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Resumo

Soares, A.S. Predicdo de Séries Temporais Econdmicas por Meio de Redes Neurais Artifici-
ais e Transformada Wavelet: Combinando Modelo Técnico e Fundamentalista. Dissertacao de

Mestrado - Escola de Engenharia de Sao Carlos, Universidade de Sao Paulo, Sao Carlos, 2007.

Este trabalho apresenta um método de predicdo ndo linear de séries temporais econémicas. O
método baseia-se na andlise técnica e fundamentalista de cotacao de acGes, filtragem wavelet, se-
legao de padrdes e redes neurais artificiais. No modelo técnico emprega-se a transformada wavelet
para filtrar a série temporal econdmica de comportamentos aleatorios ou ndo econdmicos. Apos
a filtragem dos dados o algoritmo de projecGes sucessivas é utilizado para a selecdo de padroes
de treinamento para a rede neural artificial, com o objetivo de selecionar os padroes de compor-
tamento mais importantes na série. No modelo fundamentalista utiliza-se varidveis econémicas
que podem estar correlacionadas com a série, com o objetivo de aprimorar a predicao da série na
rede neural artificial. Para avaliacdo do método sao utilizados dados de séries temporais econdmi-
cas referentes & cotacdo de pregos de agoes negociadas na bolsa de valores de Sao Paulo, onde
os resultados da predicao do comportamento futuro sao comparados com modelos mateméaticos
classicos e com o modelo convencional, que se baseia somente na analise técnica. Apresenta-se
uma, comparacao dos resultados entre modelos técnicos, modelos matematicos e o método pro-
posto. O modelo matemético utilizado (ARIMA) apresentou seu melhor desempenho em séries
com pouca variancia, porém com desempenho inferior quando comparado com o modelo técnico
e com o método proposto. A avaliacdo do erro de predicdo em termos de RMSEP evidenciou

que o método proposto apresenta os melhores resultados em relacdo aos demais métodos.

Palavras chave: Séries Temporais Econdmicas, Transformada Wavelet, Redes Neurais Artifici-

ais, Algoritmo de Proje¢es Sucessivas, Anélise Técnica e Fundamentalista.
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Abstract

Soares, A.S. A Technique of Economic Time Series Prediction by Artificial Neural Network and
Wavelet Transform: Joining Technical and Fundamental Model. 2007. Thesis (Masters Thesis)
- Sao Carlos Engineer School, University of Sao Paulo, Sao Carlos, 2007.

This work presents a method for predicting nonlinear economic time series. The method is
based on fundamental and technical analysis of script quotation, a multiscale wavelet filtering,
pattern selection and artificial neural networks. In the technical model 1s used the wavelet trans-
form in order to filter the economic time series from random or not economic behaviors. After the
data filtering, the successive projections algorithm was used for the training pattern selection to
the artificial neural network. In the fundamentalist model is used financial and macroeconomics
variables that is correlated with the time serie in order to improve the network forecasting. For
the evaluation of the proposed method are used temporal series data related to scrips prices quota-
tion of Sao Paulo stock market. It presents a comparison of the results between technical model,
mathematical model and proposed method. The mathematical model (ARIMA) presented better
results in series with few variance, however have low performance when compared with the techni-
cal model and with the proposed method. The prediction error evaluation shows that the proposed

method has better results than the other methods.

Keywords: Time Series Forecasting, Technical Analysis, Fundamental Analysis, Artificial Neu-

ral Network, Wavelet Transform.
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Capitulo 1

Introducao

Este trabalho apresenta uma técnica de predicao de séries temporais econdmicas que faz uso
de procedimentos economeétricos, conhecidos como modelo fundamentalista, e de séries tempo-
rais, conhecidas como modelo técnico. O econométrico baseia-se em dados econdmicos para a
construcao do modelo, incluindo no modelo de predicao varidveis econémicas correlacionadas
com a série estudada. O procedimento de séries temporais faz uso da transformada wavelet
para o ajuste da série temporal e de RNAs para predi¢do de valores futuros. Com a atenuacio
de movimentos nao econémicos por meio da transformada wavelet, € possivel estudar os efeitos
econométricos baseando-se em dados econdémicos para construir o modelo, empregando-se uma

rede neural artificial como estimador de valores futuros.

As séries temporais sdo formadas por conjuntos de observagbes seqiienciais ordenadas em
relacdo ao tempo, sendo possivel classificad-las quanto ao seu processo gerador dos dados, como

estocésticas ou deterministicas (Hamilton| 19545 McCabe e Tremaynel [T995; [Pereiral 1945)).

As séries classificadas como deterministicas, possuem seu comportamento descrito por equacoes
matematicas conhecidas, sendo que a predi¢ao consiste na mera aplicacdo das equagoes que des-
crevem a série. Entretanto, a maioria dos problemas que envolvem séries temporais possui com-
portamento estocéstico, e 0 modelo matemaético que descreve o comportamento da série ndo existe
ou nao é conhecido. Como alternativa ao uso de modelos matematicos, técnicas baseadas em re-
conhecimento de padroes como regressao e Redes Neurais Artificiais (RNAs) podem ser utilizadas
no problema de predi¢cdo de valores futuros de séries temporais de comportamento estocastico.
Tais técnicas fazem uso da identificacdo de padroes histéricos recorrentes, isto é, a identificacdo

de padroes de oscilacao na série temporal que aconteceram em instantes de tempo passados



(t—1,t —2,...,t —n) para entdao prever os valores nos instantes futuros (t + 1,t +2,...,t+p)

(Koskela et al.l, 1996} Kedem e Fokianos|, 2002).

O inicio dos estudos no problema de predicdo de séries temporais estocasticas é atribuido
a Weigend et al] (1990), que em 1926 propds um modelo de predi¢do que consistia de uma
operacao puramente linear onde a soma ponderada das observacoes prévias da série era utilizada
para determinar valores futuros. A limitacdo de linearidade do modelo apresentado por Weigend
foi superada pela de Harrison e Stevens (1976) que se baseia em um modelo probabilistico
bayesiano (Spalll 1988} [Pole et all [1996). Entretanto, somente na metade da década de 80 é que
os modelos probabilisticos como o de Harrison e Stevens foram amplamente difundidos devido
a popularizacdo dos computadores e consequentemente dos pacotes de softwares estatisticos

utilizados neste tipo de modelo (Phillips|, 1992} [Polel [1994]).

Ainda na década de oitenta, foram iniciados estudos de técnicas de inteligéncia artificial,
como as Redes Neurais Artificiais (RNAs) na predi¢ao de séries temporais. A habilidade das
RNAs em extrair relagdes ndo lineares a partir de dados de entrada ruidosos, ndo lineares e ndo
estacionarios, tem produzido resultados melhores que os obtidos por procedimentos mateméticos
e estatisticos (Kolenl 1994} |O. Nerrand, [1993)). Entretanto os avancos mais recentes no problema
de predi¢do de séries temporais econémicas fazem uso de conceitos nao-relacionados a RNAs
ou a modelos mateméticos e estatisticos. A partir dos estudos como o de |Qi| (1999), Racine
(2001), |Groppol (2004) e Nagano et al| (2003) foi possivel compreender que fatores econémicos
sao extremamente relevantes na compreensao e predicdo do comportamento de uma série tem-
poral econdmica, sendo que os padroes podem ser melhor compreendidos fazendo uso de dados

econdmicos.

1.1 Introducao ao Mercado de Acoes

As séries temporais econdmicas sdo um caso particular de séries temporais, distinguindo-se
por conceitos econdmicos relacionados ao comportamento da série e pela origem dos dados, que
sao publicados de forma oficial em periodos de tempo constantes (dia, més, trimestre, etc.).
Como exemplo é possivel citar as séries econdémicas de cotacao de precos de acoes, que sao
disponibilizadas de forma diaria. As chamadas agdes, que geram esses dados, representam a
menor parcela do capital de uma empresa, podendo ser negociadas em mercados organizados

como as Bolsas de Valores (Zancopé, 2000). As Bolsas de Valores entao disponibiliza de forma



continua aos interessados, os dados referentes aos precos de negociacdo dessas agoes.

Existem no mercado de capitais dois modelos de avaliagdo que procuram compreender e
propor estratégias para a compra e venda de acOes de uma determinada empresa: O modelo

fundamentalista e o modelo técnico (Lameiral, 2003)).

O modelo fundamentalista analisa os aspectos econémicos e contabeis da empresa, bem como
as varidveis macroecondmicas que tem influéncia direta ou indireta no valor da empresa. Como
ilustragdo é possivel citar a influéncia da cotacao do délar e do prego do barril de petréleo
internacional no preco das agoes de empresas petroliferas e distribuidoras de combustivel em geral,

ou ainda, a influéncia da taxa de juros no valor das a¢des de bancos e instituices financeiras.

O modelo técnico baseia-se em dados histéricos das a¢des da empresa no mercado, propondo
modelos de predicao a partir de padroes identificados na representacao grafica das variagoes
que os pregos demonstraram em um determinado periodo de tempo (Murphy| 1991}, [Tavares e

Fonsecal [1987)).

Os dois modelos de avaliacao procuram, em esséncia, projetar o comportamento futuro dos
precos das agoes no mercado financeiro, sendo perfeitamente possivel ainda a combinacdo das
duas técnicas. Segundo [Sal (1997), os dois modelos mencionados sdo complementares e a combi-

nacao deles podera precisar de maneira mais adequada o comportamento dos precos.

Dow Jones pode ser considerado o primeiro estudioso das séries temporais economicas de
precos de acoes. No inicio do século vinte, Dow propo6s um modelo com o objetivo de descrever
o comportamento de qualquer série através de trés tipos de tendéncias (Brown et all [1998):
tendéncias de longo, médio e curto prazo. Segundo relata Brown et al. (1998), logo em seguida
a proposta de Dow, Persons propos um outro modelo baseado em quatro tipos de variagoes
que descrevesse o comportamento de séries temporais econémicas. Os quatro tipos de variagoes

propostos foram:

1. Tendéncia: variacoes caracterizadas por um movimento regular e continuo de longo perfodo

de tempo, obedecendo uma diregao geral.

2. Movimentos ciclicos: variagoes que correspondem aos chamados ciclos econémicos, ou seja,

oscilacoes periddicas com desvios em torno da tendéncia.

3. Variacoes sazonais: as variagoes sazonais correspondem as oscilacoes de subida e de queda

que ocorrem sempre em um mesmo periodo de tempo.



4. Variacoes Irregulares, residuais ou aleatérias: movimentos sistematicos causados por feno-

menos nao econdmicos de natureza aleatéria, como por exemplo, catastrofes e boatos.

As quatro variagoes mencionadas seriam capazes de explicar qualquer série temporal econémica
e, a partir destas consideragoes de Persons, esta composicao da série temporal econoémica tornou-
se cléssica, sendo considerada um marco no processo de estudos das séries. Alguns trabalhos
recentes apresentam modelos matematicos e estatisticos de ajustamento das variacoes sazonais
a fim de explicar a série somente a partir de pardmetros econoémicos (Al-Deehanil 2006} [Al-Saad.
2005). Em paises desenvolvidos, a suavizacdo de movimentos sazonais e irregulares em séries
temporais econémicas ja é considerado uma pratica oficial. Entretanto, segundo [Hottal (T988), a
utilizacao deste tipo de técnica em paises em desenvolvimento como o Brasil, deve ser feita com
maior cuidado, em razao de estarem submetidos freqiientemente a fortes mudancas estruturais
e econdmicas, gerando grandes variagoes no comportamento das séries. As técnicas de suaviza-
¢ao tradicionais fazem uso de ferramentas como média moével, alisamento exponencial e modelos
ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average), sendo que o modelo ARIMA seré descrito
no Capitulo 2. Essas técnicas de ajustamento sdo importantes para que seja possivel a utilizagao
de um estimador eficiente da série temporal, uma vez que a suavizagao funciona como um filtro

da série.

1.2 Estrutura do Texto

No Capitulo 2 apresenta-se uma revisao bibliografica dos principais trabalhos de predi¢ao de
séries temporais encontrados na literatura. No Capitulo 3 é feita uma revisdo sobre a transfor-
mada wavelet e seu funcionamento como filtro em série temporais. No Capitulo 4 é apresentada
uma revisao sobre redes neurais artificiais e sua aplicacdo para tratar sistemas variantes no tempo
como as séries temporais. No Capitulo 5 é descrito o método proposto. No Capitulo 6 sdo apre-
sentados os resultados obtidos e finalmente no Capitulo 7, Ao término do Capitulo, sdo tecidas
consideracgdes sobre as contribuicoes, limitacoes e continuidades do trabalho para o problema

apresentado.



Capitulo 2

Predicao de Séries Temporais - Estado

da Arte

2.1 Consideracoes Iniciais

Este Capitulo apresenta os principais trabalhos sobre predigdo de séries temporais. Técnicas
classicas como ARIMA e redes neurais artificiais sfo descritas, em um contexto de evolucdo

histérica do tratamento do problema de predicao de séries temporais.

