP
6.1
& A
& . #
€ 5e g
57 /
56 .
55 : : : :
8 8 10 12 14 16 18
Dia

20

Figura 34: Previsao: Periodo 4, Baixa volatilidade (4B)
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Através dos resultados obtidos individualmente para cada um dos exemplos, mais a
analise visual dos gréaficos plotados com dados diarios, é possivel tirar algumas conclusoes

sobre o resultado geral obtido.

O erro médio, ou seja, a média aritmética dos erros obtidos em cada um dos dez
experimentos, foi menor nos testes realizados com o modelo hierarquico do que nos outros
modelos. Percentualmente, houve uma melhora de aproximadamente 4,5% em relacao
a maquina de vetor de suporte pura e 18,5% em relagdo a rede do tipo MLP. Além
disso, o modelo hierarquico apresentou resultados superiores aos dos demais modelos em
cinco dos testes - exatamente a metade (2B, 2A, 3A, 4A e 5A) - e obteve resultados
significativamente inferiores apenas em dois deles (testes 1 e 3 de baixa volatilidade, nas
figuras 31 e 33). E possivel notar ainda que os resultados obtidos para testes em periodos
de alta volatilidade, ou seja, grande instabilidade, foram bastante superiores para o modelo

hierarquico, na maioria dos casos.

Outro fator de grande importancia pode ser percebido através da andlise grafica dos
dados obtidos. O modelo hierarquico acompanha a tendéncia da variacao de precos e
aprende a dinamica de uma série financeira com maior fidelidade que os demais modelos,
cujas previsoes se traduzem em graficos com aspecto plano e deficiente de maior sensibili-
dade a pequenas oscilacoes do mercado. Esta caracteristica acabou por se tornar uma
vantagem para os modelos mais simples na previsao em periodos de baixa volatilidade,
onde as oscilagoes sao brandas, mas comprometeu de maneira expressiva o desempenho

destes modelos em periodos de maior volatilidade.

Finalmente, devido a observacao das caracteristicas exibidas pela série temporal fi-
nanceira, e buscando um resultado que refletisse melhor a capacidade de previsao do
modelo hierdarquico, novos experimentos foram realizados com o objetivo de explorar mais
adequadamente as variagoes de volatilidade no decorrer do tempo e as claras diferencas

existentes entre estes pequenos ciclos de maior ou menor turbuléncia.

4.7 Explorando a Volatilidade

4.7.1 Fundamentacao Tedrica

No decorrer dos estudos, a importancia de uma das caracteristicas da série do fundo
de investimentos em especial tornou-se bastante clara: sua mudanca de comportamento

de tempos em tempos, tornando-se mais ou menos volatil, ou seja, variando com maior
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ou menor intensidade.

Comprovada através do calculo de desvio padrao mostrado na segao anterior, esta
caracteristica também pode ser identificada facilmente no grafico do valor diario da taxa
de retorno no tempo, mostrado na Figura 41. Nele, o sinal em azul representa a taxa de
retorno diaria, a linha horizontal em verde é o devio padrao da série como um todo e, em
vemelho, esta representado o desvio padrao instantaneo, calculado apenas com os valores

de retorno dos dltimos vinte dias.
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Figura 41: Analise de volatilidade - Mudancas de comportamento

Os momentos em que a curva de desvio padrao instantaneo (s;,s) ultrapassa em
amplitude a curva de desvio padrao total (Sia) S840 08 momentos em que a série torna-se
mais instavel ou volatil, de acordo com a regra descrita pela equacao (4.8). No entanto,
nota-se que a propria amplitude do sinal também serve como indicador visual da mudanca

de comportamento da série, na maioria dos casos.

