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RESUMO

Os mercados financeiros e de capitais, especiadmestmercados de acdes, sdo
considerados investimentos de alto risco, dominpdofcertezas e volatilidades. A previsao
no mercado de a¢Bes pode ser Util para lidar ctenirserteza e, conseqientemente, o risco.
Como os mercados de a¢des séo influenciados poesatcondmicos, politicos e até mesmo
psicolégicos, é dificil prever o movimento futurosdvalores. Uma vez que as meétricas
estatisticas e/ou econométricas tradicionais, gssadmo suporte para a analise técnica e
fundamentalista, ndo sdo capazes de absorver abneaadades dos conjuntos de dados,
torna-se necessaria a utilizacdo de procedimentoprdvisdo avancados. As previsdes
financeiras por meio das técnicas de analise daivddde juntamente com as redes neurais
artificiais (RNAs) foram apresentadas como métodasmissores para tais previsées. O
projeto de uma RNA tem inspiracdo em aspectos dendjzado do cérebro humano. As
RNAs tém o potencial de aprender o mecanismo dosaues de acdes, isto €, capturar a
complexa dinamica e as nao linearidades das géngsorais do mercado de acdes. Neste
trabalho, alguns conceitos e teorias sobre sénmpdrais financeiras ligadas aos mercados de
acdes, bem como as RNAs e os sistemas baseadoéceivas hibridas utilizadas para
solucionar problemas de previséo de interesse @osachos financeiros, sdo revisados. Nesta
dissertacdo sdo validados métodos de previsdodmssean RNAs de Elman, treinadas pelo
método Quase Newton do tipo BFGS (método Quase dverdm aproximacado da hessiana
proposta por Broyden, Fletcher, Powell e Goldfagbyom o algoritmo da computacdo
evolutiva denominado de evolucéo diferencial. Essé®dos sdo utilizados para a previsao,
um passo a frente, dos valores do indice BOVESBOVESPA), com base em suas
cotacdes histéricas tomadas diariamente e suaidadacpreditiva comparada com base no
coeficiente de desigualdade U-Theill.

Os métodos baseados em RNAs Elman combinados cqoase Newton do tipo
BFGS e a evolucdo diferencial obtiveram melhoresultados, ainda que nao
significativamente, em relacdo ao coeficiente dsigimldade U-Theil, do que o método
GARCH(1,1). A combinacao Elman e H@st1/bin foi o método com o melhor desempenho
entre os validados.

PALAVRAS—-CHAVE: Redes Neurais Atrtificiais, Sérieemporais, Evolucdo Diferencial,
GARCH, Previsao.



ABSTRACT

Financial and capital markets, especially stock keiar are considered high risk
investment fields, dominated by uncertainty andaulily. Stock market prediction tries to
reduce this uncertainty and consequently the Askstock markets are influenced by many
economical, political and psychological factorsjsitdifficult to forecast the movement of
future values. Since traditional statistical an@remnetrics metrics, used for technical and
fundamentalist analysis, are unable to deal withrtbhn-linearity in the dataset, it becomes
necessary the utilization of advanced forecastimggdures. Financial forecasting based on
volatility analysis and artificial neural networkseve been proposed as one of the most
promising methods for such predictions. ANN (actdl neural network) simulates the
learning capability of the human brain. They haveadential of learning the underlying
mechanics of stock markets and capture the congyeamics and non-linearity of the stock
market time series. In this work, some financialdiseries concepts and theories linked to
stock markets will be studied, as well as neurdlvoeks based on systems and hybrid
technigues used to solve forecasting problems coimge financial markets. This research
validates some financial time series forecastinghoas based on Elman neural network,
trained with BFGS (Quasi-Newton method with Broydé&hetcher, Powell and Goldfarb
hessian approximation) and an evolutionary algoritmamed differential evolution. These
methods will be used to predict one-step-aheadxinvdéues of IBOVESPA, based on daily
historical prices and their forecasting power ampared using U-Theil’s coefficient.

The methods based on Elman ANN and combined wiidsigNewton BFGS and
differential evolution obtained better results, eteey aren't significant when compared to U-
Theil inequality coefficient of GARCH method. EImakNN combined withbest/1/bin
differential evolution obtained the best performabetween validated methods.

KEYWORDS: Artificial Neural Networks, Time Seriefifferential Evolution, GARCH,

Forecasting.



1. INTRODUCAO

Este capitulo procura fornecer uma visdo do qaprésentado ao longo do trabalho,
sendo este estruturado em cinco secdes. A secaeféré-se a apresentacdo do contexto
desta dissertacdo. A secao 1.2 trata do problerpastpiisa abordado na dissertacdo. A secéo
1.3 refere-se aos objetivos geral e especificosed@dio 1.4 justifica esta pesquisa, enquanto

estudo cientifico, e a se¢do 1.5 é destinada deqsedo da organizacao do trabalho.

1.1 APRESENTACAO DO CONTEXTO

Em um mercado competitivo é necessario se anteagsmacontecimentos de forma
gue sejam tomadas acdes inovadoras que se traesfioem vantagem competitiva. Partindo-
se do pressuposto que eventos passados podemaexpligturo, € necessaria a procura de
métodos que capturem caracteristicas do comportarpassado a fim de prever o proximo

acontecimento com certo grau de confianca (BODIS4P

De acordo com a Hipétese de Mercados Eficientadé 1970), o preco das acdes
possui uma dinamica aleatéria, ou seja, ndo segakum tipo de ordem ou padrdo. Essa
guestao é fundamental para o debate relacionad@gomevisibilidade do mercado, pois, caso
a evolucao do preco das acbes realmente ndo ajresmrthuma tendéncia sistematica, ou
seja, 0 mercado seja eficiente na sua formacaaetm,pé impossivel prevé-lo (SANTOS,
2005). O conceito de mercado eficiente é usualmasdgeciado a hipétese dwrtingaleou
jogo justo (CAMPBELLet al, 1997), cuja condigéo é dada por

E[R../P,P,,.]=0, (1.1)
ondeE é a esperanca matematidg € o preco do ativo na data
Tomando-sé&; como o preco do ativo na daja hipotese dmartingaleassegura que
o preco de amanha é esperado ser igual ao preyojeledada a série historica dos precos do

ativo. Alternativamente, a expectativa de variagagreco € zero, quando condicionada a

histéria dos precos; dessa forma, o preco pode teair quanto subir. Vista de uma



perspectiva de previsdo, a hipétesendetingaleimplica que a “melhor” previsdo do preco
de amanha é simplesmente o preco de hoje. Outextasga hipdtese é que as mudancas de
precos sdo nao-correlacionadas em todas as deafasaggplicando a ineficacia das regras

lineares de previsdo das mudancas futuras de poaseadas apenas no histérico dos precos.

A hipétese denartingalelevou ao desenvolvimento de uma hipétese correlatase
tornou fundamental nos estudos sobre eficiéncia mdescados: a hipotese do caminho
aleatdrio fandom walk hypothegisA hipdtese (ou modelo) do caminho aleatdrio psele

representada pela equacéo:

PR=u+R.+é& (1.2)

ondeu é a média e € um erro independente e identicamente distribuido

Este modelo diz que o preco do ativo no periedoé dado pelo seu preco no periodo
imediatamente anterior, mais um termo de médiaradpe conhecido comalrift, mais um
componente de erro ndo-previsivel. O comportamdotdéermoe; € importante, e as suas
restricbes acerca do comportamento deste termwanat Campbekt al. (1997) a produzir

trés versdes do modelo de caminho aleatorio:

Caminho aleatoridl: Nesta versdo, também denominada de versdo™fiwtenodelorandom
walk, assume-se que o terma identicamente distribuido e independente. A irddpncia
implica que ndo sO os incrementos sdo nao-coroglados, mas também qualquer fungéo

nao-linear dos incrementos sera nao-correlacionada.

Caminho aleatorio 2: Esta versdo considera que 0s incrementos dmotex Sao
independentes, mas ndo necessariamente identiGmdestitibuidos. O relaxamento dessa
hipétese mantém a caracteristica da ndo-previoié linear além de admitir a presenca de
fatos estilizados em séries financeiras, com muatana volatilidade condicional.

Caminho aleatorio3: A versao mais geral e com significativo nimdeotestes empiricos
substitui a hiptese de incrementos independemrteshipétese de incrementos dependentes,
porém, ndo-correlacionados. Isto significa, porngse, satisfazer a condicdo de que a



covarianciaCo ef,ef_kji 0, para todok # 0. Tal processo indica que 0s incrementos nao

sdo correlacionados, mas, sdo dependentes, desde quadrado dos incrementos seja

correlacionado.

Segundo Santos (2005), a pesquisa cientifica isiiggor muito tempo, a
impossibilidade de se refutar o modelo do caminleatério nas variacdes de precos dos
ativos financeiros. Entretanto, como notam Campiedl. (1997), o avanco computacional e
0 surgimento de métricas econométricas robustassap@m a sugerir algum nivel de
previsibilidade nos retornos dos ativos financegimdicando que as variagdes de precos nao
podem ser totalmente explicadas pelo método dontmmaleatério e que estratégias de
negociacdo que visem identificar essas tendénoidsnp superar estratégias do tipo comprar

€ esperar.

1.2 PROBLEMA DE PESQUISA

Segundo Kostela (2003), uma série temporal condistmedidas ou observagdes de
um processo tomadas em periodos regulares de tégrincipal motivacdo na pesquisa de
séries temporais € o desejo de entender os precedemdmenos presentes nos sistemas em
estudo. Os objetivos principais da andlise de séta@mporais incluem identificacéo,

reconstrugdo ou mesmo a previsao de eventos futuros

Ao se analisar uma ou mais séries temporais, aseptacdo grafica dos dados
sequencialmente ao longo do tempo é fundamentadie velar padrdes de comportamento.
As tendéncias de crescimento (ou decrescimentaslydps ciclicos, alteracdes estruturais,

observacdes fora do comum, entre outras, sdo factsridentificadas.
Segundo a abordagem de decomposicdo classica,rias sgmporais podem ser
representadas como uma combinagdo dos componemteserdiéncia, ciclicidade e

sazonalidade, conforme a equacéo 1.3 (ABELEM, 1384jue:

X, =T,+C, +R, (1.3)



onde T; € o componente de tendénc@, € o componente ciclico ou sazonaReé o

componente aleatério.

A tendéncia € um movimento ascendente ou descendenbnga duracdo que pode
ser persistente ou percebida quando se observaedesgporal de forma mais abrangente. Na
Figura 1.1, pode-se observar uma tendéncia dedaltBBOVESPA a vista, no periodo de
Junho de 2004 até Maio de 2008.

A sazonalidade e ciclicidade sao caracterizadagggméncias de curta duracdo que
geralmente obedecem a um padrdo de ocorrénciaoddetrum periodo de tempo pré-
determinando. A sazonalidade é freqientemente \@x®em periodos que compreendem 12
meses e a ciclicidade usualmente € notada em psriodiores que um ano. Na Figura 1.1
pode-se observar um movimento de alta sazonal emamdo entre os pontos (1) e (2)
(Jun/2005 a jun/2006), e novamente entre os pofXpe (3), respectivamente, de jun/2006 a
jun/2007.
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Figura 1.1 - Comportamento dos pregos do IBOVESRista entre Jun/2004 e Maio/2008.



A partir da analise no dominio do tempo e/ou aeatis dominio de freqiiéncia, o
analista tem como objetivo construir modelos parare outros, investigar o0 mecanismo
gerador da série temporal, descrever o comportameatsérie, procurar periodicidades
relevantes nos dados e fazer previsdes de valoha®$ da série. A construcdo dos modelos

deve ser fundamentada nos principios da simplieidaarcimonia e facilidade de utilizacao.

Nas areas de conhecimento das ciéncias, tecnaogi@nomia, existem processos e
fendmenos cuja previsao é de grande utilidade.sEsskiem diferentes processos industriais
que podem ser modelados, preditos e controladosbeam® em dados sensoriais. Pregos de
acoes, indices de acao, taxa de cambios e jurosxefaplos de indicadores cuja previsdo é

de grande utilidade na area econémica (SANTOS,)2005

Em geral, as observacfes das séries temporaisataesautocorrelacdo e, por causa
dessa dependéncia, faz sentido e é possivel predlifeturo das séries temporais. Nao
importando se é linear ou ndo-linear em sua naayezdependéncia pode ser estimada pela
utilizacdo de métodos estatisticos. Contudo, asredgdes de um processo frequientemente
possuem ruidos que ndo podem ser cancelados e pselerdependentes de variaveis
desconhecidas que afetam o processo e ndo podemstimadas. Além disso, existem
guestbes a respeito de processos que sdo, ou asglygs de previsdo. Mas, neste caso,
considera-se que um modelo estatistico pode sstadm aos dados disponiveis e com base
em algum indice de desempenho, por exemplo, EQk (#édio Quadratico), REQM (Raiz
do Erro Médio Quadraticof (coeficiente de explicacdo) e coeficiente de desipde U-
Theil, entre outros, avaliar a utilidade do método.

O problema entdo se resume em construir modelgmzea de capturar as
caracteristicas do processo usando medidas digen® modelo que mais precisamente se
ajusta a série temporal é considerado como o gllemearacteriza o sistema. De uma forma
geral, o modelo recebe informacdes de valores gassda série temporal e retorna a

previsao.

Na previsdo um passo a frente, o0 modelo forngqmevsao para o préximo valor da
série temporal. Na previs&égpassos a frente, 0 modelo garprevisdes a frente. Por meio da

previsdo um passo a frente € possivel construipnacedimento iterativo e gerar previsdes



passos a frente, mas, esse procedimento podeing ama precisdo aceitavel uma vez que

acumula o erro.

O problema da selecdo das variaveis que servepntiada para os modelos pode
tornar-se complexo, uma vez que essas variaveigag@endentes da natureza do modelo
utilizado na previsdo. Para os modelos lineare#tiess, a autocorrelacdo entre os valores

consecutivos pode ser estimada e usada como graadpaidir o numero de variaveis de

entrada.

1.3 OBJETIVOS DA PESQUISA

Os objetivos desta pesquisa foram divididos enalgerespecificos, os quais sao

sumarizados nas subsecdes a seguir.

1.3.1 Objetivo geral

Avaliar a previsdo, um passo a frente, dos retodaeoisidice Bovespa, a vista e futuro,
usando RNA parcialmente recorrente de Elman, tdeisgpor métodos hibridos compostos
por algoritmos de descida de encost@stent gradiefte evolugéo diferencial.

1.3.2 Objetivos especificos

Visando alcancar o objetivo geral, os seguintgstioos especificos foram tracados:

* Projetar uma RNA de Elman treinada com algoritmasguNewton do tipo
BFGS;

* Projetar uma RNA de Elman treinada com algoritmaugéo diferencial,



* Projetar uma RNA de Elman que terd suas conexdestadps por um
procedimento hibrido utilizando os algoritmos egal diferencial e quase-
Newton do tipo BFGS;

* Realizar a previsdo, um passo a frente, utilizandoredes projetadas, e
comparar os valores obtidos com o modelo GARCH dideedasticidade
Condicional Auto-Regressiva Generalizada, do ingléSeneralized

Autoregressive Conditional Heteroskedasticity

1.4 JUSTIFICATIVAS DA PESQUISA

As justificativas tedricas e praticas desta diagéo encontram-se estruturadas nas

subsecbes apresentadas a seguir.

1.4.1 Justificativa tedrica

Uma vez que pesquisas evidenciaram a autocorretagipossibilidade de previsao
dos retornos de séries temporais financeiras, éssédo o estudo de modelos visando
capturar a correlacdo dos retornos, extrair e naoded caracteristicas ndo-lineares, a fim de

fazer previsdes de valores futuros da série terhffefiNG, 2003).

Dentre as técnicas de modelagem linear, o alisamexponencial é uma técnica de
previsao linear que busca a modelagem do compantangeral da série temporal ignorando
as observacdes discrepantes, ou seja, aquelas distastes da média. O alisamento
exponencial tem suas bases nos estudos realizattesos anos 1950 e 1960, por Brown
(1959), Holt (1957) e Winters (1960), mas, na époda recebeu apoio dos estatisticos e
permaneceu sem desenvolver a fundamentacdo estatistessaria até que Gradner (1985)
publicou uma revisdo do que havia sido pesquisé@aguela data. Os trabalhos publicados
posteriormente por Makridakis e Hibon (1991) fooaraas propriedades empiricas dos
métodos, nas propostas de novos métodos de estineaginfiguracdo dos paréametros

iniciais, e também no método de decaimento muttiivo de Taylor (2003).



Outra técnica linear com significativa quantidadepgsquisas na previsao de séries
temporais € a metodologia para constru¢cdo de meddlbMA (Auto-Regressivo Integrado
de Média Mével, do inglésAutoregressive Integrated Moving Averaggle foi apresentada
pelos pesquisadores Box e Jenkins (1970), e queendiou significativamente a teoria e

pratica moderna de analise e previsdo de sérigsotais.

Quando se trata de modelagem ARIMA, a previsdosgsi®s temporais pode ser
realizada a partir de modelos univariados ou madd® funcdo de transferéncia. Existem
varios meétodos para estimacdo de parametros de aselcmARIMA (Auto-Regressivo de
Média Mdvel, do inglésAutoregressive Integrated Moving Averageas, apesar de serem
assintoticamente equivalentes no sentido de quietempara uma distribuicdo normal, geram
resultados significativamente diferentes e, consetginente, influenciam na previsdo. Apos
alguns estudos conduzidos por Newbold (1994), recoiase o uso do método da maxima
verossimilhanca para a estimacéo de parametros tipesle modelagem.