2.2 Modelos Classicos

Em 1970, os professores George E. P. Box e Gwilym M. Jenkins publicaram o livro, Time
Series Analysis: forecasting and control (Box et all [1976]). O modelo de Box & Jenkins, também
conhecido como auto-regressivo integrado de média movel - ARIMA (AutoRegressive Integrated
Mowing Average), foi elaborado a partir da coletidnea de diversos trabalhos publicados na época,
trazendo como mérito, a unificacdo das principais técnicas estatisticas, em uma tnica metodologia
para construir modelos de predicao de séries temporais.

O modelo de Box & Jenkins assume que qualquer série temporal é um processo estocastico

estacionario T gerado pela passagem sucessiva de um processo ruido branco a? por modelos de

"Uma série temporal é dita estacionaria quando nio existe tendéncia de crescimento ou decrescimento dos
dados, ou seja, os dados oscilam sobre uma média constante com varidncia constante.

2Um processo estocastico é chamado de ruido branco quando o valor tomado no tempo ¢, independe do valor
tomado no tempo ¢t — k, nao apresentando qualquer dependéncia temporal.



médias moveis (equacao 2I) e auto-regressivos (equagao 2.2)).

o=t ag) — V-1 — V@)0-2) -~ Yg)a-g (2.1)

Tt = VI1T_1) V2T (—2) o+ UpT(_p) + O (2.2)

onde v 830 0s parametros da estrutura auto-regressiva de ordem p, ¥ sdo os parametros da es-
trutura meédias moveis de ordem ¢, pu é a média da série e a; representa o ruido branco com
média zero e variancia 0. De acordo com Box e Jenkinsl (1976), qualquer processo estocéstico
pode ser representado por um modelo auto-regressivo e/ou médias moveis. No caso de pro-
cessos estocasticos ndo estacionarios, aplica-se o operador de diferenciagdo para tornar a série

estacionaria.

O artigo de [Harvey e Todd| (1983) foi um dos principais artigos da década de oitenta voltado
especificamente para o problema de predicdo de séries temporais econémicas. Entretanto, seu
trabalho era limitado na generalizacao do modelo ARIMA proposto por Box-Jenkins para o
problema de predi¢do de séries temporais economicas (Granger e Morris, 1976). No artigo,
Harvey e Todd| (1983) demonstraram que ao separar as quatro componentes de séries temporais
econbdmicas propostas por Down Jones, o modelo ARIMA poderia ser aplicado ao problema de
predicdo das componentes de tendéncia e sazonalidade da série. Para separar as componentes,
utilizaram o filtro de Kalman para suavizar o comportamento aleatério, onde a componente de
tendéncia e sazonalidade eram de interesse. Os resultados mostraram que a predi¢do ocorria com
certo sucesso para a componente de sazonalidade, mas ndo apresentava resultados satisfatérios

para a componente de tendéncia.

Entretanto, os trabalhos de McCabe e Tremayne| (1995) e[Leybourne et al.| (1996) questionam
a utilizacao do filtro de diferenciagdo no modelo ARIMA para séries ndo estacionarias. Utilizando
séries temporais econdmicas e testes estatisticos de hipodtese, os resultados dos dois trabalhos
mostraram que para varias séries temporais do tipo estocasticas, a série gerada ap6s a aplicagao de
diferenciacao, pode nao ser da mesma fonte, ou seja, gera-se uma série estatisticamente diferente

da série original e conseqiientemente seu modelo de predicao pode ser rejeitado.



2.3 Técnicas de Predicao Baseadas em Redes Neurais Artificiais

A primeira aplicacdo que utilizou RNA como estimador, ao invés de modelo matematico como
o ARIMA, foi a de [Whitel (1988)). Apesar da auséncia de comparacdo com os modelos classicos
como o ARIMA, o artigo foi importante na discussao de técnicas inteligentes na deteccdo dos
padrées presentes nas séries temporais econoémicas. Como dados de testes foi utilizado somente
a série economica dos pregos de cotagoes da empresa IBM, e o algoritmo OLS (Ordinary Least
Squares) para treinamento da RNA. O autor conclui que a aplicacao de técnicas inteligentes
como as RNAs ainda careciam principalmente de algoritmos de treinamentos eficientes para o

aprendizado de regularidades nao lineares presentes nas séries temporais econ6micas.

No ano de 1991 a comunidade cientifica conheceu dois trabalhos notoriamente reconhecidos
até os dias atuais, como marcantes no problema de predicdo de séries temporais economicas. A
importancia desses resultados deve-se a consisténcia dos resultados obtidos pelos trabalhos de
Jang| (1991)) e Matsubal (1991). A aplicagao de|Jang (1991]) conseguiu prever com erros pequenos
algumas séries economicas utilizando duas RNAs do tipo MLP (Multi Layer Perceptron) com
algoritmo de treinamento backpropagation. Uma rede foi treinada para prever a tendéncia de
precos a longo prazo e a segunda rede foi treinada para aprender a tendéncia a curto prazo.
Os dados usados foram valores de pico, valores de baixa, fechamento e o volume negociado
para cada dia. Os autores concluiram que a rede neural implementada apresentou uma resposta
mais satisfatoria do que técnicas estatisticas baseadas em regressao. Ja o trabalho de Matsuba
empregou uma rede neural do tipo feedforward com os n dltimos valores de indice como entrada
na rede, e os p precos futuros como saida da rede, empregando também duas redes neurais, uma
aprender as caracteristicas globais e outra para aprender as caracteristicas locais ou pequenas

flutuacoes para realizar a predicdo de séries temporais.

Outro importante trabalho foi o de [Connor et all (1994), que prop6s uma técnica mais
sofisticada para o problema de predicao de séries temporais. A proposta consistiu na filtragem
do comportamento aleatério por meio da identificagdo e filtragem de outiliersd, e da estimacio
da série a partir dos dados filtrados por meio de uma RNA MLP recorrente. A principal car-
acteristica da RNA proposta por Connor, é possuir lacos de realimentacio dos erros produzidos

pela saida da rede conforme ilustra a Figura 211

A FiguraPImostra uma RNA recorrente para aproximagio de um modelo ARMA néo linear

3Uma, observacio ¢é classificada como outilier quando nio segue o mesmo padrio de dependéncia espacial como
a maioria das observagoes do conjunto de dados.
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Figura 2.1: Rede neural recorrente NARMA.

conhecido como NARMA (Non-linear Autoregressive Moving Average), que faz uso do modelo
auto-regressivo (AR) de ordem p e do modelo média-mével de ordem ¢, onde a saida & é dada

pela equacao 231

m p q
B() =Y Wig § D wise—g) + D Wi (@) = By + 0:) (2:3)
i=1 j=1 j=1

onde 6 é o limiar de ativacdo do i-ésimo neurtnio, g é a funcao de ativacio, x é a entrada e T a
saida da rede, W; sdo os pesos entre os neurdnios da camada intermediaria (ou escondida) e de
saida, w;; sao os pesos entre as entradas externas e a camada escondida, w;; sao os pesos entre
a primeira camada de neurdénios com entradas de retro-alimentacdo (recorrentes) e a camada
de neurdnios escondidos, #; € o bias que modifica as saidas dos neuronios. Foi utilizada a série
temporal de demanda de consumo de energia elétrica, onde o problema consistia na predigao do
consumo no tempo futuro. Os autores concluiram que a proposta apresenta melhores resultados

do que as redes convencionais na presenca de outiliers.

A proposta de Connor foi a primeira de intimeros trabalhos que propuseram a combinacio
de RNAs com modelos classicos. Outros trabalhos similares foram as propostas de [Wang e Leu
(1996), Diniz et all (1999) e Temizel e Ahmad! (2005)). Os trés artigos propuseram um sistema
preditivo que faz uso de RNAs e do modelo ARIMA. O algoritmo consistiu no uso do modelo

ARIMA na etapa de pré-processamento da série, onde aplicou-se o modelo ARIMA por meio



de operacoes de diferenciacao e posteriormente a predicdo da série. O trabalho de [Wang e Leu
(1996) foi aplicado na bolsa de valores de Taiwan enquanto que o de Diniz na bolsa de valores
de Sdo Paulo - Brasil. Os resultados dos dois trabalhos mostraram que a RNA melhorou sua
capacidade preditiva das séries apds a combinacdo com o modelo ARIMA, pois, a diferenciacdo

da série elimina alguns tipos de comportamentos nao estacionarios.

Apesar do relativo sucesso da utilizacdo de técnicas mateméticas e estatisticas na fase de
pré-processamento, nos trabalhos de [Aussem e Murtagh| (1997) e [Malliavin e Mancinol (2002]),
a utilizagdo de técnicas estatisticas, combinadas ou ndo com RNAs, comegou a ser confrontada
com técnicas como transformadas de Fourier e wavelets, baseadas no dominio da freqiiéncia. A
comparacao dos métodos mostrou que as técnicas no dominio da freqiiéncia tiveram resultados
superiores quando comparadas com as técnicas estatisticas, haja vista que no dominio transfor-
mada é possivel evidenciar caracteristicas e comportamentos nao notados no dominio original
dos dados. Desde entdo, a maioria dos trabalhos nos tltimos dez anos vem propondo a utilizacao

de métodos no dominio da freqiiéncia.

Saad et _al.l (T998) apresentou um estudo comparativo de trés tipos de arquiteturas de RNAs
para o problema de predicdo de séries temporais econémicas. Foram estudadas as arquiteturas
com atraso de tempo (TDNN - Time Delay Neural Network), recorrente, e probabilistica. As
RNAs foram testadas na predicdo de tendéncias de curto prazo da bolsa de valores de Nova York,
onde os resultados demonstraram que as trés arquiteturas estudas tém uma capacidade preditiva
semelhante, com vantagem para a arquitetura TDNN, por sua facilidade de implementagéo com-
putacional. Entretanto, o trabalho deKoskela et al.l (1996) apresenta o estudo comparativo entre
RNAs do tipo MLP (Multi Layer Perceptron), FIR (Finite impulse response) e rede de Elman,
mostrando que utilizando o algoritmo Backpropagation para as trés arquiteturas de redes, a rede
de Elman apresentou uma memoria de longo prazo melhor, e conseqiientemente uma predicao

melhor no problema de séries temporais.

2.4 Novas Tendéncias no Problema de Predicao

Os trabalhos de [Dhatt et al.l (1999al), |Gurgul et al] (2003), |Groppo| (2004) e [Cajueiro e
Tabakl (2005)), apesar de nao tratarem especificamente de predi¢do, trouxeram um novo foco na
abordagem do problema de predicao de séries temporais do tipo econémica. Dhatt estudou a

relacdo entre as varidveis fundamentalistas e o comportamento de precos das acdes a partir da
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bolsa de valores da Korea. Dhatt agrupou um grupo de acdes de um mesmo setor de mercado
e propds a teoria de que todas as agbes do grupo setorial eram influenciadas pelas variaveis
econdmicas daquele setor. Para isso, provou de forma experimental, por meio de um modelo de
regressao linear miltipla, que as varidveis econdmicas especificas do setor econdémico que as agoes

estavam inseridas, influenciavam no comportamento dos seus precos.

Gurgul também estudou os efeitos de variaveis fundamentalistas no comportamento da série
temporal de precos de acoes. Entretanto, o estudo foi limitado & varidvel de taxa de lucro da
empresa, empregando um modelo univariado, ao contrario de Dhatt. Utilizando o teste estatistico
de t — student, verificava-se se a taxa de lucro da empresa influenciava no comportamento da série
economica. A conclusdo dos autores sugere que os precos geralmente absorvem a divulgacao da
taxa de lucro da empresa de forma répida, e dentro do mesmo dia a noticia influencia fortemente

a formacao da série, e perpetua por varios dias ou até meses.

Em ambito nacional, dois trabalhos recentes, com dados do Brasil, mostram também a
tendéncia da nova abordagem. |Cajueiro e Tabak (2005) fizeram o estudo das possiveis fontes
do comportamento de longo alcance no mercado financeiro brasileiro. Utilizando o expoente de
Hurst e o coeficiente de Spearman, o autor afirma que encontrou a evidéncia de que variaveis
especificas da empresa emissora dos titulos de acoes na bolsa podem explicar, pelo menos par-
cialmente, comportamento de longo prazo, representando um importante avanco nos problemas
relacionados a séries temporais econdmicas. Entretanto, na conclusao, faz a adverténcia que os
precos nao estao dirigidos unicamente por varidveis fundamentalistas, mas também por outras
caracteristicas do mercado, como o comportamento especulativo (no contexto deste trabalho,
o comportamento especulativo refere-se a andlise técnica) e as chamadas “bolhas especulativas”
tém papéis significativos na determinagao dos pregos, principalmente em mercados emergentes

como o Brasil.

