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O fureen ndo & mais incerio do gue o presemte

Walt Whitman , poeta americano.



RESUMO

O presente trabalho tem como fim estudar a aplicagfo de redes neurais na previsdo
de séries econdmico-financeiras, para tanto foram criados modelos econometricos
ARIMA-GARCH e modelos baseados em redes newrais, comparando-se o8
resultados obtidos com az duss abordagens. A preocupaciio do texto estd centrada na
teoria econométrica por tras dos modelos criados, nas arquiteturas de redes neurais ¢
algoritmos de treinamento disponiveis, e na comparagio qualitativa dos resultados.

Das diversas séries temporais estudadas, 4 apresentada neste texto € a de pregos de
fechamento da aglio preferencial da Petrobrds, devido aos resultados obtidos nos

modelos, econométricos e baseados em redes neurais antificiais, elaborados.



ABSTRACT

The present work has as it ofjective to study the application of artificial meural
metworks in the forecast of economic-fingnciers time series, for that had been created
ARIMA-GARCH economeirical models amd models based on newral nerworks,
comparing the results gotten with the two boardings. The concern of the text ix
centered in the econometrical theary of the madels created, in the architectures of
nevral networks and training algorithms available, and in e qualltative comparison

of the results,

) the diverse stuclied fime series, the presented ome in this fext is the series of the
closimg prices of the Petrobra’s stock, due to the results gotten in the elaborated

econometrical models and based in artificial newval networks,
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1  INTRODUCAO

0 que distinppe os milhares de anos de historia do que consideramos os tempos
modernosT A resposta transcende em muito o progresso da ciéncia, da weenologia, do

capitalismo ¢ da democrocin.

O passado remoto foi repleto de cientistas brilhantes, de matemdticos, de inventones,
de wenologos e de filésofos politicos. Centeénas de anos antes do nascimento de
Criste, os céus haviam sido mapeados, a prande biblioteca de Alexandria fora
construida ¢ a geometna de Euclides éra ensinada. A demanda por imovaghes
tecnologicas para fins bélicos era tio insacidvel quante atualmente. Carvio. oleo.
ferro ¢ cobre estiveram a servigo dos seres humanos por milénios. ¢ as viagens ¢

comunicagdes marcaram o% pimordios da civilizagio conhecida.

A idéia revolucionaria que define a fronteira entre os tempos modemos ¢ o passado ¢
o dominio do risco: a neglo de que o futaro & mais do que um eapricho dos deuses e
de que os homens e mulheres ndo sfo passivos ante a natureza. Até os seres humanos
descobrirem como transpor essa frooteira, o futuro era um espelho do passado ou o
dominie obscuro de ordeulos e odivinhos gue detinham o monopélio sobre o

comhecimento dos eventos previstos (Bermnstein, 1997,

Atualmente, a previsio de séries temporais tem se tornado guestiio chave em diversas
areas de estudo, Estudando-se o comportamento de uma séne dada. tenta-se. através
de modelos pré-estabelecidos, prever o comportamento fiuturo desta.

A drea gue estuda o comportamento das séries econdmicas & chamada de
Ecomometria, ¢ a tarcfa do cconometrista moderne € desenvolver modelos

razoavelmente simples capares de prever, interpretar, € testar hipoteses referentes a

dados econdmicos.

Posswindo-s¢ uma grande base de dados passados, através de uma abordagem
matemsdtica, & possivel decompor uma série em componentes sazonais, ciclicos,
irregulares e de tendéncia, Podendo, entdo, extrapolar-se no futuro as componentes
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conhecidas & prever como a série evolui. Dentre as téenicas disponiveis, destaca-se a
abordagerm de Box e Jenkins para estimar modelos auto-regressivos integrados de
media movel (ARIMA) e no que concerne as séries economico-1nANCeiras os
modelos de heterocedasticidade auioregressiva condicionada (ARCH).

Outra téchica que vem sendo estudada e aplicada cada vez mais ¢ a de redes neurais
artificiais, baseada no funcionamento dos neurdnios ¢ que sio poderosas ferramentas
de modelagem. As caracteristicas das RNs que as tornam propicias na tentativa de sc
prever uma série temporal sio a capacidade das RNs apreenderem caracteristicas
ndo-lineares dos dados. serem multivariadas. capacidade de geperalizaclo e
abstracio de ruidos e distorgdes.

Ohbjetivos e eseopo do projeto

O objetivo deste trabalho ¢ & comparagfio da aplicacio das éenicas econométricas
convencicnais ¢ dos modelos baseados em redes neurais zrtificiais (RNA) na
previsiio de séries econdmico-financeiras. Nos capitulos seguintes sera apresentada
tanto a teoria econométrica gquanio a de RNAs e os resultados obtidos na utilizsgao

de ceda abordagem na previsdo das séries temporais.

13




2 MODELOS ECONOMETRICOS.

A Feonometria refere-se a4 andlise de dados gque descrevem os fendmenos
eeondmicos. Esses dados econdmicos vém quase que exclusivamente de origens nio
experimentais, isto & os dados sdo observacionais. Os cienfistas sociais geralmente
devem aceitar as condighes sob as quais seus ohjetos de estudos estio submetidos e a
forma como as respostas ocorrem. Estes pesquisadores nio podem especificar ou
escolher o mivel de um estimulo para depois entlo registrar um nove resultado
podendo apenas observar os experimentos naturais que acontecern (Ruud, 2000), A
Econometria pode ser considerada como uma frea da matemdtica que tem
intersecgdlo com teoria econdmica ¢ cstatistica. Lim processo econometrico basico

envolve o8 seguintes passos (McNelis, 2002);

1- Desenvolvimento de hipdteses testiveis da teoria econdmica:
2- Especificagdo de hipdteses em forma matematica:

1- Especificagio de um modelo estatistico ou econométrica:

4- Coleta de dados:

a- Estimacio:

= Previsio ou predigio:

7- Anilise politica ou escolha comportamental.,

A andlise econométrica comega com um modelo econdmico, isto ¢, existe alguma
relaciio prévia que ¢ assumida, baseadn em um modelo tedrico, o qual & entio testado
usando dados do mundo real. A Estatistica & entfio utilizeda, por exemplo. para
estimar pardmetros ¢ testar estatisticamente o5 modelos. Com modelos de regressio o
objetivo & predizer os valores das varidveis dependentes dentro do dominio das
varidveis independentes, Com modelos de séries temporais o objetive & prever os
valores das variiveis dependentes fora do dominio das varidveis independentes.
Sendo que a varidvel independente reduz-se ao lempo.

14




2.1 Séries Temporais.

A primeira razfio para o interesse na analise de séries temporais é adquirir
conhecimento de padrdes que se desenvolvem a medida gue os eventos aconiecem
em um periodo de tempo. Isto ¢ genericamente feito através de observagdes e
andlises dos dados passados sobre ocorréncia dos eventos. Tipicamente, tais
processos envolvem a consolidagio das experi@nciss historicas em  sistemas
matemdticos que descrevem o comportamento dos eventlos através da passagem do
ternpo. Esta tarefa deve ser feita da forma mais concisa possivel e pode ser chamada
de construcio do modelo. Num sepundo estdgio. estes modelos matematicos sdo
utilizados para projetar o que ¢ provivel de ocorrer durante algum curto periodo de
tempo. Tais processcs sdp usualmente chamados de "previs@io". ou seja. uma
extrapolagfio para além do dominio temporal conhecido. A combinagiio destes dois
processos forma essencialmente o que se convencionou chamar de analise de séries
iemporais, Os resultados dessa andlise podem ser wtilizados de modos muito
diferentes, sendo que sun aplicagiio é de grande importancia nas dreas de Economia e

Finangas.

Uma série temporal & um conjunto de observagbes geradas seqiiencialimente no
tempn (Box e Jenkins, 1976). Se o conjunto & continuo, a série temporal € chamada
de continuwa. Se o conjunto € discreto, a série temporal € chamada de discreta, As
pbservagies de uma séric temporal feitas nos empos 6,7, 0,0, podem ser

denotadas por ¥(f, J ¥, e YU D MO0, ). Tendo n sucessivos valores de uma série

disponivel para andlise tambeém podemos escrever ¥, ¥...... ¥ .-V, para denotar 58
observagies feitas em intervalos de tempo eqilidistantes
ty+ i, + 20+ the ek Na pratica, muitos dados de séries temporais

econdmicas ¢ financeiras s8o coletadas em periodos de tempo discretos. Dessa
forma, utilizaremos séries temporais discretas oo invés de continuas, sendé que 1,
representard uma variavel aleatdria observivel da série temporal num dado instante 1,

MNormalmente. as séries econdmicas. financeiras ou de algum outro negocio podem
possuir ¢inco caracleristicas chave: (1) tendéncia, (i) sazonalidade, (ii1) algum pomio




de influtncia discrepante, (iv) uma varidncia que sc altera devido as observaghes
passadas - heterocedasticidade condicional e (v) nfio-lineandade. Tipicamente, uma

série temporal econdmica apresenta pelo menes duas ou wés dessas caracteristicas
(Franses, 1998).

2.2 Processos Estocdsticos.

Sc os valores futuros de uma séric temporal so determinados exatamente por
alguma fungio matematica. entdo esta série é denominada de deterministica. Se 08
valores futuros podem ser descritos apenas em termos de uma distribuicio de
probabilidade a série temporal € chamada de nSo-deterministica ou simplesmente
série temporal estocdstica. Um fendmeno estatistico que envolva leis probabilisticas
no tempo ¢ chamado de processo estocdstico. Neste trabalho as séries temporais
serfio analisadas como uma realizagio particular produzidas por um mecanismo de
probabilidade subjacente. Ou scja, quando utilizarmos a metodologia de Box e
Jenkins para analiser as séries temporais estaremos nos referindo a uma realizagdio

particular de um processo estocdstico.

Um bloco construtive bdsico dos modelos estocisticos diseretos de séries temporais &
o processo de rulde beanco. A seqiiéncia {E,l ¢ um processo ruido branco se cada

valor da seqiléncia tiver esperanga nula, variincia constante e forem senalmente ndo

correlacionados.

Se a notaghio E[x] denota o valor esperado tedrico de x. a seqléncia le.} & um

processo de ruido branco se para cada instante de tempo 1 tivermos (Enders, 2003 )

E[£l]= 'ﬁl[ﬁl-l-lz =
Elﬁ':l: E|."-:r‘t I I= =t e

Els.s |=Els_.g .-.I={’-f 25

It




2.3  Modelos Estaciondrios.

Formalmente, a definicdo de estacionariedade ¢ que para uma dada serie temporal Yt
as condigdes abaixo deverfio ser satisfeitas (Enders, 2003 );

E[y]= p parz todo t=1.2....n (2.1)
Elly,-2¥ =1 paratodot=12,..n 2.2
E[{y, —puXy,_,—mll=y, pamtodot=12..n (2.3

¢ para todo s = ... -2,-1.0.1 2.

Sendo que . 7,.7, sio todos ndmeros finitos (Enders, 2003). Ou seja, as equagbes
acima significam que a média, auto-varifincia e auto-covaridneia devem ser
constantes para gque a série seja estaciondria. Para uma dada seérie wemporal e
uswalmente dificil verificar se estas trés condighes acontecem ao mesmo tempo.
Intuitivamente, para verificar (2.1) com um determinado teste estatistico. nos
precisaremos de um estimador da vandncia condicionada de » o gual
necessariamente devera obedecer (2.2) que por sua vez depende da validade de (2.1).
Na literatura, um processo de covarincia estaciondria ¢ também referido como
possuinde  uma  estacionaredads fraca. Para que um  processo  possua
estacionariedade estrita (ou forte) ¢ necessdrio que todos 08 momentos sejam iguais
para uma dada distribuicio conjunta das sénes {}',,_v: ,,,,, _u"'ﬁ e ‘:_}',,,-,-_1?_“,., ..... _L'l,l,,_,,E,

sendoe h um nimero inteiro.

2.4  Modelos Auto-regressivos de Médias Maveis (ARMA).

s modelos auto-regressivos (AR) e de médias mdveis (MA) sdo modelo geral
denominado auto-regressivo de médias moveis (ARMA). ARMA é um modelo linear

gue tem a sepuinte forma:

A A 5 I T A T A 2.4}
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que também pode ser escrita como:

.1'-| = #Il + El‘l ¢.'}I.'-|l +. i ﬁ.l'El -] 1.2 -j]

1=l ]
sendo que !-E‘,]r -~ RHE.