+1 (alta) se Smst(rt) > Stotal

(4.8)
—1 (baiza) se Sinst(rt) < Stotal

volat(r,) =
Sabe-se que, em uma série com distribuicao normal, aproximadamente 68% dos dados
se encontram no intervalo entre a média e o valor de um desvio padrao (regra 68-95-

99,7). No caso da série estudada, cerca de um ter¢o dos dados foram classificados como
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representantes de periodos de “alta volatilidade” e dois tergos (aproximadamente 68%)
como “baixa volatilidade”, indicando que a série realmente se aproxima de uma cole¢ao

de variaveis aleatorias com distribui¢ao normal.

Segundo Tsay (2002), algumas caracteristicas bésicas sobre a volatilidade em séries
de retorno sao de grande importancia para o desenvolvimento de modelos que a levem em

consideracao, e todas elas podem ser comprovadas através de andalise da Figura 41:
e Existem clusters (blocos) de volatilidade, ou seja, a volatilidade muda de tempos
em tempos, apresentando-se alta por certos periodos e baixa em outros;

e A volatilidade evolui continuamente no tempo, de maneira que a probabilidade de

ocorréncia de saltos de volatilidade é muito remota;

e A medida de volatilidade nunca diverge para o infinito, mas varia sempre em um

intervalo fixo.

4.7.2 Construcao da Nova Arquitetura

Com a finalidade de aproveitar separadamente as caracteristicas intrinsecas aos perio-
dos de alta e baixa volatilidade, foi desenvolvida uma nova arquitetura para a previsao, na
qual sao utilizados dois modelos hierarquicos HNM ao invés de apenas um, como utilizado
anteriormente. O funcionamento da nova arquitetura (HNM-V, modelo neural hierarquico

com volatilidade), estd ilustrado na Figura 42 abaixo:
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Figura 42: Nova Arquitetura HNM-V: Dois modelos hierarquicos
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Na Figura 42, a série de retorno é representada na parte inferior por um retangulo
dividido em setores cinzas (periodos de baixa volatilidade) e vermelhos (alta volatilidade),
tratados separadamente pelos modelos hierdrquicos representados por retangulos azuis
identificados por HNM1 e HNM2. Com isso, atribui-se a um dos modelos a funcao de
aprender apenas a dinamica dos periodos de estabilidade, enquanto o outro se ocupa

exclusivamente dos periodos de instabilidade.

A nova arquitetura funciona da seguinte maneira: Antes que um padrao seja fornecido
a entrada do modelo, realiza-se o calculo do desvio padrao instantaneo, utilizando os vinte
dias anteriores ao dia “atual” (Equacdo 4.6). Comparando-se o resultado obtido com o
desvio padrao total da série, classifica-se o dia como pertencente a um periodo de alta
ou baixa volatilidade. O modelo monta, entao, o padrao de entrada correto, de acordo
com as autocorrelagoes, e o direciona para a entrada da rede especifica, exclusiva para
tratamento de dados do tipo encontrado na classificagdo (HNM1 ou HNM2). A partir dai,
0s processos sao idénticos aos descritos nos experimentos anteriores, sendo que a unica
diferenca é que o treinamento ocorre paralelamente em duas redes, disponibilizando dois

modelos - especializados em situacoes opostas - para a previsao.

Nos experimentos realizados anteriormente, a informagao relacionada a volatilidade
era explicita no padrao de entrada, mas tratada por uma tnica rede. Na arquitetura HNM-
V, cada uma das redes é ajustada especificamente para a previsao de dados provenientes de
periodos instaveis ou estaveis. Esta divisao permite que o usuario seja capaz de ajustar
individualmente os parametros tanto da SVM (g, C) quanto da rede SOM (tamanho
do mapa, funcdo de vizinhanga), tirando proveito das particularidades dos dois modos
de volatilidade e buscando resultados 6timos para cada um deles separadamente. Em

resumo, aplica-se o velho e conhecido conceito “dividir para conquistar”.