Groppo| (2004)) estudou a rela¢do entre um conjunto de varidveis macroeconomicas e o mercado
acionario brasileiro, utilizando um enfoque multivariado com o método de auto regressao vetorial
com correcdo de erro. O autor buscou analisar o efeito das varidveis macroeconémicas sobre o
indice da Bolsa de Valores de Sao Paulo, e conseqiientemente de suas séries econémicas. O perfodo
analisado compreendeu os meses de janeiro de 1995 a dezembro de 2003. O autor concluiu que
existem relacOes significativas entre as varidveis econdmicas, taxa de cAmbio e a taxa de juros de
curto prazo, com o comportamento das séries que compoe o indice Bovespa. Os resultados obtidos

deixam claro, segundo o autor, a elevada sensibilidade das séries econdmicas frente & taxa de juros
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real de curto prazo (SELIC). Por sua vez, a cotacao do petroleo no mercado internacional nao
explica significativamente o comportamento das séries. O autor também concluiu que o préprio
indice Bovespa também tem um grande poder explicativo sobre as séries temporais econdmicas

que compoe o indice.

E finalmente, [Laml (2004) foi a primeira a propor uma RNA que integrasse os modelos técnicos
e fundamentalistas. Fazendo uso de vinte e sete varidveis fundamentalistas, Lam demonstrou que
uma RNA do tipo MLP com algoritmo de treinamento backpropagation é capaz de integrar os
dois modelos. Foram utilizados dados de empresas com acoes cotadas na bolsa de valores de
Nova York, no periodo de 1985 a 1995. Para a integracao dos modelos, foi utilizado a técnica
estatistica de planejamento de experimentos, detalhada em Meadl (1990). Com os resultados,
a autora concluiu que a habilidade de predicdo da rede é melhorada para a maioria das séries

estudas.

2.5 Consideracoes Finais

Este Capitulo apresentou a revisao bibliografica das principais técnicas encontradas na liter-
atura. Foi descrita uma evolugdo histérica dos métodos de tratamento do problema de predicao
de séries temporais em geral, até os trabalhos mais recentes. Estes artigos recentes evidenciam
a importancia de utilizar as abordagens fundamentalista e técnica em conjunto no problema de
predigao de séries temporais econdémicas. Contudo, a combinagdo desses modelos ainda é timida

quando tratada no escopo de técnicas de inteligéncia artificial como as RNAs.
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Capitulo 3

Transformada Wavelet

3.1 Consideracoes Iniciais

Neste Capitulo é feita uma introducéo a transformada wavelet e seu funcionamento como

filtro no problema de predicao de séries temporais.

3.2 Perspectiva Historica

A transformada wavelets, ou anélise wavelet, mostra muitas origens diferentes, como ilustra
Meyer| (1993al). Entretanto, sua idealizacao foi concebida no trabalho de Haar, que no apéndice
de sua tese de doutorado, demonstrou que um sinal qualquer poderia ser diferenciado e inte-
grado de modo a conservar sua energia inicial. Por volta de 1930, varios grupos trabalhando
independentemente publicaram trabalhos desenvolvidos com a teoria wavelet proposta por Haar.
E possivel citar, por exemplo, o trabalho de Paul Levy descrito em [Meyer| (1993b)), que investigou
o movimento Browniano usando a base de wavelets de Haar, mostrando que as funcées da base
de Haar eram melhores do que as da base de Fourier para estudar os detalhes do movimento

Browniano.

Contudo, somente em meados da década de oitenta que seu uso foi amplamente aceito e ado-
tado pela comunidade cientifica. Parte dessa aceitacio deve-se ao ganho de poder computacional

dos computadores e aos trabalhos de Daubechies| (1990)), Mallatl (1989b)) e Morlet et al.l (1989).

A partir da década de noventa é possivel observar uma tendéncia da comunidade cientifica

em explorar o potencial das wavelets em aplicacoes de codificacdo, representacao, compressao
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e filtragem de sinais. Paralelamente aos trabalhos voltadas para aplicagbes especificas, diversas
contribui¢oes de novos algoritmos e estratégias de implementagoes computacionais propuseram
versoes para a transformada rapida discreta (utilizando-se bancos de filtros) e algoritmos melho-
rados para resolver efeitos de bordas e particionamento do espectro do sinal, de forma a aumen-
tar a resolucdo nas faixas de freqiiéncias mais altas, utilizando-se técnicas como os "pacotes de

wavelets" (wavelet-packets), e multiwavelets.

O inicio dos estudos de sinais no dominio da freqiiéncia é atribuida a Joseph Fourier, que
em 1807 iniciou o estudo das teorias de andlise de freqiiéncia a partir das séries de Fourier, onde
qualquer sinal poderia ser representado pela soma infinita de senos e co-senos. Explorando as
séries de Fourier, os matematicos foram gradualmente se direcionando a no¢ao prévia de anélise
de freqiiéncia e escala conduzindo a famosa transformada de Fourier para anélise de sinais no

dominio da freqiiéncia.

3.3 Transformada de Fourier

A transformada de Fourier é tradicionalmente utilizada para se fazer a transformacao tempo-
freqiiéncia (Gencay et all 2001} [Soltani, 2002)). A transformagao dos dados para o dominio da
freqiiéncia mostrar a mesma informacao em outro dominio, tornando algumas caracteristicas
mais evidentes no dominio transformado, como por exemplo a componente aleatéria da série

temporal (Ingle e Proakis|, 2000).

Dado um conjunto de pontos x no dominio do tempo, a transformada de Fourier consiste
em determinar o conjunto de pontos X correspondentes no dominio da freqiiéncia. Isso permite
identificar os aspectos mais freqlientes e comuns do sinal. Permite ainda, filtrar, eliminar ou
ampliar com maior facilidade uma faixa especifica de freqiiéncia (Attial 1999; Bracewell, [T988:

Claerboutl, 1T999; [Clarkel 2000).

A transformada de Fourier é calculada pela Equagao (B.)).

X(f) = / +Oof(t)e_j2”ftdt, (3.1)

o0

onde j = v/—1 e f é a freqiiéncia do sinal no dominio do tempo. A transformada inversa de

Fourier que recupera a funcao original  a partir de X é definida como:
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z(t) = - X(f)e?™tqy, (3.2)
+oo

A partir do conjunto de pontos finitos obtidos no processo de discretizacéo € possivel aplicar
a férmula de aproximacao dos coeficientes da transformada de Fourier conhecida como transfor-

mada discreta de Fourier (Discrete Fourier Transform, DFT) (Elliott e Rao, 1982).

A DFT de N pontos é definida como:

=
—
8
—~
@
u
o
3
<

- < (3.3)

A transformada discreta de Fourier inversa (Inverse Discrete Fourier Transform, IDFT) re-

cupera o sinal do dominio da freqiiéncia para o dominio do tempo. A IDFT é definida como:

N-1 it
2(t) =Y X(fle"~ . (3.4)
n=0

A divisao da série temporal em segmentos de modo a permitir localizacao temporal de fre-
qliéncia é uma forma de melhorar o desempenho da transformada de Fourier. A localizacao
temporal de freqiiéncias é obtida através do janelamento da série x em instantes de tempo ¢ dis-
tintos. A transformada de Fourier é aplicada a segmentos definidos por uma janela definida como
w. O procedimento é conhecido como transformada de Fourier janelada (Short Time Fourier

Transform, STFT) (Kaiser, [1994). A STFT é definida por:

N—

H

Ty (4_p)€ —ift (3.5)
t=0

onde w é a funcado de janelamento responsavel pela delimitacdo do trecho considerado do sinal.

A posicdo da janela dentro do sinal é dada por p.

A dificuldade para definicdo do comprimento da janela e o fato da janela permanecer constante
ao longo do sinal constituem a principal desvantagem para o emprego da STFT, desvantagens

que sugerem o emprego da transformada wavelet.
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3.4 Transformada Wavelet

A transformada wavelet utiliza janelas com comprimentos varidveis que se ajustam melhor as
caracteristicas do sinal em contraste com a STFT. A grande vantagem da transformada wavelet
é a possibilidade da anéalise tempo-freqiiéncia que permite a localizacdo de altas freqiiéncias
em intervalos de tempo especificos, tipico de séries temporais econémicas, tornando possivel a
suavizacio do comportamento aleatério da série em trechos especificos. A transformada wavelet
para a andlise e filtragem de séries temporais tem sido proposta em diversos trabalhos nos
ultimos anos (Renaud et all, 2005 [Fryzlewicz, 2003) em substituigao as técnicas classicas como

a transformada de Fourier.

Em sua versao discreta a transformada wavelet é dada por:

FO) =Y degr®+> D duit) (3.6)
k=—0oc0 7=0 k=—00
onde a funcgao
Yht) = ¥(27t — k) (3.7)
¢ chamada de wavelet mae e a fungao
bin(t) = 226(20t — k) (3.8)

é chamada de wavelet pal ou funcdo escala e os coeficientes j e k sdo os coeficientes de transfor-

macao wavelet.

A transformada wavelet especifica a localiza¢do (via translagdo) e freqiiéncia (via dilatagao

ou compressao) utilizando a wavelet pai e mae respectivamente.

ealt) = Sz

) (3.9)

1 t—=b
%qﬁ(

Pep(t) = ) (3.10)

C

Onde os parametros ¢ e b variam continuamente no espaco em R, de modo a obter a wavelet
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dilatada ou comprimida pelo fator ¢ e deslocada pelo fator b. Através de compressoes/dilatacoes

e deslocamentos das funcoes wavelets é possivel aproximar qualquer sinal nos planos R e I.

Para ¢ > 1 tém-se o efeito de dilatacdo da funcao wavelet e para ¢ < 1 tém-se o efeito de
contracdo da funcio wavelet sendo possivel analisar os aspectos globais e locais das séries. A

medida que b varia, a funcdo f ¢ analisada localmente em torno de b.

3.4.1 Bases Wavelets

Enquanto a transformada de Fourier utiliza funcoes trigonométricas seno e cosseno, a trans-
formada wavelet pode utilizar qualquer funcao matematica que satisfaca os critérios de admissi-

bilidade expressos nas equacoes B.11] e [3.121

/oo B(t)dt = 0 (3.11)

| wpia =1 (3.12)

—0o0

A equacao B.I1] expressa que para uma funcao ser wawvelet, sua integral deve ser zero. Isso
garante que a fungdo wavelet tenha uma forma do tipo onda, e a equacao[3.12l define que a fungao
deve ter energia unitaria, garantindo que a funcao tenha decaimento rapido para a localizacao

temporal (Hernandez e Weissl, 1996; Mallatl, 1999)).

A wavelet de Haar foi a primeira funcao conhecida com comportamento wavelet e também a

mais simples em termos mateméticos. A wavelet de Haar & dada pela equagio [3.13]

1, t<i
v(t)=9 -1, §<t<1 (3.13)
0, t>1

A base de Haar tem o inconveniente de ser formada por fungoes descontinuas, expressas na
equacao B.I3] entretanto sua facilidade de compreensao e implementagao motivam o uso da base

de Haar como wavelet mae.

A partir da base de Haar outras bases foram desenvolvidas na forma de familia de fun¢oes

similares, como por exemplo a familia de bases de Daubechies (Daubechies), [1990)), Meyer (Meyer,
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1993a)) e Coiflet (Huang e Hsiehl, 2002)). A Figura Bl ilustra a representacao dessas bases.

Base de Haar Base de Daubechies (db 11)
2 1
1 0.5
0 0
-1 -0.5
-2 -1
0 0.5 1 15 0 5 10 15 20
Base de Coiflet (coif 1) Base de Meyer
4 2
1
2
0
0
-1
-2 -2
0 2 4 6 0 1 2 3

Figura 3.1: Exemplo de func¢oes base wavelet.

Uma questao que sempre surge na aplicacao da anélise wavelet é a escolha da base wavelet
mais adequada para analisar um certo tipo de sinal. Ainda nao existe uma receita para esse
procedimento, apenas recomendagcdes uteis, como por exemplo, a forma da base wavelet escolhida
deve refletir as caracteristicas do sinal. A escolha da base wavelet é um fator importante, mas a
escolha de uma base adequada ainda é tema de pesquisa em aberto. Outra alternativa é definir

experimentalmente a base wavelet a ser utilizada no problema em estudo.

3.4.2 Analise Multiresolucao

A representacio de um sinal em diferentes niveis de detalhamento é conhecida por multires-
olucao. Os niveis de detalhamento sdo obtidos empregando-se a transformada wavelet através
de filtros, técnica desenvolvida por Mallat (Mallatl 1989a)). A aproximagao de uma fungao z no
dominio t é efetuada obtendo sua aproximagdo grosseira mais os detalhes em diferentes niveis,
ou seja, com aproximagoes e niveis de detalhes aplicados de forma recursiva, permitindo analisar

sinais em multiplas bandas de freqiiéncias (Mertinsl, [1996).
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Figura 3.2: Transformada wavelet na forma de banco de filtros.