A abordagem de Box ¢ Jenking necessita que o modelo sgja invertivel. Formalmente,
[pl} & invertivel se puder ser representado por uma ordem finta ou ¢ processo auto-

regressivo for convergente. A invertibilidade € importante por causa do uso das
fungdes de mutocomrclagio (FAC) e esuto-corrclaghe parcial (FACP) que
implicitamente assumem que a seqiiéneia |y, | pode ser aproximada por um modelo

auto-regressiva, Considerando um modelo MA(1) da forma ¥, =, — 85, 5e |8«

teremos que V, z(1-8B8), ou v +8y,  +8'v . +8y _+..=E

. Se |g)| <1 esie
medelo pede ser estimado usando a metodologia de Box e Jenkins. No entanto, se
|E-"'|| =1, entho a seqiiéncia {y, } ndo pode ser representada por um processo de ordem
finita AR e dessa forma nfo € invertivel. Genericamente, para um modelo ARMA ter
urmna representagdo AR convergente, as rafzes do polindmio 1+8 8+ 6,8° + ..+ & B

devem estar fora do circulo unitario. Sendo que 8 ¢ um operador de atraso unitario

definido pela seguinte propriedade:

Conseglientemente, 8y, significa y,,, e By significa y. Quando D<o <1
podemos escrever: (1 —E.:::B]'l =l+aB+ua’'B ++a' B +... este operador ¢ muito il

para sumarizar modelos complicados de séries temporais.

2.5  Moedelos Auto-regressivos (AR).

18




Supondo que as observagdes em uma séric lemporal ¥, depende de p de suas

ohservaptes atrasadas, ou seja, que ¥, pode ser descrita pelo um modelo linear:

Vi =8ty Y+, t=pH, ptd..nen=p (2.6)

sendo que ¢, ¢, até ¢ sio parimetros. Consideramos £, como sendo um processo
ruido branco. Na pritica, as observagbes sobre £, nfio séo dirctamente observadas ¢
tém de ser estimadas dos dados. baseado nos pressupostos do modelo v, No caso da
equagdio (2.6), y, pode ser deserita por um modelo de regressio que inclua spenas
varifveis y, atrasadas, e conseglientemente este modelo (2.6) € usualmente chamado

de modele aute-regressivo de ordem p [AR(p)], ou um modelo de um processo auto-
regressive de ordem p. Uma restrigho para que um processo AR(1) scje estacionario

& que 4| <1,
Com o operador de atraso B, a expressiio (2.6) pode ser abreviada como:

$.(B)y. =& (2.1

g (B =144 B+ +9 B (2.8)

o qual & chamado polinémio-AR em 8 de ordem p. Os pesos sobre os atrasos s3o os
parimetros ¢ até @ ¢ estes expressam em qual extensio v, depende do sew
passado. Desde que a observagho em qualquer periedo de tempo ¢ depende de p
observagles passadas, entdo (2.6) assume que de algum modo y, depende de todas
05 observagdes passadas, Para prever v, deve-se antes de tudoe assegurar que esia

dependéncia do passado seja constante. De fato, se para qualquer tempo | esta
dependéneia do passado diferir, haverd dificuldade na tentativa de prever p,, uma
vez que para qualquer horizonte de tempo futuro b a fungio de previsiio podera ser
viesada. Além disso, para que possamos fazer afirmagOes sensatas sobre v, deverd

ser considerado que o passado imediato ¢ mais importante do que 0 menos recente,
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Em ouiras palavras. se para medir o impacie da observagio o tempo t = 10, ¥,
serd necessario considerar observagdes ndio o distanes. ou seja serd preferivel
utilizar informagies sobre ¥, o informagbes dadas por »,, . por exemplo (Franses,
| D98,

26 Modelos de Médias Maveis (MA).

Fm alguns casos é conveniente considerar apenas uma variante simples de um
modelo ARMA(p.qL cu seja o modelo MA(g) dado por:

V=6 +BE,  +O.E +. 405 (2.9)
o

¥, =0,( B, (2.1
sendo que

6,(B)=1+6,8+..+6,8 (2.11)

Uma caracteristica importante de um modelo MA(q), e conseqiientemente de um

modelo ARMA(p.q) € que as varidveis na equagio (2.9), ou seja. £, até £ _,. nido

sio observadas e tém de ser estimadas usando a amostra de dados disponivel. Pam
gue iss0 nio cause problemas ¢ usual mantar q o tanto menor quanto possivel, Na
pritica, este valor de q ¢ fregilentemente tomado como sende 0, 1 ou 2, A pnmein
vista pode parecer que ¥, nio depende de seu proprio passade quando um modelo
MA(q) descreve esta variavel, Mo entanto, de forma similar a0 que foi mostrado para

o modelo auto-regressivo, a equaciio (2.10) pode ser escrita comao:
[6,(8)] "'y, =&, (2.12)

0 gque mostra que ¥, depende de todos os valores prévios de p, . Por exemplo, para o
modelo MA{L] temos que p, = £ +6g,_, pode ser derivado da seguinte forma:

V=&




V. =&, +8E =g, +0F (2.13)

Vi =& tOE, = & "'Hlu': _ﬁl}ﬁ]

e assim por diante. Similarmente ao conceito de raiz unitiria no polindmio AR(P).
pode haver uma ou mais raizes unitinas em um polindmio MA(q). Em geral, os

modelos MA(g) sio invertiveis quando as solugdes para:
I+8z+..+8 1" =0 (2.14)

estiio todas fora do circulo umitano.

2.7 Modelos Niao-estaciondrios.

Quando uma varidgvel apresenta efeitos permanentes dos chogques as séries siio
vsualmente transformadas para uma série temporal com efeitos transitorios tomando-

se as primeira diferenga da série temporal 1, . A motivag®o € que quando y, € uma

série temporal denominada de passeio aleatorio, ou seja apresenta 2 forma:
=i

W=+ e =12 n (2.15)
[ 1]

ela niio apresenta estacionariedade. Por exemplo, no caso em gue:
Y=V HE (2.16)

todos os choques tem um efeito permanente. No entanto, para a séne transtormada
R TR I qual pode ser deserita por um simples modelo ruido branco:

L=V =g (2.17)
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os chogues passados £, tém apenas efeitos transitdrios. Defininde um operador
diferenga ¥V onde ¥V =(1- ) temos gue:

V! =(1-8") (2.18)

Quando a série temporal precisa ser diferenciada o vezes, ela ¢ chamada de integrada
de ordem o ou de forma abreviada I(d). Quando ¥, é uma série temporal [(d) e
depois de diferenciada d vezes ela pode ser modelada usando um modelo AR(p), este

modelo pode ser escrito como:
Vv =0Viya+ 48, Viv +e  1=ptdprdtlo.n (2.19)

) modelo representado pela equagio (2.19) é normalmente chamado de ARNp.d).

2.8  Heterocedasticidade condicionada.

Em muitas sérics ccondmico-financeims tem-se gue informagdes  adicionais
discrepantes e outlizrs provindos de inovaghes nfio acontecem com fregiiéncia. Mo
entanto, as séries temporals financeiras sio excecdo, Uma vez que os dados refletem
resuliados de negdeios entre compradores e vendedores, por exemplo. o mercado
aciondrio, virias fontes de eventos econdmicos exogenos podem ter um impacts
sobre o padrio dos precos de capital. Dado que algumas noticias podem levar a
virias interpretacies diferentes e também que certos eventos econdmicos especificos.
tal como uma crise de petndleo, podem durar por algum tempo, freqiientemente
observa-se gue grandes gquantidades positivas e grandes gquantidades negativas de
observagies em séries femporais financeiras tendem a aparecer em clusters
{agrupamentos). Uma abordagem para tratar desta situagdo € explorar o fato de

que o outliers aparecem em clusters e tentar construir um modele de série temporal
para os proprios outliers, Uma vez que a segiiéncia de omtliers pode ser considerada
como refletindo a volatilidade do periodo, estes modelos de sénes temporais podem
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ser utilizados para prever a volatilidade. Ou seja, devido & presenga de conjunios de
valores discrepantes, a variineia de séries temporais financeiras varia em fungio do
tempo e conseqiientemente os intervalos de previsio para cada nivel tambem deveriio
variar. A intigio & que em pericdos de maior volatilidade existe maior incerieza
sobre a proxima observagdo do que em periodes de menor velatilidade e
conseqilentemente em perfodos que apresentam maior volatilidade os intervalos de

previsio serdo malores.

2.9 Modelos ARCH.

O modelo ARCH - Autoregressive Conditional Heteroskedasticity, ou scja de
Heterocedasticidade Autoregressiva Condicionada foi proposto iicialmente por
Engle (1982). Desde entio. tém aparecido imimeros estudos com refinamentos e
modificagies do modelo ARCH basico e também com aplicacOes empiricas em taxa
de cdmbio, mercado de agdes e muitos outros tipos de atives (Bollerslev, Engle ¢
Nelzon/1094),

Consideremos wma série temporal & a qual pode ser descrita pelo conjunto de

equagtes.

g, =1,\h, (2.20
sendo gue:

b =Varle, | 1]

1, ~ NID{(:1) 2.21)
h =, +a5] {2:22)

sendo que a equagio (2.20) descreve o comportamento de & condicionado a [, e
sendo que NID significa normal ¢ identicamente distribuido. Na pritica, a série &
pode ser igual a [ﬁr{E]Fﬂu{ﬁ}};‘ onde x, € a série realmente observada. Usualmente.

23




x, € o retomo sobre um ativo financeiro, ou seja, x, =]ug{:, )= Iﬂg{z._,], sendo z, a

série no niviel.

Dessa forma, tendo que & |1 mqﬂ.f}T”:L ~ NIf{O:l}e 5 série ¥, que pode ser

@ (#)
;‘:me,. le.} ~ RB,

escrita como p, =(1- B)x =V x, resulta entlio que: y =
isolando £

teremaos £, =¢F{%{ﬂ}f,¢puﬂanm:

e ﬂ'“{% ( B}\?: In x,

Devido a f; depender do periodn atrasado .E'f_,' a séric £ & entio chamada de
modelo ARCH de ordem 1. A expressiio (2.22) indica que a vardncia condicional de

£ € variante no lempo € € importante notar gue n8o hd um termo de erro adicional.

A equagio (2.21) assume que todas as observagdes 1, t2m as mesmas propriedades

distribucionais.

Para analisar as propriedades dos dados do tipo ARCH ¢ conveniente escrever (2,20)
g (2.22) como:

£, =Wl + @6, (2.23)

1, ~ NIHX(K) (2.24)

Uma vez que Elg]=0, sendo que E[s] denota o operador esperanga, pode-se

verificar que a esperanga condicionada de £, € igual a:

Ele 1= El/h Eln,11=0 (2.25)
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Para & varidncia condicional de £, tem-se da equacio (2.23) gue:

E[e] ] =k =a, +as], (2,.26)

Usando a expressiio (2.23) tem-se que a variineia condicional de £, & igual a:

El&1=Elh] =, +aE[£.]
Esta expressfio mostra que £ imita um processo AR(1) com parimetro o , ou seja.

a sirie temporal quadritica apresenta autocorrelagio. Pode-se verificar, dadas as
definigbes anteriores. que esta série nflo é estritamente um ruido brance. Uma vez
que, £, pode ser uma sene residual de um modelo ARMA para x, . isto indica a
diferenga-chave entre séries temporais ARCH e aquelas que ndo sio ARCH. Com
0 < g, <10, 8 equaglo (2.27) pode ser resclvida como:

Elsf1= 5o (2.28)
|

A expressio em (2.22) mostra que valores absolutos grondes {ou pequenos) de &,

sdo esperndos ser seguidos por valores absolutos grandes [ou pequencs), enguanto
houver a igualdade:

Eleg,,]=0 (2.29)

ou seja, a série &, € nio comrelacionada. Conseqiientemente, um modelo ARCH pode
descrever uma série temporal com seqiidneias de dados pontuais que parccem com
outliers, onde o fato de que estes ourliers aparecem em clusters é cavsado pela

equagio de varidncia e ndo pelas autocomelagdes relevantes mo nivel da série
temporel.
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210 Modelos GARCH.

O modelo ARCH peneralizado, conhecide como GARUH - Generalized ARCH foi
primeiramente proposto por Bollersley (1986}

Dado que um modelo AR(p)-ARCH{q) pode ser representado por:

l'E‘.r o 'r|-||| ﬁlr'Er {2'30]
ity ~ NID(D]) (2.31)
b=, +aE, g ot a g (2.32)

com e, >0 20 (i = 1.2...q) ¢ ¢ M>0 ¢ Zitﬂ'l <1. Para muitas séries

temporais financeiras. o valor de ¢ em (2.32) pode assumir inconvenientemente
valores prandes de tal forma gue seja necessdrio cstimar muitos pardmetros, Além
dissn, pode ser inconveniente impor as restrigdes ¢, =0 para todos os / em (2.32).
Portanto, pode ser (il aproximar o polindmio de g-ésima ordem em (2.32) por um

polindmio de ordem (p.q) similar a um modelo padrio ARMA para uma séric y,.