Moshiri e Cameron (2000) compararam a previsdo aka tmensal de inflacao
canadense, utilizando MAE (Erro Médio Absoluto, idglés, Mean Absolute Errgrcomo
medida de acuracia dos modelos matematicos. Ag&eVvoi realizada por modelos ARIMA,
redes neurais de multiplas camafkexdforwarde modelos estruturais. Os modelos ARIMA
foram superiores, mas, na previsdo de doze passese$), as redes neurais conseguiram

pequena vantagem preditiva.

Quando se considera os métodos de analise e predes&séries temporais nao-
lineares, atribui-se a Volterra (1930) os primeiessudos mostrando que qualquer funcao
nao-linear continua erh poderia ser aproximada por uma série finita. Wigii©58) se
interessou pela representacdo funcional das sérgesenvolveu o assunto posteriormente.
Mesmo depois de terem suas propriedades probafaitisestudadas extensivamente, 0s
problemas de estimacédo de parametros, ajuste delanedorevisdo, foram negligenciados

por muito tempo, o que pode ser atribuido a congdebe do modelo de Wiener.

Embora a pressuposi¢cdo de linearidade seja @étifirm dos anos 1970 e inicio dos
anos 1980, pesquisas mostraram, de forma gradgtieaps modelos lineares ndo geram bons
resultados em muitas aplicacdes reais. Por razgasicgs, alguns modelos foram

desenvolvidos no mesmo periodo. De Gooijer e Kufh882) produziram um resumo do



desenvolvimento de modelos ndo-lineares até mimics anos 1990 e argumentaram sobre a
hipotese de que os modelos néo-lineares tenhant pwder de predicdo quando comparados

com os lineares.

A familia de modelos ARCH (Heterocedasticidade Gmadal Auto-Regressiva, do
inglés, Autoregressive Conditional Heteroskedastigitintroduzida por Engle (1982), é
reconhecida atualmente como uma técnica de refarg@raca a modelagem e previsao da
volatilidade do retorno de um ativo financeiro, ume que procura modelar a variancia da
variavel ao longo do tempo, que é uma caractegisi@s séries temporais financeiras.
Posteriormente, Bollerslev (1986), motivado peléicdidade da estimacdo de um namero
grande de parametros necessarios para 0os modelG# ARopds uma generalizacdo ao
modelo, o qual ficou conhecido como GARCH (Hetedasticidade Condicional Auto-
Regressiva Generalizada, do inglésGeneralized Autoregressive  Conditional

Heteroskedasticily

Lux (2007) investigou a previsibilidade da voidilde e volume de uma amostra de
acoes japonesas pelos métodos ARFIMA (Auto-regresEiracionalmente Integrado de
Média Movel, do inglés,Autoregressive Fractionally Integrated Moving Awggh e
FIGARCH (GARCH fracionalmente integrado, do inglEsctionally Integrated GARC}H e
a hipotese da superioridade desses métodos quéndeeus resultados comparados com
modelos GARCH e ARMA. De uma forma geral, os mogeFIGARCH e ARFIMA
apresentaram maior capacidade de previsao quanawacados pelos critérios do MAE (Erro
Médio Absoluto, do inglés, Mean Absolute Error) &€@M (Raiz Quadrada do Erro

Quadratico Médio, do inglés, Root Mean Square Error

A previsao de séries temporais, por métodos méaies, ainda carece de uma analise
mais detalhada e desenvolvimentos. Neste contaximposta deste trabalho se concentra na

combinacéo de redes neurais e métodos de otimipagam seu treinamento.

Chatfield (1995) questionou a possibilidade tedd@uma valorizagcdo exagerada das
RNAs no que se refere a sua capacidade de prev@&do.e Hill (1994) sugeriram que
pesquisas futuras deveriam investigar melhor o#dgnde quando as RNAs superam as

técnicas tradicionais.
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Segundo Darbellay e Slama (2000), uma RNA podeuUskrmpara a previsdo de
sistemas nao-lineares que tem relacionamento foalcesconhecido e, por conseqiéncia,
possui ajustamento dificil. A idéia principal daNAS é que as entradas séo filtradas a partir
de uma ou mais camadas escondidas, cada uma das@u@ostas por unidades escondidas,

ou neurdnios, antes de produzir o valor para averide saida.

Enquadrando a RNA no contexto de métodos estat$stiassicos, pode-se classifica-
la como uma técnica de estimagdo ndo-parameétrézalimear, multivariada e multipla, ou
seja, € uma funcdo dos dados, sem um modelo degdesdefinido. Ser multivariada indica
qgue a entrada da RNA contém duas ou mais varigeesprever o comportamento futuro de
uma ou mais variaveis intertemporais. Nao-paraceete sem modelo especifico séo
consequéncias de algumas suposicdes referentelagdeas entre as variaveis de entrada e as

extrapolagdes dentro de um horizonte de tempodytuMA, 2004).

Gao (1996) propb6s uma arquitetura de RNA de Elmamificada, onde foram
adicionadas conexdes entre os resultados da cateamtmtexto para a camada de saida, e um
novo algoritmo para o seu treinamento. Os testemdas por Gao (1996) verificaram uma
melhora no tempo de convergéncia da RNA de Elmaa paidentificacdo de sistemas
lineares e nao-lineares. Posteriormente, Cheng2f2@dovou que a RNA de Elman
modificada, possui melhores propriedades dinamigesido comparadas com a RNA de

Elman, conforme proposta original de Elman (1990).

Pham (1998) verificou que as RNAs de Elman e Joggaam melhores resultados, na
identificacdo de sistemas lineares e nao-lineguedo treinadas com algoritmos genéticos,
quando comparadas com o treinamento classico cgonitaho de retropropagacédo do erro.
Ge (2007) conseguiu melhor convergéncia de residtaeém relacdo ao controle e
identificacdo de parametros de um motor ultrasgr@dom uma RNA de Elman otimizada por
um algoritmo de enxame de particulas modificadoredatdo a uma RNA de Elman treinada

por um algoritmo baseado em algoritmo descida desta.

llonen (2003) obteve desempenho similar, em relag@EQMs de previsdes com
séries temporais de colesterol, cancer e da fuseido, em RNA$eedforwad, treinadas com
algoritmo de descida de encosta e evolucéo difexlerfc verificacdo demonstrou ndo haver

vantagem na taxa de aprendizado, nem na qualidadelacéo, na utilizacdo do algoritmo de
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evolucdo diferencial e recomendaram o uso destacté@ara validagdo de um resultado
alcancado, desenvolvimento de termos de reguld@ozag para o caso de funcbes de

transferéncia ndo-convencionais que nao possaraderinformacdes de gradiente.

Segundo Santos (2005), partindo-se dos resultaelasné série de testes estatisticos
que identificam ndo-linearidades em séries tempoias séries financeiras possuem uma
presenca significativa de ndo-linearidades. Core bassa constatacéo é possivel afirmar que
modelos lineares ndo sdo capazes de reproduzirmpartamento das seéries de forma
apropriada. O autor verificou que os modelos ndealies com base em RNfsrdforward
RNAs-FBR e sistemas nebulosos fornecem melhoregspes quando comparados com
modelos lineares (ARIMA-GARCH, AR, MA e ARMA), naido prazo, sendo que as RNAs

feedforwardobtiveram os melhores resultados na previsaox@ada cambio real/ddlar.

O’Connor (2005) obteve um retorno sobre o investimale 23,5% em um periodo
que o DJIA Dow Jones Industrial Averagjeresceu 13,03%, prevendo os movimentos do
DJIA a partir de uma RNA treinada com informacdespdeco decommoditiese taxas de

troca de moeda, além dos valores diarios de ahegttechamento do DJIA.

Cheng (2006) testou uma RNA funcéo de base radia, funcéo logistica na camada
escondida e modificou o algoritmo de treinament@ @gproveitar a capacidade de predicao
das RNAs e os resultados em forma de probabilidgdesdos a partir da andlise logistica,
que, por consequéncia, sdo mais explicativos spa@uos as respostas das RNAs de funcéo
de base radial. A combinacdo de RNA e modelageiistlog gerou melhores resultados se

comparadas com as previsdes de cada um dos méepurados.

Andreeski (2006) comparou o ajustamento das esisle precos de a¢des da IBM,
conforme a série B apresentada no liVime Series Analysis: Forecasting and Contlel
Box e Jenkins, gerados por modelagem ARIMA e RNAgerificou que mesmo obtendo um
ajustamento superior como os modelos de RNAs, ameaisdes freqientemente apresentam

resultados n&o satisfatérios em termos do coefiide explicacaf?.

Hassan (2006) obteve resultados comparaveis adslosoARIMA mesmo que nao

fazendo tratamentos de sazonalidade, ciclicidadeaegime sobre a série, por meio da
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combinacdo do modelo escondido de Markov, RNAsger&inos genéticos em um Unico

modelo, para previséo do preco de agoes.

Chang (2006) conseguiu melhores previsdes desseameporais, medidos pelo teste
estatistico Ljung-BoxQ-test com um sistema neuro-nebuloso adaptativo de éndéa,
utilizando um modelo GARCH né&o-linear para minimipaefeito da variancia condicional

dos residuos da previséao.

Brunelli (2006) obteve melhores resultados na géevida concentracdo de didxido de
enxofre, em constru¢cdes proximas a areas indisstymojetando uma RNA de Elman e
comparando suas previsdes com outras obtidas coaRMA feedforwarde um modelo

estocastico.

Roh (2007) obteve melhores previsdes da volatiédaao indice KOSPI 20Kprea
Composite Price Indéx utilizando um meétodo hibrido baseado em RNAsagagdo do

modelo GARCH, quando comparado com métodos de ReAsnenhuma hibridizacéo.

Santos (2007) por sua vez, obteve melhor desempenpeedicao utilizando modelos
nao-lineares, rede neural artificial (RNAgedforward RNA de funcdo de base radial e
sistemas nebulosos Takagi-Sugeno, quando compa@os modelos lineares ARMA,
ARMA-GARCH, mas, mencionou a questao da consistétias resultados que € afetada pela

freqUéncia dos dados e os efeitos das ndo-linesddas séries de cotacdo de moedas.

Du (2006), Babu (2007) e Basturk (2008) constatat@ons resultados com o
algoritmo ED para o treinamento de diversos tipesRINAs aplicadas em problemas de

reconhecimento de contornos de imagens e contoadgjuecimento de tubulagoes.

Assim, em termos tedricos, essa pesquisa prodilizaua literatura pertinente sobre
0 assunto abordado, como um arcabouco para adefeesquisa, visando reduzir o grau de
incerteza dos ativos financeiros pesquisados, tar daranalise dos modelos de previsao que
possibilitem compreender a maneira pela qual ume mporal univariada seja prevista, de
forma a auxiliar o investidor sobre a alocacdo €eunrsos escassos necessarios para o

planejamento de uma organizacao.
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1.4.2 Justificativa pratica

A intencdo em estender a pesquisa sobre previs&eiles temporais financeiras,
direcionada ao IBOVESPA é, antes de qualquer ctmsaecer aos analistas de investimentos
ferramentas consistentes para a realizacdo de pkuejamentos de estratégias de

investimentos.

Quando procura informacdes sobre como seleciogdesapara investimento, o
investidor ou mesmo o especulador encontra nassasafundamentalista e técnica, estes

instrumentos que direcionam a tomada de decisao.

A partir da avaliagdo de topicos que se relaciormm o desenvolvimento da
empresa, a analise fundamentalista possibilitaigies sobre as perspectivas da mesma. Essa
analise utiliza fundamentos econdémico-financeiras @ determinacédo do valor da empresa.
Pode-se conceituar a analise fundamentalista coestunlo de toda a informagé&o disponivel
no mercado sobre determinada empresa, com a fdalide obter seu verdadeiro valor, e
assim formular uma recomendacao de investimenemdlsta resume e analisa a informacéao,

parte do passado e trata de predizer o futuro,qaaraua opiniao.

Segundo Pinheiro (2007), o objetivo principal desmsaise é avaliar o comportamento
da empresa visando a determinacéo do seu valarallsse fundamentalista parte do principio
de que as acOes tém valor intrinseco, que est&iadsocom o desempenho da empresa
emissora e com a situacao geral da economia. Rmrestuda os fatores que explicam o valor
intrinseco de uma empresa, setor ou mercado, calocam segundo plano os fatores de

mercado, tais como preco e volume. Esses fatocedestominados valores fundamentalistas.

A justificativa para o uso desse tipo de analisatécipar o comportamento futuro de
um determinado papel que reflete o valor da empnesanercado. Isto €, adiantar-se ao
mercado. Para que isso seja possivel, tém-se giiredeauma hipbtese basica: o mercado nao
e eficiente no curto prazo, ainda que seja no lgmgzo. Se nédo fosse assim, ndo seria
possivel adiantar-se ao mercado. Hoje, o precargeagdo nao reflete o verdadeiro valor da
empresa, mas, existe uma tendéncia de que isscaasmr um futuro proximo. O analista
fundamentalista trata de descobrir supervalorizagbe subvalorizagcdes, com base em

determinada informacé&o ainda ndo negociada peloader
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O processo decisorio dessa escola de andlise dstimentos envolve o calculo do
valor hipotético da empresa, que corresponderiaseo “preco justo” em determinado
momento, e, pela comparacdo desse com seu pregerdado, seleciona para investimento

aquela com menor relagéo valor intriseco/preco eleanlo.

Para estimar o valor de uma acdo em determinatinies a analise fundamentalista

baseia-se em trés aspectos:

1) as demonstragdes financeiras passadas, bem cotras informacgdes relevantes,
que permitam a projecdo mais provavel possiveldlugdo futura da empresa emissora das

acoes;

ii) a situacdo atual da economia e estimativasrdstule variaveis com indiscutivel

influéncia sobre o preco e o valor de todas assagégociadas; e

lii) o grau de confiangca do investidor em relacdo g@rau de intervencéo

governamental.

Além de se basear nestes aspectos, a determidac&alor da empresa pode ser

definida também como funcéo de alguns fatores, ¢cparoexemplo:

» lucro esperado em exercicios futuros;
* investimentos realizados e a realizar; e

+ fontes de financiamentos utilizadas.

E dificil encontrar no mercado analistas de investitos que se utilizem
exclusivamente dos pilares da escola de analisdafmentalista. Em geral, a andlise
fundamentalista é utilizada simultaneamente coméadise técnica, que tem como principal
objetivo a determinacdo do momento mais favoraeeh @ investimento. O importante €
saber conjugar os fatores de ambas as analisés,quis, em geral, ambas se apdiam em

avaliacdes subjetivas.
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Pode-se conceituar a andlise técnica como um eskoslanovimentos passados dos
precos e dos volumes de negociagcao de ativos Birasc com o objetivo de fazer previsdes

sobre o comportamento futuro dos precos.

A escola técnica ou grafica baseia-se na tese el@gprecos das negociacdes futuras
sédo fortemente dependentes dos precos das negxiagferiores, sendo possivel, entdo,

prever tendéncias de precos valendo-se da obserdag&ovimentos passados.

Segundo essa analise, as variagfes dos precosrdadm@&do sao independentes de
variagbes passadas, o0 mesmo ocorrendo com asdexatorno sobre o investimento em
qualquer ativo. Segundo a escola técnica, as s#ipsecos de mercado apresentam padroes
identificaveis, e cabe ao analista desenvolver ta de identificar tendéncias e saber

interpreta-las.

Para essa analise ndo séo relevantes as informagies lucros, dividendos,
participacbes no mercado, grau de endividamentoliquidez da empresa, como Sao
consideradas pela analise fundamentalista. O gpertensédo os fatores de procura e oferta
internos ao mercado, sendo crucial entender a diogi@” do mercado. Isso porque o
mercado € “arbitrado”, ou seja, 0 impacto dos &#a@xternos ja estd embutido nos precos.
Portanto, essa analise é o estudo de como o0s pregagientam-se, ndo se preocupando com

0 motivo de suas movimentacdes.

A andlise mencionada parte de trés principios:

1) a acao do mercado reflete todos os fatores edes! neste;

2) 0s precos se movimentam em tendéncias; e

3) o futuro reflete o passado.

Assim, o método de previsdo proposto neste trah@adlde ser utilizado em conjunto

com outros indicadores da analise técnica paraedigdio dos proximos movimentos do

mercado, confirmando ou ndo suas indicacdes e ragmiacomo um todo, 0 processo de

tomada de decisdo quanto a investimentos.
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1.5 ESTRUTURA DO TRABALHO

No primeiro capitulo, faz-se uma revisdo sobreeségmporais e técnicas de previsao,
uma revisao bibliogréfica para cada técnica ab@dadpor fim, uma justificativa para a
utilizacdo de RNAs. No segundo capitulo, € apresient fundamentacdo teorico-empirica
focando na hipétese de mercados eficientes, aligangxponencial por Holt-Winters, redes
neurais artificiais, evolugéo diferencial e modefiasfamilia ARCH. No terceiro capitulo, é
realizada uma descricdo das variaveis e forma btacde dados. No quarto capitulo, séo
propostas RNAs de Elman treinadas ou otimizadasfod®ma hibrida com algoritmos
evolucionarios e algoritmos de descida de encBsta essas RNAs de Elman, o algoritmo de
evolucdo diferencial e o método quase-Newton dw BpGS serdo os algoritmos utilizados
nas buscas, globais e locais, combinados e separadm 0 objetivo de comparar os

coeficientes U-Theil dessas técnicas com o obtifi@aando um modelo GARCH.
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2. FUNDAMENTACAO TEORICO-EMPIRICA

Este capitulo trata da fundamentacao tedrico-écapétaborada com o objetivo de dar
suporte aos resultados obtidos a partir dos daslesados, sendo sumarizado como segue: a
secao 2.1 refere-se a eficiéncia de mercado. Aose@daborda os fundamentos do modelo de
Holt-Winters. A secdo 2.3 trata das redes neurambmadas a algoritmos evolutivos. A
secdo 2.4 mostra métodos de otimizacdo baseadogramfiente; enquanto a secdo 2.5
apresenta a evolucéo diferencial. Finalizando dtalap a secdo 2.6 trata dos modelos da
familia ARCH.