A transformada wavelet em forma de banco de filtros ilustrada na Figura B.2] utiliza um
filtro passa-baixa L e outro passa-alta H, onde o filtro passa-alta produz os coeficientes de
detalhes da decomposicao wavelet o filtro passa-baixa produz os coeficientes de aproximacao da
decomposicao wavelet. A transformada funciona como um filtro de banda passante para cada
nivel de decomposicao (Merting, 1996). O sinal é decomposto simultaneamente utilizando os
filtros H e L, repetidindo-se a decomposicao no canal L de modo a incrementar a resolugao

tempo-freqgiiéncia até um nivel n.

A decomposicdo wavelet tem como caracteristica filtrar e decimar o sinal. Na Figura
o operador | de decimacao diminui a taxa de amostragem do sinal, ou seja, elimina pontos
intercalados. Decimar um sinal pelo fator 2 significa que o sinal serd sub-amostrado por um
fator de 2, obtendo-se metade do sinal original pela reducdo da taxa de amostragem. A Figura

B.3] apresenta um exemplo da aplicacdo da decomposicao wavelet ilustrada na Figura

Na Figura B.3(a) ¢ mostrada um série temporal obtida das cotagdes de prego das ag¢oes do
grupo Pao de Agucar no periodo de Janeiro a Novembro de 2005. A série foi submetida a
decomposicao wavelet utilizando-se a base de Daubechies (db 11), obtendo-se a aproximacao al
e seus detalhes d1 para um primeiro nivel de resolucao, aproximacao a2 e detalhes d2 para o

segundo nivel de resolucao, sendo possivel analisar a série em dois niveis de decomposicao.

Para muitos sinais, inclusive as séries temporais econ6émicas, as componentes de baixa fre-
qiiéncia sdo aquelas que contém maior informagédo. J& nas componentes de alta freqiiéncia, sdo
encontrados detalhes que contem a maior parte do comportamento aleatério da série, possibili-

tando o emprego de um limiar de corte na componente de detalhes.
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Figura 3.3: Decomposicao wavelet de uma série temporal econdmica.

A equagao B.I4] apresenta o limiar universal proposto por Donoho e Downie (Donohol, 1995
Downie e Silverman), [1998), para o corte dos coeficientes de detalhe para cada nivel de resolucao

na transformada wavelet.

o\/2log(n) (3.14)

sendo o o desvio padrao e n o comprimento dos dados.

A equacao BI4] ¢ aplicada como limiar de corte nos coeficientes de detalhes para cada nivel
de resolugdo na transformada wavelet. Utilizando a transformada wavelet na série temporal é
possivel realcar ou suavizar determinadas caracteristicas em trechos localizados, o que nao era

possivel utilizando técnicas como transformada de Fourier ou médias moveis.
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3.5 Consideracoes Finais

Neste Capitulo foram apresentadas as principais técnicas de processamento de séries tempo-
rais no dominio da freqiiéncia. Como mencionado na secao B.4l a transformada wavelet para a
andlise e filtragem de séries temporais tem sido proposta nos ultimos anos em substituicdo as

técnicas classicas como a transformada de Fourier, cujas limitacdes foram apresentadas na secao

3.3l
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Capitulo 4

Redes Neurais Artificiais na Previsao

de Séries Temporais Econo6micas

4.1 Consideracoes Iniciais

Neste Capitulo sao apresentados alguns conceitos fundamentais sobre as redes neurais ar-
tificiais, principio de funcionamento e a motivacao no uso das RNAs no problema de previsao
de séries temporais econémicas. Apresenta-se algumas das principais arquiteturas de RNAs uti-
lizadas no problema de predicao de séries temporais, concluindo-se com uma comparacao sobre

arquiteturas multi-camada recorrente e multi-camada nao recorrente.

4.2 Fundamentos de Redes Neurais Artificiais

RNAs sa0 modelos computacionais nao lineares, que de forma similar ao cérebro humano, sao
organizadas através de elementos basicos de processamento denominados neurénios artificiais, que
se interligam formando redes capazes de processar, armazenar e transmitir informacgoes vindas
de um meio exterior (Haykin, 2001). O modelo geral de um tipico neurédnio artificial conhecido
como neuronio de Mcculloch-Pitts (Haykin, 2001)) é ilustrado na Figura Il onde o neurdnio
artificial, de forma similar a um neurénio bioldgico, recebe informagdes de outros neurénios ou

de um meio exterior e as processa de modo a oferecer uma resposta em sua saida.
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a() —>

Figura 4.1: Representacao de um neurénio artificial.

Na Figura @1l z1,x9,...,T, sdo os sinais discretos da entrada, wi, ws, ..., w, S40 08 pPesos
sindpticos do neurénio, que sdo utilizados para armazenar o conhecimento adquirido na etapa
de aprendizagem a ser descrita na secao 5] 6 € o limiar de ativacdo do neurénio que define se
a safda serd disparada, u é a saida do combinador linear de modo que u = Zfil w; *x x; — 0,
g(.) € a fungdo de ativagdo da saida do combinador linear que processa o conjunto de entradas
recebidas e as transforma em estado de ativacdo. A Figura apresenta as principais fungoes
g(.) de ativacdo usadas em RNAs, destacando-se como as mais usadas a fungao sigmoide, também

conhecida como logistica, e a hiperbélica.

(a) Fungao rampa. (b) Funcao degrau bipolar.

oo : 4 osf
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o, -1
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(c) Fungao sigmoide ou logistica. (d) Fungao hiperbdlica.

Figura 4.2: Principais funcdes de ativacao utilizadas em neurénios artificiais.
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A funcao logistica é utilizada quando deseja-se que os valores de saida do neuronio estejam
no intervalo [0, 1], e a fungdo hiperbdlica quando se deseja que os valores de saida do neurdnio

estejam no intervalo [—1,1]. A fung¢io sigméide é descrita na Equagao E11

1
O — (4.1)
A func@o hiperbolica € definida por:
1—ePu
o) = (12)

Nas equagoes 1l e €21 3 define a inclinagao da sigmoide e da hiperbolica. A fungio rampa é
definida por:

a, se u>a
gu)=19 u, se —a<u<a (4.3)

—a, se u<a

onde a denota o valor de ativagdo minimo e méaximo da funcdo. A fungdo degrau é definida como

1, se u=>0
g(u) = (4.4)
0, se u<0

O parametro § das funcoes sigmoide e hiperbdlica pode ser ajustado de modo a definir a

inclinagao da fungao, como ¢ ilustrado na Figura 3l

-
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Figura 4.3: Funcao sigmoéide com diferentes valores de § (beta).
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Para um (8 de valor grande, a funcao tende a aproximar o comportamento da fun¢do degrau,
e com um 3 pequeno a funcao tende a aproximar o comportamento da fun¢ao rampa, ou seja, a

partir da fungdo sigmdide ou hiperboélica é possivel aproximar outras fungoes de ativagao.

4.3 Arquiteturas de Redes Neurais Artificiais

A forma como os neurénios sdo agrupados é conhecida como arquitetura de rede neural.
Os neurénios artificiais podem ser organizados e conectados de varias formas, resultando em
diferentes arquiteturas neurais, com caracteristicas e aplica¢oes bastante distintas (Grossberg,

198R).

Inicialmente as arquiteturas podem ser classificadas em duas classes, camada tnica e multi-
camadas (Dayhoff} [1990). Nas redes com arquitetura de camada tnica, tem-se a entrada de dados
e uma Unica camada de neurdnios em paralelo que é a propria camada de saida. Um problema
relacionado a esse tipo de rede € a sua limitacdo em representar fungoes linearmente separéveis,
restricao solucionada com a utilizacao de redes com mais de uma camada, redes conhecidas
como multi-camadas. As arquiteturas de redes neurais também podem ser classificadas como
recorrentes e nao recorrentes (Russell e Norvig, [1995)). Esses dois tipos de arquiteturas serao

apresentados nas se¢oes [L.3.1] e L.4] respectivamente.

4.3.1 Redes Neurais Artificiais Nao Recorrentes

Redes nao recorrentes, também conhecidas como redes multi-camada, sdo redes que nao
possuem realimentacdo de suas saidas para suas entradas (O. Nerrandl 1993)). A estrutura das
redes neurais nao recorrentes pode ser formada por uma camada tinica ou por miltiplas camadas
também conhecidas como redes multi-camadas. As RNAs multi-camadas ndo recorrentes contém
um conjunto de entradas, uma ou mais camadas escondidas e uma camada de saida conforme

ilustra a Figura [£.4]

A camada de saida contém os neurénios que fornecem a saida da rede. As camadas que nao
possuem ligacoes diretas com a entrada, nem com a saida sdo denominadas de camadas ocultas.
No caso de redes nao-recorrentes como na Figura 4] ndo existem conexoes ligando um neurdnio
de uma camada a outro de uma camada anterior, nem a um neurdnio da mesma camada, as

conexoes sao feitas somente para neurdnios da camada seguinte.
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Camada de Camada
entrada oculta

Camada de

Figura 4.4: Rede neural artificial multi-camada nao recorrente.

4.4 Redes Neurais Artificiais Recorrentes para Sistemas Vari-

antes no Tempo

Redes neurais nao-recorrentes nfo sdo capazes de reutilizar as informagbes prévias, pro-
duzindo apenas mapeamentos estaticos, onde a saida é uma resposta imediata ao estimulo da
entrada. Esta é a raz@o pela qual este tipo de rede neural encontra dificuldade em representar
sistemas variantes no tempo, ja que o vetor de saida da rede neural depende apenas do vetor
de entrada definido no mesmo instante ¢ (Kolen, 1994). Quando deseja-se que todas as infor-
magoes prévias influenciem no instante de tempo atual ¢, é recomendavel o uso de RNAs do tipo

recorrente.

Redes neurais recorrentes sao redes que contém realimentagao das saidas para as entradas,
sendo suas saidas determinadas pelas entradas atuais e pelas saidas anteriores (Kolen| 1994).
As redes recorrentes, quando organizadas em camadas, possuem interligacoes entre neurdnios da
mesma camada e entre camadas ndo consecutivas, gerando interconexoes bem mais complexas

que as redes neurais nao recorrentes (Jainl 2001)).

A arquitetura mais simples de rede recorrente ¢ a TDNN (Time-Delay Neural Network). A
TDNN ¢ uma rede perceptron multicamadas (MLP), cujas saidas sdo re-aplicadas ao longo do
tempo, ou seja, a estimacao de x(t + 1) e x(t) por exemplo, é realizada baseando-se nos valores
assumidos por x nos intantes de tempo passados (t — 1), (t —2), ..., (¢t —n). A realimentacao
dos instantes de tempo (¢t —1),(t — 2), ..., (¢t —n) da camada de saida para a camada de entrada,
permite a criacao de representagoes internas com maior capacidade de memoria (Kolen!, [T994). A

recorréncia utilizando valores em instantes de tempo passados, armazena indiretamente os valores
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assumidos por x no tempo, configurando-se como uma RNA de maior potencial de modelagem de
dados temporais (Zhang e Morris|, 1995} Williams e Zipser}, [1989). Segundo [O. Nerrand! (1993)),
como estruturas de processamento de sinais, redes neurais recorrentes se assemelham a filtros
nao-lineares com resposta ao impulso infinita. O treinamento da rede TDNN pode ser feito

utilizando-se o algoritmo backpropagation.

4.4.1 Rede Neural Artificial de Elman

Elmanl (T990) propos uma uma RNA recorrente, adicionando uma camada escondida, de-
nominada camada de contexto. A camada de contexto é responsavel por guardar a informacgao
temporal relativa as entradas anteriores da rede. O peso w entre a camada escondida e a camada
de contexto é fixado em 1, possibilitando a utilizagdo do algoritmo backpropagation. A estrutura

da rede de Elman é mostrada na Figura

x(t+1) ... X(t+p)

amada de contexto

x(1) x(t-1)  x(t-2) ... x(t-n)

Figura 4.5: Rede Neural Artificial de Elman.

Essa rede diferencia-se das demais solucoes temporais por conseguir com que dados de todas
as amostras anteriores ao instante de tempo ¢ influenciem no instante presente. Isso é possivel
devido & realimentacao feita na camada escondida, que faz com que todas as amostras anteriores

influenciem na saida. Porém, quanto mais recente a amostra maior a influéncia no resultado.

Kremer! (1995) demonstrou que apesar da simplicidade estrutural da rede de Elman, ela é

suficientemente capaz de modelar informagoes temporais utilizando o modelo de neurénio de



29

Mcculloch-Pitts e o algoritmo de treinamento backpropagation.

4.5 Algoritmos de Treinamento de Redes Neurais Artificiais

O treinamento de uma RNA consiste no ajuste dos pesos sindpticos w; e dos limiares 6. O
objetivo no treinamento é fazer com que a rede seja capaz de generalizar um problema, ou seja,
nao é necessirio que a rede conheca todas as possibilidades de entrada para obter a saida, de
forma que a aplicacdo de um conjunto de entradas desconhecidas ao treinamento produza um

conjunto de saidas desejadas (Leonard e Kramer, [1990).