O modelo GARCH é entio expresso por:

h=a,+ae, +o+as , —Bh,—..—Bh {2.33)

L

ou seja, ¢ a equagio GARCH(pg), onde ay.a),....e, ¢ .0

o excedem rem o

E:Ifz, -!-ELE <]. Na pritica. o valor de g em (2.33) ¢ muito menor que em

(2.32) ¢ ¢ tipico encontrar que o modelo GARCH(1.1) produz uma descrigio
adequada de muitas séries temporais financeiras (Bollerslev, Chou e Kronet/1992).
Expressoes explicitas para a curtose e as autocorrelages de uma séne & gerada

pelas equagdes de [(2.30) a (2.32) podem ser geradas mostrando que um modelo
GARCH{p.q) pode descrever séries lemporais com  seqiiéncias de  prandes
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observaghes tanto positivas como negativas. A fungio de autocorrelagio de & pode
set  encomtrada  aplicando as  mesmas iécnicas  descritas  anteriormente
(Bollerslev/1988), Por exemplo, a equagdo GARCH(L1):

h=a, +ag’ +0h (2.34)
pode ser ¢xpressa como:
8! =, +(a + Bel v - fe (2.35)

onde 1, = ! —h . Uma vez que a série 1, é nio correlacionada com o seu proprio
passado, & equagdo (2.35) indica que o modelo GARCH(1,1) implica em que a FAC
de £ parece com a FAC de um modelo ARMA(1,1). Sendo que guando &, =0, o
pardmetro M, em (2.35) & nfio determinado. Consegiientemente, para qualguer
processo GARCH(p.q) o valor de g deverd ser no minimo igual a 1.

Uma das motivagdes para considerar modelos do tipo GARCH € que tais modelos

permitem a previsio de volatilidade condicional. Por exempla. com um modelo
GARCH(1.1), pode ser gerada a previsio de um passo & frente para i, {no tempo n|

COomi:
h.-.--l =ty +[2|.5': ¥ ,ﬂr&u (2.30)

Para comparar a performance de previsio para amostras de varios modelos GARU H
rivais deve-ge usar:

Vs =le . —EF (2.37)
como uma medida de verdade. mas ndo observada, volatilidade, onde x ¢ alguma

média de um intervalo longo selecionado a priori de retornos passados (Day e Lewis.
1947} e (Pagan ¢ Scwert, 1990},




Messe caso o emo do modelo ARIMA(p.lg) pode ser esecrito como

gomarsy - 8B o)

- x, o emo do modelo GARCH ¢ dado por
&, (B)
':. -JE'-'H'-J-I.:'lu'I'-'
£, =1, 1'r~_arr &, , portanto podemos cscrever que Var,_ £, = ——— . Outra
ut

importante expressfo que pode ser construida para os modelos GARCH em gue se

visnalizam os principais parémetros do modelo € II’JIM{B}‘MT-"'I {Ej
P ﬂ "

isolando ¥, temos o valor da série no nivel:

[qu}]ﬂ
Elewm " e

211 Modelo GARCH-M.

Existern muitos tipos diferentes de formas funcionals ndo-lineares para serem
utilizadas como aliernativa aos modelos lincares. Muitos modelos nio-lincarcs
tentam capturar 03 processos ndo-lineares "verdadeiros™ ou"subjacentes” através de
“suposigies paramétricas” com formas funcionais nio-lineares especificas. Um
exemplo desta abordagem ¢ o modelo GARCH-in-Mean ou GARCH-M. Nesta
abordagem a varidncia do terme de distirbio afeta diretamente a média da varidvel
dependente ¢ evolui através do tempo como uma fungfio do seu proprio valor passado
¢ do passado do erro quadritico de predigio (Engle, Lilien e Robins, 1987). Por esta
raziio, a varidncia variando no tempo € chamada de varidncia condicionada. As
seguintes cquagies descrevem um tipice modelo paramétrico GARCH-M:

o =8, +80l, +8.8, (2.38)
sf ~ M crr’)

¥, =a+ P+ 5 (2.39)
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sendo que v & a taxa de retomo sobre um ativo, & € a taxa esperada de avaliagio e
£, ¢ um termo de distirbio normalmente distribuido com média zero ¢ varidneid
condicionada o’ . O pardimetro [ representa o efeito de prémio pelo risco sobre o
retorne do ativo, enquanto que os pardmetros 8y, & ¢ &, definem a evoluglio da
variineia condicional.

O modelo GARCH-M éum sistema recursivo estocdstico. dadas as condigdes
iniciais o e £, bem como as estimativas o, 8.6,.6, ¢ 4,. Uma vez que a

variancia condicional ¢ dada, o chogue aleatorio ¢ "arrancado” de uma distribuicio
normal. & o retomo do ativo & completamente determinado como uma fungiio de sua
propria média, o chogue aleatério e o efeito do prémio pele risco determinados por

fier, .

Uma ver que a distribuicio do choque é "normal” pode-se utilizar a estimagio de
médxima verossimilhanga para aproximar as estimativas para o, f§.48,.6, € 4,. A
fungdo de verossimilhanca L ¢ uma fungdo de probabilidade conjunta para §, =y,
para ¢ = 1.2.... T Para 0 modelo GARCH - M tem-se a seguinte forma:

R (y,—5)

Flla, “"[ 257 (240)
B, =+ o,

ﬂl = ¥k

sendo gque os simbolos r:i,ﬁu:'gu.,cﬁ'., e 5:_ sio esfimadores dos parimetros. Este
método para obter as estimativas dos parimetros maximiza a soma do logaritmo da
fung@io de verossimilhanga sobre toda a amostra de tempo T. 1 = 1 até t = T. com
respeito 4 escolha da estimativa dos cocficientes, sujeita 4 restngio de que a

varidncia é maior que zero, dada a condigdio inicial &, e £,
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A tendineia para o uso da abordagem GARCH-M ¢ gue ela remete a origem da nfo-
linearidade do processo. A varidncia condicional ¢ uma transformagio ndo-linear dos
valores passados, do mesmo modo que a medida de varifincia ¢ uma ransfmmagio
nfio-linear da predigio dos cmos passados. A justificativa do uso da varidacia
condicional como uma variavel afetando a varidvel dependente ¢ que a varidncia
condicional representa um "fator de risco” bem entendido o qual eleva a "taxa de
retorno exigida” quando se tem uma previsao dindmica do prege do ative.

Uma das maiores desvantagens do método GARCH-M & que a minimizagio das
fungdes do logaritmo da verossimilhanga sio fregilentemente dificeis de se alcangar.

Qe estivermos interessados na significineia des coeficientes estimadores a. B.8,.0,

-

e &, serd dificil obter estimativas para o0s intervalos de confianga. Todas estas

dificuldades siio comuns nas abordagens por méxima verossimilhanga para estimag3o
de parimetros.

A abordagem paramétrica GARCH-M para a especificagiio de processos néo-lineares
&, portanto, restritiva: tem-se um conjunto especifico de parimetres que se quer
estimar, 0% quais tem uma interpretacdo e um significado muito bem definidos. sabe-

se como eslimar estes pardmetros ¢ até mesmo se bi alguma dificuldade.

A vantagem dos modelos GARCH-M é que eles capturam fenOmenos bem
abservados em séries temporais financeires, onde periodos de alta volatilidade séo
seguidos por alta volatilidade e periodos de baixa volatilidade sho seguidos por
pericklos similares.

As limitagdes do modelo GARCH-M também slo suas desvantapens: ficd-se
limitado @ conjuntos de parimetros bem definidos. distribuigdes bem definidas.
formas funcionais nio-lineares especificas e a um método de estimagio o gual nem
sempre converge para parimetros estimados que fazem algum sentido, A conclusio ¢
que utilizando-se modelos ndo-lineares especificos, pode-se, portanto, taltar

flexibilidade para s¢ ajustar determinados processos nio-lineares altemativos.
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Com uma rede neural, utilizada como método de "aproximagic”, pode-s¢ aproximar
processos ndo-lineares desconhecidos. Nio ha limite no ndmero de parimetros e

nem, infelizmente, eles #m uma interpretacio direta tal como nos modelos GARCH-
M.

212 Merodologin de Box e Jenkins.

2.12.1 Identificacfo.

A metodologia de Box ¢ Jenkins consiste basicamente em guatroe estigios ¢ ¢
utilizada para propdsitos de estimagdo e previsdio de séries temporais univariadas
(Enders, 1995, pe. 63). No estigio de identificaciio, o pesguisador examina
visualmente os graficos da série temporal. as fungdes de auto-correlagio ¢ comelagio
parcial. A partir do grafico vonstruide com cada observacho da seqiéneia v, ¢
possivel verificar o presenga de valores discrepantes rowifiers). valores falanies e
quebra estrutural nos dados. A aplicagio ds primeira diferenga também pode ser
realizada apds a andlise grafica. As variaveiz ndo-estaciondrias podem ter uma
tendéncia pronunciada ou desviar de forma nfio constante da média e da varidncia
Valores faltantes ¢ ourliers podem ser corrigidos neste ponto da andlise. O modelo
ARMA tem uma caracteristica importante que o torna distinto de muitos outros
modefos econometricos. Este modelo & adequado para descrever determinadas séries
temporals que s8o reconhecidas por caracteristicas especificas de seus dados. Esias
caracteristicas siio chamadas de auto-correlagiio (FAC) e suto-correlagio parcial
(FAUP). Na fase de identificaglio a comparagic entre amostras de FAC e FACP de
virios processos ARMA podem sugerir muitos modelos plausiveis.

2.12.2 Funciio de Aufto-correlagio.

A fungdio de auto-correlagio FAC é definida pela seguinte expressio:
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i
o= (2.4
Ta

sendo que ¥, € a k-ésima auto-covaridneia de v, . ou seja:
o= Ely =gy =i k= 201002, (2.42)

Dada a equagio (2.42) & ficil verificar que para as auto-correlagdes isto implica que
m=le,=keque -l<p, <1,

A fungdo de awto-correlacio € (il para caracterizar modelos de sénes temporais

ABRMA. Um simples exemplo ¢ a séric mido branco £, para a qual Efg,]=0 ¢
2, =0 paratodo & = 0. Para o modelo AR(1):

Y —g=dly, - gi+s (2.43)
nos podemos denvar gue:

E(y )=+ dEDp — )+ Ele )= (- Ju s 4 EDy ) (2.44)

Quando E(v_ = E(y, ), que ¢ o caso no qual as séries temporais correspondem aos
modelos ARMA sendo que nio hd componente (1-B) na parte AR, implicando em

|;d|I | < 1. a equago (2.33) pode ser escrita como;

E(y J=0 -1 (1—g )= p (2.45)
Para calcular a FAC. comegamos com:

Fo= E{{J".- = E{J} }I.h = E[_y, }]] (2.46)




Para o modelo AR(1). o lado direito da equagio (2.46) &
Elly, — pe Xy, — pall= Bl (s = ), (v, — )]+ ET7 1426 e 6, — )] (2470

A covariincia de p coma série temporal é logicamente igual a zero, Considerando
que o modelo AR[1) pode ser eserito comao:

¥, =&, A B8, + B8,y FiE W, (1.45)

onde os parimetros sio escalonados por &, na versfo para um periodo de atraso

temos que;

Vi =& +OE

R e e (2.48)

fica clare que E] v, £, | =0. Movendo a equaglio (2.49) cada vez mais atris no tempo
segue que L[y, & ]=10 para qualquer j discreto maior que zero. A partir das
equagtes (2.48) e (2.49) fica evidente que E[y,_ 4, ]=Flg' ]=0". Com estes

resultados na equagio (2.47) em-se:

= {l —d }l':r.rl . sujeito a condigio i | <1 (2.50)
A autecovandneia de primeira ordem pr uma série temporal com modelo AR(] ) &:
7= Ely, = v - e0l= Elo (v - 0y -+ Ele (- ol =g @251

Conseglientemente, o coeficiente de correlagio o, par ao modelo AR(]) torna-s¢

simplesmente:
=l = 2.52
Pl JIII:I ﬁ] { ]
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Pam calcular p, ¢ conveniente considerar o expressiio para o modelo AR(1):

Elly,— My - 2)= Elg (v - vy - )] (2.53)

considerando o fato que Ely, & ]=0. Dividindo ambos os lados por 7, resulta que:

po=¢p..parak=1233.. (2.54)

Por exemplo, quando ¢ = 0.8 as primeira quatro auto-correlaglics sdo dadas por 0.8.
0,64, 0,512 ¢ 0,4096. Na pritica nds podemos determinar tais correlagdes para dados

regis, e verilicar se o padefio se encaixa com esta seqgiiéncia, Se isso acontecer.
podlemos entdo considerar um modelo AR(]) para realizar a previsdo.
Em principio, a determinagiio dos coeficientes de autocorrelagio para modelos auto-

regressivos de ordens maiores segue um procedimento similar ao que foi mostrado
no caso do modelo AR(1). Por exemplo, considerando o modelo AR(2):

}'J_ﬁl:".'-l_#:.!'.'-.' =E, {_255':'

multiplicando ambos o8 lados por ¥, . tomando as esperangas ¢ dividindo por p,

resulta em:
Bi—#py —80 =0 (2.56)

esendo g =1. obtém-se:

_ B
iy 5 (2.57)




para determinar uma expressio para o, operagles andlogas sfo aplicadas sobre a
equagdo (2.55), produzandeo:

=fo =g.p =0 (2.58)

Substituindo (2.57) em (2.58) encontra-se:

+ g, (2.59)

Portante, analogamente as equagbes (2.56) ¢ (2.58) tem-se:
By =Pt o, parak =234, (2.60)

Para encontrar expressdes para a FAC para modelos AR{p) com p > 2, nos utilizamos
2 mesma técnica mostrada acima. Em geral isto implica que a FAC de um processo
AR mostra um padrio de decmimento exponencial.