Além disso, é importante notar o fato de que os valores de autocorrelacao calculados
para a série como um todo nao sao necessariamente os mesmos para cada uma das séries
obtidas com a sua divisao em periodos de volatilidade distinta. Por este motivo, torna-se
necessaria a realizagao de novos cédlculos para definicao dos valores de autocorrelacao, que
devem ser obtidos separadamente para as séries de alta e de baixa volatilidade. Utilizando-
se a equacao (4.4) para cada uma delas, obtém-se os novos valores de autocorrelagao que,

expressos em correlogramas, podem ser vistos na Figura 43 abaixo:
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Figura 43: Autocorrelagao: Baixa volatilidade / Alta volatilidade

Observando os resultados obtidos, encontramos os valores de autocorrelacao que se
mostraram mais significativos (acima de 5%) e somos capazes de identificar os lags que

compoem os padroes de entrada para cada um dos modelos hierarquicos:

Baixa volatilidade (HNM1): lags 1, 9, 12, 28 e 34;

Alta volatilidade (HNM2): lags 2, 3, 16, 18, 27.

No caso desta nova arquitetura, nao existe a necessidade de se colocar informacao sobre
a volatilidade no padrao de entrada, como nos testes realizados com apenas um modelo
hierarquico. Aqui, esta informacao é processada inicialmente e apenas os dados histéricos
de retorno sao passados para um modelo ou outro, dependendo do comportamento atual

da série, formando um padrao de entrada com cinco componentes.

4.7.3 Resultados Obtidos

Para os testes, foram utilizados novamente os dez periodos escolhidos para os experi-
mentos anteriores, sendo cinco deles especificos para cada modo de volatilidade. Muitos
testes foram realizados, com diferentes parametros na maquina de vetor de suporte, mapas
auto-organizaveis de variadas dimensoes, diferentes func¢oes de vizinhanca, e o resultado
do melhor deles esta representado na tabela 6 ao lado dos resultados alcangados anterior-
mente pelos demais modelos, para efeito de comparacao. Os erros se encontram expressos

novamente em termos de erro percentual absoluto médio (MAPE).
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Tabela 6: Resultados: Divisao por volatilidade

Experimento H MLP ‘ SVM ‘ HNM ‘HNM—V‘

1B 1,5541 | 1,1785 | 4,1581 | 1,2434

2B 2,0294 | 2,4037 | 0,9902 | 3,2745

3B 4,3077 | 2,6339 | 5,8239 | 1,6491

4B 1,7597 | 1,1738 | 1,9167 | 1,4496

5B 41239 | 2,0040 | 25711 | 1,8358

1A 6,1807 | 5,8912 | 7,1402 | 4,0869
2A 91115 | 8,1148 | 5,0196 | 5,3138
3A 3,5636 | 2,8835 | 2,1515 | 3,7272
4A 10,6918 | 10,5901 | 6,2069 | 5,4878
5A 2,3696 | 2,8112 | 1,9342 | 4,9700
Erro médio | 4,6592 | 3,9685 | 3,7912 | 3,3038
Desvio Padrao | 3,0988 | 3,1786 | 2,1554 | 1,6652

Os parametros utilizados pelos modelos responsaveis pela previsao em baixa e alta
volatilidade estao descritos nas tabelas 7 e 8, respectivamente. Como podemos observar, os
parametros utilizados na rede SOM sao diferentes de um modelo para o outro (dimensoes
do mapa, raio de vizinhanga), resultando em uma previsao altamente especializada, com

capacidade de generalizacao mais eficiente.

Tabela 7: Parametros: Modelo Hierarquico - Baixa volatilidade

| SOM |
Dimensoes 18 x 18
Entrada 5 entradas
Raio da Vizinhanca 2
Treinamento (Coarse-Mapping)
Epocas 400
Taxa de Aprendizagem Inicial 0,5
Raio da Vizinhanca Inicial 18
Treinamento (Fine-Tuning)
Epocas 1000
Taxa de Aprendizagem Inicial 0,01
Raio da Vizinhanca Inicial 1
| SVM |
Tipo e-SVR
Funcao de Kernel | Fungao de base radial
C 1000
€ 0,005
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Tabela 8: Parametros: Modelo Hierarquico - Alta volatilidade