Os algoritmos de treinamento de RNAs podem ser classificados em supervisionados ou nao
supervisionados (Walczak et all, 2003]). No treinamento supervisionado a rede recebe os vetores
de entrada assim como os resultados desejados na saida da rede. A tarefa do treinamento da
rede é ajustar os pesos entre os neurénios de forma que a saida seja a desejada, ou seja, a rede é
treinada para fornecer a saida desejada a um estimulo de entrada especifico. No treinamento de
redes multi-camadas semelhantes a Figura .4 o algoritmo backpropagation também conhecido

como retropropagacao é o mais citado e utilizado na literatura de RNAs.

De maneira geral, o algoritmo backpropagation consiste em dois passos. No primeiro passo, o
passo da propagacao, a entrada é fornecida aos neurénios da camada de entrada da RNA, e seu
sinal se propaga no sentido das conexoes (para a frente) em cada uma das camadas da rede até
a producdo de uma saida na ultima cadada. No passo de propagagdo, ndo ocorrem alteragoes
nos pesos sinapticos da rede. O objetivo é apenas calcular a diferenca entre a resposta desejada

e a safda produzida conforme a equagao

B= 33 (- a2y (15)
=1

n

onde E ¢é a funcdo da medida do erro total da rede, n é o niimero de padroes apresentados &
rede, p é o numero de neurénios de saida, x; é a i-ésima saida desejada e z; é a i-ésima saida

gerada pela rede.

No segundo passo, o de retropropagagdo, ocorre o ajuste dos pesos sinapticos da RNA de
modo a minimizar a funcao E. O ajuste dos pesos deve ser feito proporcionalmente ao negativo

do gradiente do erro em relagdo aos pesos da rede conforme a equacao .6l
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Awy = —1+ ( 0F ) (46)

8wij

Onde os indices i e j referem-se ao neurdnio ¢ da camada posterior e ao neurénio j da camada
anterior e n é a taxa de aprendizado que determina a “velocidade” do passo em dire¢cdo ao minimo
da funcao de erro E. Vale ressaltar que um 7 muito grande poderd levar o treinamento a oscilar
em torno do minimo de F sem conseguir atingi-lo, entretanto um 7n muito pequeno podera deixar
a convergéncia do treinamento muito lenta. Uma alternativa é o uso da taxa de aprendizado
adaptativa com um 7 grande no inicio do treinamento que é reduzido a medida que o erro também
diminui.

Calculando-se a derivada para todas as camadas da rede, obtém-se as seguintes férmulas para

a atualizacao dos pesos w;j, para cada padrao de entrada individualmente.

AWij = n % * (4.7)

onde

N2
d= g} (Z (5kwk.j> (4.8)
k=1

e gé- é a derivada da funcdo de ativacdo do neurénio j.

Para uma apresentacao mais detalhada de como o algoritmo backpropagation funciona recomenda-

se a leitura do artigo original de Rumelhart (Rumelhart e McClelland), [1986)).

Apesar de ser o mais utilizado, o algoritmo backpropagation apresenta algumas caracteristicas
indesejaveis como por exemplo a baixa velocidade de convergéncia quando proximo de um minimo
da funcdo de erro E, devido ao fato da atualizacdo dos pesos ser proporcional ao valor do
gradiente de erro e problema com minimos locais, pois o algoritmo geralmente nao consegue

atingir o minimo global de E quando atinge um minimo local.

4.5.1 Algoritmo Resilient Propagation (RPROP)

O algoritmo de treinamento Resilient Propagation (RPROP) foi proposto por Riedmiller e
Braunl (1993) como uma alternativa mais eficiente que o backpropagation para o treinamento

de RNAs do tipo MLP. No algoritmo de treinamento RPROP a alteracao dos pesos sinapticos
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é baseada em informagoes de gradiente locais. Para isso, é introduzido, para cada peso, o seu
valor individual de atualizacao Dj; , que determina apenas o tamanho da alteracao no respectivo
peso. Esse valor individual de atualizacao Dj; evolui durante o processo de aprendizado, baseado

apenas no sinal local da funcao de erro E, baseado nas seguintes regras de aprendizado:

ntAji(n),se (%an%(n +1)>0
Ajiln+1) =9 n~Aj(n),se ﬁfin%(n +1)<0 (4.9)

ji(n), caso contririo

onde 0 <n~ <1<n"

Uma melhoria sobre a técnica de aprendizagem por retropropagacao de erro é a do algoritmo

de propagacao resiliente (Anastasiadis et al.l 2004 Riedmiller e Braunl, 1993)).

A regra de aprendizado da equacio .9lfaz com que a mudanca no sinal das derivadas parciais
correspondentes ao peso w;; indica que a tltima mudanca foi grande o suficiente “pulou” sobre um
minimo local da fun¢do E, implicando em uma diminuicao do valor de Aj; proporcional ao fator
1~ . Se a derivada parcial ndo trocou de sinal, o algoritmo estd movendo permanentemente em
uma tnica dire¢do , o que implica num aumento sensivel de Aj; proporcional ao fator n* , para
que a convergéncia no sentido de regioes de menor erro seja acelerada. Uma vez que os valores
individuais de atualizacdo Aj; para cada peso sinaptico foram determinados, a atualizagdo dos

pesos segue a equagao 10l

—Aji(n+1),5¢ 2E(n4+1)>0

owj;

Awji(n+1) =4 +Aj(n+1),5¢ 2L (n4+1) <0 (4.10)

owj;

0, caso contrario

E importante citar que o ajuste da taxa de aprendizado e dos pesos sinépticos dependem
dos termos do gradiente e nao da sua magnitude como no Backpropagation. Com a utilizagao
do RPROP, o tamanho da atualizacao dos pesos depende apenas da seqiiéncia de troca de sinais

das derivadas parciais.
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4.6 Consideracoes Finais

Neste Capitulo foram apresentadas diferentes arquiteturas de RNAs. As RNAs constituem-se
em uma alternativa bastante interessante em relacdo aos tradicionais modelos matematicos de
predicdo como o ARIMA. Contudo, as RNAs de maior interesse para esse trabalho sdo as que
consideram o historico de dados, em particular, destaca-se a RNA de Elman, que é capaz de

armazenar indiretamente todo o histérico de dados apresentado a rede.
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Capitulo 5

Metodologia

5.1 Consideracoes Iniciais

Neste Capitulo é apresentada a metodologia proposta na predicdo das séries temporais

econdmicas e as medidas de avaliacao dos resultados da predicao.

5.2 Visao Geral da Técnica

Como ja mencionado no Capitulo [l o objetivo deste trabalho é realizar a predigdo de séries

temporais econdmicas. A Figura 5.0l apresenta o resumo da técnica proposta.
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Figura 5.1: Visao geral da técnica proposta.
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A predicio é determinada a partir de dois modulos principais: um baseado no modelo técnico,
que utiliza o histérico das séries temporais econémicas e outro baseado no modelo fundamentalista
fazendo uso de varidveis econémicas que tem impacto direto ou indiretos na série. Os dois modelos

serdo apresentados de forma mais detalhada nas secoes 5.3 e 041

5.3 Modelo Técnico

No modelo técnico, os dados sobre as séries temporais econdmicas utilizadas foram extraidas
diretamente do website da BOVESPAL (Bolsa de Valores de Sao Paulo), principal bolsa de valores
do Brasil.

Selegao de Padroes

\
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\

[

[

\

[

\

[

} Pré-processamento l M0d9|
\ técnic
| A

\

[

[

I Série temporal

} econdmica

[

[ A

o O

Base de dados
BOVESPA

Figura 5.2: Diagrama esquemético do modelo técnico.

Conforme o diagrama da Figura B2l a primeira etapa consiste da obtencao das séries tem-
porais econdmicas a partir da base de dados da BOVESPA. No primeiro bloco, as séries foram
extraidas isoladamente para cada companhia analisada, de modo que o modelo de série tempo-
ral fosse univariado, ou seja, as séries foram analisadas de forma independente uma das outras.
Dentre as diversas informagcoes disponibilizadas, no segundo bloco do diagrama sdo extraidas
as informacoes da série referente a cotacdo de prego da abertura, preco maximo, preco minimo,
preco médio, preco de fechamento e volume negociado amostrado de forma didria, conforme

sugerido nos trabalhos de [Yao et al.l (1999), Jang (1991) e Laml (2004). Essas variaveis serao

"http:/ /www.bovespa.com.br
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referenciadas como variaveis do modelo técnico (VMT) e a predicao refere-se ao prego médio dos

dias futuros.

Utilizando o toolbor de transformada wavelet do software Matlab, os dados das varidveis
VMT sao filtrados em uma fase chamada de pré-processamento, conforme ilustrado no terceiro
bloco do diagrama do modelo técnico (Diagrama da Figura[5.2)). Esta etapa objetiva suavizar a
componente aleatdria da série, ou seja, suavizar o efeito das altas freqiiéncias presentes nos dados
das séries temporais utilizadas. Segundo a teoria de Down, em séries temporais econdémicas, as
altas freqiiéncias sao de dificil compreensido e modelagem, pois estao relacionadas a especulagoes

e boatos, e seus movimentos nao possuem nenhuma légica econdémica ou temporal.

O quarto bloco ilustra o emprego de selecdo de padroes de treinamento, que visa melhorar
o processo de aprendizagem do método de predigao e por conseguinte sua precisao em exemplos

de teste (Raymer et al., 2000} Niska et al.l, 2006).

No contexto de selecdo de padrdes de treinamento, é possivel definir dois tipos de aborda-
gens: métodos que fazem uso de transformacoes lineares das caracteristicas a serem selecionadas
e métodos que utilizam o espaco de caracteristicas originais. Em ambos os casos, para cada
conjunto original de padroes de entrada objetiva-se obter um conjunto de padroes de dimensao
menor. Como exemplo de métodos que fazem uso de transformacoes lineares é possivel citar a
funcao discriminante de Fisher e a andlise de componente principais. Algoritmos genéticos e al-
goritmo de projeges sucessivas sdo exemplos de métodos que utilizam o espago de caracteristicas
originais.

Para este trabalho foi escolhido o algoritmo de projecdes sucessivas para a selegao dos padroes
de treinamento da série temporal econémica, uma vez que este algoritmo mostrou-se promissor

quando comparado aos outros métodos citados em problemas de regressio e classificacao (Araijo

et _al., 2001; Pontes et al., 2005).

5.3.1 Algoritmo de Projegoes Sucessivas

O algoritmo de projecoes sucessivas (APS) foi proposto inicialmente por (Galvao et al. (1999)
e [Aratjo et al] (2001)), como uma técnica de selegdo de varidveis para minimizar problemas
de colinearidade em problemas de calibracdo multivariada. Mais recentemente, no trabalho
de Pontes et_all (2005), o APS foi empregado também como uma nova estratégia de selecao

de varidveis que sao minimamente redundantes, mas representativas do conjunto de dados em
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problemas de classificacao. O uso do APS em problemas de regressdo nao linear como a predicao

de série temporais econdémicas, constitui-se em uma novidade nas aplicagoes do APS.

O algoritmo segue um procedimento recursivo em que, partindo de uma varidvel inicial da
matriz de padroes de treinamento X, é selecionada uma nova varidavel de maior projecao a cada

iteracao.

Seja S o conjunto de varidveis disponiveis e que ainda nao foram selecionadas, tal que,

S={0 talque 0<O<J—-1}ejé¢{i...,z(n—1)} (5.1)

onde J & o numero total de variaveis disponiveis de X e { é o niimero de varidveis que se deseja

selecionar.

Seja x; a i-ésima e x; a j-ésima coluna de X, tal que X possua J vetores coluna disponiveis,

a projecao de z; na direcao de x; ¢ dada por:

Proj, o, = (mzxf)xj(x]xf)*l Vies (5.2)

e a projecao de x; no subespaco ortogonal de z; ¢ dada por

Proj,, 1 o, = — Projy, o, = 2 — (zjel)zi(zizl)™ Vje S (5.3)

Um exemplo ilustrativo da sele¢ao de varidveis baseada nas projecdes sucessivas, extraido de

Aranjo et al| (2001) e [Galvao et all (1999)), esta representado na figura 5.3

Na figura [5.3], é considerada uma matriz X com 3 amostras e 5 variaveis, que no contexto
deste trabalho sdo os padroes de treinamento. Deseja-se selecionar 3 variaveis, de forma que
cada linha de X seja representada por um vetor em um espaco de 3 dimensées. Tomando-se
x3 como variavel de partida, faz-se v; = x3. Como é possivel observar na figura 5.3l x; tem a
maior projecdo no subespago ortogonal a v;. Portanto, faz-se vo = 1. Para selecionar a terceira
variavel, repetem-se as projecoes, agora sobre o subespaco ortogonal a vo. Como resultado, o
vetor x5 € escolhido, fazendo-se v = x5. Selecionados x1,x3 e =5 a escolha é encerrada. Vale
ressaltar que segundo |Galvao et all (1999), ndo seria possivel escolher uma quarta variavel por
esse método, pois todos as varidveis resultantes de uma nova projecao teriam norma zero. Assim,

o algoritmo s6 permite selecionar Kk —1 variaveis, sendo que x é o nimero de amostras dos padroes



37

Subespaco
Maior pas

Projeciio Ortogonal a x,

Figura 5.3: Exemplo de sele¢ao de varidveis utilizando o APS.

de treinamento.