A FAC ¢é mais utilizada para a determinaghio de modelos MA(q) (Shummway ¢
Stofier, 2000).

Considere por exemplo. o modelo MA(2):

Y, =8 thE e 5 (2.61)
onde para a versdo com k atrasos tem-se gue:

V=& ,+0&  —&E , (2.62)
A varidnecia y, & igual a:

yo= i1+ 8+ 8 )t (2.63)
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respeitando a condiglo que todas as covariineias entre £, e 0s seus atrasos slo iguais

a zero. Com as equagdes (2.61) e (2.62) podemos verificar que:

vo=E(ny,_ )= (6 + 68, )0 (2.64)
¥, =Elyy,. )= 66" (2.65)
¥, =0 parak=34._. (2.66)

conseqilentemente, o, =0 parak =34...

Isto implica que quando na pratica 8 FAC estimada € disponivel, sendo que todos os

valores sfio zero depois do g-ésimo lag, nds poderemos decidir analisar um modelo

MA(g) para y,. Isto segue do fato de que para um madelo MA(g) tem-se:

-k

1 =0 para k=g

Para modelo ARMA(p.1) o padriio da FAC é uma mistura do padrio da FAC para
modelos AR ¢ MA purog, Por exemplo, considerando o modelo ARMA(LLY:

¥y =h¥ & +EE (2.68)
pode-se derivar que:

yo =ty +0" +OE(QE )= b 1+ 6 +0)le”
¥, =dy, +00°

Fi=8n

Yi =i

kL




sendo k = 3. 4. 5..., de tal forma gue ap6s alguma dlgebra a funglo de comrelagio

resulta em:

#1468+ 6)
A e g8 +67)

. parak=123,.. (2.69)

Da expressio (2.69) pode-se verificar que p, pode assumir uma ampla vanedade de
valores para escolhas distintas de @ e 6,. Isto implica que a identificacio de um

modelo de série temporal ARMA 3 partir somente da andlise dos padrbes de
comportamento da FAC € uma tarefa dificil.

2.12.3 Fun¢iio de Autocorrelacio Parcial.

A FAC & utilizada para identificar se um modelo MA (de uma ordem qualguer) pode
descrever v, . mas & menos Uil para identificar modelos AR,

A raFio para isso & que, por exemplo, para um modelo AR(1) tem-se:

¥ = Y +E, (2.70)

o gual pode ser escrito como,

¥i= ﬂiu:,'*'a-J +E HRE (2.71)

a inclusiio de ¥, , no modelo de regressio para y,, também faz com que y, dependa
de v, , (sendo ¢ <@ ) como pode ser observado na FAC da equagho (2.54). E
importante notar que para identificar um modelo AR, adicionando v, , & regressio
em (2.70), poderi ndo auxiliar para a explicar y,, ou sgja o pardmetro
correspondente deverd ser igual a wero. Isso nos leva a construglo da fungdo de
mutocorrelacio parcial (FACP). O valor da FACP no lag |, dipamos ', € dado por:
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Fi =Xy T, (2.72)

onde v, ¢ apenas uma série temporal de ero ruido branco guando o modelo para v,
¢ de fato um AR(1). Da equacio (2.72) sepue que sendoe y, igual a % . por
L1}

construclio nos lemos que w, = o, para wdos o5 modelos de séric temporal. 0
sepundo valor da FACP resulta do modelo de regressio:

-1"Ir = iI?|.}"r-| + L i + i, {1.?3]

No caso de um AR(1), o w, ¢ igual a zero. No caso de um AR(Z) ou de ordem
supetior, , ¢ diferente de zero. Para um modelo AR{2), acontece que y, =10 na

Tegressin:
Yo = ¥ bl T T (2.74)

conseqientemente, quando w_,, ¢ igual a zero, quande y nlo ¢, pode-se entdo

comsiderar 0 modelo como sendo om AR de ordem p.

|ima outra forma de determinar a FACP ¢ através das cquagics Yule-Walker. Sendo

@, tanto a auto-comelagio como a auto-comrelagio parcial entre y, ey, , teremos

que a pattir das auto-correlagfies podemos formar as auto-comrelaghes parciais da

seguinte forma;

¥ = (2.75]

2
#27["9:_'&%_.;}:} (2.76)
1

para lagy adicionais temos uma recursio dada por:
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r - - 7t
By = [m ~Yh o 1T hun ]  sendok =34.5,... (2.77)

jul =

2.13  Estimagaoe.

A estratégin de especificagio de uma sénie temporal ARMA comega com 2 inspegiio
dos valores da FAC e da FACP estimadas, as quais sho dadas por:

A =C, 1 (2.78)

sendo que:

Cp= Y. (n-Pyu -7 (2.79)
1=k 4]

onde ¥ denota a média amostral relevante de y,, t=1,2,3,..n, Dessa forma, o, para
k=0,1,2.... forma a FAC estimada.

A FACP pode ser obtida aplicando-se minimos quadrados ordindrios em:
¥r _.'"_'-Ii:"1|:.;|"|-| _?}+"'+F}#{J’}-t _J_IJ+U|' {E-EH}

para quaisquer valores de k, onde ©, ndo ¢ necessariamente uma série temporal ruido

branci.

Para checar quais valores sdo significantes de tal forma que estruturas de modelos
ARMA simples e razodveis possam ser levados como hipdtese, devemos estimar os
parimetros dos virios modelos e investipar se os residuos estimados podem ser
considerados aproximadamente como ruido branco. Esta estratégia pode scr descrita
como sendo de identificagiio, estimagiio e modificagfio.

Vamos analisar a estimagfio de modelos AR, Os parimetros no modelo AR(p), onde
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a escolha de poestd baseada nos valores estimados da FACP que sio significantes.
dudos por:

P20y, Yty HE t= ptl, pted,...0 {(2.81})

podem ser estimados pelo método dos minimos quadrados ordindrios (MQO), onde

as observagdes de 3, até y | sdo assumidas como sendo os valores iniciais. Pode ser
mostrado gue os estimadores de MQO dos parimetros s80 consisientes ¢
asgintoticamente normal @ a estatistica t padrio pode ser utilizada para investigar a
sipnificincia.

Quanto acs modelos ARMA existe uma grande variedade de rotinas de estimagio

para determind-los, A principal razfio para isto € a importante caracteristica de que as
varidveis &, atrasadas na parte MA do modelo sfo vardveis nfio observadas e

conseqilentemente tém que ser estimadas. Por exemplo, para 0 modelo ARMA{L1):
¥ =ty e +BE (2.82)

os parfiimetros @, e & na sdo conhecidos ¢ a varidvel £, também ndo € conhecida.

O modelo (2.82) pode ser escnto comn:

(l+&8) " v =g (1+88) "y +5 (2.83)

denotando =, = (1+8,8)" y, tal que:

:J o ..]"'.l = Ii'rl ."r-l. +r31-r.!"'.-- 2 _'E};I,}'r__l palth {E.E"ﬂ

tem-se as observagcies (assumindo que v, =0

40




Iy =¥y = Eil.l.-rl

= = ¥5— IHll-"'i: +-|5i',:}',

e assim por diante. Atribuindo um valor para &, pode-se construir a série temporal
z, € estimar @ via MQO aplicados em (2.83). Esta regressio fornece a série £,
estimada, a qual gquando atribuimos £ = 0 pode ser usada em (2.82) para atribuir um
valor para £, em um segundo passo. Uma rotina de otimizagio comumente splicada

que produz o5 estimadores finals para os pardmetros ARMA em um nimero nfio
muito elevado de iteragdes € a rofing de Gauss-Newton.

2.14 Diagndstico

Um requisito Gbvio para um modelo de série temporal ARMA ¢ que a série temporal
de residuc estimado seja aproximadamente um ruido branco. Se nio for, pode-se nio
ter alcangado a estrutura dinfimica em ¥, que incorpore um modelo ARMA, A FAC
estimada dos residuos ¢ dada por:

i

A
LA,
wdi=]

niE)==2—— pamk=1,2,3, .. (2.83)

2E

tol|

Dado um modelo adequado, pode-se mostrar que as populagies equivalentes de

r,(E,) 3o assintoticamente ndo-correlacionados e t#m varidncias que podem ser
aproximadas por (n—k){n’ +2n)=n', Conseqiientemente, sob a suposiciio

adicional de normalidade, uma checagem ao nivel de confianga de 95% pode testar

82 a8 auto-correlapdes residuais estimadas estiio no intervalo +2n

|
=
]

. Ljung ¢ Box
(1978) propiem um teste conjunto para a significineia das m primeiras auto-
correlagiies residuais, a qual é dada por:

4]




I-B{m}=n{ﬂ+'."}itn—-ﬂ"rf{§] (2.86)

LEt!

a qual scgue assintoticamente uma distribuigio 7 (m— p—g) sob as hipdteses de

nio haver auto-correlagdo residual. sendo gue mm & um valor pequeno e m &
moderadamente grande (=30).

Bealizando os estdgios de identificagfio, estimagle e diagndstico resulta em um
conjunta de modelos, estes modeles ndio podem ser rejeitados usando as medidas de
diagnostico mencionadas acima entBo serd necessario adotar alpuns critérios de

seleqdo,

Uim estudo sobre critérios de seleglio de modelos pode ser encontrado em De Gooidjer
et al, (1983),

F sensato assumir que nenhum modelo pode ser preferivel a priovi e que
conseqlientemente os modelos devem ser tratados simetncamente {Granger, King ¢
White, 1995). Em geral. isto implica que o modelo final selecionado é aguele que

minimiza o valor de uma certa funglio de cntério.
() coeficiente padelio de determinaglio ®° & pouco 0l para avaliar modelos de séries
temporais. Por exemplo. para o modelo AR{1) ¥, =d ¥, +¢,. teoricamente segue

gue:

R =1-c1y,
=l-a’ o K1-¢,)] (2.87)

-

.} #II-

Ou seja, 0 & depende somente do parimetro AR. Esta expressio mostra que o £’

no caso em ¢ =09 & muito maior que no caso onde @ =0.2, quando ambos

parecem ser adequados (Nelson, 1976). Um critdrio B° modificado pode ser
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estudado em Harvey (1989

Dois eritérios fregiientemente wtilizados para selecionar modelos de séries temporais
580 0 critério de informacio Akaike (1974) e Schwarz (1978). Ambos os critérios
avaliam © ajuste versus o nimero de pardmetros, Quando » denota o numero de
observaches efetivas (as quais sio observacfes necessdrias para estimar os
pardmetros) e k denota o nimero de pardmetros ARMA a serem estimados, o enténo
de informagao de Akaike € dado por;

AIC(EY=nlogd,, + 2k
onde &, =RSS/n ¢ RSS & a soma dos residuos quadrdtices (residual sum of

sguares). O valor de k que minimiza AICIK) ¢ selecionado. A mesma regra de
decisio aplica-se para o critério de Schwarz, o gual € dado por:

SIC(K)=nlopd,, +klogn

Comparando as expressbes para AIC e 81C, quando » = 8, o criténio SIC penahiza a
inclusio de regressores (¢ portanto, de pardimetros adicionsis) mais gue o AIC. Isto
significa que a ordem do modelo selecionado com o critério S1C & usualmente menor
que a ordem do modelo selecionade com o AIC, ou seja o enténo SIC sempre

geleciona um modelo mais parcimonioso que o AIC (Enders, 1995, po. 88).