2.1 EFICIENCIA DE MERCADO

Segundo Fama (1970), quando se fala em mercadisnefs pressupde-se que 0S
precos dos titulos refletem integralmente todasmfmsmacdes disponiveis. Esta hipotese &
forte uma vez que a condi¢cdo necessaria para guevestidores tenham um incentivo para
negociar até que os precos reflitam integramemtastas informacgdes é a de que o custo da
aquisicdo de informacéo e o custo de negociacamsigjuais a zero. Observando-se que se
0S custos sdo positivos, uma definicdo mais readist de que os precos refletem informacéo
até que os custos marginais de obtencao de inf@or@ag@egociacdo ndo superem o beneficio

marginal.

A hipotese de mercado eficiente tem sido subdiaiddm trés categorias, cada uma
delas relacionada a um tipo distinto de informa@®tiestes da forma fraca sdo usados para
verificacdo se a informacado contida em precos passesta refletida nos precos correntes. Os
testes da forma semiforte da hipétese de mercanierdé procuram verificar se as
informacgdes publicamente disponiveis estdo integrate refletidas nos precos correntes dos
titulos. Finalmente, os testes utilizados paraiava forma forte da hipdtese de mercado
eficiente visam verificar se toda informacdo, pcdoinente disponivel ou néo, esta
integralmente refletida nos precos dos titulog qualquer tipo de investidor consegue obter

lucros extraordinarios.
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Fama (1991) abordou a eficiéncia do mercado nomtmeom o proposito de
considerar a evolugcdo dos estudos empiricos naeate@aonsequente aprendizado sobre o
tema, propondo uma reformulacdo e mesmo ampliag&@brhngéncia das trés categorias de

testes de eficiéncia estabelecidos.

Ao invés de testar a forma fraca, relacionadosocpoder de previsdo dos retornos
passados, Fama propde a nova denominacdo de destaevisibilidade dos retornos. De
forma mais abrangente, essa categoria de testefictncia inclui também os dividendos e
0S juros como variaveis de previsao de retornoesmdem testes de eficiéncia, avalia-se a
hipotese conjunta de eficiéncia do mercado e asteluido modelo de determinagéo do preco
de equilibrio, utilizado no teste. Fama (1991) un¢hmbém, nessa categoria, as anomalias

detectadas, em testes do tguoss-sectiontais como o efeito tamanho e o efeito janeiro.

Recentemente, Téth (2006) verificou um crescimetdo eficiéncia de mercado
quando analisou os retornos H&YSE (New York Stock ExchangeEm se tratando de
eficiéncia de mercado em paises emergentes, B8@y) verificou aumento de eficiéncia no

mercado de a¢gdes mexicano.

A hip6tese de mercado eficiente se preocupa cororadi¢cdes sob as quais um
investidor pode obter retornos extraordinarios aom determinado titulo. Considerando-se
um cenario onde, apdés um anuncio, 0 preco subaativathente durante a semana, em
resposta ao anuncio, os investidores que estivegseminando a sequéncia de precos
observariam que o preco estaria afastando-se @b advqual a acdo havia sido negociada
anteriormente.

Cajueiro (2008) verificou uma dependéncia de Madatie de longo prazo em 41
indices de a¢cbes no mercado mundial, mesmo naamteacdo evidéncia de dependéncia nos
retornos dos mesmos. Os testes de previsibilidadetdrnos visam verificar se esse tipo de

tatica de negociacdo pode conduzir a retornosaaxiirerios.

Em um segundo cenario, onde um investidor ouve ndn@o de mudanca de
perspectiva e compra imediatamente acdes de umEsanpa expectativa da alta dos precos,
pode ser avaliado por um teste da forma semifatéipdtese de mercado eficiente. Estes

testes possibilitam que a estratégia leve a retomdraordinarios. Na forma forte de
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eficiéncia, considerando o cenario analisado amteente, o investidor pode avaliar
precisamente o impacto do anuncio sobre o valeng@esa e decide comprar ou vender seus

titulos.

A forma forte da eficiéncia de mercado diz que haajualquer investidor com esta
capacidade superior. Como € impossivel determixatamente como o0s investidores
poderiam usar 0 anuncio para reavaliar a empresgstes da forma forte sdo exames da
capacidade de obtencdo de retornos extraordingy@s um investidor ou grupo de
investidores. Por falta de dados a respeito dosstige investidores, o grupo mais
freqlientemente testado é formado por administradiedundos de investimento.

2.1.1 Testes de previsibilidade

Em relacdo aos testes de previsibilidade de resoralguns estudos tém relatado
padrdes temporais onde 0s retornos sao sistematitanmais altos ou mais baixos em
funcdo da hora-do-dia, do dia-da-semana e do mésndo Um padrdo que tem sido
examinado é a diferenca de retornos entre os vdiagsda semana. Segundo Costa (2000), os
resultados obtidos por um estudo sobre o efeitalaisemana, na América Latina, permitem
concluir que, no Peru e na Venezuela, existe doefia-da-semana, que torna baixa ou
negativa a variacdo nos indices de precos na sadaimd e positiva, na sexta-feira, no
periodo analisado. Essa concluséo é sustentada teshes paramétrico e nao-paramétrico.
Especificamente no Brasil, ndo se confirmam oslta$os obtidos em estudo anterior, que
apresentava clara distincdo entre os dias periaidio e do fim de semana. Outro exemplo
de padrdo temporal é a pesquisa de padrdes meupsaconstata que 0s retornos em janeiro
sao significativamente maiores que 0s retornos atro® meses, principalmente entre as

empresas de pequeno porte.

2.1.2 Testes da forma semiforte

Para testar a forma semiforte da eficiéncia decatger, a metodologia de estudos de

eventos € padronizada e funciona da seguinte naaneir
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* Coleta-se uma amostra de empresas para as quaie hoa anuncio
inesperado (o evento);

» Determina-se o dia exato do anuncio e chama-salesde data zero;

» Defini-sen periodos a serem estudados;

e Para cada uma das empresas da amostra, calculeserm em cada um dos
dias estudados;

e Calcula-se o retorno “anormal” para cada um dos ditudados para cada
empresa da amostra;

e Calcula-se para cada dia do periodo do evento,taynge anormal médio
envolvendo todas as empresas da amostra;

e Soma o retorno anormal de cada dia para calculaetorno anormal
acumulado desde o inicio do periodo;

« Examinar e discutir os resultados.

2.1.3 Testes da forma forte

Nos testes da forma forte, todos os investidoresdgtém uma porcentagem das acdes
de uma empresa acima de um nivel pré-determinad@stio em uma posi¢cdo executiva
privilegiada, sdo consideradasiders Nos Estados Unidos da América,insidersdevem

informar suas compras e vendadSEC(U.S. Securities and Exchange Commission

Neste trabalho, assume-se que o mercado ndo sagmtef em sua forma fraca e que
pressupde ser possivel prever retornos futuragarido-se do histérico de retornos passados

de um determinado ativo.

2.2 MODELO DE HOLT-WINTERS

Segundo Cavalheiro (2003), o método de Holt-Witeenquadrado na categoria de
alisamento exponencial e utilizado para a previd@o séries temporais que possuem
caracteristicas de tendéncia e sazonalidade, #alitiva quanto multiplicativa. Este método

costuma ser eficaz nas previsoes de curto praz&{E2, 1997).
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O alisamento exponencial é um procedimento quisaexontinuamente a previsao
com base na observacdo mais recente. O alisamepdoencial atribui pesos exponenciais
decrescentes a medida que as observacdes daesgperal sdo atrasadas no tempo. Em
outras palavras, as observacdes mais recentesaséigignificativas para a previsdo do que as

observacdes passadas.

As séries temporais, frequentemente, apresentampartamento sazonal. A
sazonalidade € definida como a tendéncia dos dddssséries temporais em exibir um
comportamento que se repete a chdaeriodos. O termo sazonal refere-se ao periodo de

tempo anterior a repeticdo do comportamenta@e tamanho sazonal em periodos.

No modelo multiplicativo, a amplitude do ciclo eaal varia em funcéo do tempo, ou
seja, a diferenca entre o maior e 0 menor valos@#& temporal aumenta ou diminui
dependendo das suas caracteristicas ao longo go.t&o modelo aditivo, verifica-se que a

diferenca é constante.

Quando observadas em graficos, a caracteristieadiferencia esses dois tipos de
sazonalidade é que, no caso aditivo, as sériesranodtutuacées sazonais estacionarias,
independente do nivel da série; e no caso mukiphc, os tamanhos das flutuagbes sazonais

variam conforme o nivel da série.

Segundo Makridakis (1998), as expressdes paradelmoultiplicativo sao:

L=aga-a)bhy), @1)
bt = IB(Lt - Lt—l) + (1_:8)bt—1, (2.2)
(2.3)

z
= : 1_ =S
S VLI +1-S

Fiom = (L —BM)S_ g (2.4)



22

e para o modelo aditivo, tem-se:

L =a(Z,-S)+1-a) (L, -h), (2.5)
bt = IB(Lt - Lt—l) + (1_:8)bt—1, (2.6)
§ =z -L)+A-y)S, (2.7)
Fom = (L *Bm)+S ., (2.8)

onde L; representa a estimativa de nivel da série médianamentot, b; representa a
estimativa da inclinacdo da série no momdnts a estimativa de sazonalidade da série no
momentot, Fn+ representa a previsdo pamgperiodos futuros e, S, y sdo as constantes de

suavizacao a serem calculadag; € o valor atual observado na série temporal.

Como o objetivo € encontrar um conjunto de paréoaajue minimize os erros entre a
previsdo estimada e a observacao real, a utilizdedom método numeérico de otimizacao

pode ser empregado.

2.3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS EVOLUTIVAS

As RNAs evolutivas (RNAES) referem-se a uma @asspecial de RNAs na qual a
evolucdo é uma forma de adaptacdo em conjunto coaprendizado. Os algoritmos
evolutivos (AE) sdo usados para executar variasasy tais como treinamento de pesos de
conexao, projeto de arquitetura, adaptacdo degegraprendizado, selecdo de caracteristicas
de entrada, geracdo dos pesos iniciais das conesxkeacdo de regra, entre outros. Uma
caracteristica das RNAEs é sua capacidade de gdapgaambientes dindmicos. Em outras
palavras, as RNAEs podem adaptar-se, efetiva emtganente, através da evolucédo e do
aprendizado, a um ambiente bem como as suas med&RNAES podem ser consideradas
sistemas capazes de trocar suas arquiteturasrelapregras sem intervencéo do projetista.
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2.3.1 Fundamentos das redes neurais artificiais

Uma RNA consiste de um conjunto de elementos deegsamento, também
conhecidos como neurbnios ou nés, os quais sacantectados. A RNA pode ser descrita

como um grafo no qual cada néxecuta uma funcao de transferériicre forma de

. 2.9)
y, =f, ZWin -4 |,
=1

ondey; é a saida do niQ x; € aj-ésima entrada para o nOwg é o peso da conexao entre 0S
nosi ej. 6; é obiasdo no. Usualmentef; € uma funcdo néo-linear, tais como funcéo degrau,

sigmoide ou Gaussiana.

As RNAs podem ser separadas em duas clafssforwarde recorrente tal como
encontra-se na Figura 2.1, de acordo com sua ¢odecke. Uma RNA deedforwardse as
saidas dos neurdnios de uma determinada camada for@pagadas para uma camada
posterior. Um RNA é recorrente se as saidas domes em uma determinada camada,

realimentarem uma camada anterior.

) rede feedforward . by rede recorrente de Elman

Figura 2.1 a) redddedforward aciclica b) rede (recorrente de Elman) ciclica.

Na equacéo (2.9), cada termo da somatéria estéiorhdo com somente uma entrada
X RNAs de ordem mais altas sdo aquelas que contémasoguais mais de uma entrada séo
envolvidos na soma dos termos de uma somatdériaeamplo, um né de segunda ordem

pode ser descrito como,
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(2.10)

Y = fi(zvvijkxjxk _gi]|
=1

onde todos os simbolos tem defini¢cdes similareslaguwa equacao (2.9).

A arquitetura de uma RNA é determinada por su&sitesa topoldgica, isto é, a
conectividade em geral e a funcao de transfer@ecada nd na rede.

O aprendizado das RNAs é tipicamente alcancadaardr pla apresentacdo de
exemplos. Esse processo é chamado de treinamertoepo aprendizado é alcangado pelo
ajuste dos pesos das conexdes da RNA que, umeeuradias, podem executar certas tarefas.
O treinamento das RNAs pode ser dividido em supemnado, nao-supervisionado e
aprendizado por refor¢co. O aprendizado supervisiogabaseado na comparacao direta entre
a saida atual da rede e a saida desejada, tamidrecma como saida alvo. Esse tipo de
aprendizado é frequentemente formulado como a niEagéo de uma funcéo de erro tal
como o erro quadratico médio total entre a saideeda e a saida desejada, somados com
base em todos os dados disponiveis. Uma otimiZags@ada em um algoritmo de descida de
encosta, tal como lbackpropagationpode ser usada para ajustar iterativamente @s jples
conexfes de uma RNA a fim de minimizar o erro. @mgizado por reforco é um caso
particular de aprendizado supervisionado ondedas#gsejada ndo € conhecida. Nesse caso,
a saida atual é pode ser simplesmente classifa@ada correta ou ndo correta. O aprendizado
nado-supervisionado é baseado nas correlacdes dos da entrada e nenhuma informacao

correta sobre a saida esta disponivel para o dpaetod

A esséncia de um algoritmo de aprendizado é a mgymatualizacado dos pesos a qual
determina como as conexfes sdo modificadas. Exeng@oregras incluem a regra delta,
regra de aprendizado Hebbiana e a regra de apaglodiompetitivo (YAO, 1999).
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2.3.2 Redes neurais parcialmente recorrentes

As redes neurais de multiplas camafdesiforwardgeralmente utilizam uma janela de
tempo como artificio para o processamento temporajue consiste em ter uma entrada
composta por um conjunto de dados representandantervalo temporal como se eles
formassem um padrdo estético. Esta solugdo n&istakaia para o processamento temporal
e com base nesta deficiéncia é necessério esteredrutura das redes neurais multicamadas

de forma que seja possivel oferecer um comportantknémico a rede.

Segundo Soto (1999), as redes neurais recorrea$ssigm uma ou mais conexdes de
realimentacdo que, por sua vez, podem ser clam$ific como locais ou globais. A
realimentacao local acontece em nivel de um Urecoémio e a realimentacéo global envolve
alguma(s) camada(s) completa(s). Outro critériockdssificacdo refere-se a direcdo da
comunicacao entre os neurdnios e assim rede rat®pede ser enquadrada como totalmente

ou parcialmente recorrente.

As redes totalmente recorrentes, também conheci@a®o simétricas, sao
caracterizadas por terem seus neurbnios se comdoicam ambos os sentidos. As redes
parcialmente recorrentes surgiram a partir de estuple utilizam ligagdes recorrentes em
apenas alguns neurdnios pela necessidade de mesmeblemas de instabilidade e
complexidade de treinamento das redes totalmeocteremtes (SHULLI, 2005).

Segundo Cheng (2002), a RNA de Elman é uma redelnecorrente que pode ser
enquadrada entre uma RNdedforwarde uma rede recorrente pura. Pela existéncia ddenos
contexto e de conexdes locais recorrentes enteenada de contexto e a camada escondida,
tem vantagens dinamicas quando comparadas as RMN#sicas, tais como a RNA
feedforwarde a RNA-FBR.

A estrutura basica de uma RNA de Elman é apredanta Figura 2.2. A RNA de
Elman possui uma estrutura de quatro camadas: eam@dentrada, camada escondida,
camada de contexto e camada de saida. Existem gesuomiexdes ajustaveis para cada duas
camadas vizinhas. A RNA de Elman é geralmente dersila um tipo especial de RNA

feedforward com neurdnios adicionais de memoria peastimentacao local. A realimentacéo
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das conexfes da camada de contexto para a camasldtrdda faz a RNA de Elman ser

sensivel as entradas historicas o que é imponanteodelagem de sistemas dinamicos.
A notacdo usada utilizada nesta secao € dadaia:seg

wl;j: O peso que conecta o noda camada de entrada com o jnéa camada
escondida;

w2;j: O peso que conecta 0 hda camada escondida com ojm& camada de saida;

w3;;: O peso que conecta o moda camada de contexto com o jnda camada
escondida;

m, n, r: O nimero de nés na camada de entrada, saida adasnescondidas
respectivamente;

Ui, Yi,k: Entradas e saidas da RNA de Elman, orde,..m, ej=1,2,..n;

Xi,(: Saida do no escondidoondei=1,2,..r;

Ci,i: Saida do n6 de contextasto é, a saida do n6 escondidia Ultima iteragao;

Z': Uma unidade de atraso.

o Camada de
Vy saida

Camada
ezcondida

Catnada de Caﬂlada dE.'
entrada contexto

2, .