E importante destacar que segundo o algoritmo original do APS, tendo-se J varidveis de
partida iniciais possiveis para X, seriam gerados J subconjuntos de padrdes, onde para cada

variavel de partida diferente estaria associado um subconjunto de padroes distinto.

No problema de selecao de padroes para séries temporais econdmicas, foi feita uma alteracdo
no algoritmo de modo que a variavel inicial seja aquela que contém o instante de tempo ime-
diatamente anterior ao instante de tempo que se deseja prever, gerando-se apenas uma cadeia
de varidveis selecionadas. A quantidade de padrdes < selecionados pelo algoritmo, foi definida

experimentalmente em 30, 50, 80 e 119.

5.4 Modelo Fundamentalista

A Figura apresenta as etapas do modelo fundamentalista, extraidas da Figura principal

GBI

O modelo fundamentalista tem por objetivo explicar o comportamento de séries econdmicas

por meio de outros dados financeiros co-relacionados com as séries em estudo.

Nesta dissertacao o modelo fundamentalista foi utilizado a partir da hipdétese de que os
indicadores econdmicos possam contribuir na predi¢do das séries, partindo do pressuposto de
que as séries em estudo sdo influenciadas por esses indicadores. As varidveis foram divididas

em variaveis financeiras e variaveis macro-econoémicas conforme sugere (Laml 2004), de forma a
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Selecdo de variaveis

Variaveis macro- Variaveis
econdmicas financeiras

Base de dados da Fundacao Getulio Vargas

Figura 5.4: Diagrama esquemético do modelo fundamentalista.

manter o conceito relacionado a cada variavel. As informagoes sobre varidveis fundamentalistas

foram extraidas a partir do website da fundacao Getilio Vargasm e ndo possuem carater oficial.

As denominadas varidveis macro-econdmicas sao variaveis que estao relacionadas ao desem-
penho geral da economia de mercado nacional ou internacional em que a companhia referente
& acdo estd inserida. Ja& as varidveis financeiras sao varidveis informativas quanto ao desem-
penho econ6mico individual da companhia referente a agdo, como por exemplo, lucro liquido e
divida ativa (Lameiral, 2003} [S4, 1997). O anexo [Bl apresenta uma descri¢do mais detalha sobre
as varidveis fundamentalistas utilizadas. Essas variaveis serao referenciadas como varidveis do
modelo fundamentalista (VMF) e as definigoes das variaveis utilizadas estao descritas na tabela
Bl Foram selecionadas cinco varidveis financeiras e seis varidveis macro-econémicas baseando-se
nos estudos econdmicos de Dhatt (Dhatt et all [1999b), Nagano (Nagano et al 2003), Cerqueti
(Cerqueti e Rotundo], 2003)) e Groppo (Groppo, 2004).

A etapa de selegdo de variaveis ilustrada na Figura [5.4] consiste no uso do coeficiente de
correlagdo de Spearman (SRCC - Spearman Rank Correlation Coefficient) para selecionar as
variaveis fundamentalistas que podem estar estatisticamente correlacionadas com a série a ser

predita. O coeficiente de Spearman é dado pela equacgao 5.4

Y

=1
I n(n? —1)

http://fgvdados.fgv.br
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Tabela 5.1: Varidveis fundamentalistas.

Variaveis financeiras
Variavel Descrigao
V1 Total de bens/Endividamento
V2 Valor de mercado/Total de faturamento
U3 valor do mercado (Somatoério do valor das agoes emitidas)
o Lucro liquido
U5 Mobilidade de capital
Variaveis Macro-econdmicas
Vg Taxa de juros basica
U7 Indice de prego ao consumidor
Vg Cotagao do délar
Vo Cotagao do prego de petrdleo internacional
v1o Indice BOVESPA '
V11 Classificagdo do risco pais*

t O indice BOVESPA indica o desempenho das principais acdes negociadas na BOVESPA. # O Risco pafs é um
método mundialmente reconhecido que classifica o risco de calote da divida ptblica de um pais e conseqiiéntemente

o risco de se investir no pais.

onde n é o nimero de pares entre as variaveis 1 e 22 a serem analisadas e d; é expresso na

equacao

d; = (Posto de z1; dentre os valores de 1) — (Posto de x2; dentre os valores de 2)  (5.5)

O coeficiente de Pearson é um teste estatistico freqiientemente utilizado para encontrar a
correlagao linear entre varidveis. Entretanto, segundo [Jaeger| (1990), o teste de correlagao de
Spearman além de nao requerer a suposicao de linearidade, como no coeficiente de Pearson,
apresenta duas caracteristicas importantes em comparaciao ao coeficiente de Pearson. A primeira
caracteristica é a possibilidade de se fazer correlagbes de dados de fontes distintas e grandezas
diferentes. A correlacdo de Spearman considera tendéncias e néo valores como a correlagio
de Pearson, ou seja, Spearman equivale a um teste qualitativo de correlacdo e Pearson a um
teste quantitativo (Jaeger, 1990; [Osborn, 2006]). A segunda caracteristica importante é que o
coeficiente de Spearman nao requer nenhuma suposicao sobre a distribuicdo de freqiiéncias das
variaveis, ao contrario do coeficiente de Pearson que requer que as varidveis analisadas estejam

normalmente distribuidas.
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5.5 Predigao: Combinando Modelo Técnico e Fundamentalista

Apods a conversdo e filtragem das varidaveis VMT e da selecio das variaveis VMF para cada
série estudada, a rede neural de Elman foi elaborada de modo a prever p valores futuros. Utilizou-
se os dados de modelo técnico e fundamentalista do periodo de janeiro de 1999 a agosto de 2006,
para treinamento da rede neural de Elman descrita na secéo 4], sendo que os dados do modelo
técnico de agosto a novembro de 2006 foram utilizados para validar a predi¢gdo. Vale salientar
que, quanto mais dados sdo utilizados para treinamento, mais dificil torna-se o mapeamento dos
dados pela RNA. Entretanto, a inclusdo de poucos dados, referentes a periodos de tempo curtos,

podem nao ser suficientes para que a RNA aprenda o comportamento da série.

A selecao de padrées de treinamento, objetiva nao limitar a inclusdo de periodos longos de
tempo, possibilitando o uso de grandes volumes de dados, uma vez que o algoritmo de selecao
de padroes ird selecionar os padroes mais “informativos” sobre o comportamento da série. Com
efeito, é possivel incluir dados antigos da série no conjunto de padroes de treinamento sem a
preocupacao de que a RNA nao consiga mapear todo o dominio de dados da série temporal
econdmica. O periodo escolhido (1999 a 2006) deve-se somente a limitacdo de desempenho

computacional do hardware utilizado durante este trabalho.

A dimensao dos dados de entrada é variavel para cada série a ser analisada. Sdo utilizados
cento e vinte atrasos de tempo, definidos experimentalmente, adicionados as m varidveis funda-
mentalistas selecionadas pelo teste SRCC. Os neurénios da camada oculta utilizam a funcao de
ativagao sigmoéide e os neurdnios da camada de saida a funcao de ativagao rampa. A camada de
saida é utilizada como um combinador linear dos neurdnios da camada escondida, sendo que uma
funcdo de ativacdo do tipo linear, como ¢é o caso da funcdo rampa, é suficiente para realizar tal
tarefa, minimizando o custo computacional em relacdo ao uso de uma fun¢ao nao linear. Para o
treinamento, foi utilizado o algoritmo Resilient Propagation que demonstrou realizar um treina-
mento mais rdpido e menos suceptivel a minimos locais em relacdo aos principais algoritmos de
treinamento disponiveis no toolbor do matlab, como os algoritmos Backpropagation, gradiente

conjugado, Levenberg-Marquardt, Quasi-Newton, método da secante dentre outros.

5.5.1 Medidas de Avaliagao

Para validar a predicao, foi utilizado a raiz quadrada da média do erro de predicdo quadratico

(Root-Mean-Square Error of Prediction, RMSEP) expressa na Equacao
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N
> (a(t) — ()2 (5.6)

t=1

RMSEP =

2=

onde z(t) é o valor real da série no tempo t, Z(¢) é o valor predito no tempo ¢t e N & o numero

de observagdes no conjunto de validagao.

Para cada série analisada, sao executadas T treinamentos e predi¢oes onde sdo calculadas

medidas estatisticas conforme as Equacoes 5.7 e 5.8

T
- RMSEP;
Hrmsep = Zz—O T (57)

_ \/ ST o(RMSEP: — jirocy)?
Ormsep =

- (5.8)

O parametro firmsep calcula a média dos erros obtidos com 7' treinamentos e predicoes de
uma mesma série temporal, enquanto que o pardmetro omsep calcula o desvio padrao das T

medidas de erro RMSEP.

5.6 Software de Desenvolvimento

Para a implementacdo da técnica, foi utilizado o software MATLAB (Matriz Laboratory)
na versao 7.0, com os toolbor de redes neurais artificiais e transformada wavelet. O anexo

apresenta o software desenvolvido.

A leitura dos dados da BOVESPA foi realizada por meio de um algoritmo desenvolvido na
linguagem JAVA, na versdao 5.0, com o objetivo de ler o arquivo binario e converté-lo em um

formato de facil leitura no software MATLAB.

5.7 Consideracoes Finais

Este Capitulo apresentou a técnica proposta para o problema de predicao de séries temporais
econdmicas. A técnica é composta por dois médulos principais, sendo um baseado no modelo
técnico e outro no fundamentalista. A combinacdo desses dois modelos pode apresentar melhores

resultados em relacao as técnicas que fazem uso de apenas um dos modelos. Apresentou-se as
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medidas de avaliacao de erro de predicao por meio das equacoes 5.6, 5.7 e 5.8
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Capitulo 6

Resultados

6.1 Consideracoes Iniciais

Neste Capitulo sdo apresentados e discutidos os resultados obtidos com o método proposto
para a predicao de séries temporais econdémicas. Deste modo, objetiva-se efetuar uma andlise da
filtragem de comportamentos aleatdérios presentes na série, da selecdo de padroes por meio do
algoritmo APS e avaliar a importancia de variaveis fundamentalista na entrada da rede neural
artificial. Os resultados sdo comparados com as técnicas classicas apresentadas no Capitulo 2 e

com modelos de predicao baseados em anélise técnica.

6.2 Suavizagao da Componente Aleatéria das Séries

Conforme descrito no Capitulo[3], aplica-se a transformada wavelet, sendo que para cada canal
h aplica-se o limiar universal (Equacao[B.14]) em cada nivel de decomposicao. Experimentalmente
definiu-se que trés niveis de decomposicao sao suficientes para suavizar a componente aleatoéria.
Para a maioria das séries estudadas, a filtragem utilizando niveis maiores que trés, distorce parte

do comportamento da série. A Figura ilustra dois exemplos de suavizagao.

Na Figura sao apresentados trechos das séries historicas de cotagoes de preco médio no
periodo de agosto a dezembro de 2005. Note que houve uma suavizacdo das altas freqiiéncias
das séries, sendo que o efeito da suavizacdo lembra um alisamento polinomial. Entretanto, em
séries onde os picos sdo altos e estreitos, como a série da Figura m a transformada wavelet

também consegue suavizar a série.
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(a) Filtragem da série econémica das a¢oes do Grupo Pao de agticar.
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(b) Filtragem da série econoémica das agoes do grupo ITAUSA.
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(c) Filtragem da série econdmica das agoes da Embraer.

Figura 6.1: Filtragem das séries utilizando transformada wavelet.
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E possivel observar na Figura que picos em intervalos de tempo curtos com baixas
freqiiéncias nao sdo cortados na filtragem, fato que ndo é possivel utilizando transformada de
Fourier ou outra técnica de alisamento. Os trechos especificos contendo alta freqiiéncia sao
suavizados, como por exemplo no intervalo de tempo de 0 a 100 da Figura preservando
picos com baixa freqiiéncia, como por exemplo no intervalo de tempo de 130 a 170 da Figura
Isto é possivel devido & capacidade de resolucao tempo-freqiiéncia da transformada wavelet

descrita no Capitulo 3.