2.15 Previsdo.

Uma vez que um ou mais modelos de séries temporais foram selecionados devermnos
gerar previsfes |-passo ou h-passos a frente de previsfo pata v, (onde y, denota um
vandvel diferenciada adequadamente) . As previsdes referem-se as observagdes v,
¢ conseqiientemente serd denotada por ¥, , com h= 1,2.3...m. Em geral, a previsio
um passo & frente € definida por 3, a qual é baseada no conjunto de informagdo
¥, . No caso onde m observagies foram registradas para avaliar uma previsio um-

passo & frente, avanca-se o conjunto de informagio com cada previsio. Por exemplo.
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i . ¢ baseado em y,,, € J,,, ¢ baseado em y, .. A motivagio intuitiva por tras

& s
dessa logica ¢ que nfo ¢ sempre possivel ser capaz de re-estimar os pardmetros do
modelo de séries temporais. Meste caso, sfio mantidos os estimadores para os
parimetros fixados para a amostra t = 1. 2, ... n enquanto faz-se previsbes um-passo

4 frente para y,,, até v,.. S¢ possivel, podemos também decidir estimar os
parimetros para cada um dos conjunios de informagde v, . . Além disso, podemos
entio apagar 08 primeiros A dados pontuais, de tal forma gue a amostra de estimagio
tem o mesmo tamanho para as m previsdes. Finalmente, uma previsio h-passos (ou
dindmica) denota uma previsio de v, (parah=1.2, ...m}a qual ¢ baseadaem ¥, .

Obviamente, quando h & maior que a memoria do modelo (ou, por exemplo, o

comprimento do polindmio AR), a previsio ¥, provavelmente inclul previstes
para dados pontuais prévios como v, , € também 08 erros de previsio tendem a ser
maiores (Enders, 1993,

O pringipio de previsio de modelos ARMA ¢ muito simples. Considere 0 modelo
MAL):

-1'll =EI +EI£.--I +'H':Er-3 1= 1,1.....,]1. [E.EH’]

para o qual é possivel verificar que:

.]'.arl = E|||| + IE|II'Elu +H_:l£,|_|

No empoe n, ¢ £, € desconhecido, e desde que para sua expectincia no lempo n

aconteca que Efg, ] =10, uma previsio no viesada de ¥, € igual a:

jln-i-l = E"E.u * E!I!:'-rl-l {2'.;“:":'

Ma prética, #,, &,, £, e #,,, devem ser estimados, mas por conveniéncia assumindo
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que s3o0 dados, podemos comparar as expressdes ¥, © I, . com iso o emo de

previsdo (ou erre de predigio) € dado por:
-.Lllllt = _-;|"1‘| - 'EII--I I:I-g] .:I

e conseqiientemente o erro de predicio guadratico (squared prediction error — SPE) ¢
e’ . Para dois passos 4 frente, lem-se;

J"In-i-.' = J"Ilu-: = (Eﬂ-ll + ﬂ:igllll- * HJEII -’+ [-E:EJ-I-:I {E'q‘j]

uma vez gue no tempon, £, , & £,,, hilo sdo conhecidos, para os quais o S8PE ¢ igual

a (1+8" )’ . Pam trés passos i frente, temos:

..I"l||-|-3 N .‘.:IH-I.-" - EF#\-J + E| E.luﬂ-l +E] E'||-I-| }+{D} :-2'93]

¢ conseqiientemente o SPE & igeal a (1+6 +6) )0’ . Similarmente, para trés passos
it frente, nio hd meméria no modelo MA(2) gue possa suxiliar a previsiio y, quatro
passos 4 frente, Wma vez ques

-1|n+4 iy -]:Ill‘i'l = I:'E'rr--l + H,-F-"“d +E: gm: }+ ﬁ-” {2‘}4}

o qual novamente produz um SPE de (1+8 +85 )"

Em geral para um modelo MA(q) a previsio h-passos & frente € igual a:

-ErulJr =ia|-.h£n F "E‘E’SF

com 8, =1e 8, =1parai+h>q,comum emro h-passos:
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fi-1
Epik ™ Fueq — j"'um = Z'glrm-n-u (2.96)
a=0

Dada a suposigio de ruido branco sobre £, segue que:

Ee =0 e (2.97)

K-l

SPE(K) = Ele},,1=0* Y 8} (2.98)

r=1

Da equagio (2.74) pode ser visto que para uma série temporal com media zero que
pode ser descrita como um modelo MA(q) isto implica que y,,, = Oquando h > q.

Assumindo normalidade, um intervalo de previsdo de 95% para y,,, € limitado por

V.., = LISRSPE(h) € ¥,,, +L95SRSPE(R), onde RSPE ¢ araiz quadrada do SPE.
No modelo AR(P) acontece que y, depende de todas as observagdes prévias, a
previsio h-passos 4 frente tem propriedades similares ao que foi mostrado
anternormente. Considerando. por exemplo, o modelo AR(Z)

¥y =gyt T E (2.99)

e a previsdo um passo 4 frente no tempo n. € dada por:

j}.u-l = #I..J'In * #Lll'lrl-l {? H-H-n

£ UIma vez gue

Vo =¥, T hY, 3 +E.4 (2.101)

o SPE para um passo & frente, denotado por SPE(1) é e . Para dois passos a frene,
oblemos:
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Yz = H V0 Ty, =@ @Y, +ar.a ) Hd Y, {2.102)

e VEE (L.

Yoz = O Vg TaY, F 8 =6, TV +E)t hy, TE,. (2.103)

implica que:

SPE(2)=(1+ @ o’

Para trés passos 4 frente tem-se que:

Pz =¥ty =dildidy, +8 ), )+ F ¥ By, + 8 ¥,) (2.104)

¢ sendo;

.-!'In-ﬂ = dll.-}llll-j + I:ﬂl"_-!'rm-l i3 Il'TIH-? - Eﬁll {#I{#I-vﬂ- ¥ Iﬁll-.!'.ll-l " r"-n---l .:I t #] .}rn- T E.'H-!-} &
+Fﬁ1 Ldll .]"II-I +#IIJ"II|-I + 'EHI :I + 'E.--.J 'fl “]SII'

a varidneia do erro de previsiio &:

SPE(Z) = (1+¢] + ¢ +2¢' ¢, + ')’ (2.106)

o qual mostra que SPE(Y) = SPE{2).

Em geral acontece que SPE(h) > SPE(h-) para modelos AR(p) (Franses, 1998). A
expressio (2.106) mostra que a expressdo para os erros de previsio h-passos a frente
pode scr notacionalmente pesada. Por isso & mais usnal escrever um modelo AR(p)

no formato MA e dessa forma usar formulas semelhantes a (2.98). Por exemplo. o
modelo AR(2) representado por (2.99) pode ser escrito como:
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-]"II =~ EI T IIIEr-I * u:'t:r—'_' * i.-erEr—] L I:E.].Dﬂ

pam o qual tem-se:

SPE( =c’S '’ com 1, =1 (2.108)

dull

Para 0 modelo AR(3). pode-se verificar que #n, =4, € 7, =4 +¢,. as quais
substituidas em (2.108) produrem o resultado apresentado em (2.106).

A previsfio h-passos para frente para modelos ARMA € derivada de forma similar ao
que foi realizado para oz modelos AR e MA. Por exemplo. para o modelo
ARMA(1.1) tem-se que (Hamilton, 1994):

jlrn-l :F.I-}:n +ﬂlrj.| {l]ﬂ‘q']
sendo que SPE(ll =0 e

Vuer = O30 =#(d, +8E,) 2110}
gue comparado com:

]Irlr'.l =, #‘l.‘l"ﬂ--l-l + Em]' + Ef'g_.”’ = #|{¢‘|}’_‘, + E:FH| T 515“'] g E|||.] "|' E-'-E"r| {E.I 1 .E :I

produz SPE(2) =(1+¢’ +& +24,8)7", Esta Gltima expressdo também pode ser
obtida escrevendo-se 0 modelo ARMA(L, 1) comao:

¥, ={14+ rf,E]l"‘{l + B BYe, =&, +BEy + B TE s+ (2112
onde i, = +8,.

Um outro ponto importante para s¢ destacar na etapa de previsio concerne ao fato da

realizacio de previsBo de w, quando o modelo € descrito pela transformacdo
v, = log(w, ). Considerando novamente o modelo MA(Z) ¢ a sua previsio um passo
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para a frente;

V. =8g, +8&, (2.113)

Para prever w,,, usando:

";'Iﬂl = Exp{j.ﬂn {21 1"”

¢ fiicil verificar que w,,, € viesado para w,,; uma vez que:

'EI.I.PH-I-J ] = 'EE'EH'F:-FIHI- + HIEH + EE'EJU-| ::I]

mp{%i }E‘[E}Lp(ﬂ.lsn +8.6,,)] (2.115)

Dessa forma, uma previsio ndo-vicsada de w,,, no caso de modelos utilizando
3

logaritmos & dada por e-xp[%]ﬁ-ml, onde w_, ¢é chamada de previvde ingénua.

Para dois passos 4 frente lem-se que:

El.“‘.h-lj = EIE“.P{EJ.HE + HI'EIHI +HI'?H j]‘

i 1
=mp{w]ﬂcxmﬂz.‘:‘,]] (2.116)

1 k
=¢HD[{1 +—E;l. }LT };,"]

Quando modelos ARMA sio escritos na forma de MA, expressbes apropriadas
podem ser derivadas parg o fator de correcdo das previsdes fngdnuds para w,,

{Granger e Xewbaold/1976).
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A seguir vamos discutir sobre como realizar comparagiio entre as previsoes.

Um procedimento pratico comum ¢ manter m observagOes para avaliar previsbes de
modelos que foram ajustados para as n primeiras observagdes. Uma possibilidade ¢
checar se 95% das previsbes de falo encontram-se no intervalo se 95%. Se isso
acontece, os modelos criados passam a ter confianga. Se nfio acontecer. € provivel

que a variancia dos dados serd sub-estimada.

Estudos empiricos mostram que os modelos que tendem o ser melhores para dados
amostrais nio necessariamente realizam previsdes melhores para dados que estejam
fora dessa amostra. N3o hi uma regra estrita para isso, mas experiéncias empiricas
sugerem que pode ser melhor selecionar poucos modelos baseados no AIC e SIC, ¢
avaliar estes sobre m dados desejados fora da amostra (Diebold e Marano/1995).
Esta avaliacdo pode ser baseada na raiz do erro de predigio quadritico médio froof
miean squared prediciion error - RMSPE) tambem chamado de RMSE:

RMSPE - ,d'l[:f N = m‘f] (2.117)

O pode ser baseada no erro absoluto médio percentoal fmean ahsolute percentage
error -MAPE) dado por:

] Jm i.iln-i -.:I"Inl-l'l
MAPE=| = [Vt Zmil (2.118)
[m hz-I Fusa

®{extraido de Oliveira, 2003)
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3  REDES NEURAIS ARTIFICIAIS (ANS).

3.1 INTRODUCAQ.

Fm muitas aplicagbes do mundo real. queremos que os nossos computadores
executem problemas complexos de reconhecimento de padrbes. J4 como os
computadores convencionais niio sdo obviamente feitos para solucionar este tipo de
problema, foram necessirias caracteristicas fisiologicas do cérebro como a base para
08 nossos novos medelos. Assim, a tecnologia comegou a ser conhecida como
Sistemas Neurais Artificiais (ANS), ouw simplesmente redes neurais. Talver os
modelos que iremos diseutir aqui permiticdo eventualmente produzir maquinas que

possam interpretar padries complexos.

Comegamos definindo uma estrutura NN (Neural Network) como uma colegio de
processadores paralelos conectados jumtos na forma de um grafico dirigido,
organizado tal que a estrutura da rede se encaixa ao problema gee estd sendo
considerado. Referindo-se a figura 3.1 como um tipico diagrama de rede, podemos
esquematicamente representar cada elemento processado (ou unidade) na rede como
am nd, com as conexdes entre as umdades indicadas pelos arcos. Nos indicaremos o
sentido do fluxo de informacdo na rede com o uso de setas nas conexdes,

Primeiramente, para simplificar o estudo das Redes Neumis fremos comecar
utilizando um exemplo que, de certa forma, nlo se assemelha 8o que iremos utilizar
no projeto. mas gue i facilitar o melhor entendimento. No projeto, iremos utilizar
uma Rede Neural para prever vanagdes financeiras {Forecast Neural Network) e o
exemplo a scguir trata-se uma Rede Neural que fard reconbecimento de padedies
{(figuras em bmp convertidas para o computador). O exemplo a seguir 114 receber
nimeros em formato de figura (escritos a miio) e tentard reconhecer. transformando-
o em eddhipo ASCIIL




Parn simplificar nosso exemplo, restringiremos ¢ nimero dos caracteres que a rede
neural deve reconhecer aos 10 digitos decimais, 0, 1. . ., 9 melhor que usar todos os
caracteres ASCIL Adotamos este agrupamento para somente facilitar o exemplo;
entretanto, ndo hd nenhuma razBo porque uma ANS ndo poderia ser usada para

reconhecer todos os caracteres, indiferente do nso ou estilo.