Figura 2.2. Rede parcialmente recorrente de Elman.
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Para cada unidade na camada escondida, uma undiameninada unidade de
contexto é adicionada & RNA de Elman. A unidadeaigexto € totalmente conectada com
todas as unidades escondidas de maneira que exigieso de toda unidade de contexto para
toda unidade na camada escondida. Existem tamlo@ex@es recorrentes das unidades
escondidas de volta para as unidades de contexas, Mada unidade de contexto esta
conectada somente a sua unidade de contexto atsoniemforme apresentado na Figura 2.3.

Os pesos das conexdes recorrentes sao fixos&sos gas conexdes para as camadas
posteriores sao treinados com o algoritmackpropagationNa faseforward, as unidades de
contexto comportam-se como unidades de entradsaldses das unidades escondidas e das
unidades de saida séo calculados da mesma fornaes dqRigAsfeedforward Apos calcular as
saidas das unidades escondidas, os valores obfidasopiados para as unidades de contexto
correspondentes através das conexdes recorrentdade de atraso). Na primeira iteracéo do
treinamento, os valores das unidades recorrentesndeer iniciados. Durante a fase de
retropropagacao, os valores dos pesos sao ajuspattvslgoritmo de retropropagacao do

erro.

As entradas da rede s@pg Vi« X« € as saidas de camada podem ser dadas por

x; (k) = f[lZm:WZiyjui (K)+> WL c, (k)j, (2.11)
%09 =x (=0, (2.12)
(2.13)

Y, (0 = g(zm X (k)J,

ondef(.) e g(.) sdo funcdes com saidas lineares ou ndo-linelresamada escondida e da

camada de saida, respectivamente.

Por causa dessa caracteristica dinamica da RNElman provida por meio das
conexdes internas, ela ndo precisa representdadoesomo entrada ou sinal de treinamento.

Esta é a vantagem da RNA de ElIman em relacédo asfetorwardestaticas.
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2.3.3 Evolucao dos pesos das conexdes

Segundo Yao (1999), a evolucdo foi introduzida RBig\s em trés niveis diferentes:
pesos de conexdao, arquiteturas, e regras de apa€lndiA evolucdo dos pesos das conexdes
introduz uma abordagem de treinamento global etatieg, especialmente no aprendizado
por reforco e no aprendizado recorrente da redde onaprendizado baseado em descida de
encosta frequentemente encontra dificuldades. Aue&o das arquiteturas habilita a RNA a
modificar sua estrutura, para realizar tarefasrelifies e assim prové uma abordagem

automatica para a evolucéo do projeto e adaptaz@esbs de conexdes da RNA.

O treinamento dos pesos de uma RNA é formulad@loeente, como a minimizagéo
de uma funcéo de erro, por exemplo, 0o REQM ens&@da desejada e a saida atual da rede e
ajustando iterativamente as conexdes dos pesotdvalgoritmos de treinamento, tal como o
error backpropagatione o algoritmo de gradiente conjugado, sdo baseadadescida de
encosta. Esses algoritmos frequentemente ficanoprs um minimo local e séo incapazes

de encontrar um minimo global se a funcéo de &toofor diferenciavel e/ou unimodal.

Uma forma de contornar os problemas dos algoritbaseados em gradiente € a
adocdo de uma RNAE, por exemplo, formular um psze® treinamento como a evolugao
dos pesos das conexdes em um ambiente determinaldo apquitetura e tarefa de
aprendizado. Os AEs podem ser utilizados efetivéenea evolucdo global, para encontrar
um conjunto de pesos das conexdes proximos ao ,6drmem calculo do gradiente. O valor
do erro, objetivo de uma RNA, pode ser definido dmmse nas necessidades especificas da
tarefa a ser executada. Dois fatores frequententenmgderados na formulagéo da fungéo de

erro sdo: o erro entre a saida deseja e a samlae@aucomplexidade da RNA.

A abordagem evolutiva de treinamento dos pesastdeRNA consiste na escolha da
representacdo das conexdes dos pesos e no prabesswolugdo juntamente com seu
esquema de representacdo e operadores de mutacAzasnento. Um ciclo tipico da
evolucéo das conexdes dos pesos € mostrado na Ri@ionde a evolucao termina quando o
erro atinge um valor maior ou igual a um valor pfeddo ou a populacdo tenha convergido
(YAO, 1999).
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1. Decaodifica cada individuo (gendétipo) da geraca@laémn um conjunto de pesos de conexdes e construa
uma RNA com os pesos.

2. Avalia a RNA computando o REQM total entre as sattis®jadas e obtidas. fltlhessde um individuo
pode ser determinado pelo erro. Quando mais afway menor ditness O mapeamento 6timo do erro|é
dependente do problema. Um termo de regularizagéle per incluido na fungédo fimesspara penalizar
pesos grandes.

Seleciona os pais para reproducdo baseados emaleres dditness
Aplica os operadores de busca (cruzamento e mytag&gais, para gerar os descendentes, para compor
a proxima geracao.

Figura 2.3. Ciclo tipico da evolugdo das conex@sspbsos.

Segundo Yao (1999), embora os AEs sejam bons unasa® globais, eles séo
ineficientes para uma busca local. A eficiéncia tdminamento evolucionario pode ser
significativamente melhorada pela incorporagéo de procedimento de busca local, por
exemplo, uma combinacdo da habilidade de buscalgthds AEs para encontrar uma boa

regido e uma busca local por algoritmo da retrapgapao do erro.

Lee (1996) usou algoritmos genéticos (AG) para bosca de um conjunto de pesos
de conexdes préximo do resultado desejado e haokpropagationpara a busca local a
partir dos pesos iniciais. Os resultados mostrardreinamento hibrido como mais eficiente
quando comparados com os resultados dos treinasnezabzados com backpropagation
ou AG sozinhos. Se for considerado queatkpropagationtem que ser executado varias
vezes, até encontrar uma solucdo satisfatoria, qupoe sensivel aos pesos iniciais, o

treinamento hibrido torna-se competitivo.

2.4 METODOS DE OTIMIZACAO BASEADOS EM GRADIENTE

2.4.1 Algoritmo de retropropagacéo do erro

A redefeedforward também conhecida como rede de retropropagacgerceptron
de multiplas camadas, € uma classe importantedies meeurais por sua topologia simples e

capacidade de aproximacao. E de conhecimento geeceptronsé pode resolver problemas
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separaveis linearmente ou linearmente independdgitAYKIN, 2001). Problemas néao
linearmente separaveis requerem que as redes gieteaham uma representacao
intermediaria apropriada dos padrdes de entradaipiebducédo de camadas escondidas néo-
lineares. A construcao de uma rédedfowarde inspirada nessa idéia. Uma réeledforward

de uma Unica camada escondida é apresentada ma Eigu

Camada

Camada de Escondida Camada

Entrada 2 de Saida

1

Figura 2.4. Rede neurfdedforwardcom uma camada escondida.

Segundo Haykin (2001), a invencao do algoritm@piendizado por retropropagacao
para redes neurafeedforwardé um marco no desenvolvimento historico das reedesais.
Somente depois da introducdo do algoritmo de apadd, as propriedades das redes neurais
foram reconhecidas, e as pesquisas sobre redesseoninseguiram atencao de pesquisadores
de diferentes areas de conhecimento. Sem perda ederajjdade, o algoritmo de

retropropagacéo € deduzido para uma fedéforwardcom uma Unica camada escondida.

Na Figura 2.4y, € 0 peso conectando o n6 j na camada de entrada cwdq na
camada escondida, v, 0 peso que conecta 0 n6 q da camada escondideo aodri na
camada de saida. Existem| e n ndés na camada de entrada, camada escondida, dacdma
saida, respectivamente. Assuma qud)(representa uma par de exemplo de treinameannto;
{X1, X2, Xn} € 0 padréo de entrada,de= {d,, d;, d} € a saida desejada. O gtha camada

escondida recebe a entrada e obtém a saida traasf@iconforme calculado por
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(2.14)

m
net, = Z;V‘“'Xi .
J:

Neste caso:

. (2.15)
z,=a(nef) =a 3 vy, J
=

ondea(.) é a funcéo de ativacdo de um no na rede ntagdforward O calculo da entrada do

noi na camada de saida € dado por:

| | m (2.16)
net =2 WoZ, =D Wedl > VyX; |,
q:]_ q:l ]:l
Portanto, a saida correspondente é:
(2.17)

y, =a(nef) = qua] = Z_)vviqa(znj:vqj><j ﬂ

As equacodes (2.15) a (2.17) mostram o procedim@atpropagacdo desde a entrada
até a saida da rede neufeédforward O algoritmo basico de retropropagacdo é baseado
nessas equacdes e no seguinte procedimento deropagacao de erro. A seguir a fungao de

custoE(W) para a redéeedforwardminimizar € definida como:

i=1

Lo Lo Lo , 2 (2.18)
EW) =5 2.(d —y)? =5 2 ld -atep)] =§Z{di - Zwiqzqﬂ

ondeW representa 0s pesos das conexgeswiq. OSs pesosviq Sdo atualizados pelo principio

da descida de encosta, tal que:



32

0E (2.19)
A\Niq = _,7—,
oW,

ondey é a taxa de aprendizado da rede ndesadforward Aplicando a regra da cadeia para

o0E
ow

iq

, obtém-se:

OE 0y, oJnet , (2.20)
Aw,_ =— ! =n(d. —vy)a'(net)z, =nd_z
W, ”ayi onet aw, n(d, -y,)a'(net)z, =nd,z,,

ondea’(.) é a derivada de primeira ordem da funefip. Com base na equacédo (2.19), a

definicdo do termo geral de retropropagaggopara a camada de saida é dada por:

== 95 B W (g —y)a(ney). @20

9" dnet  dy dnet

Para atualizar os pesos conectando a camada dml@&mom a camada de saida,

aplica-se a descida ingreme e novamente a regradeia:

Av :_,76_E:_,7 0E Onet, _ QE 0z, Onet, (2.22)
K 0y onet, 0v,, 0z, onet, ov,

Uma vez que, contribui com cada termo de erro da fungéao cugm-se:

n (2.23)
dvy =7y [(d, = y)atnep)w, Janet)x;
Substituindo (2.20) em (2.22), tem-se:
(2.24)

AV, =17 (0;W)a(net,)x; F70,,X; .
i=1

Similar a J

0i !

o erro geral de retropropagacdo para a camadedida € definido

como.
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0 n (2.25)
hg — - aE =~ aE Zq = a(netq)z 5oivviq
onet, 0z, dnet, =1
Comparando-se (2.24) com (2.20), conclui-se gjjeée determinado pod,, que €

obtido a partir da camada de saida para a camadadida. Portanto, fica aparente que esses

erros de retropropagagaad,, € 9

., Sao propagados através das camadas para a
implementacdo do algoritmo de aprendizado. O piocosmtto pode ser generalizado e
aplicado a redes com mais de uma camada escomdi@ao momento foi apresentada a
versao do algoritmo de treinamento por retropropagdaseado em padrdes, o0 que significa
que a atualizacdo dos pesos da rede neural éadlimediatamente apds a apresentacdo de
um par de treinamentos. Entretanto, uma outra opg@dreinamento em lote, onde 0s pesos
s6 sao atualizados apos a apresentacdo de todojuntcode padrdes. O treinamento por
padrdes € classificado como incremental e podetsdieado para aplicacbes que precisam de
atualizacdes em tempo real, enquanto o treinamemtolote, freqliientemente, apresenta

melhor convergéncia.

Segundo Kostela (2003), a redeedforward € considerada um modelo semi-
paramétrico, o que significa que o numero efetiggpdrametros pode ser menor do que o
namero de parametros disponiveis. O numero efetileo pardmetros determina a
complexidade do modelo. Para pesos pequenos, camap# da rede é quase linear e possui
baixa complexidade efetiva uma vez que a regidtraleda funcdo de ativacao sigmaoide pode

ser aproximada por uma transformacao linear.

Um problema pratico das RNAs é a escolha corratguhntidade de neurdnios na
camada oculta ou a correta regularizacdo dos pax@snd-reqientemente o modelo que
minimiza os erros para os dados de treinamento gefi@raliza bem novos dados. Isso
acontece porque o modelo comeca a aprender odo&ldados de treinamento. Uma vez que
a redefeedforwardé um modelo flexivel, e algoritmos eficientes sfticados na busca de
parametros oOtimos, € provavel que ocorra excessiwed@mento e como conseqiéncia é
necesséria a aplicacdo de métodos de regularizegaoque a capacidade de generalizagédo
nao seja prejudicada. Tradicionalmente a compleedia redéeedforwardé controlada pela

parada antecipada ou métodos de decrescimentesds (OSTELA, 2003).
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2.4.2 Método Quase-Newton

Segundo Haykin (2001), os métodos de guase-Nesdonbasicamente métodos de

gradiente descritos pela seguinte equacao de zgab:
w(n+1) =w(n) +77(s)s(n), (2.26)
onde o vetor de direcagn)é definido em termos do vetor gradieg{e) por
s(n) =-=S(n)g(n). (2.27)

A matriz §n) é uma matriz definida positiva que é ajustadaimi@ iteracado para a

seguinte. Isto é feito de modo que o vetor de @oe(n) aproxime alirecdo de Newtgnou

— azgmed _1*(agmedj (2'28)
ow ow )

Os meétodos quase-Newton utilizam informacdes dgursia ordem acerca da

seja,

superficie de erro, sem realmente requerer o conbato da matriz hessiam& O processo
utiliza dois vetores iterativos sucessivan) e w(n+1), juntamente com 0S respectivos

vetores de gradientgn) eg(n+1). Considerando-se que
q(n) =g(n+1 -g(n) (2.29)
Aw(n) =w(n+1) -w(n), (2.30)

pode-se entdo derivar a informacao de curvatunadesa féormula aproximada:

q(n) D(i g(n)JAw(n) . (2.31)
ow
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Em particular, dado w incrementos de peso linearmente independentes
Aw(0),Aw(),...Aw(w—1) e os respectivos incrementos de gradien(®,q(),...,q(w-1),

pode-se aproximar a matriz hessi&hpor
H O[q(0),q,...,q(w-D][Aw(0), Aw(),...,Aw(w-1)] *, (2.32)
e a matriz Hessiana inversa é dada por:
H ™ O[Aw(0), Aw(),....Aw(w—-1)][q(0),q(),...,q(w-1)] . (2.33)
Quando a fungdo cust®,.4(W) é quadratica, as equacdes (2.29) e (2.30) sdasexat

Na classe mais popular de métodos quase-Newtoajraz S(nt1) € obtida a partir do
seu valor prévi®(n)e dos vetoredw(n) e q(n), utilizando a recurséo (FLETCHER, 1987;
BERTSEKAS, 1995), tal que:
Aw(n)Aw' (n) _ S(n)g(n)q" (n)S(n) (2.34)
g’ (Mq(n) g’ (n)S(n)q(n)
+&ma (msmam v ()
onde Aw(n)  S(n)q(n) (2.35)

V)= T a4 (S a()

S(n+1) = S(n) +

e 0< &) <10n.

O algoritmo é iniciado com uma matriz definida pigai arbitrariaS(0) A forma

particular do método quase-Newton é parametrizadaabrdo com a definicdo dgn),

como indicado a seguir (FLETCHER, 1987):

e paraé(n) = Qpara todon, obtém-se algoritmo deDavison-Fletcher—Powell (DFP),
que é historicamente o primeiro algoritmo quase tew
* paraé(n) = Jpara todon, obtém-se algoritmo Broyden—Fletcher—Goldfarb—Shanno

(BFGS), que é considerado a melhor forma de métpdise-Newton, conhecida

atualmente.
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2.5 EVOLUCAO DIFERENCIAL

Os algoritmos evolutivos referem-se a classe deriéinos de busca, estocasticos,
baseados em populacédo, que sdo desenvolvidosiadmitiéias e principios da evolucéo
natural. Seguindo essas idéias, estdo incluidagesaatégias evolutivas, programacao
evolutiva, algoritmos genéticos e evolucdo difel@ndJma caracteristica de todos esses
algoritmos é a busca baseada em populacao, oriddivisluos de uma populacdo competem
e trocam informacéo entre si a fim de executarmafgtarefa. Um estrutura geral de AEs pode

ser descrito pela Figura 2.5.

1. Gera uma populacgéo inicia(0) aleatoriamente e atribi#0;

2. REPITA
(a) Avalia cada individuo na populacéo;
(b) Seleciona os pais a partir da populaGép com base em suas fung¢beditteessemG(i);
(c) Aplica as operacgdes de busca aos pais e pradiszendentes para formaii-&J);
di=i+1;

3. ATE “critério de parada” ser satisfeito.

Figura 2.5 Estrutura geral de um algoritmo evolutiv

Segundo Yao (1999), os AEs séo Uteis para a i@wlde problemas complexos que
possuam varios 6timos locais. Eles sdo menos disseigpa ficar presos em minimos locais
do que os algoritmos de busca baseados em infoom@gagradiente biackpropagation
Quase Newton BFGS, etc.). Eles podem ser aplicagweblemas onde uma fungéo objetivo
nao exista ou nao esteja explicitamente definideomo ndo dependem da informacao do
gradiente, sdo adequados a problemas onde tamafdio ndo esta disponivel ou é obtida ou

estimada de forma custosa.