] SOM ‘
Dimensoes 50 x 50
Entrada 5 entradas
Raio da Vizinhanca 3
Treinamento (Coarse-Mapping)
Epocas 400
Taxa de Aprendizagem Inicial 0,5
Raio da Vizinhanca Inicial 50
Treinamento (Fine-Tuning)
Epocas 1000
Taxa de Aprendizagem Inicial 0,01
Raio da Vizinhanca Inicial 1
| SVM |
Tipo e-SVR
Funcao de Kernel | Funcao de base radial
C 1000
€ 0,005

E interessante notar que o mapa auto-organizavel responsavel pelos dados de alta
volatilidade é muito maior do que o de baixa, levando a conclusao que a formacao de um

contexto para estes dados é mais complicada e necessita de um mapa com maior resolucao.

As figuras de 44 a 53 mostram um comparativo visual entre os resultados obtidos pelo
modelo hierdrquico isolado (HNM, em vermelho) e pela arquitetura que utiliza os dois

modelos paralelamente, explorando a volatilidade (HNM-V, em verde).
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Figura 44: Previsao ¢/ volatilidade: Periodo 1, Baixa volatilidade (1B)
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Através da média aritmética dos erros obtidos nos dez experimentos, comprova-se que
a arquitetura formada por dois modelos hierarquicos apresenta os melhores resultados na
previsao da série estudada. Os resultados obtidos pelo HNM-V foram superiores a todos
os demais - incluindo o modelo HNM individual - em quatro dos experimentos (3B, 5B,
1A e 4A) e apresentou um erro desproporcional em apenas um deles (5A). Em relagao
apenas ao modelo proposto anteriormente, o HNM, a nova arquitetura foi superior em seis
dos testes, além de apresentar um erro médio substancialmente menor. Resumidamente,
podemos considerar que o modelo HNM-V manteve a qualidade de previsao do modelo
HNM para periodos de alta volatilidade e apresentou sensivel melhora em periodos de

baixa volatilidade.

Em termos percentuais, a previsao utilizando a arquitetura HNM-V alcangou resul-
tados melhores que os da rede MLP em 29%, & maquina de vetor de suporte pura em
16,75% e ao modelo hierdrquico proposto inicialmente em aproximadamente 12,7%. Além
disso, os erros apresentados pelo modelo HNM-V mostraram-se menos dispersos, variando
dentro de um intervalo mais estreito que os demais, o que resulta em uma maior confia-
bilidade e indica menores chances para a ocorréncia de um erro muito alto. Calculando-se
o desvio padrao dos resultados obtidos nos dez experimentos para cada um dos modelos

obtemos a tabela 9, abaixo:

Tabela 9: Desvio Padrao - Dispersao das medidas de erro

| Modelo [ MLP | SVM | HNM | HNM-V |
| Desvio Padrao | 3,0988 | 3,1786 | 2,1554 | 1,6652 |

Outro fator de grande importancia é a anélise do aspecto grafico das previsoes, onde
percebe-se novamente que a curva que representa os valores previstos acompanha com
certa fidelidade a curva real. Tanto o modelo HNM-V quanto o HNM testado anteri-
ormente se mostraram sensiveis a pequenas oscilacoes, perdendo-se eventualmente mas
apresentando bons resultados na maioria dos experimentos. E importante salientar tam-
bém que as duas arquiteturas se mostraram superiores aos modelos estabelecidos como
parametros para comparacao (MLP e SVM), tanto no que diz respeito ao erro percentual
absoluto médio, quanto a fidelidade no seguimento da tendéncia da curva. Dai, comprova-
se que a codificacao e manipulacao eficiente de informacoes de contexto gera beneficios

para o modelo, resultando em previsoes de maior qualidade.