Desde que nosso objetivo & fazer com que & rede neural determine quais dos 10
digitos um caractere particular eserito & miio €, podemos criar uma estrutura da rede
que tenha 10 unidades de saida discretas (ou processadores), um para cada caractere
que serfi identificado. Fsta estratégia simplifica a fungdo de discriminagio de
caractere da rede, porgue permite que usemos wma rede que contenha unidades
bindrias na camada de saida (por exemplo, para todo o teste padrio dado da entrada,
nossa rede deve ativar uma ¢ somente wna das 10 unidades de saida, representando
os 10 digitos que estamos tentando reconhecer ¢ que a entrada mais s¢ assemelha).
Além disso, s¢ msistirmos que as unidades de saida se comportam de acordo com
uma estratégia on-off simples, o processo de converter um sinal de entrada em um

sinal de sida transforma-se em uma fungio simples.

Baseado nestas consideragfes. sabemos agora que nossa rede deve conter 10
unidades bindrias como sua estrutura de saida. Similarmente, devemos determinar
como modelaremos o caractere de entrada da rede. Mantendo-se na mente que temos
indicado j4 uma preferéncia para unidades de saida bindria, podemos outra vez
simplificar nossa tarefa se modelanmos os dados de entrada como om vetor que
conlém os ¢lementos bindrios, que permitirdo que usemos wma rede com somente um
tipo de unidade processada. Para criar este tipo de entrada, utilizaremos a idéia de
video e transformaremos o caractere em pixels. Faremos sob medida arbitrariamente
a imagem do pixel como uma matriz 10 x 8, fazendo com que um 1 represente um
pixel que seja "on” ¢ um 0 um pixel que seja "off"




Figura 3.1 Este diagrama esquematico representa o problema do reconhecimento
de caractere descrito no texto. Neste exemplo, a aplicagio de um teste
padrio da entrada na camada inferior dos processadores pode fazer
com gue muitas das unidades da sepunda camada. ou hidden-laver,
sejam ativadas, A atividade na hidden-laver deve entfio ativar uma
unidade da cameda de saida que estd associeda com o padrio a ser
identificado. Deve também notas o grande nimero de conexdes

necessinas para esta rede relativamente pequena.

Alem disso, podemos dissecar esta matriz em uma fileira de vetores, que podem
entdo ser concatenados em um dnico vetor em fila de dimensdo 80. Assim, definimos

agora a dimensfo e as caracteristicas do padrdo de entrada da nossa. Neste momenio,

tudo que remancsce deve ser feito pars o mimere das unidades processadas

(chamadas unidades escondidas — hidden-units) que deve ser usado internamente,

conecti-las as umdades de entrada e de saida definidas wtilizando conexdes com
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pesos distintos, Este conceito de aprendizagem pelo exemplo © extremamente
importants. Como veremos, uma vantagem significativa de uma abordagem por ANS
para solucionar um problema & que nfio necessitamos ter um processo bem definido
algoritmicamente para converter uma entrada em saida, udo que necessitamos para 4
maioria das redes ¢ uma colegiio de exemplos representativos da traduglio desejada.
A ANS adapta-se entio para reproduzir as saidas desejadas quando apresentada com
as entradas do exemplo.

Além disso, como nossa rede do exemplo ilustra, uma ANS € robusta no sentido que
responderd com uma saida mesmo quando apresemtada com entradas de que nunca
viu antes, como os testes do padrio que contém o ruido. Se o ruido da entrada néo
apagar a imagem do caractere, a rede produzird uma suposigio boa usando aquelas
parcelas da imagem que nfo foram obscurecidas e da informagio que armazenou
sohre como o4 cameteres sfio dispostos. A habilidade inerente de tratar os padries
ruidosos ou obscurecidos € uma vantagem significativa de uma aproximagdo da ANS
sobre uma solugdio algoritmica tradicional. Ilustra também uma maxima da rede
neural; O poder de uma aproximagdo da ANS nfio necessariamente estd na elegancia
de uma solugio particular, mas sim em uma generalizagio da rede para encontrar sua

propria  solugio aos problemas particuleres, dado somente exemplos do

comporiamenio desejada.

Uma vez que nossa rede & meinada adequadamente, podemos mosirar-lhe imagens
dos numerais eseritos por pessoas cuja escrita nio fol vsada para treinar a rede. Se o
treinamento for adequado, a informagio que propaga através da rede resultara em um
tunico elemento na saida que tem om | como valor bindrio, e essa unidade sera
correspondente ao numeral que fol escrito. A Figura 32 flustm os caracieres que a
rede treinada pode reconhecer, assim como diversos que ndio pode. Na discussio
precedente, fazemos aluslo a dois tipos diferentes de operagiio da rede: modalidade
de treinamento e modalidade de produglo. A namrera distinta destas duas
modalidades de operagio ¢ uma outra caracteristica util da tecnologin da ANS. Se
nOLArmos que o processo de treinar a rede ¢ simplesmente um modo de codificar a
imformagio sobre o problema a ser resolvido e que a rede gasta a maiona de seu
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tempo produtive se exercitando apds o término do treinamento, leremos descoberto
meios de permitie que os sistemas automatizados evoluam sem uma reprogramagsio

explicita.

Como um exemplo de como podemos nos beneficiar desta separagiio. considere um
sistema que utilize uma simulacio do software de uma rede neural como parte de sua
programagiio. Neste caso, a rede seria modelada no sistema computadorizado do host
como um conjunto de estruturas de dados que representasse o estado atual da rede, O
processo de treinar a rede & simplesmente um problema de alterar oz pesos da
conexfio sistematicamente para codificar os relacionamentos desejados de entrada-
saida Se codificarmos o simulador da rede tal que as estruturas de dados usadas pela
rede estiio alocadas dinamicamente, e inicializadas pela leitura de dados da conexfio-
pego de um arquive do disco, podemos também criar um simulador da rede com uma
estrutura similar em ouiro sistema computadorizado off-line, Quando o sistema em
linha deve mudar para satisfazer as exigéncias operacionais novas, podemos
desenvolver os pesos novos das conexdes off-line treinando o simulador da rede no
sistemna remoto. Mais tarde, podemos atualizar o sistema operacional simplesmente
mudando o arquive de inicializagio da conexio-peso da versio precedente 4 versio

nova produzida pelo sistema off-line.
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{a}

Y

(b)

Figurn 3.2:  Os caracteres cscritos 4 mip variam  extremamente, (a) cstes
caracteres foram reconhecidos pela rede da figora 3.2; (b) estes
caracteres ndo foram reconhecidos,

Estes exemplos mostram a habilidade das redes newrais de tratar complexos
problemas de reconhecimento de padries. mas ndo sfo indicadores dos limites da
tecnologia. Muitos sdo os usos das redes neurais, desde diagnosticar problemas ja
existentes ¢ sintomas, como tragar modelos topogrifices complexos, ou mesmo na

utilizaclio de padriies temporais (o qual iremos tratar mais & frente),

Finalmente, a distingfo [eila entre os sistemas antificiais € naturais € intencional. Nos
nio podemos enfatizar demasisdamente o fato que 05 modelos da ANS que iremos
examinar suporte somente semelhancas esperadas de suas contrapartes hinlogicas, (O

que & importante sobre estes modelos € que mostram todos o8 comportamentos Uieis
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do aprendizado, do reconhecimento, ¢ da aplicagio de relacionamentos entre objetos
e padrdes dos objetos do mundo real. Assim, fornecem-nos um nove conjunto de

ferramentas capazes de auxiliar nas solugdes de problemas complexos.

3.2 Dos neurdnios a ANS.

Mesta parte, faremos uma transigBo de algumas das idéias recolhidas da
neurnhiologia 4s estruturas idealizadas que diio forma & base da maioria dos modelos
de ANS, Ndés descrevemos primeiramente um neurénio artificial geml que incorpore
a maioria das caracteristicas gque necessitaremos para as discussdes futuras de

modelos especificos,

3.2.1 Os elementos gerais de processamento.

s elementos computacionais individugis gue fazem & maioria dos modelos
artificials dos sistemas neurais s30 raramente chamados de neurbnios artificiais; estes
sfin  frequentemente referenciados como nos, unidades. ou  elementos  de
processamente (PEs). Um outro ponte a ter em mente ¢ que ndo ¢ sempre apropriado
pensar nos elemenios de processamenio em uma rede neural como estando em um
relacionaments one-to-one com os neurdnios bioldgicos reais. E a3 vezes melhor
imaginar um lnico elemento de processamento como o representante da atividade
coletiva de um grupo de neurdnios. Nao somente esta imterpretagio nos ajudara a
evitar a armadilha do discurso como se nossos sistemas cram modelos reais do
cérebro, mas também fomard o problema maiz facil de ser solucionade guando

estamos tentando modelar o comportamento de alguma estrutura bioldgica.

A Figura 3.3 mostra o modelo geral do PE. Cada PE é numerado, esse na figura que
¢ 0 iy Advertindo que ndio se deve fazer demasiadas analopias hiologicas. apora
ignoraremos os conselhos e faremos alguns por nossa conta, Para o exemplo, como
um neurdnio real. o FE tem muites entradas, mas em somente uma Gnica saida, que
pode alimentar todos os outros PEs da rede. A entrada que o @y, recebe do PE do /i, é
indicada como X7 (note que este valor ¢ também a saida do nd do fu. apenas como a
saida gerada pelo no do iy € chamada x ;). Cada conexdo ao PE do iy, tem associada
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com ela uma guantidade chamada peso on forga da conexio. O peso na conexdo do
nd do fn a0 nd do iy & denotado wy, Todas estas guantidades tém analogias no
modele padriio do neurdnio: A saida do PE corresponde a fregiiéncia do acendimentio
do neurdnio, e o peso corresponde 4 forga de conexfo sinapse entre 05 peurdnios. Em

nossos modelos, cstas quantidades serio representadas como nilmeros reais,

Output
K
il
Jth PE

'
*‘/
Type 2
inputs

Figura 3.3;  Esta estrutura representa um imico PE em uma rede. As conexdes da
entrada  sfio modeladas como  setas de outros  elementos  de
processamento. Cada conexdo de entrada associou uma guantidade,
Wy, chamada peso. HA um imico valor de saida, que pode alimentar
outras unidades.
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Observe gue as entradas do PE estio segregadas em vdrios tipos, Esta segregacio
reconhece que uma conexdio particular da entrada pode ter diversos efeitos. Por
exemplo. uma conexdo da entrada pode ser excitada ou intbida. Em nossos modelos,
as conexdes cxeitadss tém pesos positives, e as conexdes inibidas 18m pesos
negativos, Outros tipos siio possiveis. As conexdes excitadas ¢ mmbidas sdo
consideradas peralmente juntas, e constituem as formas mais comuns de entrada de
um PE.

Cada PE determina um valor de entrada da rede baseado em todas suas conexdes da
entrada. Na auséncia de conexdes especiais, caleulamos tipicamente a entrada liguida
somando os valores da entrada, multiplicado por seus pesos correspondentes. Uu
seja, a entrada liguida & unidade do iy pode ser escrita como;

net; = E Ity

+ 3.1

onde o fndice j funciona sobre todas as conexdes ao PE. Note que a excitagio e a
inhiclio estio automaticamente explicadas pelo sinal dos pesos. Este cdlculo da
somatorig dos produtos tem um papel imporiante nas simulagies da rede que nos
estarernos descrevendo mais tarde. Porque b frequentemente um nimero muito
grande de interconexfes em uma rede, a velocudade em que este caleolo pode ser

executado determina geralmente o desempenho de toda a simulagio dada da rede.

Uma vez que a entrada liquida € calculada, esta esta convertida a um wvalor de

ativacio, ou simplesmente 4 ativacdio, para o PE. Podemos escrever este valor de

ativagan comao

a;(ty = Filadl- 1), net i)
(3.2)



para denotar que a ativagio ¢ uma funglo explicita da entrada liquida, Observe que a
ativagio atual pode depender do valor precedente da ativagio, afr - 17", Incluimos
esta dependéncia na definigio para peneralizar. Na maioria dos casos. a entrada de
ativagio ¢ da rede & idéntica, ¢ 0s termos séio usados permutavelmente. As vezes. a
entrada da ativagiio ¢ da rede niio € a mesma, ¢ devemos prestar atenglo nesta
diferenga. Em sua maioria, entretanto. poderemos usar a ativacio po sentido da
entrada liquida, ou vice versa.

Uima vez a ativagio do PE seja calculada. podemos determinar o valor da saida

aplicando uma fungiio de saida:

x; j'.[rr,“,l

(3.3)

Desde que, peralmente. a, = nef;, esta funcio & escrifa normalmente como:

= i net, )
=1 (3.4)

Uim razio para enfatizar o assunto de ativagiio versus a entrada liguida € que o termo
fungdio de ativacdio ¢, s vezes, usado para referenciar a funcio f;. gue convere o
valor liquido de entrada, wey, oo valor do nd de saida x. Neste texto,
consistentemente usaremos o termo funglo de salda para fi{ ) das Egs. (3.3) ¢ (3.4).