6.3 Selecao de Padroes Utilizando o APS

Como relatado na secao B3Il o APS foi adaptado para o problema de predicdo de série
temporais econdmicas para selecionar os padroes de treinamento mais representativo do compor-
tamento da série estudada. Dois resultados da selecdo de padroes de treinamento por meio do

algoritmo APS em duas séries temporais economicas diferentes sdo indicados na Figura

35
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(a) Série original e padroes selecionados para a (b) Série original e padroes selecionados para o
Coteminas. Itau.

Figura 6.2: Resultado da selegao de padroes (Circulos vermelhos) por meio do algoritmo APS
nas séries da Coteminas e Itau.

No caso da série da Coteminas, o algoritmo selecionou a maioria dos padrdes proximos aos
instantes de tempo ¢ = 500 e ¢ = 800. A matriz de padroes continha inicialmente 1357 padroes,
sendo que o melhor conjunto selecionado pelo APS em termos de RMSEP contém 50 padroes,
proporcionando uma redu¢do da matriz de treinamento em torno de 96%. Ja para a série do
Itaq, o algoritmo APS selecionou padrdes bem préximos aos instantes de tempo a serem preditos.

A matriz de padroes continha inicialmente 1422 padroes de treinamento, sendo reduzido para 30
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com o APS, ou seja, em termos percentuais 97% menor.

6.4 Combinando Modelo Técnico e Fundamentalista

Com a série suavizada aplica-se o teste SRCC da secao [£.4] para adi¢ao de variaveis fun-
damentalistas. O resultado do teste SRCC com arredondamento para duas casas decimais de

precisao, e o resumo das variaveis escolhidas para cada série analisada ¢ mostrado na Tabela [6.11

Tabela 6.1: Resultado do coeficiente de Spearman para as variaveis fundamentalistas.

H \ v1 \ V2 \ V3 \ Uy \ Vs \ Vg \ v7 \ Vs \ Vg \ V10 \ V11 \ Variaveis selecionadas H
¢y | 0,19 | 0,23 | 0,06 | 0,20 | 0,01 | 0,08 | 0,12 | 0,03 | 0,01 | 0,13 | 0,27 | w1, V2, V4, V7, V1o € V11
Cy | 0,10 | 0,04 | 0,08 | 0,22 | 0,05 | 0,13 | 0,08 | 0,07 | 0,01 | 0,11 | 0,23 | 1, v4, ve, V10 € V11
Cs | 0,12 | 0,22 | 0,05 | 0,21 | 0,03 | 0,01 | 0,01 | 0,04 | 0,01 | 0,10 | 0,20 v1, V2, V4, V10 € V11
Cs | 0,11 ] 0,12 | 001 | 0,21 | 0,04 | 0,01 | 0,01 | 0,11 | 0,02 | 0,12 | 0,27 | v1, v2, va, vs, V10 € V11
Cs | 0,11 | 0,01 | 0,01 | 0,18 | 0,00 | 0,10 | 0,07 | 0,09 | 0,19 | 0,21 | 0,19 | 1, v4, v, V10 € V11
Ces | 0,12 | 0,14 | 0,02 | 0,23 | 0,03 | 0,06 | 0,10 | 0,03 | 0,01 | 0,15 | 0,23 | w1, v2, V4, V4, V1o € V11

Cr | 0,00 | 002|008/ 02 [001|006]| 0,10/ 000|000/ 01 |0,09 v1, V2 € V11
Cs | 0,00 |0,02]008] 02 [001]006]| 0,10/ 000|000 01 | 0,09 v, Vs

Co | 0,00 | 0,02 0,08/ 02 [001|0,06]| 0,0/ 000|000 01 | 0,09 V4, V6,07 € V11
Cio | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,0 | 0,01 | 0,00/ 0,00 |000]|000]| 01 | 0,00 nenhuma
Ci1 | 0,00 | 0,00 | 0,07 | 0,04 | 0,01 | 0,02 | 0,00 | 0,01 | 0,00 | 0,23 | 0,02 10

Ci2 | 0,00 | 0,02 | 0,08 | 0,20 | 0,01 | 0,06 | 0,10 | 0,00 | 0,00 | 0,21 | 0,09 vs € V1o
Cis | 0,01 | 0,03 | 0,16 | 0,18 | 0,08 | 0,06 | 0,00 | 0,01 | 0,00 | 0,21 | 0,09 10

Cia | 0,21 | 0,00 | 0,06 | 0,20 | 0,01 | 0,00 | 0,21 | 0,12 | 0,17 | 0,03 | 0,15 v1, V7 e v
Cis | 0,02 | 0,07 | 0,00 | 0,21 | 0,11 | 0,01 | 0,22 | 0,01 | 0,01 | 0,02 | 0,08 va e vr

onde C1: Grupo Pao de Acticar, C2: Grupo ITAUSA, C3: Embraer, Cs: Compania Vale do rio doce, Cs:
Petrobras, Cs: AMBEV, C7: Natura, Cs: VIVO, Co: TELESP, Ci0: GOL, C11: TAM, C12: CPFL Energia, Ci3:
Aracruz, Ci4: Sadia e C15: Coteminas.

Os resultados da Tabela mostram que para cada série econémica diferentes varidveis
podem estar correlacionadas com o comportamento da série. Para a série do Pao de Acucar as
variaveis va, vg, vy, v1g € v11 podem estar correlacionadas com o comportamento da série e as
variaveis v1, v3, Us, Vg, Us € Ug Ndo apresentam contribuigdo significativa para o comportamento
da série do grupo Pao de Actcar. Entretanto para a série da Petrobras as variaveis vy, v4, vg,
v10 € v11 podem estar correlacionadas com o comportamento da série e va, v3, U5, Vg € Vg NAO.
Portanto, para cada série econoémica, diferentes varidaveis podem contribuir para a compreensao
do comportamento e consequentemente para sua estimacgdo. Para cada série temporal econdmica
as variaveis fundamentalistas escolhidas sdo adicionadas na entrada da rede neural para estimar

o comportamento futuro.

Entretanto para algumas séries analisadas o teste estatistico nao foi capaz de identificar

qualquer relagdo para a maioria das varidveis analisadas. Para a companhia GOL (Cyp), por
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exemplo, nenhuma variavel fundamentalista é adicionada ao conjunto de varidveis VMT, nao
contribuindo em nada com a modelagem dos dados. E possivel que o intervalo de dados utilizados,
nao seja o mais adequado, ou que para algumas séries, a mudanga de indicadores econdmicos
ocorre com um delay de tempo desconhecido, e nao de forma imediata como alguns pesquisadores
sugerem. Outra possibilidade é a de que as varidveis fundamentalistas exer¢am influéncia em
determinados trechos da série temporal econoémica, sugerindo que o teste deva ser aplicado em

janelas de tempo At, ao invés da aplicagao do teste de correlacio sobre toda a série.

As variaveis fundamentalistas selecionadas compéem o método proposto no trabalho, que
ainda faz uso da transformada wavelet e do algoritmo APS, e seus resultados sdo comparados na

Tabela com técnicas classicas como os modelos ARIMA e técnico.

Tabela 6.2: Resultados RMSEP com técnicas classicas e a técnica proposta. *Método A: Modelo
ARIMA, ?Metodo B: Modelo técnico, *Metodo C: Modelo técnico combinado com o modelo

fundamentalista.
I | Método A | Método B [ Método C* |
RMSEP RMSEP RMSEP
1 (100) o(10p) 1(10p) o(100)
Cr | 5,2x107 T [ 41x1077 [ 1,0x1077 | 1,8 x 1077(50) | 2,3 x 10 3(50<)
Co | 8,6x1077 [ 4,1x10%[1,0x1072 | 1,8 x107%(300) | 2,3 x 1073(30$)
Cs | 9,1x10° T [5,1x10 1 [3,7x10 3] 2,9x10 5(800) | 2,2 x 1073(80<)
Cy | ,LI1x107T [ 7,9x1077 [ 3,0x 1077 | 5,6 x 1077(80) | 1,6 x 10 3(80<)
Cs | 9,8x107T [6,9x107"7 [ 2,1 x107% | 4,0 x 107 7(119¢) | 9,4 x 10-7(119%)
Co | ,LAX10 [ 7,8x10° 1 [ 4,4x10 3] 3,3x10 5(800) | 2,1 x 1073(80<)
Cr | 3,2x107T [ 2,6x107" [ 5,7x107° | 1,9x1077(500) | 4,1 x 10 3(50)
Cs | 82x1077 [ 7,3x10° % [2,5x107° | 6,8x107%(80) | 1,0 x 1073(119%)
Co | 7,9x1077 [ 5,3x10°7 [ 6,1 x 1077 | 2,2 x 10 7(119¢) | 5,2 x 10 >(119%)
Cuo | 3,3x107T [ 1,2x1077 [ 9,9x 1077 | 9,7 x 1077(80) | 8,8 x 10 3(80<)
Ci | 9,6 x1077 [ 4,2x107% [ 3,8x107° | 3,5 x107%(50{) | 3,0 x 1073(50)
Ci2 | 5,7x1077 [ 3,8x10 7 | 9,3x 1% | 1,9x 10 5(1190) | 4,9 x 173(119%)
Ciz | 2,0x107T [ 3,4x1077 [ 4,2x107° | 2,4x1077(80) | 5,3 x 10 3(80<)
Cua | 6,5x1077 [ 2,9x 1077 [ 4,3x107° | 1,8 x 10 %(119¢) | 2,7 x 1073(119%)
Cis | 2,6x10° 1 [3,7x10 7 [7,4x10 %] 1,7x10°%(500) | 2,5 x 10~3(50)

¢: Quantidade de padroes selecionados pelo APS.
b: Quantidade de execugoes utilizadas para o célculo dos parametros p e o.

Os resultados apresentados na Tabelalf.2l mostram que a predicao com o modelo ARIMA tem
pouca habilidade de predicao (Método A), devido as limita¢oes da suposi¢do de lineariedades
discutidas no Capitulo 2. Os resultados obtidos com RNA (Método B) sdo melhores, mas ainda
inferiores aos obtidos com o método proposto (Método C). Alguns resultados da predigao do

modelo ARIMA e do método proposto sao apresentados nas Figura 6.3
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Finalmente, quando os trés métodos sao comparados, é possivel notar que a adicao de var-
idveis fundamentalistas e selecdo de padroes por meio do APS oferece em média uma melhora
de 76% em relacdo ao método ARIMA e 47% em relagdo ao método classico baseado no modelo
técnico e RNA. Além disso, o uso do APS melhorou substancialmente o tempo de treinamento e
predicdo da RNA, em razao da reducdo do nimero de padroes de treinamento. A técnica proposta
apresenta resultados pobres nas séries onde poucas variaveis fundamentalista sdo adicionadas ao
modelo de dados utilizado na predicao, oferecendo resultados similares ou inferiores ao método B,
e pouco superiores ao método A. O que leva a inferir que, de fato, as chamadas informacoes fun-
damentalistas, sdo relevantes no estudo do problema de predicdo de séries temporais econémicas

de cotacoes de acoes de empresas estudadas neste trabalho.

Apesar de ser um modelo bastante utilizado por profissionais da area de economia, o modelo
fundamentalista recebeu uma recente atencdo da comunidade cientifica da area de predicao de
séries. Entretanto, esta nova tendéncia ainda nao havia sido discutida e implementada nas

técnicas de inteligéncia artificial como as redes neurais artificiais.

6.5 Consideracoes Finais

Neste Capitulo foram apresentados os resultados obtidos com a técnica proposta. Os resul-
tados foram comparados com os procedimentos de predicao classicos encontrados na literatura.
Demonstrou-se experimentalmente que a técnica proposta possui uma capacidade de predicdo

melhor que as técnicas tradicionais baseadas nos modelos técnico e ARIMA.
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Capitulo 7

Conclusoes

Neste trabalho foi apresentado um método de predi¢do nao linear de séries temporais econémi-
cas. O método baseia-se no uso de filtro wavelet multiescala, modelos técnicos e fundamentalista
de analise de séries temporais econdmicas e redes neurais artificiais. As séries obtidas apos a
decomposicao contém informacoes sobre a tendéncia da série com o comportamento aleatério
suavizado. Os resultados apresentados mostram que a transformada wavelet é um ferramenta
eficiente na suavizagdo da componente aleatéria de séries temporais econémicas. O uso do algo-
ritmo de projecoes sucessivas na selecao de padrdes de treinamento, foi importante para reduzir
o tempo de treinamento da RNA, uma vez que o conjunto de padrdes foi reduzido de forma
consideravel. Utilizando a RNA de Elman foi possivel fazer predi¢Ges de cotagdes futuras com a
adicao de variaveis fundamentalistas que influenciam no comportamento da série. A combinacio
dos modelos técnico e fundamentalista, caracterizado pela adicao das varidveis fundamentalistas
na série histérica de precos apresentou um melhor resultado quando comparado com meétodos

tradicionais que sao baseados somente no modelo técnico.