O algoritmo ED (Evolucéo Diferencial) é uma t@ende otimizagéo global, que € um
método heuristico capaz de lidar com funcdes mé@ates e nao-diferenciaveis (STORN;
PRICE, 1997). Da mesma forma que o algoritmo geogtitiliza-se de operacdes bio-
inspiradas de cruzamento, mutacao e selecdo comanmmos de evolucdo. O algoritmo
também emprega um cruzamento ndo-uniforme qudegiaium determinado vetor ancestral

em detrimento de outros ancestrais utilizados npatnento. A principal diferenca entre um
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algoritmo genético e ED € a operacdo de mutacas.d\goritmos genéticos, a mutacdo €
causada por pequenas alteracbes nos genes e mibmadgde ED € realizada com base na
combinacéo de individuos (DU, 2007). O cruzamerdto-unmiforme embaralha informacdes
das combinacdes com melhiitnesse faz com que a busca seja executada no espaco de
solugdes. O algoritmo ED introduz uma operacédo déeagdo baseada em diferengas entre
pares de solu¢des selecionadas de forma aleatbpapulacgéo.

Como todos os algoritmos genéticos, a ED manipma populacdo de solucdes. A
populacdop de uma geracéptem NPvetores (individuosx ?). Cada individuo representa

uma solucéo potencial por:
p ={x¢} i=12..NP. (2.36)
Por sua vez, a solu¢ca®contémD variaveis, tal que:
X =x!, j=12..D. (2.37)

Para cada geracdo, os individuos sdo atualizadosesquema de reproducdo. Para
produzir um novo individuo, as operacdes de dif@egido e recombinacdo sdo aplicadas ao

conjunto de solugdes gerado.

Um conjunto de individuos é extraido aleatoriamemqtara a operagdo de

diferenciacdo. Um vetor de diferengee um vetor basg3 sao projetados com base nestes

individuos extraidos. Assim, o resultado da operagidiferenciacdo é
a=p[+F9, (2.38)
onde F >0 é a constante de diferenciacao.
A préxima operacdo de combinacdo representa umtgaiso de troca de partes de

um individuo. Um individuo tentativ& herda cromossomos com alguma probabilidade.

Assim,
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{wj . serand<CR (2.39)
w=

x%, qualquer outro caso,

onde j=12,....D e CRO [O;L] é a constante de recombinacéo.

Os parametros e CR afetam a velocidade de convergéncia e a robustezatesso
de busca. Os valores 6timos dependem das caréictrida funcéo objetivo e do tamanho da
populacdoNP, e assim, a selecdo dos valores de parametrosdtiepende da aplicacéo,

onde

X0 =

| Xg

{w sef (w) < f(X?), (2.40)
i qualquer outro caso.

Para todos os algoritmos evolutivos 0s parametpesagionais controlam o nivel
entreexploitation (usar o material existente na busca de uma solungdloor) eexploration
(procurar por genes melhores). As secOes a sdgstrevem 0S principais parametros e

valores recomendados para o algoritmo ED.

2.5.1 Tamanho da populagéo

Price e Storn (1997) recomendaram o tamanho dalggmide 5 a 20 vezes a
dimensionalidade do problema, com multiplicadores2de 100 representando os valores,
minimo e maximo. Estes valores tém funcionado A#igar, demonstrando que a quantidade
de material genético contida nas populacfes éisnffic Entretanto, outras pesquisas com
algoritmos evolutivos produziram melhores resulsadom multiplicadores entre 1,5 e 2
(MAYER, 2002).
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2.5.2 Selecéo de ancestrais

Para selecdo de ancestrais, uma grande quantidadétodos de selecao foi utilizada
no passado, incluindo roleta (a escolha tradicipagh algoritmo genético), selecdo completa,
truncamento e torneio (onde o tamanho 2 mostras® ® padrao atual). O algoritmo ED

utiliza a selecdo completa (cada ancestral € cersid em cada geracao).

2.5.3 Operador de recombinacgao

Em relacdo a taxa de recombinacgdo, varios estsdbse algoritmos evolutivos
mostraram que recombinacdo e mutacdo tém um efeigrgético (MICHALEWICZ e
FOGEL, 2000). A ED incorpora ambos em uma sé o@eragsando uma forma de
cruzamento uniforme. Em ED, a recombinacdo é clantaopor umCR especificado pelo
usuario e para cada parametro, um alelo modificadeeu ancestral é utilizado. Storn e Price
(1997) sugeriram valores @R entre 0 e 1 para uma otimizacdo detalhada (apedanta), 1

e 0 para convergéncia mais rapida (apesar deadea¥yce 0,5 como valor recomendado.

2.5.4 Operador de mutacéo

ED ndo tem uma taxa de mutagdo definida e ao idigs® obtém esse parametro
como um efeito dCR Estudos anteriores mostraram que tanto taxaad£x01) quanto
altas (1,0) sao efetivas (MAYER, 2002). R de 0,5 pode ser utilizado como valor inicial
para taxa de mutacdo, mas estudos mostraram qoema fde mutacdo aplicada ndo é

importante contanto que exista uma para guiar ogssm de exploracéo.

De forma Unica, que permite auto-adaptacdo datigiaale de mutacdo ao longo do
progresso da otimizacdo ED adiciona uma diferenca entre dois ancestrais yoaréerceiro
ancestral. Esta é uma forma aritmética aplicadaa pada valor real que poder ser
intermediario ou extrapolativo, dependendo de utor fde escalaF). Storn e Price (1997)

recomendam um valor deentre 0,4 e 1, tendo 0,5 como escolha inicial.
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2.5.5 Estratégias de ED

Na primeira variante de ED (ED1), para cada v&ier i= 0,1,2,..NP-1, um vetor
tentativaV é gerado conforme
V =X r1,6tF(Xr2,6-Xr3.6), (2.41)

comry, rp, r3 L [O,NP-1], inteiro e diferentes, e > 0.

Os inteirosry, rp e r3 sao escolhidos aleatoriamente de um intervallN@®1] e sdo
diferentes do indice correniteF € uma fator real e constante que controla a aicgaidio da
variacao diferencialX2c-Xr3c). A Figura 2.6 mostra um exemplo que ilustra derdntes
vetores utilizados no esquema ED1. O veigré selecionado aleatoriamente. Os vetres
e X3 sdo selecionados aleatoriamente, executada a épeda; diferenca e seu resultado
multiplicado pelo fator de amplificac& Em seguida, € executada a operacéo de adicdo para

a geracao do veti.

|

A

X WP wetor de parftn etros da geracgio G
O novo vetor de parfmetros

G eXmg

F=fnetflZeisg

Figura 2.6. Processo de geracéo do vetor tenfdth@esquema ED1.
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Para aumentar a diversidade dos vetores de padiréagerado um vetar, definido
nas equacoes (2.42) e (2.43), com base no vettitene valores modificados segundo a
probabilidade definida em CR.

u= (Ug, Uy, ... ,Up-1)" (2.42)
com {V,—, paraj=(n)_,(n+1)_,..(n+L-1)_ (2.43)
u =
J
(Xig)i para todos os outrogl1[0,D -1] ,

onde( ), é afungdo médulo com moduln

A equacdao (2.42) produz uma sequéncia de vetocesn tamanho idéntico\g onde
alguns elementos do vetor recebem os valores aiggitev e outros, com base em uma
probabilidade determinada pelo parame@B sdo modificados a titulo de cruzamento.
Escolher um subgrupo de parédmetros para mutac@mil@rsao processo conhecido como
crossoverna teorias de algoritmos genéticos e estratégialsitevas. A idéia é ilustrada na
Figura 2.7 pard=7, n=2 e L=3. O indicen iniciando em 2 foi escolhido aleatoriamente
dentro do intervalo inteiro [@-1]. O inteiroL denota quantidade de parametros que devem
ser trocados a partir de elementd algoritmo que determirlafunciona conforme a linhas
de pseudocddigo a seguir, ondnd() gera numeros aleatérios pertencentes ao intervalo
[0,1):

L=0;
faca {
L=L+1
} enquanto (rand < CRg (L < D));

Como resultado, a probabilidade IPr& v)=(CR'?', V > 0. CRO[01] é a

probabilidade de cruzamento e constitui uma varideecontrole para o esquema ED1. As

decis@es aleatdrias tanto parguando parda sdo realizadas para cada vetor de tent&tiva
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el F =Xt eKa)
1=0
1

2
3
4
5
6

h.#

Vetor de parimetros contendo os
pardmetros 203 1=0,1,..,D0_1

Figura 2.7. llustracéo do processocdessovetparaD=7,n=2 el =3.

Para decidir quando o vetar deve ou ndo se transformar em um membro da
populacadG+1, usa-se comparacao cofix. Se a fungcéo objetivo retornar um valor para o
vetor u que seja menor do que o valor gerado paga X c+1 recebeu, do contrario o valor

antigo deX g é retido.

O esquema evolugéo diferencial com duas diferefigfa®) funciona da mesma forma
que ED1, mas gera o vetdide acordo com a seguinte equagao:

V =Xic +A* (Xpests — Xi,6)+ F * (Xi26 — Xr30), (2.44)
onde) uma variavel de controle adicional. A idéia asadaial é dar significado a “fome” do
esquema incorporando o melhor vetor de solucdorandaterminado momeni,esic ESta
caracteristica pode ser util para funcdes objata® quais o minimo global é relativamente
facil de ser encontrado. A Figura 2.8 mostra o ¢s80 de geracdo do vetor definido na
equacgao (2.44). A construcdo dea partir deV e X;c bem como a decisdo do processo

funcionam da mesma forma que em EDL1.
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!

A

X WP wetor de pardm etros da geragio 3
© novo vetor de pardmetro geradoy

G eXm e

frititto

Ligth* (Hear—Lg)

>

Figura 2.8 Processo de geracédo do vetor tentdth@aesquema ED2.

2.6 MODELOS DA FAMILIA ARCH

Os modelos ARCH (Heterocedasticidade Condicionalo/Regressiva, do inglés,
Autoregressive Conditional Heteroskedasticib@go usados para modelar a volatilidade do
retorno de um ativo e sdo exemplos de modelos tkrdeedasticidade condicional. A
volatilidade tem sua utilidade em varias aplicaceanceiras, como por exemplo, em

precificacdo de opcbes e na alocacao de recursestemuras de variancia minima.

Segundo Tsay (2005), a volatilidade né&o pode sserghda diretamente dos dados de
retorno uma vez que existe somente uma observatdane dia de pregdo. Se forem
considerados dados intradiarios (retorno de 15 tosnhau freqiiéncias maiores) é possivel o
calculo da volatilidade diaria, mas, sera necegsana analise cuidadosa dos dados uma vez

dados de alta frequiéncia possuem pouca informaxdde a volatilidade diéria.
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Embora ndo seja diretamente observavel, a volatiéidapresenta os seguintes

comportamentos comuns em séries de retornos desativ

agrupamento de volatilidade — pode ser alta patnalperiodos e baixa para outros;

» evolui de maneira continua ao longo do tempo f@&aeontecer saltos;

e nao diverge para o infinito — as variacoes ficamstritas a uma faixa de valores

(significa que a volatilidade é estatisticamenta@snaria); e

* tem comportamento diferenciado na reacdo a umnegnificativamente positivo e
um retorno significativamente negativo (comportatneconhecido como efeito de

alavancagem).

Essas caracteristicas sdo motivos de pesquisaaltedion de previsdo de volatilidade
e a diferenca de um modelo est4 na capacidadeptigraxaum determinado comportamento,
por exemplo, modelo EGARCH (GARCH exponencial, migiés,Exponencial GARCHpara

capturar o efeito de alavancagem.

As alteragbes no comportamento da variancia dass ete uma série de dados €
caracteristica frequentemente encontrada em stnmegorais financeiras e € denominada
heterocedasticidade. Neste tipo de série, a helgasticidade apresenta-se a paritr de grandes
(pequenos) retornos absolutos seguidos por outersigs (pequenos) retornos. Isto significa
gue existem periodos que mostram agrupamentogalébaixa) volatilidade e estes podem
ser observados em séries dirias e semanais, eg egdmodittiese cAmbio.

Alguns coeficientes de correlagcdo e o conjunto doatro primeiros momentos
(média, variancia, assimetria e curtose) da Estaipodem ajudar a identificar o modelo
GARCH que melhor captura o comportamento da série.
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2.6.1 Presenca do efeito ARCH

Segundo Alexander (2005), por consequéncia do agrepto, observa-se uma forte
autocorrelacdo dos retornos ao quadrado, o que pedeverificado calculando-se o
coeficiente de correlacdo de primeira ordem dogrmes ao quadrado como mostrado na

equagao (2.45).

-
Z rtzrtgl

—r (2.45)

onder € o retorno § é o tamanho da amostra.

A significancia do coeficiente de correlacdo demgira ordem pode ser medida a
partir do teste de autocorrelagdo de Box-Pierceesz de Box-Pierce é uma forma de teste
do multiplicador de Lagrange. E uma variavel quguseassintoticamente uma distribuicio
qui-quadrado com 1 grau de liberdade, para o caswodelacdo de primeira ordem, e, por
consequéncia, seu valor critico a 1% € de 6,63guacdo com teste Box-Pierce para ordem
p, e dada por:

Q=T ¢(n*. (246)

ondeT é o tamanho da amostrapén)®, a autocorrelagdo de ordem

O teste de Box-Pierce é simples em relacdo a pr@ag@ computacional, mas nao
robusto em termos de resultado. E necessério @asidutras medidas estatisticas no sentido
de confirmar o resultado do teste. Em uma situdgfotética onde se verifica assimetria
negativa e extremo excesso de curtose, é provawelogresultado do teste esteja sendo

influenciado powoutliers extremamente negativos que induzem uma baixa @uétacao.
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Outro aspecto a ser considerado na identificacAmaldelo estéd relacionado com a
assimetria presente nas séries e essa caractepsiie ser verificada pelo coeficiente de
autocorrelacdo de primeira ordem entre os retodefasados e 0s retornos correntes ao

quadrado, ou seja:

(2.47)

onder € o retorno.

Caso se obtenha um resultado negativo para o im#éce o teste de Box-Pierce for
estatisticamente diferente de zero, conclui-se eyigte assimetria no agrupamento, a qual

nao sera capturada por modelos GARCH simétricos.

2.6.2 Modelo ARCH

O modelo ARCH, de Engle (1982), modela a volatdela apdia-se na idéia de que o

residuoa, do retorno de um ativo ndo € serialmente corref@cio, mas € dependenteale

e esta dependéncia pode ser representada por umadofuuadratica de seus valores

defasados. Um modelo ARCiH) pode ser representado da seguinte forma:

a=0f, O02=a,+@al,+..+a,8,, (2.48)

onde{¢, } € uma seqiéncia de variaveis aleatérias indeptglendenticamente distribuidas
com média zero e variancia &, > , €a, = 0 para todd > 0. Na prética, pressupde-se que
&, possui distribuicdo normal, t-Student ou distr@dioi generalizada de erro. Pela estrutura

do modelo percebe-se que grandes variacées dodpassplicam em grande variancia. Isto

significa que grandes variacdes tendem a ser ssEgpmt outras grandes variacoes.
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E necessario considerar as seguintes desvantagensodielos ARCH:

a) o0 modelo assume gskhockspositivos e negativos tem o0 mesmo efeito sobra@ailrdade
uma vez que ele depende do quadradshdakanterior, mas, na pratica € sabido que as séries

financeiras respondem de forma diferente asteogkshegativos e positivos;

b) o modelo ARCH é restritivo uma vez qaé deve assumir valores no intervalo [0, 1/3], se

a seérie tem curtose finita. Na pratica, essa gastridificulta a modelagem com muitos

parametros e limita a habilidade dos modelos AR@Hapturar excesso de curtose;

c) o modelo ARCH néo fornece informacfes sobre e gerou as variacdes nas séries
financeiras. E simplesmente uma forma de descreveromportamento da variancia

condicional;

d) é possivel que o modelo superestime a voladiéidaorque responde lentamente a grandes

shocksda série de retornos.

2.6.3 Modelo GARCH

Com a intengdo de resolver o problema de excespamdenetros do modelo ARCH,
Bollerslev (1986) propds uma extensdo conhecidaocaonodelo ARCH generalizado
(GARCH). Ao modelo foi adicionada uma variavel pamapturar o comportamento da

variancia condicional em separado. Para uma séridogaritmos de retornos,, onde

a, =r, — 4, € oresiduo no temgdpa, segue um modelo GARCHi(s) se

a =0¢, Ol=a,+)aal+) Bol, (2.49)
i=1 j=1
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onde{¢,} € uma sequiéncia de variaveis aleatorias indepegiententicamente distribuidas
T ‘A . max((m,s) - .

com media zero e varianciad, > , 8, 20, 3, 20e Z:l (a, + B) <1. E importante

explicitar @; = Oparai >m, B, =0 paraj>s e a; + 5, implica que a variancia incondicional

de a, é finita e a variancia incondicional evolui aodordo tempo

Os modelos GARCH sofrem da mesma deficiéncia quaaselos ARCH uma vez
gue néo diferencia uma variacdo negativa de umagaar positiva e conforme observado por

Tsay (2005), o mercado reage de forma diferen@askses eventos.

2.7 MEDIDAS DE DESEMPENHO

Nesta dissertacao, foram adotadas as medidasdmdenho detalhadas a seguir.

- Raiz do Erro Quadratico Médio (REQM): Avaligamanho do erro de previséo e é
calculada através da média de erros de cada poesisdrelacdo ao valor real, elevados ao
guadrado:

5 (2.50)
REQM = \/%Z(xt %)

ondex,e X, representam o valor previsto e o red & o tamanho do conjunto de dados.

Quando mais préximo de zero € o REQM, melhor é deloode previsao.

- indice de Desigualdade de Theil (U-Theil): Agati ajustamento da série prevista a
série original. Quanto mais proximo a zero, maioo @justamento da série prevista em
relacdo a série original. Em contrapartida, valoneés proximos da unidade indicam que o

modelo ndo conseguiu fazer boas previsfes. O idgiteTheil € definido por

5

(2.51)
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onde y, € o valor previsto para o periodoy, € o valor observado B € o nimero de

observacoes.