Esteja ciente, entretanto, que a literatura nfio ¢ sempre consistente neste respeito,

Quando nds estivermos descrevendo a base matemdtica para modelos da rede, serd
frequentemente dtil pensar na rede como um sistema dinfimico, como um sistema
que evolua com o tempo. Para descrever tal rede, escreveremos as cgquagics
diferencigis que descrevem a taxa do tempo de mudanga das saidas dos varios PEs.

Por exemplo, I — L {'J r HL#"] representa uma equagdo diferencial geral
para a saida do PE do ik, onde o ponto acima do x & a diferencial relacionada ao
tempo. Como rer; depende das saidas de muitas outras unidades, realmente temos um

sistema de equagdes diferenciais. Como exemplo, apenas olhe a equagfio:




o = =2+ fi(ner))
(3.5)

para a saida do PE de ith. Aplicamos alguns valores de entrada ao PE de modo que
net; = {1, Se as entradas remanescerem por um tempo suficientemente longe, o valor
da saida alcangard um valor de equilibrio, quando x, = 0, dado por:

x; = filnet;)
{3.6)

que ¢ idéntico 4 Eq. (3.4). Podemos frequentemente supor que os valores de entrada
remanescem até que o equilibno seja alcangado. Uma vez que a unidade tem um

valor nfo zero de saida, a remogio das enradas fard com que a saida relorme a zero.

=e el =), entfin:

(3.7}
que significa gue x —= 0.

E também il ver a colecio de valores do peso como um sistema dinimico. Recorde
a discussio anterior, onde foi afirmado gue aprender € um resultade da modificagio
da forga de jungbes das sinapses entre o5 neurdnios. Em uma ANS, o aprendizado
geralmente & realizado pela modificacio dos valores do peso. Podemos escréver um
sistema  de  equagbes  diferenciais  para o8 valores do  peso.

§
1! {_.n R A
Wiy /( ijebioty } onde G representa a lei de aprendizagem. O

processo de aprendizagem consiste encontrar os pesos que codificam o conhecimento
que gqueremos que o sistema aprenda, Para a maiora dos sistemas realisticos, ndo é
fécil determinar uma solucdo fechada para este sistema de equagbes. As técnicas
existem, entretante. esse resullado ¢ uma aproximagho accitivel a uma soluglo.
Provar a existéncia de solughes estaveis a tais sistemas de equagbes & uma area de
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pesquisa ativa em redes neurais hoje em dia, e provavelmente continuard a existir por

algum tempo.

32,2 Forma Yetorial

Em muitos dos modelos de rede que discutiremos, € ofil descrever determinadas
quantidades em relaglo aos vetores. Pense em uma rede neural composta de diversas
camadas (layers) de clementos de processamento idénticos. Se uma camada

particular possui » unidades, as saidas dessa camada podem ser pensadas como um

= D e an)
vm*-rdendirnemmk-' [IF-L- - u}

Em nossa notagdo, 0s velores serdio escritos em pegrilo, como X, serdo supostas pars

. onde 1 significa transposta.

ser colunas do vetor. Quando sfio descrtos em forma de linha, o simbolo fransposio
estard adicionado para indicar que o vetor deve realmente ser pensado como uma
coluna. Inversamente, a notagdio x' indica uma fileira do vetor.

Suponha que o vetor de n dimensbes da saida deserito anteriormente fornece os
valores de entrada de cada unidade em uma camada m-dimensional (uma camada
com m unidades). Cada unidade pa camada m-dimensional tera os pesos de n
associados com as conexdes da camada precedente. Assim. ha m n-dimensional
velores pesa associados com esta camada; hi umn p-dimensional vetor peso para cada
uma das camadas de m. O vetor peso da unidade irh pode ser escrito como

. i
W= (Wi, Wizs® *es Wind' | um sobesritg pade sér adicionads a
notacio do peso para distinguir entre pesos em camadas diferentes.

A entrada liquida & unidade itk pode ser escrita nos termos do produto inlemo, ou no
produto pontual, do vetor de entrnda ¢ do vetor peso. Para vetores de dimensbes
iguais, o produto interno € a soma dos produtos dos componentes correspondentes
dos dois vetores. Utilizando a notac@o anterior,
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L]
jm)

(3.8)

onde n ¢ o nimero de conexties 4 unidade ith. Fsta equagiio pode ser escrita
sucintamente na notagio do vetor como

net; X+ W;

(3.9
ol
met; x'w,
(3.10)
Note também, por causa das regras de multiplicacio de vetores:
X'W; =wix
(3.11)

Falaremos frequentemente de vetores de entrada, vetores de saida e de vetores peso.
mas tenderemos a reservar a notagiio do vetor para os casos onde € particularmente

apropriado. Os conceitos adicionais de vetor serdo imtroduzidos mais tarde guando

necesaitados,
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3.3 Backpropagation.

Hi diversas potenciais aplicagdes de computador que slio dificeis de executar porgue
hé muitos problemas que ndo se adequam a solugdo por um processo segillencial. As
aplicagbes que devem executar alguma tradugio de dados complexos. conludo ndo
hé nenhuma fungiio predefinida para o processo de traduglo. ou aguelas que devem
fomecer @ melhor aproximagio como saida quando apresentados dados ruidosos na
entrada sfo dois exemplos dos problemas deste tipo.

Uma ANS encontrada que & dtil em se dirigir aos problemas que requerem o
reconhecimento de padries complexos ¢ que executam fungles nlo lriviais ¢
backpropagation network (BPN), formalizada primeimmente por Werbos, ¢ mais
tarde por Parker e por Rummelhart ¢ por MeClelland. Esta rede. ilustrada na figura
3.4, é projetada para operar como uma rede multi camada (multilayer). feedfoward

network, usando a modalidade supervisionada de aprendizagem.

Iremos discutir um problema em tragar uma imagem de caractere ASCIL que parece
simples primeiramente, mas pode rapidamente opimir aproximagies tradicionais.
Entdo, olharemos como a rede backpropapation sé comporta parn resolver tal
problema

Para ilustrar alguns problemas que frequentemente observamos gquando estamos
tentando  automatizar  aplicagdes complexas de reconhecimento de padries,
consideraremos o projeto de um programa de computador gue deva traduzir uma
matriz 5 x 7 dos niimeros bindrios que representam a imagem .bmp do pixel de um
caractere alfanuménco e seu codigo equivalente 8-bits ASCIL Este problema basico.
retratado na figura 3.5, parece ser relativamente trivial & primeira vista. Ja que nfo ha

nenhuma funcio matemdtica dbvia,




Output read in paraiil

Information ffow —

Input appliad in parallel

Figure 3.4: A arquitetura geral de uma rede backpropagation.

gue faga a tradugfio desejada, e porgque tomaria demastade tempo (tanto humano
gquanto tempo de processamento) para executar uma correlaglio pixel-por-pixel. a
melhor solugio aleoritmica devena usar uma tabela de consulta. A tabela consula
necessitada para resolver este problema serig um vetor linear uni-dimensional
ordenade em pares. cada um na forma:

record AELEMENT =
pattern : long integer;
ascii 1 byte;

end record:

=
Ly




Q0100101 0100011111 110001 10001 1I:rﬂﬂi;

0951FCE31,,

=85 ASCI

Figure 3.5:  Cada caractere € mapeado no sen cormespondente eddigo ASCILL

() primeiro € o equivalente numérico do codigo do padrio em bit, que foi
gerado movendo as sete fileiras da matriz para uma dnica fileira e considerando o
resultado para ser um nimere 35-bit bindrio, O terceiro € o codigo ASCII associado

an caractere, A disposicio conlena exalamente o mesmo nimero de pares ordenados

COMO 08 CAracleres a sersm convermidos,

Embora a aproximagio da tabela de consulta seja razoavelmente rapida e facil de
manter, hi muitas situaghes que ocorrem nos sistemas reais que nio podem ser
manipulados por estc método. Por exemplo, considere o mesmo processo de
conversiio do pixel da imagem para ASCII em um ambiente mais realistico. Vamos
supor que ¢ nosso varredor de imagem de caraclere altere um pixel aleatdrio na
muatriz da imagem de entrada devide ao ido quando a imagem foi lida. Este dnico
erro oo p'l.'{E:l faria com que o algoritmo de consulta retornasse o cédigo nulo ou

errado do ASCIL desde que a combinagBo entre o padelio de entrada e o padrfio de
saida do alvo seja exaia.

Considere agora a quantidade de sofbware adicional (e, portanto, tempo de
processamento da CPLIY que deve ser adicionada ao alegoritmo da tabela de consulia
ilookup table) para melhorar a habilidade do computador em adivinhar o caractens
da imagem ruidosa. Os erros de bit Gnico sfio razoavelmente [fceis de encontrar ¢
corrigir. s erros multi bits tornam-se cada ver mais dificeis 4 medida que o niimero
de bits de erro aumenta, Para complicar ainda mais o problema, como nosso software

poderia compensar o rulde na imagem se esse rufdo acontecesse fazendo com que

i




um "0 seja visto como um "Q°, ou um “E" sgja visto como um “F"? Se nosso
sisterna de conversdo de caractere tivesse que produzir uma saida exats toda a hora,
uma imensa quantidade de tempo de processamento seria gasta para eliminar o ruido
do padriio de entrada previamenie o tentar traduzi-lo para ASCIL

Lma solugfio a este dilema & tomar vantagem da natureza paralela das redes neurais
para reduzir o tempo requerido por um processador segicncial para executar um
mapeamento. Além, o empo de desenvolvimento do sistema pode ser reduzido
porque a rede pode aprender o algoritmo apropriado zem ter alguém deduzindo
adiantadamente.

331 A abordagem Backpropagation.

Os problemas tais como ¢ exemplo do ruido na conversio da imagem para ASCI]
sl dificeis de serem solucionados pelo computador devido 4 incompatibilidade entre
a magquing ¢ o problema. A maioria dos sistemas computadorizados de hoje foi
projetado para executar funges malematicas e de logica em velocidades que sdo
incompreensivels aos seres humanos. Mesmo os menos sofisticados deskiops de hoje
em dia podem executar centenas de milhares de comparagies ou de combinagdes

numericas a cada segundo.

Entretante, como o nosso exemple ilustra uma abordagem matemitica ndo ¢ o mais
necessario para o reconhecimento destes padrdes complexos em ambientes ruidosos.
De fato, uma busca algoritmica uniforme em um espago relativaments pegqueno de
entrada pede provar ser um consumidor de tempo. O problema é a propria natureza
seqiiencial do computador: o ciclo da arquitetura de von Neumann permite que a
macuina execute somente uma operachio de cada vez, Na maioria de casos, o tempo
requerido pelo computador pars executar cada instrugdo € curto. Entretanto, para as
aplicagdes que devem procurar através de um cspago grande de entrada. ou tente
correlacionar todas as permutagdes possiveis de um teste de padrio complexo, o

tempo requerido por uma maquind muite rapida pode rapidamente tornar-se
imolerdvel.
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0 que necessitamos é um novo sistema de processamento gue possa examinar odos
os pixels na imagem paralelamente. Idealmente, tal sistema nfc teria que ser
programado explicitamente, iria se adaptar ou aprender o relacionamento do conjunto
de padries do exemplo, e poderia aplicar o mesmo relacionamento acs novos
padries de entrada. Fste sistema poderia focar nas caracteristicas de uma entrada
arbitriria que se assemelham a cutros padries vistos previamente, como agueles
pixels na imagem muidosa. Felizmente, tal sistema existe e ¢ chamadp

backpropagation network (BPN).

3.3.2 Dados de treinamerito.

[nfelizmente. ndo hd uma definigiio correta sobre os termos suficientes e apropriados
relacionados ao nimero de dados para ¢ treinamento da BPMN. Como muitos aspectos
de sistemas de redes neurais, a experiéneis ¢ frequentemente o melhor professor,
Como acahamos ganhando mais hahilidades & medida que wtilizamos a reds neural,

ganharemos também com o tempo a habilidade de escolher melhor o conjunto de
aprendizagem.

Geralmente, vocé pode utilizar quantos dados forem disponiveis para treinar a rede
neurdl, embora néo seja necessdria a utilizagio de todos. Dos dados disponiveis para
o freinamento, um pequeno subconjunto ¢ frequentemente, tudo que ird necessitar
para treinar com sucesso uma rede neural. Os dados restantes podem ser usados para
testar a rede ou para verificar s¢ a rede executa 0 mapeamento desejado utilizando
vetores de entrada ndo usados no treinamento,

03 BPN ¢ bom para generalizagies. Nesse caso, generalizacies significam que, dado
diversas entradas em diferentes vetores, pertencendo 4 mesma classe. uma BPN
aprendera as similaridades do vetor de entrada. Os dados frrelevantes serfio
ignorados. Como exemplo, suponha que queremos treinar uma rede para determinar
se um numero bipolar de comprimento 5 € uniforme ou impar, Com somente um
conjunto pequenc de exemplos foi utilizado para o freinamento, o BEN ajustard seus
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pesos de modo que uma classificagBo seja feita unicamente na base do valor do bit
menos signmificativo no namero. A rede aprende a ignorar os dados irrelevantes nos

outros bits.