7.1 Contribuicoes do Trabalho

Na anélise dos resultados obtidos foi possivel identificar algumas contribuicées do trabalho
para a solucdo do problema de predicdo de séries temporais econdémicas. Os resultados apre-
sentados na tabela [6.2] indicam que nao é correto tratar uma série econdmica como uma série
temporal pura, ou seja, fazer predigdes baseando-se somente em seu comportamento historico. A
predicoes futuras sem varidveis econdmicas podem ser feitas, mas quais sdo as condi¢oes econdmi-

cas pré-determinadas para estimar o comportamento futuro? Este trabalho demonstra que por
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melhor que seja 0 método de predicao, é extremamente relevante analisar os aspectos econdémi-
cos relacionados ao problema. Essa abordagem foi inicialmente proposta no recente trabalho de
Lam! (2004). Entretanto, este trabalho apresentou resultados similares aos do trabalho de [Lam
(2004) em termos de erro de predi¢ao, porém com menos variaveis fundamentalistas adicionadas
as séries, proporcionando um modelo mais robusto do que o proposto por Lam (Laml 2004). Adi-
cionalmente, foi possivel constatatar que métodos de selecdo de varidveis, podem ser aplicados ao
problema de selecdo de padrdes de treinamento. O uso do APS para tal finalidade contituiu-se

em uma novidade na gama de aplicagoes de tal método.

Vale ressaltar também que as séries econémicas de paises subdesenvolvidos ou em desenvolvi-
mento sao consideradas de “comportamento hostil”, ou seja, de dificil compreensdo e predicao
quando comparadas ao comportamento da maioria das séries econdmicas obtidas em paises com

economia estavel.

7.2 Publicacoes

A partir do estudo desenvolvido nesta dissertacdo de mestrado, foram elaborados dois artigos
cientificos, um ja publicado na Lecture Notes in Computer Science (SOARES, A. S., PAIVA,
M. S. V, COELHO, C. J. Technical and Fundamental Analysis for the Forecast of Financial
Scrip Quotation: An Approach Employing Artificial Neural Networks and Wavelet Transform.
SPRINGER - LECTURE NOTES IN COMPUTER SCIENCE, v.4493, p.1024 - 1032, 2007.) e
outro que na data da defesa desta dissertacdo encontrava-se em fase final de revisdao e submissao
com o titulo provisério “Features Selection Based on Sucessive Algorithm Projections for Artificial

Neural Networks in Financial Time Series Forecasting”.

Os resultados também contribuiram em um capitulo do livro “Redes Neurais Artificiais para
Engenheiros e Cientistas”, de autoria do Professor Doutor Ivan Nunes da Silva, professor asso-
ciado do departamento de Engenharia Elétrica da Escola de Engenharia Elétrica de Sao Carlos,

na Universidade de Sao Paulo, que encontra-se em fase final de publicacao.

7.3 Limitacoes

Apesar do uso do teste estatistico SCRC para a selecao das varidveis fundamentalistas, o

limiar de decisdo estabelecido constitui um ponto critico. Nao foi estabelecido um teste de
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hipétese para a inclusdo ou nao da variavel.

O uso comercial do método de predigdo deve levar em consideracdo critérios como desconto
de risco, taxa de mobilidade de capital para se comprar ou vender uma acao e calculo de incerteza

sobre a predigao realizada.

7.4 Trabalho Futuros

A partir do desenvolvimento e apresentacao dos resultados deste trabalho, foi possivel obser-

var algumas sugestoes de trabalhos futuros:

O estudo de novas variaveis fundamentalistas podera ser continuado.

e Aprimoramento do filtro wavelet de suavizacao da série.

Uso de técnicas de agrupamento de aprendizagem de maquina como bagging e subbaging.

e Aprimorar o critério de selecao de varidveis, como por exemplo o uso de um teste estatistico

de hipotese nula de que a varidvel € ou nao co-relacionada com a série.

Aplicar o critério de sele¢ao de varidveis sobre trechos da série e nao em toda a série.
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Cada arquivo disponibilizado pela BOVESPA contém informacoes como nome e codigo da

empresa, codigo da agdo, codigo ISIN, tipo de mercado (a vista, termo, op¢oes), especificagao

(ON/PN), precos (anterior, abertura, minimo, médio, maximo, fechamento), quantidade de nego-

cios e volume negociado com o papel, dentre outros dados disponiveis.

Apods a obtencao do arquivo é necessaria a utilizacao de um layout para a interpretacdo dos

dados extrafdos no formato .txt. E possivel também a utilizacao de planilhas em Excel. O layout

¢ dividido em duas partes: cabecalho e dados.

A.0.1 Cabecgalho

Tipo de registro Fixo “00” N(02) | 01 | 02
Nome do arquivo Fixo “COTAHIST.ANO” | X(13) |03 | 15
Codigo da origem Fixo “BOVESPA” X(08) | 16 | 23
Data da geragao do arquivo | Formato “AAAAMMDD” | N(08) | 16 | 23
Reserva Preencher com brancos | X(214) | 32 | 245
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A.0.2 Dados
Nome do campo - descrigao Contetdo Tipo e | Pos. | Pos.
tamanho| ini- final
cial
TIPREG - Tipo de registro Fixo “01” N(02) 01 02
Data do pregao Formato “AAAAM- | N(02) 03 10
MDD”
CODBDI - Cédigo BDI Utilizado para classi- | X(02) 11 12
ficar as acOes na emissdo
do boletim diario de in-
formagoes
CODNEG - Codigo de negociacao X(12) 13 24
TPMERC - Tipo de mercado Cod. do mercado | N(03) 25 27
em que a agao estd
cadastrado
NOMRES - Nome resumido da em- X(12) 28 39
presa
ESPECT - Especificagao do papel X(10) 40 49
PRAZOT - Prazo em dias X(03) 50 52
MODREF - Moed de referéncia Moeda usada na data do | X(04) 53 56
pregao
PREABE - Preco de abertura da (11)V99 | 57 69
acao
PREMAX - Preco méximo da agao (11)V99 | 70 82
PREMED - Prego médio da agao (11)V99 | 83 95
PREULT - Prego do ultimo negécio (11)V99 | 96 108
PREOFC - Preco da melhor oferta (11)V99 | 109 121
de compra
PREOFYV - Preco da melhor oferta (11)V99 | 135 147
de venda
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Nome do campo - descrigao Contetdo Tipo e | Pos. | Pos.
tamanho| ini- final
cial
TOTNFG - Namero de negocios da N(05) 148 152
acao no dia
QUATOT - Quantidade de negocios N(18) 153 170
total
VOLTOT - Volume total da agdo (16)V99 | 171 188
PREEXE - Prego para o mercado de (11)V99 | 189 201
OpCOes
INDOPC - Indicador de correcao de N(01) 202 202
pregos
DATVEN - Data do vencimento formato | N(08) | 203
para mercado de opc¢oes “AAAAM
MDD?”
FATCOT - Fator de cotacao 1 para Unitaria e 1000 | N(07) 211 217
para lote de mil
PTOEXE - Prego para opgoes em (07)V06 | 218 230
dolar
CODISI - Cédigo do papel no sis- X(12) 231 242
tema ISIN
DISMES - Namero de distribuicdo 9(03) 243 245

da acao
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Apéndice B

Descricao das variaveis fundamentalista

utilizadas

Valor de mercado: E o altimo preco pago por cada acdo da empresa vezes o niimero total

de titulos disponiveis.

Lucro liquido: E o total de vendas brutas da empresa subtraido pelo custo das mercadorias

vendidas, das despesas varidveis e das despesas fixas.

Taxa de juro béasica: E a taxa fixada pelo banco central, que serve de referéncia para o

célculo do custo do dinheiro para empréstimos bancarios.

Indice BOVESPA: O Indice Bovespa é um somatorio dos pesos (quantidade teérica da
agao multiplicada pelo ultimo preco da mesma) das acoes integrantes de uma carteira teorica
formada pelas a¢des mais importantes da BOVESPA. Assim sendo, pode ser apurado, a qualquer

momento, por meio da Equacao [B.l

n

ITbovespa = Z P(i)Q(1) (B.1)

i=1
onde n é o nimero total de acdes componentes da carteira teérica, P é o tltimo preco da acao e

Q@ ¢é a quantidade teodrica da acao 1.

Indice de precgos ao consumidor: O indice de precos ao consumidor mede a variacao de
precos para o consumidor com base nos gastos de quem ganha de um a vinte salarios minimos,

ou seja, a grande maioria da populagao. Este indice é importante pois se os pregos variam muito
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hé risco de inflagdo e consequentemente o risco de indicadores econémicos piores.

Mbobilidade de capital: Mede o quanto a empresa estid preparada financeiramente para
atender gastos ou investimentos nao programados. Uma empresa que tem mobilidade de capital
alto é bem vista pelo mercado pois est4 preparada para eventuais emergencias em casos de crises

econdmicas internas ou externas.

Risco pais: O Risco pais € um método mundialmente reconhecido que classifica o risco
em se investir em um determinado pais. O risco é determinado levando-se em consideracao
diversos indicadores econémicos, financeiros e politicos do pafs como por exemplo déficit fiscal,
crescimento da economia, solidez das instituicoes, etc. O risco-pais funciona como termometro
que mede a desconfianca dos investidores quanto ao cumprimento ou ndo do reembolso prometido
pelo devedor (no caso o pais) na data de vencimento dos titulos por ele emitidos. Em outras
palavras, o investidor estd interessado em quanto deveria ser recompensado por aplicar em papéis
que embutem certa possibilidade de calote. Considerando-se o risco dos Estados Unidos como
zero, a taxa paga pelo governo desse pais serd a base comparativa de céalculo utilizada pelo
investidor. Varias instituicdes fazem o calculo do risco pais como por exemplo, Standard and

Poors, Moody’s, JP Morgan, dentre outros.
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Apéndice C

Software de Predicao

O software de predicao foi criado a partir da necessidade de testar as técnicas propostas no
problema de predi¢ao de série temporais econémicas. Em uma primeira versdo, o software era
executado em linha de comando, sendo que a interface gréafica apresentada na figura [C.1] foi

desenvolvida especialmente para a apresentacao nesta dissertacao.

) principal2 E”§| FZ|
File o
— Qpco
Selecione a gerie economica Selecione o metodo
||TAU j Modelo Techico j
l Executar ]
1
0.8}
0.6}
0.4}
0.2¢
0 02 04 06 08 1

Figura C.1: Software de predicao desenvolvido no MatLab.

O menu de seleciio da série econdmica, permite ao usudario selecionar qual série sera utilizada
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no software. O menu de método, permite ao usuario selecionar qual tipo de método sera em-
pregado na predicao, sendo que o resultado serd plotado em um grafico de resultado esperado

versus resultado do método.

) principal? |Z”E|rg|
File ~
— Qo
Selecione a serie economica Selecione o metodo
|PETROBRAS -] Madela Tecnico & Fundamentalista -
l Executar ]
Resultado
0 . 09 T T T T T T T T
. + * . * + . + 4 ..
*
o 085 [ * + e A © * .

0.08+

0751 a
0.07L + predito ||
' —real
| | | | | | | |
'0650 5 10 15 20 25 30 35 40 45

Figura C.2: Exemplo de Resultado Obtido no Software de predicao.



Livros Gratis

( http://www.livrosgratis.com.br )

Milhares de Livros para Download:

Baixar livros de Administracao

Baixar livros de Agronomia

Baixar livros de Arquitetura

Baixar livros de Artes

Baixar livros de Astronomia

Baixar livros de Biologia Geral

Baixar livros de Ciéncia da Computacao
Baixar livros de Ciéncia da Informacéo
Baixar livros de Ciéncia Politica

Baixar livros de Ciéncias da Saude
Baixar livros de Comunicacao

Baixar livros do Conselho Nacional de Educacdo - CNE
Baixar livros de Defesa civil

Baixar livros de Direito

Baixar livros de Direitos humanos
Baixar livros de Economia

Baixar livros de Economia Doméstica
Baixar livros de Educacao

Baixar livros de Educacdo - Transito
Baixar livros de Educacao Fisica

Baixar livros de Engenharia Aeroespacial
Baixar livros de Farmacia

Baixar livros de Filosofia

Baixar livros de Fisica

Baixar livros de Geociéncias

Baixar livros de Geografia

Baixar livros de Histdria

Baixar livros de Linguas
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Baixar livros de Literatura

Baixar livros de Literatura de Cordel
Baixar livros de Literatura Infantil
Baixar livros de Matematica

Baixar livros de Medicina

Baixar livros de Medicina Veterinaria
Baixar livros de Meio Ambiente
Baixar livros de Meteorologia
Baixar Monografias e TCC

Baixar livros Multidisciplinar

Baixar livros de Musica

Baixar livros de Psicologia

Baixar livros de Quimica

Baixar livros de Saude Coletiva
Baixar livros de Servico Social
Baixar livros de Sociologia

Baixar livros de Teologia

Baixar livros de Trabalho

Baixar livros de Turismo
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