50

3. METODOLOGIA DE PESQUISA

Neste capitulo, sdo apresentados os aspectosongldos a metodologia aplicada
nesta dissertacdo. Na secéo 3.1, encontra-sederaacao da pesquisa onde este trabalho é
classificado segundo sua natureza, seus objetiywsaedimento técnicos. Na se¢do 3.2, a
forma da coleta e o tratamento dos dados séo thesbrievemente. A secdo 3.3 refere-se a
definicdo das variaveis a serem estudadas, ondedsscrito todo o processo de formacao e
atualizacao da carteira IBOVESPA e a secdo 3.4atfaipotese de pesquisa a ser testada no

capitulo 4.

3.1 CARACTERIZACAO DA PESQUISA

Para caracterizar o presente trabalho € utilizaftaama classica de classificacdo de
pesquisas cientificas definida por Silva e Meng2895), que considera a pesquisa em
relacdo a sua natureza, a abordagem do problerizaddi do ponto de vista de seus
objetivos, e do ponto de vista de seus procedirsdatmicos:

e Natureza da Pesquisa: este trabalho pode ser exdzadb como uma pesquisa
aplicada, pois tem como objetivo a geracdo de awmemtos para utilizacdo pratica,
conhecimentos estes que séo dirigidos a soluc@ootblemas especificos. A pesquisa
aplicada envolve dogmas e interesses especifilog ASMENEZES, 2005);

» Abordagem do Problema: este trabalho pode seridefiambém como uma pesquisa
predominantemente quantitativa por utilizar-se,ses@ maioria, métodos matematicos
para explicar os resultados pesquisados. Nestaadwm, valoriza-se o entendimento

dos resultados matematicos, bem como sua inte¢aefzor parte do pesquisador;
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« Em relacdo aos objetivos: o presente trabalho Emiecaracterizado como uma
pesquisa explicativa, uma vez que visa identificarfatores que determinam ou

contribuem para a ocorréncia dos fendmenos;

* Procedimentos técnicos: a classificagdo do presématgalno, em relacdo aos
procedimentos técnicos utilizados, se enquadra compesquisa com delineamento
ex-post factpbuma vez que é baseada em experimentos realiapgsa ocorréncia

dos fatos, e sendo assim, o pesquisador ndo tamoleosobre as variaveis analisadas.

3.2 COLETA E TRATAMENTO DOS DADOS

Para o tratamento dos dados coletados sao utiBzatbtricas predominantemente
quantitativas, a fim de que se tenham resultaddem@icos que corroborem com a teoria

utilizada na previsao de séries temporais.

Os dados da série temporal do indice BOVESPA a,vistam conseguidos no sitio
www.finance.yahoo.cana série histérica de indice BOVESPA futuro fotidh na BMF
(Bolsa de Mercadorias e Futuros), emvw.bmf.com.brO periodo de dados considerado
neste trabalho tem inicio em 01/06/2004 e térmm@6/05/2008.

3.3 DEFINICAO DAS VARIAVEIS A SEREM ESTUDADAS

O indice Bovespa € o valor atual, em moeda correlet&ma carteira tedrica de acbes
constituida em 02/01/1968, a partir de uma aplagiotética. Supbe-se nado ter sido
efetuado nenhum investimento adicional, desde emisiderando-se somente 0s ajustes
efetuados em decorréncia da distribuicdo de proggmelas empresas emissoras (tais como
reinverséo de dividendos recebidos e do valor @pucam a venda de direitos de subscrigao,
e manutencdo em carteira das acdes recebidas eficdiEin). Dessa forma, o indice reflete

nao apenas as variacdes dos precos das acdesamizt o impacto da distribuicdo dos
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proventos, sendo considerado um indicador que aavaliretorno total de suas acobes

componentes.

O valor absoluto do indice ndo tem grande rele@ar@iimportante € sua variacao
entre duas datas que definem determinado perioderdpo. Mas, de qualquer forma, é
essencial saber que o valor absoluto do indice $p@veorresponde ao valor (monetério) de
mercado de uma carteira selecionada de acdes adgeana Bolsa de Valores de Sao Paulo
em determinado instante. A variacdo deste indicpoé&anto, uma taxa de lucratividade

(retorno) que seria auferida por quem mantivessecasteira durante o periodo de andlise.

A finalidade basica do indice é a de servir conthcedor médio do comportamento
do mercado. Para tanto, sua composi¢do procuria@ese 0 mais possivel da real
configuracdo das negociagfes a vista (lote-padrddBovespa. Em termos de liquidez, as
acoes integrantes da carteira tedrica do indicee®m respondem por mais de 80% do
namero de negocios e do volume financeiro verificado mercado a vista (lote-padréo) da

Bovespa.

O indice de liquidez da acéo € calculado confaraquacao a seguir:

L=,/(NOG)OP, (3.2)

onde
L: indice de liquidez da acéo;
N: participacdo da acdo no mercado, em termos demeol(R$), no periodo
considerado;
G: numero relativo de negdcios, ou seja, participgggrcentual da acdo no mercado,
em termos de numero de negocios, no periodo coadinte
P: presenca relativa da acdo no mercado, ou sejaenoide pregbes em que a agao
apresenta pelo menos um negdcio em relacdo ao atotat de pregdes do periodo

considerado.

O indice de liquidez das acdes consiste, portamiopa média geométrica das

participacbes percentuais da acdo no mercado enogerle volume monetario e nimero de
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negocios, ponderada pela presenca relativa. A nggdienétrica dé&\ e G é apropriada para
medir a liquidez, pois, & medida que os dois irdhcas se afastam, ha uma queda do
resultado. Para que o indice de liquidez sejaéattecessario que a acao participe de todos os
pregdes do periodo com, simultaneamente, alto wldennegociacdes e elevado numero de

negocios.

A negociabilidade € um conceito central na metaglalode construcdo e manutencao

do indice Bovespa. O indice de negociabilidadefi@ide por

IN = 2% 53
N V
onde:
IN: indice de negociabilidade;
ni: numero de negdcios com a a¢dm mercado a vista (lote-padréo);
N: numero total de negdcios no mercado a vista AESPA (lote-padrdo);
vi: volume financeiro gerado pelos negdcios com & agi mercado a vista (lote-
padréo);

V: volume financeiro total do mercado a vista da EESYA (lote-padrao).

Com uma metodologia de facil acompanhamento pel@adse, o indice Bovespa
representa fielmente o comportamento médio dasipérs acdes transacionadas, e o perfil
das negociacOes a vista observadas nos pregdesvdapa. O indice Bovespa € o somatorio
dos pesos (quantidade tedrica da acdo multipligaela seu Ultimo preco) das acdes
integrantes de sua carteira tedrica. Assim sendde ger apurado por meio da seguinte

equacao:

n 3.4
Ibovespa=Y P, 0Q, &9

i=1

onde
Ibovespa:tindice bovespa no instartte
n: numero total de agcBes componentes da carteiradgo

P: Gltimo preco da ag&ono instantd;
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Q: quantidade tedrica da agéioa carteira no instante

Os seguintes critérios metodoldgicos sao congidsraa construcdo e manutencao da

carteira teodrica do indice Bovespa:

» Participam da carteira tedrica do indice Bovespa agBes de maior
negociabilidade nos ultimos 12 meses e que, enmuetmjrepresentam pelo
menos 80% da soma dos indices de negociabilidagiadggs para todas as
acOes negociadas a vista nos pregdes do periotisadoa Adicionalmente,
exige-se que cada acao selecionada por estecti@ha participado, em pelo
menos, 80% dos pregdes do periodo e que seu valemegocios no mercado
a vista (em R$) corresponda a mais do que 0,1%otlome total (R$) de
negociacées no mesmo periodo;

* A constituicdo da carteira tedrica do indice éitafa cada quatro meses no
primeiro dia util de cada quadrimestre do ano (javedbril; maio/agosto e
setembro/dezembro), com a finalidade de atualizaepsesentatividade da
amostra. Na abertura do pregéo do dia da mudavidegnéemente, as carteiras
“antiga” e “nova” tém o mesmo valor;

« As acdes componentes da carteira do indice tém gaascipacdes
estabelecidas pelos respectivos indices de nepdatade. A carteira do
indice é ponderada pela negociabilidade das ac@spanentes. A
consequUéncia mais imediata deste critério € quedird passa a espelhar
eventuais contracbes de mercado que se manifestaprazos relativamente
longos (Ultimos 12 meses);

* N&o recebendo investimentos adicionais, a carteégue com seu valor

estabelecido pelas cotacbes das acdes componardeéa enomento.

A Bovespa calcula seu indice em tempo real, corside os precos dos ultimos
negocios efetuados no mercado a vista (lote-padtao) acdes componentes de sua carteira.
Sua divulgacao é realizada pela rede de difus@odaspa e também retransmitida por uma
série de assinantes, sendo possivel, dessa focorapanhaon-line seu comportamento em

gualquer parte do Brasil ou do mundo.
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3.4 HIPOTESE DE PESQUISA

Uma hipbétese metodologica pode ser vista como numaado ou afirmagédo que se

faz com o objetivo de posterior comprovacao ou nao.

Para Luna (1997), a formulacdo de hipétese € guas#avel para quem € estudioso
da area de pesquisa. Geralmente, com base emeandlis conhecimento disponivel, o

pesquisador acaba concentrando-se naquilo quespogie como resultado da pesquisa.

Assim, apés verificar a formulagdo do problema p#gsquisa, tem-se a seguinte

hipétese de pesquisa:

Hi: O desempenho dos modelos de RNA de Elman, tresnedm os algoritmos ED

e/ou quase-Newton do tipo BFGS séao superiores aelmGARCH(1,1).

A hipdtese de pesquisa serd corroborada ou néo lwase no coeficiente de
desiqualdade U-Theil. Caso o U-Theil dos modeloR8A de Elman, treinados com os
algoritmos ED e/ou quase-Newton do tipo BFGS, sefarior, ao U-Theil do modelo

GARCH(1,1), a hipbtese sera confirmada. Caso coojn&futada.
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4. APRESENTACAO E ANALISE DOS DADOS

Neste capitulo tem-se os resultados auferidostist gas dados coletados. O capitulo
encontra-se estruturado em duas sec¢fes que tiddareéries temporais do IBOVESPA a

vista e futuro, bem como, tratam da comparacae @stmetodos de previsdo propostos.

4.1 AS SERIES TEMPORAIS DO IBOVESPA

A amostra utilizada compreende o periodo de Jurdn®®@4 a Maio de 2008,
totalizando 986 cotacOes de fechamento do IBOVE&NiAta e 987 cotacdes do IBOVESPA
futuro. Para o processo de estimacdo dos paranurosodelo GARCH e treinamento das
redes neurais, sdo utilizadas as primeiras 789ndigEes do IBOVESPA a vista e 790 do
IBOVESPA futuro, e reservadas as observacOes testatas amostras para a fase de
avaliacdo do modelo onde o conjunto de validac&sténado com base nos parametros

identificados.

A importancia de prever a volatilidade de umaestaimporal financeira reside no fato
do potencial investidor conhecer o risco assumio® periodos ex-ante, podendo 0 mesmo,

tracar estratégias que maximizem o0s retornos epede um ativo ou carteira.

4.1.1 Anélise da série de dados do IBOVESPA a vista

Na analise visual da série do IBOVESPA a vistpalta na Figura 4.1, € possivel
perceber a presenca de tendéncia ascendente, lgdedmae valores discrepantes
provenientes de movimentos abruptos de subida scidde proximos a outubro de 2007 e
marco de 2008, confirmando as quedas referenteseade hipotecasubprimeque atingiu os

Estados Unidos da América e refletiu no mercadagdes brasileiro.
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Figura 4.1. Série de pregos do IBOVESPA a visteeehin/2004 e Mai/2008.

A Figura 4.2 mostra a série de log-retornos doMBSPA a vista entre Jun/2004 e

Mai/2008. As medidas de estatistica descritivadalstipara a série sdo apresentadas a seguir
na Tabela 4.1.

Tabela 4.1. Estatisticas da série de log-retorndB@VESPA a vista entre Jun/2004 e Mai/2008.

Média

Desvio Padrdo

Assimetria

Curtose

0,0013

0,0163

-0,2780

3,9245

A série apresenta agrupamento de volatilidadeéadado na Figura 4.2 pelos circulos.

E possivel identificar momentos de alta volatililatbm reacbes de euforia, quando se

observa grandes retornos positivos, e panico, septados por alguns retornos extremamente

negativos em respostas a noticias ruins e inegmer@dagrupamento de volatilidade implica

a existéncia de uma forte autocorrelacao entretosnos quadrados (ALEXANDER, 2005).

A assimetria negativa e 0 excesso de curtose imdigae existe pelo menos um retorno

extremamente negativo e, como consequéncia, usearfadida de ndo-correlacao.
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Figura 4.2. Série de log-retornos do IBOVESPA &aventre Jun/2004 e Mai/2008.

A Figura 4.3 apresenta o histograma da sérietdenes log-normal do IBOVESPA a
vista entre Jun/2004 e Mai/2008. Visualmente € igekperceber que os dados ndo seguem
uma distribuicdo normal, e sim uma distribuicdoxpn@ da normal. Para a confirmacdo da
nao-normalidade foi executado o teste de Jarque-B&¥RQUE e BERA, 1987) com nivel

de significancia 0,05 e os resultados obtidos pé@santados na Tabela 4.2.

Tabela 4.2. Estatisticas da série de log-retorndB@VESPA a vista entre Jun/2004 e Mai/2008.

HO — Hipotese nula (normalidade) Probabilidade Estatistica

H1 — Hipotese alternativa (ndo-normalidad assintoticamente
equivalente ay® (2

graus de liberdade)

Nao-normalidade 0,00000 47,12271

Percebeu-se a luz da tabela 4.2 que o teste JBegaerejeitou a hipdtese de
normalidade, dado que apresentou uma estatistiegugdrado igual a 47,12271 contra um

valor tabelado igual a 5,991.
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Figura 4.3. Histograma da série de log-retornolBB@VESPA a vista entre Jun/2004 e Mai/2008.

A Figura 4.4 apresenta a série de log-retornosrqdad do IBOVESPA a vista entre
Jun/2004 e Mai/2008, mostrando elevada volatilidaoe periodos préximos de Mai/2007,

Set/2007 e Mar/2008. A modelagem da heteroceddatieipelo modelo GARCH é realizada
com base nos retornos quadrados.
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Figura 4.4. Série de log-retornos do IBOVESPA &aventre Jun/2004 e Mai/2008.

As funcdes de autocorrelacdo dos log-retornos daVIBSPA a vista mostram que
nao existe autocorelacdo na série e uma equacdowéda condicional baseada em uma

constante que capture a média de longo prazo @&esusé.

As Figuras 4.5 e 4.6, respectivamente, mostramrag®és de autocorrelacdo amostral
e autocorrelacao parcial dos retornos quadradcser@déndo a Figura 4.5, nota-se a existéncia
de autocorrelagcdo entre os retornos quadrados, v@nague a autocorrelacdo de alguns
atrasos se apresenta fora do intervalo de confiadeaFigura 4.6, observa-se que seis
defasagens € o numero maximo de atrasos de um onGERCH, visto que até sexta
defasagem a autocorrelacdo esta fora do intenalodfianca. Entretanto, neste trabalho, &
utilizado um modelo GARCH(1,1) por este ser o ajomnto de referéncia na area financeira
(ALEXANDER, 2005).
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Figura 4.5. Funcao de autocorrelacdo dos log-resogunadrados do IBOVESPA a vista entre Jun/2004 e

Mai/2008.

ogdejaliod0Ine
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Figura 4.6. Fungéo de autocorrelacdo parcial dpsdtornos quadrados do IBOVESPA a vista entre2D@4# e

Mai/2008.
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4.1.2 Anélise da série de dados do IBOVESPA futuro

Na andlise visual da série do IBOVESPA futuro avista Figura 4.7, é possivel
perceber a presenca de tendéncia ascendente alsdaa nas quedas de junho de 2006 e
junho de 2008. Os valores discrepantes proveniatgesiovimentos abruptos, préximos a
outubro de 2007 e marco de 2008, confirmam as gueeferentes a crise de hipotecas
subprime a falta de liquidez financeira no mercado bawcéripressdes inflacionarias que

atingiram os Estados Unidos da América e refletinmnmercado acionario brasileiro.

%10
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Figura 4.7. Série de precos do IBOVESPA futuroeedtm/2004 e Mai/2008.
A Figura 4.8 mostra a série de log-retornos doVBSPA futuro entre Jun/2004 e

Mai/2008. As medidas de estatistica descritivadalstipara a série sdo apresentadas na tabela
4.3.

Tabela 4.3. Estatisticas da série de log-retorndB@VESPA futuro entre Jun/2004 e Mai/2008.

Média Desvio Padrdo Assimetria Curtose

0,0013 0,0171 -0,1201 4,1781
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A série temporal apresenta um agrupamento deiliddale. E possivel identificar
momentos de alta volatilidade com reacfes de eyfquando se observa grandes retornos
positivos, e panico, representados por algunsnesoextremamente negativos em resposta a
noticias ruins e inesperadas. O agrupamento délitade implica a existéncia de uma forte
autocorrelacao entre os retornos quadrados (ALEXBRD2005). A assimetria negativa e o
excesso de curtose indicam que existe pelo menagtonmo extremamente negativo e como

consequéncia uma falsa medida de nao-correlacao.
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Figura 4.8. Série de log-retornos do IBOVESPA fatentre Jun/2004 e Mai/2008.