Finalmente, o modelo HNM-V pode ser considerado a melhor alternativa para a pre-

visao na série de fundo de investimentos, devido aos nimeros absolutos obtidos para as
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medidas de erro - menores e menos dispersos - e pela manutencao da eficiéncia, inde-
pendentemente do comportamento da série e oscilacoes do mercado. Seu desempenho
superior é justificado pelo alto nivel de especializacao atingido para cada um dos modos
de volatilidade (alta e baixa) através da divisdo da série, realizada de acordo com seu
comportamento recente. A divisao do espaco de entrada viabiliza a criacdo de mapas de
caracteristicas e contextos separados para dados com caracteristicas distintas, formados
através de treinamento especifico, apenas com informagoes relevantes para cada modo de

volatilidade, e, por isso mesmo, mais significativos para a previsao.
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5 Conclusao

5.1 Discussao dos Resultados

O desenvolvimento de modelos para previsao em séries temporais financeiras é ainda
um problema de dificil solugao, especialmente devido as caracteristicas deste tipo de série,
discutidas nos capitulos 2 e 4. Este estudo apresenta um modelo que representa uma
abordagem original no ataque a este tipo de problema, onde uma estrutura hierarquica
é disposta de maneira a construir um contexto para os dados, utilizando duas estruturas
amplamente divulgadas em meios de pesquisa: o mapa auto-organizavel e a maquina de

vetor de suporte.

Estruturas hierarquicas compostas por um estagio com aprendizagem supervisionada
sobre outro com aprendizagem nao-supervisionada ja haviam sido empregados na previsao
de séries temporais financeiras, mas com objetivos distintos. Na maioria deles, a fungao
do primeiro estagio - geralmente uma rede SOM - é segmentar os dados em diferentes
regioes, que passam a ser tratadas por redes especialistas, representadas quase sempre
por maquinas de vetor de suporte (HSU et al., 2009) (TAY; CAO, 2001b). No caso deste
trabalho, a rede SOM ¢é disposta de maneira a criar contexto para os dados de entrada,
transformando estas informagoes em um mapa de caracteristicas que aproxima o espago
de entrada e destaca suas propriedades estatisticas mais importantes. E através deste
mapa de caracteristicas que a SVM aprimora seu desempenho, apresentando resultados

mais eficientes.

No decorrer da anédlise, constatou-se também que os dados da série de fundo de inves-
timentos se apresentam muitas vezes em agrupamentos bem separados, ou clusters, que se
revezam ciclicamente no tempo e sao caracterizados por comportamentos distintos, onde
a série demonstra maior ou menor volatilidade. Por este motivo, desenvolveu-se uma nova
arquitetura composta por dois modelos hierarquicos especializados em comportamentos
distintos e uma fase inicial, responsavel pela segmentacao da série em periodos de alta ou

baixa volatilidade, baseada no célculo do desvio padrao de seu historico recente.
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Finalmente, combinando a utilizacao de estruturas hierarquicas para construcao de
contexto para os dados (CARPINTEIRO et al., 2007) (CARPINTEIRO; BARROW, 1996) e a
segmentacao do espaco de entrada para utilizagdo de modelos especialistas (HSU et al.,
2009) (TAY; CAO, 2001b), criou-se uma nova arquitetura, chamada HNM-V, ou modelo

neural hierarquico com volatilidade.

A proposicao de um modelo de previsao para o auxilio de profissionais do sistema fi-
nanceiro, ou mesmo para investidores de ocasiao, alcancou resultados satisfatorios e dentro
dos objetivos iniciais. Os resultados obtidos pelo modelo hierarquico simples (HNM) e, es-
pecialmente, pelo modelo hierdrquico com suporte a volatilidade (HNM-V) se mostraram
superiores aos de modelos neurais estabelecidos nos meios comercial e académico, repre-
sentados pelo perceptron de multiplas camadas (MLP) e pela maquina de vetor de suporte

(SVM), e justificam - ou mesmo incentivam - a sua utilizagao para a finalidade proposta.