A Figura 4.9 apresenta o histograma da série toenges log-normal do IBOVESPA
furuto entre Jun/2004 e Mai/2008. Visualmente &jwat perceber que os dados seguem uma
distribuicdo préxima da normal. O teste de JargeexBJARQUE; BERA, 1987) com nivel
de significancia 0,05 confirma a suposicao vis@atide os retornos ndo seguem distribuicdo

normal e os resultados obtidos sdo apresentadbsbeda 4.4.
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Tabela 4.4. Estatisticas da série de log-retorndB@VESPA futuro entre Jun/2004 e Mai/2008.
HO — Hipotese nula (normalidade) Probabilidade Estatistica

H1 — Hipotese alternativa (ndo-normalidad assintoticamente

equivalente a qui

guadrado (2 gruas de
liberdade)
nao-normalidade 0,00000 58,56982

Como o resultado do teste segue uma distribuic&gupdrado com dois graus de
liberdade, para ser significativo a 5% sua esteaisteve estar maior que 5,99 e confirmar o
resultado em relagcédo a ndo-normalidade.
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Figura 4.9. Histograma da série de log-retornolB@VESPA futuro entre Jun/2004 e Mai/2008.

A Figura 4.10 apresenta a série de retornos quasirbxdj-normal do IBOVESPA
futuro entre Jun/2004 e Mai/2008. Nesta pesquisap@elagem da heterocedasticidade pelo
modelo GARCH é realizada com base nos retornosrgdas.
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Figura 4.10. Série de log-retornos quadrados dov/IBEPA futuro entre Jun/2004 e Mai/2008.

As Figuras 4.11 e 4.12, respectivamente, mostranfuiagdes de autocorrelacéao
amostral e autocorrelacdo parcial dos retornosrqdad. Pode-se observar a existéncia de
autocorrelacao entre os retornos quadrados, o eumitp a modelagem GARCH. Diferente
da série do IBOVESPA a vista, o0 atraso méaximo ddeftoGARCH pode alcancar a décima
defasagem. Entretanto, neste trabalho, é utiliba@ARCH(1,1) para a comparacéo entre 0s

modelos.

Da mesma forma que na série temporal do IBOVESRiAta, a série do IBOVESPA
futuro também néo apresenta autocorrelacdo noneeter tem sua media condicional

modelada a partir de uma constante para captungdé de longo prazo dos precos.
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Figura 4.11. Funcao de autocorrelacao dos logfwretoquadrados do IBOVESPA futuro entre Jun/2004 e

Mai/2008.
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Figura 4.12. Funcao de autocorrelacdo parcialaipsdtornos quadrados do IBOVESPA futuro entre2004

e Mai/2008.
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4.2 COMPARACAO DE DESEMPENHO ENTRE METODOS DE PREYO

Para a modelagem das séries IBOVESPA utilizanerdica GARCH, o requisito de
que os dados sejam estacionarios deve ser levadomrsideracdo. Na intencdo de obter um
conjunto de dados estacionarios e dessa forma naelimcomponentes de tendéncia e
sazonalidade, é realizada uma transformacao logeaitna série de precos e tomada a sua
primeira diferenca. Apds as transformacdes, umia s&m distribuicdo supostamente log-
normal e ndo correlacionada, em relagédo a sua m&diatida. Uma série ndo correlacionada
em relacdo a média pode apresentar agrupamentadatiéidade, o que € mostrado por meio
do grafico de autocorrelacédo dos retornos quadrddesséries do IBOVESPA, e permite a

aplicacado de modelos GARCH para a sua modelagem.

A arquitetura das RNAs de Elman é composta pa@ tr@urénios na camada de
entrada, cinco neurdnios na camada escondida e aurdmo na camada de saida que
representa a previsdo um passo a frente em retax&alor da camada de entrada. Como o
objetivo das RNAs é a previsdo um passo a frensereimrnos da série do IBOVESPA, a

vista e futuro, a escolha de um Unico neurdnicadidasfoi obtida de forma direta.

A quantidade de entradas, inicialmente, foi ajustadra 1 retorno defasado e
variacdes da quantidade de entradas no intervaloaté 15 foram testadas a fim de obter o
melhor ajustamento, em relagdo ao coeficiente UkTbem o menor numero de entradas

defasadas.

A decisdo da quantidade de neurdnios na camadandidao foi baseada no
ajustamento do coeficiente U-Theil e a quantidagldelinpo gasto para execucao total do
meétodo. A caracteristica da RNA de Elman de tedades de contexto para armazenarem 0s
resultados da camada escondida, faz com que aidp@mtconexdes entre 0s neurdnios
cresca rapidamente quando sao adicionados neu@meigsa camada e iSso exige mais tempo
para o treinamento das RNAs. Uma vez que se pnguranter a quantidade de tempo,
necessario para o treinamento das RNAs, compatdrel o método GARCH, a arquitetura
contendo apenas 3 entradas defasadas e 5 neunant@snada escondida foi a que obteve o

melhor ajustamento U-Theil e possui tempo de ex@xsgnilar ao método GARCH.
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Para fins de critério de parada, o0 maximo de 20@0nadas a funcdo objetivo sédo
executadas. Neste caso, a funcdo objetivo € oloattt REQM com base nas previsdes
obtidas pela RNA utilizando-se o conjunto de pesoais. Se for atingido o critério de parada
no qual o erro é menor ou igual a 1X10 treinamento também é encerrado. Para as RNAs
treinadas por algoritmos hibridos, sdo executa@8¢ avaliacdes da funcdo objetivo com o
primeiro algoritmo (descida de encosta ou ED) e tase na melhor solucdo € iniciado o

treinamento com o segundo algoritmo (descida destao®u ED).

Na evolucéo diferencial é adotado o algoritmo Eib@adaptavel (SALMANet al,
2007) e as variacOes da equacéo de diferencasadtik sao, respectivamentesii/bin e
rand/1/bin. Inicialmente, € atribuido ao paramefo valor 0,5 e ao paramet@R, o valor de
0,9 sendo que o valor de serd modificado conforme as regras do ED autotadep O
tamanho da populacéo é de 20 individbestl/bin é uma variante do esquema de algoritmo
de ED que leva o melhor individuo de uma geracé@siderada como atual, para a geragéo
posterior. No caso da variantand/1/bin, um individuo aleatorio, sem garantias de ser o
melhor, é escolhido para a proxima geracdo. Em ambocasos, o valor 1 significa que a
equacao de recombinacdo (2.41) utiliza somente difeaenca e obin faz com que o
algoritmo considere uma distribuicdo binomial. NguFa 4.13, ED(2) refere-se a variante
bestl/bin e ED(1) refere-se a variamand/1/bin.

Na fase de validacéo, para todos os modelos,ros @esiduos) gerados, quando da
comparacao entre os valores previstos e realizadossubmetidos a um modelo de regressao
linear e os valores ajustados, com base nos ceeties estimados pelo modelo de regressao,
sdo adicionados a previsdo original. Esse modeloedeessao linear dos erros leva em
consideracao o valor de um erro defasado e umdaragepresentando a média do erro de
longo prazo do modelo. A intencdo deste procedimémhelhorar a previsdo por meio de um
componente similar a um filtro de média mével, MA(odelos de regressao de erros de
ordens superiores foram testados, mas, a utilizdgdsomente 1 defasagem para série de
erros foi 0 modelo que mais contribuiu para a melltn desempenho dos métodos testados

neste trabalho.

A Figura 4.13 apresenta uma viséo geral de come®@dduzidos os procedimentos de
entrada de dados, previsdo de um passo a frenteatbwes do IBOVESPA, a vista e futuro, e

a geracdo das medidas de desempenho para a coagpdoscmodelos.



2.1) GARCH(1,1)

A 4

Neste ponto, sdo geradas as
medidas de desempenho para
cada método e comparados seu
resultados.

As seguintes medidas de
desempenho sé&o calculadas par
fins de comparacéo:

- REQM (o melhor modelo é
aguele que gera o menor valor d
REQM em relacao aos outros).

- U-Theil ([0,1] é o intervalo de
valores possiveis para esta
estatistica, sendo 0 quando o
modelo é perfeito e consegue
prever a série sem erros e 1
guando o modelo ndo consegue
prever a série de forma
satisfatoria).

- Os modelos baseados em RNA
de Elman sao treinados com bag

em duas mil chamadas da funcdo

1) log-retorno
(IBOVESPA)

2.2) Rede neural
parcialmente
recorrente de Elman

a

2.2.2) EDrand/1/bin

e
2.2.3) EDbestl/bin

2.2.4) BFGS + ED(1)

2.2.5) BFGS + ED(2)

2.2.6) ED(1 )+ BFGS

\S
1

2.2.7) ED(2) + BFGS

de objetivo a ser minimizada.

Figura 4.13. Viséo geral do processo de previsdpasso a frente do IBOVESPA.
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A partir da Figura 4.14 até a Figura 4.29, respantente, sdo apresentados 0s precos
realizados e previstos bem como o erro quadradopaagsdes do IBOVESPA, a vista e
futuro, entre Ago/2007 e Mai/2008. Como indicadadegenda, a linha tracejada refere-se ao

retorno realizado enquanto que a linha solidagsigéio obtida pelos métodos.

As Figuras 4.14 e 4.15 mostram os graficos de gdieviobtidos pelo método
GARCH(1,1) para a séries do IBOVESPA, a vista erfut Neste caso, uma vez que nao
foram observadas autocorrelacédo dos log-retorndBQYESPA, a vista e futuro, ajustou-se

0 seguinte modelo para a modelagem da média eneariéondicionais, respectivamente:

yt :C+ut1 (41)
u, =0,&,,

0-2 =Wt alutz—l + ﬁlo-tz—l’

ondey, € a média condicionat,é uma constante que representa a media de longo @ta,
o erro do modelo que serd modelado pela equac@aridacia condicionalo” é previsdo da
variancia ,w,a, , B, sdo os parametros da equag&o da variangja,o erro anterior &7, a

variancia anterior.

Para o IBOVESPA a vista, o0 método GARCH(1,1) obt&EQM=0,0200, U-
Theil=0,8661, com a presenca de 71,43% de aceo®sndvimentos ascendentes e 63,37%

dos movimentos descendentes apods a aplicacao dedprento de regressao dos residuos.
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Figura 4.14. Previsao uma passo a frente e sinailrdeao quadrado, gerados pelo método GARCHEN)

relacao a série de log-retornos do IBOVESPA a éstee Ago/2007 e Mai/2008.

Para o IBOVESPA futuro, o método GARCH(1,1) obteR&QM=0,0206, U-

Theil=0,8479, com 74,47%

movimentos descendentes.

de acertos dos movimerdesendentes e 70,71%

dos
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Figura 4.15. Previsdo uma passo a frente e sinafrdeao quadrado, gerados pelo método GARCHél)
relacao a série de log-retornos do IBOVESPA fuarwe Ago/2007 e Mai/2008.

As Figuras 4.16 e 4.17, respectivamente, mostagrdficos da previsao obtidos pela
RNA de Elman treinada com o método quase-NewtdiptoBFGS. Na série do IBOVESPA
a vista, obteve-se REQM=0,0203, U-Theil=0,8566, co®12% de previsdo correta no
movimento ascendente, 69,31% de previsdes cormbasnovimento descendente dos

retornos.

E possivel observar que o método tende a penalipagvisdo posterior a um retorno
negativo e, mesmo na presenca de retorno posteositivo, percebe-se uma previsao
negativa. A amplitude da previsdo acompanha onetpositivo, mas, é realizada no sentido
contrério. Esse efeito é muito evidente préximanéco do més de Mai/2008 quando o Brasil
recebeu classificacdo de grau de investimento ee&isdo do retorno apresenta uma

amplitude significativa, mas na direcao negativa.



73

0.1

---- log(lBOWESPA)
— Elman BFGS

0.05

lag-retorno

005} o |
1

_D"I Il 1 1 1 ]
Ago 2007 Cat 2007 Dez 2007 har 2008 bz 2003
Dias

107
E —
— ero?
Elrnan BFGS
‘-_1_ -
ND
2 L
0 -
Ago 2007 Ot 2007 Dez 2007 har 2008 hai 2008
Dias

Figura 4.16. Previsdo uma passo a frente e sinailrdeao quadrado, gerados pelo método Elman caubia
BFGS em relacdo a série de log-retornos do IBOVE&RKta entre Ago/2007 e Mai/2008.

Na série temporal do IBOVESPA futuro, a RNA de Hintieeinada com o algoritmo
quase-Newton do tipo BFGS obteve REQM=0,0206 etistita U-Theil=0,8398. Na
previsdo da direcdo o método obteve desempenh@,84% nas previsées de movimentos
ascendentes e 71,72%, nos movimentos descendNetds. caso, apesar de ter um valor U-
Theil menor, o percentual de previsbes corretasmdeimento ascendente, foi inferior ao
método GARCH(1,1).
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Figura 4.17. Previsdo uma passo a frente e sinafrdeao quadrado, gerados pelo método EIman cabia
BFGS em relacéo a série de log-retornos do IBOVE®RAo entre Jun/2004 e Mai/2008.

As Figuras 4.18 e 4.19 mostram os graficos daigiewbtidos pela RNA de Elman,
treinada com o algoritmo de Ef@and/1/bin. Para a série temporal do IBOVESPA a vista, 0
REQM obtido foi de 0,0202 e coeficiente U-Theil-898. Na previsédo da direcdo, o método
obteve desempenho 75,82% nas previsdbes de movisnasttendentes e 69,31%, nos

movimentos descendentes.

Quando comparado ao método GARCH(1,1), a RNA dwakl treinada com o
algoritmo EDrand/1/bin obteve valor de REQM superior. Em relagc&o ao cmefie U-Theil,
o método GARCH(1,1) obteve valor inferior a RNA Hienan treinada como algoritmo ED
rand/1/bin. Com base nas afirmacdes anteriores, é possimeluioque a RNA de Elman
treinada com o algoritmo ERBand/1/bin ndo possui capacidade de previsdo superior ao
método GARCH(1,1).
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Figura 4.18. Previsdo uma passo a frente e sinafrdeao quadrado, gerados pelo método EIman caubia

ED rand/1/bin em relagéo a série de log-retornoB@/ESPA a vista entre Ago/2007 e Mai/2008.

Para o IBOVESPA futuro o método obteve REQM=0,0206Theil=0,8465, com
percentual de 72,34% em acerto de previsdo dosnmeonos ascendentes e 72,73% de

acertos nos movimentos descendentes.

O desempenho do coeficiente U-Theil € similar aétosio GARCH(1,1). Na
comparacao dos resultados do coeficiente U-Theila @ série temporal do IBOVESPA
futuro, com o método GARCH(1,1), é possivel percelga capacidade de previsdo superior,

mesmo que nao significativa, da RNA de Elman tildneom o algoritmeoand/1/bin.
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Figura 4.19. Previsdo uma passo a frente e sinafrdeao quadrado, gerados pelo método EIman cambi
ED rand/1/bin em relacéo a série de log-retornoB@/ESPA futuro entre Ago/2007 e Mai/2008.

As Figura 4.20 e 4.21 mostram os graficos da péievabtidos pela RNA de Elman,
treinada com o algoritmo de EBestl/bin. Para IBOVESPA a vista, 0 REQM obteve o
desempenho de 0,0200 e estatistica U-Theil=0,848%revisédo da direcdo, o método obteve
desempenho de 78,02% nas previsdes de movimem@sdantes e 62,38% nos movimentos
descendentes.

Os valores de REQM e U-Theil que a RNA de Elmaimaga com o algoritmo
bestl/bin obteve para a série do IBOVESPA a vista, foranmesores, portanto melhores,
guando comparados aos obtidos com 0 método GARCHE RNA treinada com algoritmo

guase-Newton do tipo BFGS e a RNA treinada congorgimorand/1/bin.
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Figura 4.20. Previsao uma passo a frente e sinailrdeao quadrado, gerados pelo método Elman caubia
ED best/1/bin em relacdo a série de log-retornd8@ESPA a vista entre Ago/2007 e Mai/2008.

Para o IBOVESPA futuro, o método obteve REQM=0]020)-Theil=0,7759,
percentual de 65,96% em acerto de previsdo dosnmeonos ascendentes e 68,69% de
acertos nos movimentos descendentes. O desemperdueficiente U-Theil e 0o REQM séo

os melhores obtidos na comparacdo com os outraxiogverificados neste trabalho.

Ainda considerando a andlise da série temporalB@VESPA futuro, a RNA de
Elman treinada com o algoritmuestl/bin obteve os menores percentuais de acertos, tanto
nos movimentos ascendentes quanto nos descendgudesio comparados com o0s obtidos
pelos outros métodos pesquisados. Entretanto, ficiemee U-Theil, que € a estatistica
utilizada neste trabalho para comparagdo dos m&tad® menor obtido ente os métodos
comparados e por isso, a RNA de Elman treinada @aigoritmobestl/bin, tem a maior

capacidade de previsao para série temporal do IEBPVEuturo.
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Figura 4.21. Previsdo uma passo a frente e sinailrdeao quadrado, gerados pelo método Elman caubia
ED best/1/bin em relacdo a série de log-retornd8@ESPA futuro entre Ago/2007 e Mai/2008.

A Figura 4.22 e 4.23, respectivamente, mostramréficgs da previsdo obtidos pela
RNA de Elman, treinada com o algoritmo quase-Newtmtipo BFGS e EDand/1/bin. Para
IBOVESPA a vista, 0 REQM obteve o desempenho d200,@ estatistica U-Theil de 0,8469.
Na previsdo da direcdo, 0 meéetodo obteve desempeiehd@5,82% nas previsdes de

movimentos ascendentes e 68,32% nos movimentosrabstes.

As previsbes do IBOVESPA a vista obtidas pela RNAEman treinada com a
combinacéo do algoritmo quase-Newton do tipo BF&E®Peand/1/bin, apresenta coeficiente
U-Theil inferior aos coeficientes obtidos pelas RiNde Elman treinadas com os mesmos
métodos utilizados de forma separada. Portantdficeer-se um melhor ajustamento na
utilizacdo deste método hibrido se comparado coRN&&s treinadas com os algoritmos de

forma separada.
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Figura 4.22. Previsao uma passo a frente e sinailrdeao quadrado, gerados pelo método Elman caubia
BFGS e ED rand/1/bin em relacdo a série de logfretodo IBOVESPA a vista entre Ago/2007 e Mai/2008.

Para o IBOVESPA futuro, a RNA de Elman combinandaigoritmo quase-Newton
do tipo BFGS e EDand/1/bin obteve REQM de 0,0208, U-Theil de 0,8449mquercentual
de 75,53% em acertos de previsdo dos moviment@nadesetes e 70,71% de acertos nos
movimentos descendentes. O REQM de 0,0208 é o mhimlo para a série do IBOVESPA
futuro, portanto mostra-se como o de menor desehngpeam relacdo a esta medida.
Entretanto, comparando o coeficiente de U-Theildobpela RNA de ElIman combinando o
algoritmo quase-Newton do tipo BFGS e E&nd/1/bin, medida de referéncia para esta

pesquisa, verificou-se um ajustamento similar ddslos pelos outros métodos.
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Figura 4.23. Previsdo uma passo a frente e sinafrdeao quadrado, gerados pelo método Elman cabia
BFGS e ED rand/1/bin em relacdo a série de logfretodo IBOVESPA futuro entre Ago/2007 e Mai/2008.

As Figuras 4.24 e 4.25 mostram os gréficos da gdievobtidos pela RNA de Elman,
treinada com o algoritmo de quase-Newton do tipG&8E EDbestl/bin. Para IBOVESPA a
vista, 0 REQM obteve o desempenho de 0,0203 esstatU-Theil 0,8474. Na previsédo da
direcdo, o método obteve desempenho de 71,43%renvas@es de movimentos ascendentes e

63,37% nos movimentos descendentes.

Apesar de ter superado o resultado do coeficientdéil do método GARCH(1,1) e
da RNA de Elman treinada com o algoritmo quase-Newid tipo BFGS, a RNA de Elman
combinando o algoritmo quase-Newton do tipo BF@&Debestl/bin ndo supera a RNA de

Elman treinada com o algoritn@st1/bin utilizado de forma separada.
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Figura 4.24. Previsdo uma passo a frente e sinafrdeao quadrado, gerados pelo método EiIman cabia
BFGS e ED best/1/bin em relacdo a série de logfresodo IBOVESPA a vista entre Ago/2007 e Mai/2008.

Para o IBOVESPA futuro, o método obteve REQM=03)2W-Theil=0,8342,
percentual de 73,40% em acerto de previsdo dosnmeonos ascendentes e 69,70% de
acertos nos movimentos descendentes. Comparandsutiado do coeficiente de U-Theil
obtido pela RNA de Elman treinada com o algoritnuasg-Newton do tipo BFGS e ED
bestl/bin, verificou-se sua superioridade em relacdo ao aoé®ARCH(1,1) e a RNA de
Elman treinada com o algoritmo quase-Newton doBpGS.
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Figura 4.25. Previsdo uma passo a frente e sinatrdeao quadrado, gerados pelo método Elman cabia
BFGS e ED best/1/bin em relacdo a série de logrresodo IBOVESPA futuro entre Ago/2007 e Mai/2008.

As Figuras 4.26 e 4.27, respectivamente, mostragragos da previsao obtidos pela
RNA de Elman treinada com o algoritmo Eahd/1/bin e quase-Newton do tipo BFGS. Para
IBOVESPA a vista, 0 REQM obteve o desempenho de0Q,@ estatistica U-Theil 0,8628.
Na previsédo da direcdo, o0 método obteve desemp&hB@% nas previsbes de movimentos

ascendentes e 69,31% nos movimentos descendentes.

A RNA de Elman treinada com o algoritmo E&nd/1/bin e quase-Newton do tipo
BFGS supera o coeficiente de U-Theil obtido pelaARl¢ Elman treinada pelo algoritmo
rand/1/bin, mas, ndo supera a RNA de Elman treinada peloitidgoguase-Newton do tipo
BFGS. Em relacdo ao GARCH(1,1), o método obteverdpsnho similar na medida do
coeficiente U-Theil mas se mostrou superior no g@al de acertos de movimento

ascendentes e descendentes.
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Figura 4.26. Previsao uma passo a frente e sinailrdeao quadrado, gerados pelo método Elman caubia
ED rand/1/bin e BFGS em relacdo a série de logfretodo IBOVESPA a vista entre Ago/2007 e Mai/2008.

Para o IBOVESPA futuro, a RNA de Elman treinadia apalgoritmo EDrand/1/bin e
guase-Newton do tipo BFGS obteve REQM de 0,020 h&lt de 0,8455, percentual de
75,53% em acerto de previsdo dos movimentos ascEsde 67,68% de acertos nos
movimentos descendentes. Comparando o resultadeodbiciente de U-Theil obtido,
verificou-se a superioridade, nao significativa, détodo em relacdo ao GARCH(1,1) mas

inferior guando comparado a RNA de Elman treinama o algoritmo quase-Newton do tipo

BFGS.
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Figura 4.27. Previsdo uma passo a frente e sinafrdeao quadrado, gerados pelo método EIman cabia
ED rand/1/bin e BFGS em relacdo a série de logfretodo IBOVESPA futuro entre Ago/2007 e Mai/2008.

As Figuras 4.28 e 4.29 mostram os gréficos da gdievobtidos pela RNA de Elman,
treinada com o algoritmo EDestl/bin e quase-Newton do tipo BFGS. Para a séries de
retornos do IBOVESPA a vista, 0 REQM obteve o dgsatho de 0,0201 e estatistica U-
Theil=0,8617. Na previsao da direcdo, o métodowabtkesempenho de 79,12% nas previsdes

de movimentos ascendentes e 63,37% nos movimeasosmbentes.

A RNA de Elman combinando Eand/1/bin e quase-Newton do tipo BFGS supera o
coeficiente de U-Theil obtido pela RNA de Elmarirtagla com o algoritmo ERand/1/bin,
mas, nao supera a RNA de Elman treinada com oitigoquase-Newton do tipo BFGS
quando utilizados individualmente no treinaments RAIAs. Em relacdo ao GARCH(1,1), o
método obteve desempenho similar na medida do coeatie U-Theil mas se mostrou

superior no percentual de acertos de movimentamdsotes e descendentes.
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Figura 4.28. Previsdo uma passo a frente e sinafrdeao quadrado, gerados pelo método EIman cabia
ED best/1/bin e BFGS em relacao a série de lognesodo IBOVESPA a vista entre Ago/2007 e Mai/2008.

Para o IBOVESPA futuro, a RNA de Elman combinaritd bestl/bin e quase-
Newton do tipo BFGS obteve REQM de 0,0206, U-Thigl 0,8369, com percentual de
75,53% em acerto de previsdo dos movimentos ascEsde 71,72% de acertos nos
movimentos descendentes. Comparando o resultadodliciente U-Theil obtido, verificou-
se a superioridade, ndo significativa, deste méadaelacdo ao GARCH(1,1) e a RNA de
Elman treinada com o algoritmo quase-Newton do tBEGS, mas inferior quando

comparado a RNA de Elman treinada com o algoritidd&st1/bin.

O REQM do GARCH(1,1) é similar aqueles métodos cprabinam RNA de Elman
com quase-Newton do tipo BFGS, Eand/1/bin, ED rand/1/bin com quase-Newton do tipo
BFGS, e EDbestl/bin com quase-Newton do tipo BFGS. As excecfes sanébsdos ED
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bestl/bin, e quase-Newton do tipo BFGS combinado aolEBt1/bin, que obtiveram um
REQM menor do que o método GARCH(1,1).

log-retorno
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Figura 4.29. Previsdo uma passo a frente e sinailrdeao quadrado, gerados pelo método Elman caubia
ED best/1/bin e BFGS em relacdo a série de logrresodo IBOVESPA futuro entre Ago/2007 e Mai/2008.

A Tabela 4.5 sumariza as medidas de desempenidaslaibom base nas previsdes do

IBOVESPA a vista, um passo a frente, de cada unmstatelos apresentados na Figura 4.13.

De uma forma geral, os REQMs estédo nos limites,d200 e 0,0203, o que mostra

um desempenho similar entre todos os métodos adatis A confirmacédo desta similaridade

€ observada no coeficiente U-Theil, que também uema faixa de valores entre 0,8432 e
0,8661. O método GARCH(1,1) s6 nao foi superada pNIA treinada com o método ED

rand/1/bin quando comparados os coeficientes U-Theil.
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A RNA de Elman treinada com o algoritmo quase-Newdo tipo BFGS e o método
hibrido combinando o algoritmo EBestl/bin e quase-Newton do tipo BFGS obtiveram o
maior niumero de acertos dos movimentos ascendexdeRNASs treinadas com o algoritmo
quase-Newton do tipo BFGS, EBnd/1/bin e 0 método hibrido combinando o algoritmo ED

rand/1/bin e quase-Newton do tipo BFGS, obtiveram mais aserbodescendentes.

Tabela 4.5. Medidas de desempenho da série detogios do IBOVESPA a vista entre Ago/2007 e Md&g&0

Modelo REQM E. REQM V. U-Theill Mov. Asc.| Mov. Des¢c.Média Erro
GARCH(1,1) 0,0151 0,0200 0,8661 71,43% 63,37% @000
Elman BFGS 0,0151 0,0203 0,8566 79,12% 69,31% 8,000
Elman ED(1) 0,0151 0,0202 0,8694 75,82% 69,31% ™00
Elman ED(2) 0,0151 0,0200 0,8432 78,02% 62,38% 0410
Elman BFGS + ED(1) 0,0151 0,0200 0,8469 75,82% 58,3 -0,0000
Elman BFGS + ED(2) 0,0150 0,0203 0,8474 71,43% 03,3 0,0004
Elman ED(1) + BFGS 0,0151 0,0201 0,8628 78,02% $%,3 0,0004
Elman ED(2) + BFGS 0,0151 0,0201 0,8617 79,12% 03,3 0,0004

A Tabela 4.6 apresenta as medidas de desemperidasobbm base nas previsées do
IBOVESPA futuro, um passo a frente, de cada unnamselos apresentados na Figura 4.13.

Para o IBOVESPA futuro, a faixa de REQM esta e@1@201 e 0,0206, o que mostra
um equilibrio entre os métodos de previsdo no dueedpeito a sua capacidade de previsao.
A RNA treinada com o algoritmo EDestl/bin obteve o melhor desempenho quanto ao
REQM e o coeficiente U-Theil. Os métodos hibridmathém obtiveram melhor desempenho

em relagéao ao coeficiente U-Theil, quando compaadomodelo GARCH(1,1).

Tabela 4.6. Medidas de desempenho da série defogios do IBOVESPA futuro entre Ago/2007 e Mai/200

Modelo REQM E. REQM V. U-Theill Mov. Asc.| Mov. Des¢c.Média Erro
GARCH(1,1) 0,0161 0,0206 0,8479 74,47% 70,71% @000
Elman BFGS 0,0160 0,0206 0,8398 72,34% 71,72% @,000
Elman ED(1) 0,0160 0,0206 0,8465 72,34% 72,73% 0980
Elman ED(2) 0,0159 0,0201 0,7759 65,96% 68,69% 0480
Elman BFGS + ED(1) 0,0160 0,0208 0,8449 75,53% 0,7 0,0006
Elman BFGS +ED(2) 0,0160 0,0205 0,8342 73,40% 69,70 | 0,0004
Elman ED(1) + BFGS 0,0160 0,0206 0,8455 75,53% n,6 0,0002
Elman ED(2) + BFGS 0,0160 0,0206 0,8369 75,53% b, 7 0,0003
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5. CONCLUSOES E RECOMENDACOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Neste capitulo, serdo apresentadas as conclusgse trabalho, analisando o
desempenho das RNAs para a previsdo, uma passot@, fdo IBOVESPA, a vista e futuro,
nos testes executados. Apresentam-se também odvgiesdrabalhos futuros desta

dissertagao.

5.1 CONCLUSOES

No mercado de acBes € necessario se anteciparcanke@mentos para que seja
possivel se obter lucros nas transacfes. Partmdimspressuposto que eventos passados
podem explicar o futuro, é necessaria a procuramé®dos que capturem caracteristicas do

comportamento passado a fim de prever o préximotacionento.

O objetivo deste trabalho foi a comparacao entréodos baseados em RNAs de
Elman treinadas com o algoritmo E&nd/1/bin, ED bestl/bin, quase-Newton do tipo BFGS
e o treinamento hibrido combinando quase-Newtortigto BFGS e os métodos ED. Os
métodos hibridos foram combinados de forma a eaedutscas globais com os algoritmos
ED seguidos de uma busca local por quase-Newtdipd®@FGS ou busca inicial por quase-
Newton do tipo BFGS seguida por uma busca com usnnaétodos ED. Dessa forma foi
possivel verificar se existe vantagem na buscadyuda utilizacdo de um método hibrido em
relagcéo a aplicacdo do método puro e também metisempenho dos métodos baseados em
RNA de Elman em relacdo ao modelo GARCH(1,1).

Nesta pesquisa, o algoritmo de evolugcédo diferéradaptativo (SALMANel al.,
2007) foi utilizado, sozinho e combinado, com ooalgno de descida de encosta, quase-
Newton do tipo BFGS, para o treinamento de RNA&hlkean, com o objetivo de previsédo
dos retornos, um passo a frente, do IBOVESPA, & @duturo, no periodo de Ago/2007 e
Mai/2008.
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Um modelo GARCH(1,1) foi ajustado para servir coraferéncia classica uma vez
que esta técnica é amplamente utilizada no merdadmceiro para a modelagem da
volatilidade e previsdo de retornos. O coeficiedtdheil foi a medida de desempenho
utilizada para a comparacdo dos modelos, vistoegtee procura avaliar o ajustamento da
série prevista em relacdo a série realizada. @amgnto da RNA de ElIman com o algoritmo
ED bestl/bin obteve o menor valor para o coeficiente U-Thefbievalidado como o de
melhor desempenho quando comparado aos outros esétedireinamento de RNA testados
e ao modelo GARCH(1,1).

Na comparagao entre o menor e o maior coeficieat&)-d heil, foi observado um
pequeno intervalo de valores, o que caracterizgudilerio e similar capacidade de previsao
das técnicas verificadas. O treinamento das RNAs os métodos hibridos, combinando
algoritmo ED e quase-Newton do tipo BFGS, nédo supggnificativamente os resultados
obtidos com os métodos utilizados separadamentemé@wdos hibridos mostraram-se
melhores na previsdo da direcdo dos retornos &roe consistente, obtiveram percentuais

de acertos de direcéo, melhores do que os demais.

O modelo GARCHY(1,1) obteve melhores percentuaiaadetos apos ter os residuos
de previsdo ajustados por uma modelo de regressiEr tonsiderando um atraso. Visto isso,
€ possivel afirmar que, se a informacéao do graeliestiver disponivel, ela deve ser utilizada.
De forma correspondente, se a superficie de erromjperfeita e a informacdo do gradiente
consistentemente levar o processo de busca apfieao a um minimo local, as abordagens
estocasticas e os métodos de otimizacdo globalnpae tornar a Unica alternativa. A
comparacdo do REQM das previsdes obtidas com assRMAIman, considerando aquelas
treinadas com algoritmo de descida de encostaritalgoED e pelos métodos hibridos, e o

modelo GARCH, mostrou uma pequena vantagem naagédo das RNAs.

A avaliacdo da previsdo, um passo a frente, dmsnes do IBOVESPA, a vista e
futuro, usando rede neural parcialmente recorréatElman, treinadas por metodos hibridos
compostos por algoritmos de descida de encostaoleig@o diferencial foi realizada e os
objetivos desta dissertacdo foram alcancados. dtésp de pesquisa foi aceita uma vez que
0os métodos de previsdo baseados em RNAs, de ume fgeral, obtiveram melhores

resultados, em relacdo ao coeficiente U-Theil, de g previsdo realizada pelo método



90

GARCH(1,1). O fato de prever os retornos do IBOVES®vista ou futuro, leva a conclusdo

de gque o mercado nao é eficiente em sua forma. fraca

5.2 RECOMENDACOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Uma pesquisa futura pode considerar a minimizadao funcdo de maxima
verossimilhanga, do modelo GARCH(1,1), por um @atgm ED bem como uma RNA
treinada pelo mesmo algoritmo para a modelagem résgduos da previsdo. Outra
possibilidade é a adicdo de outros parametros tladenna RNA de Elman. Uma vez que a
informac&o do IBOVESPA futuro esta disponivel, gtale ser utilizada como parametro de
entrada da RNA ou mesmo um coeficiente que repr@sena relagdo entre os indices pode
servir de informagédo adicional para a RNA. Umadrecopcao a ser validada € a utilizacéo
da saida atual da RNA como parametro de entradsalecao posterior. Outra possibilidade

€ a utilizac&do da informacé&o do erro anterior cemada da RNA.
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