Ambas as arquiteturas se mostraram superiores aos modelos estabelecidos como para-
metros de comparacao, em relacao tanto ao erro percentual absoluto médio obtido nos
experimentos quanto, também, a captura da dinamica da série, constatada pela maior
fidelidade no seguimento da tendéncia da curva, comprovando que a manipulagao eficiente
de informacoes de contexto gera beneficios para o modelo e resulta em previsoes de maior

qualidade.

Com base nos resultados obtidos, o modelo HNM-V pode ser finalmente considerado a
melhor alternativa para a previsao na série de fundo de investimentos, devido aos valores
de erro menores e menos dispersos e pela manutencao da eficiéncia, independentemente
da volatilidade no periodo de interesse. Seu desempenho, superior ao modelo HNM in-
dividual, pode ser justificado pelo nivel de especializacao alcancado pelos dois modelos
hierarquicos que o compoem. A divisao da série possibilita a criacao de contextos sepa-
rados para dados com caracteristicas distintas, mais significativos exatamente por serem

formados a partir somente de informagao relevante para o respectivo modo de volatilidade.

5.2 Consideragoes Finais e Trabalhos Futuros

Apesar dos bons resultados alcancados, alguns pontos negativos do modelo desen-
volvido devem ser levados em consideracao no processo de escolha de um previsor por
um profissional da area. Os modelos hierarquicos (HNM e HNM-V) apresentam em sua
estrutura uma complexidade consideravelmente maior que os demais modelos testados, o

que acaba resultando em uma utilizagao também superior de recursos da maquina onde
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estao sendo executados. O software desenvolvido pode gerar arquivos temporarios bas-
tante extensos, de acordo com a dimensao do mapa definida pelo usuario, e consumir uma

quantidade razodavel de tempo de CPU.

Observa-se ainda, que o tempo necessario para seu treinamento é bastante superior
ao dos demais modelos, chegando a ser dez vezes maior que o do perceptron de multi-
plas camadas, para os resultados expressos nesta dissertacao. Mesmo assim, os tempos
gastos no treinamento dos modelos que utilizam estrutura hierarquica mantém-se na or-
dem de minutos e sao justificados pelos resultados de melhor qualidade, lembrando que
esta caracteristica nao ¢ particularmente prejudicial na sua aplicagao cotidiana, uma vez
que o horizonte de previsao é da ordem de dias. A diminuicao do tempo de execucao e
otimizacao do software utilizado nao foram prioridades durante a elaboracao do mode-
lo hierarquico e, portanto, seu estudo detalhado visando a otimizacao e diminui¢ao da

complexidade é uma sugestao para pesquisas futuras.

Outra preocupacao recorrente no estudo das maquinas de vetor de suporte é a falta
de um mecanismo padrao para a escolha dos parametros livres. Durante os estudos, os
parametros € e C foram escolhidos empiricamente, tornando a experiéncia de ajuste da
e-SVR uma tarefa cansativa, sujeita a imprecisao do operador humano e com consideravel
exigéncia de tempo. Segundo Kaastra e Boyd (1996), a prépria previsdo pode ser com-
prometida muitas vezes pela escolha inadequada dos parametros do previsor. Por este
motivo, o desenvolvimento de métodos para a escolha dos parametros livres da maquina
de vetor de suporte permanece um campo de pesquisa em aberto e serve também como

sugestao para trabalhos futuros.

Finalmente, a obtencao de bons resultados utilizando o modelo hierarquico desen-
volvido neste estudo adiciona uma alternativa promissora ao conjunto de ferramentas
existentes para previsao em séries temporais financeiras. Sao muitas as possibilidades
para o seu aperfeicoamento, através de mudancas no codigo, ajuste e inclusao de novos
parametros livres, divisao do espaco de entrada em uma quantidade maior de modos de
volatilidade, adigao de novos valores ao padrao de entrada, e muitos outros aspectos que
podem vir a trazer beneficios para o previsor, além de um estudo comparativo com méto-
dos estatisticos nao-lineares (como o GARCH, por exemplo), que nao foi realizado neste
trabalho. Assim, o campo fica aberto a espera de novas ideias e da criatividade de novos

pesquisadores.
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