Em contraste & generalizagiio, 0 BPN ndo extrapola bem. S um BPN for treinado
madequadamente ou insuficientemente em uma classe particular de vetores de
entrada, @ identificagio subsegliente dos membros dessa classe pode ser ndo
confifivel. Certifique-se de gue os dados de reinamento cobrem o espaco inteiro das
entradaz esperadas. Durante o processo de treinamento, selecione pares de vetores de
ireinamento  aleatorios do comjunto. Em  nenhum  easo, nfdo treime a rede
completamente com o8 vetores da entrada de uma clasze, e entfio a comute a uma

outra classe: A rede ird esquecer do treinamento original,

Se a fungio de saida for sigmodide. entdo terd que escalar os valores de saida. Por
causa da forma da fungao sigmdide, as saidas da rede nunca podem aleangar 0 ou 1.
Conseqlientermnente, use valores tais como 0.1 ¢ 0.9 para representar 0s menores ¢
maiores valores de saida. Como exemplo, também pode descolar o sigpmdide de
mode que os valores limitantes sejam em tomo de +0.4. Além disso, voeé pode
mudar o melinagdo da porglio linear da curva sigmdide incluindo uma constante
multiplicativa no exponencial. HA muitas possibilidades que largamente dependem
do problema a ser solucionado.

333 Arquitetnra da Rede Neural.

Greralmente, trés camadas 5o suficientes. Entretanto, ds veres, um problema parece
ser mais fécil de resolver com mais de uma camada intermedidria. O tamanho da
camada da enrada € ditado peralmente pela natureza da aplicagio. Vocé pode
frequentemente determinar o nimers de nos de saida decidindo-se se vocé quer

valores analdgicos ou valores bindrios nas unidedes de saida.

Determinar o numero de unidades que serd usado na camada intermedidria
geralmente niio € tio direto come & para as camadas de entrada e de salda, A idéia
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principal ¢ a menor guantidade de uwnidades na camada intermedidria possivel,

porque cada unidade ird adicionar uma carga no processador durante ag simulagdes.

Pesos devem ser inicializados por pequenos e randdmicos valores, algo em tomao de
+0.5, até o valor bias, 8;, que aparece na equagiio. E pritica comum tratar este valor
bias como um outro peso, que sejs conectado a uma uvnidade ficticia que tenha
sempre uma saida 1, Para ver como este esquema trabalha, Eq. (3.12);

!
“Et::.g- = Z -‘4'1',-*:-; | ﬂf;:
=1 {3.12)

T ey .
Oy = Wiy 41 Ll 4= |
= podemos escrever:

(3.13)

L 5 ;
Entdo " tratado como um peso, ¢ participando do processo de aprendizagem como
um peso, Uma outra possibilidade & simplesmente remover completamente o5 termos

bras: seu uso ¢ opeional.

Uma maneira de aumentar a velocidade de convergéneia & utilizar a técnica chamada

AL
de momentum. Quando calculando o valor do peso alterado, P

uma fragio da mudanga anterior. Este termo adicional tende a manter as mudangas
de peso no mesmo sentido, per isso o termo momentum, A equagio de mudanga de

, adiclonamos

peso na camada de saida tormna-se entiio

ii
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com uma equaglo similar na camada intermedidria. Em Eq. (3.14), & € o purdmetro
do momentum, e € ajustado geralmente a um valor positivo menor gue 1. O uso do

termo do momentum € também opcional.

LUm topico final diz respeito 4 possibilidade de convergéncia a um minimo local no
espaco do peso. A Figura 3.6 ilustra a idéia. [ma vez que uma rede se estabelece em
um minimo, se local ou global, o aprendizade para. Se um minimo logal for
alcangado, o erro nas saidas de rede pode sinda ser imaceitavelmente elevando.
Felizmente, este problema niio parece cansar na pritica muita dificuldade, Se uma
rede parar de aprender antes de alcancar uma solu¢fo aceitivel. uma mudanca no
nimero de nos intermedigrio ou nos pardimetros de sprendizagem  reparam
frequentemente o problenm; ou podemos simplesmente comegar por wm conjunto
diferente de pesos iniciais. Quando uma rede alcanga uma solugfio aceitdvel. nfo ha
nenhuma garantia gue alcangou o minimo global melhor que local, Se a soluglio
fosze aceitdvel de um ponto de visia do erro, ndo importa se o minimo é global ou
local, ou mesmo se o treinamento esteve parado em algum ponto antes que um

minimo verdadeiro tenha sido alcangado.
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Figura 3.6:  Estec grafico mostra uma hipotética superficie de erro em um espaco

de pesos.
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3.4  Criagdo de uma Rede Newral de previsio.

3.4.1 Selecio das varisiveis,

() sucesso de uma rede neural depende de um perfeito entendimento do problema,
Conhecer cada varidvel de entrada é muito importante em previsio de um mercado
critico. Isto ¢ mais facil ao falar do que realmente fazer porque a razfo relacionada as
redes neurais é a prande habilidade de detectar relacionamentos ndo lineares entre
diferentes quantidades de variaveis. Entretanto, teorias econdmicas podem auxiliar
na escolha das variaveis, as quais sio imporianies elementos para uma boa previsio.
Meste momento do processe de desenvolvimento, a grande preocupagio cstd no

conjunto principal de dados que serd desenvolvido mais 4 frente.

Os pesquisadores financeiros interessados em previsdes dos pregos de mercado
devem decidir se usam ambas as téenicas e fundamentos econdmicos comoe entrada
em um ou mais mercados. As entradas técnicas sio definidas como valores
retardados da varidvel dependente ou dos indicadores caleulados dos valores
retardados. As entradas fundamentais slo as varidveis econdmicas que acreditamos
influenciar a varidvel dependente. Modelos simples de redes neurais usam valores

retardados das variaveis dependentes ou a diferenga como entrada,

Uima aproximagio mais popular deve caleular os varios indicadores wéenicos que siio
baseados somente sobre pregos passados (e ocasionalmente volume ¢/ou o interesse)
do mercado que estd sendo previsto. Como uma melhoria adicional, os dados do
mercado interno podem ser usados desde que a ligagiio scja prixima entre todos os
tipos de mercado, doméstico e internacional, & sugere-se que usar entradas téenicas
de um namero de mercados inter-relacionados deve melhorar a performance da
previsdio, Por exemplo, os dados do mercado interno tais como o mercado alemio,
taxas transversais e diferenciais da taxa de interesse podiam ser usados como

entradas das redes neurais ao prever o mercado. A informaghio fundamental tal como




o balanco, o suprimento de moeda, ou o indice de prego por atacado pode também

ser Ghal.

A fregligncia dos dados depende dos objetivos do pesquisador. Um tipico off-floor
rader na bolsa ou no mercado future de comoditties usaria muito provavelments
dados didrios so projetar uma rede nevral como um componente de um sistema de
negociagio maior, Um investidor com um horizonte mais de longo prazo pode usar
dados semanais ou mensais como entradas 4 rede peural para formular a melhor
mistura de recursos ao invés de usar uma estratégia de compra passiva ou de espera.
IIm economista gque prevé o PIB. o desemprego. ou outros indicadores

macroecondmicos usaria provavelmente dados mensais ou trimestrais.

3.4.2 Colegdio de Dados.

(O} pesquisador deve considerar custo ¢ disponibilidade ao coletar dados para as
varidveis escolhidas na etapa precedente. (s dados técmicos estho prontamente
disponiveis por muitos fabricantes por um custo razodvel a0 passe que a informagsc
fundamental & mais dificil de obter. O tempo gasto coletando dados nfo pode ser
ugado parn o pré-processamento, o treinamento, ¢ o desempenho de avaliaghio da
rede. O fabricante deve ter uma reputagiio de fornecer dados de qualidade elevada:
entretante, todos os dados devem ainda ser verificados para ver se ha erros
examinando a: mudangas do dia a dia, consisténcia logica (por exemplo, alta maior

ou igual a0 fechamento. abertura maior ou igoal a baixa) e fallando observaghes.

O problema da falta de observagdes que ocorre frequentements pode ser lidado de
alpumas maneires, Todas as observagdes faltantes podem ser descartadas ou uma
segunda opglio é supor que as observagdes faltantes surgem da interpolagio ou do

uso da media dos valores proximos.

COuando usado dados fundamentais como uma enfrada de uma rede neural quatro
pontos devem ser mantidos em mente, Primeéiramente, o meétodo de calcular o
indicador fundamental deve ser consistente sobre a série de tempo. Em segundo. os




dados nfo devem retroativar depois que sua publicacio inicial como € feito
geralmente nas bases de dados desde que os nimeros revisados nio estejam
disponiveis na previsiio real. Em terceiro lugar. os dados devem ser apropriadamente
retardados como uma entréda na rede nearal desde que a informagio fundamental
nfie esicjs disponivel B0 rapidamente guante citagbes de mercado. Quarlo. o
pesquisador deve confiar que a fonte continuard a publicar a informaco fundamental

particular ou outras fontes idénticas.

3.4.3 Pré-processamento.

O pré-processamento dos dados tem a fungdo de analisar e ransformar as vanaveis
de enirada e saida para minimizar o ruido, destacar relagdes importantes, detecta
tendéncias e nivelar a distribuiciio das variaveis para acompanhar o aprendizado da
rede neural nos padries relevantes, Desde que as redes neurais sio confrontadores de
padries, a representagio dos dados € critica em projetar uma rede bem sucedida, As
varidveis de entrada e de saida para 0s dados coletados sfo raramente alimentadas na
rede no formato ndo tratado. Muito embora, os dadoes ndo tratados devem ser
escalados entre os limites superiores e mais baixos de fungbes de transferéncia

(geralmente entre De Tou-1el).

Duas das transformagbes mais comuns dos dados em redes neurais de previsio e
meamo as tradicionais s a primeira diferencial ¢ pegar logaritmo natural da
varidvel, Primeira diferenca, ou utilizar mudangas em uma varidvel, pode ser usado
para remover uma forma linear da tendéncia os dados. A transformagio logaritmica €
gl para gquando os dados vanam entre valores bem pequenos ¢ ¢ caracterizada por
uma distribuigdio direita prolongads em forma de cauda. A transfonmag@io logaritmica
converte também relacdes multiplicativas ou razdes em adigdes que simplifica e

melhora a fase de treinamento da rede neural,
Uima outra transformagio popular dos dados ¢ usar razBes das variaveis de entrada. A
proporglio destaca as importanies relagbes (por exemplo suino/milho, proporghes

entre indicadores financeiros] e, an mesmo empo, conserva os graus de liberdade ja
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gue poucos neurdnios da enwrada s¥o requeridos para codificar as vanavels
independentes.

Além das diferencas, registros, e as proporges. a andlise téenica pode fornecer uma
rede neurzl com uma riqueza dos indicadores incluinde uma variedade de médias
méveis, osciladores, movimentos direcionais e filros de volatilidade. F uma boa
idéia utilizar a varacio de diferentes indicadores para reduzir a redundincia da
varifvel e fornecer & rede a habilidade de adaptar-se 4 condicio de mercados em

mudanga com pds-treinamentos periodicos.

Nivelar dados de entrada e de saida usando médias mdveis simples ou exponenciais &
empregado frequentemente, O trabalho empirico em testar a hipdtese cficiente do
mercado encontrou gque os pregos exibem o d&pendﬁm'm do tempo ou uma auto
comrelacio positiva quando as mudangas de prego em tomo de uma tendéncia forem
um tanto aleatorias. Conseqgilentemente, tentar predizer mudancgas de prego em torno
da tendéncia usando pregos ndo filtrados ou pregos que mudam constantemente comao
entrada pode ser bem dificil. Usando médias moveis para nivelar as varidveis
independentes ¢ prever tendéncias podem ser uma aproximacio mais promissora.

Amostrar ou filtrar dados refere-se a retirar observagfes da faze de treinamento e
leste para eriar uma distribuicio mais uniforme. O tipo de filtragem empregada deve
ser consistente com os objetivos do pesquisador. Por exemplo, um histograma de
mudangas do prego de uma commodity pode revelar muitas pequenas mudangas as
quais um operador que tem um perfil especulative nfio terd luero apds ter dedurido o
custo real da execucdo. Entretanto, esta densa repifo da distribuicdo impactara
extremamente ¢ treinamento da rede neural desde que as pequenas muodangas de

prego esclarecam a maioria dos fatos do treinamento,

A rede neural minimiza a soma dos erros quadraticos (ou qualquer outra fungio de
erro) acima de todos os fatos do veinamento. Removemdo estas pequenas mudangas
de prego. o desempenho negociado pode sor melhorado desde que a rede se
especialize no prego maior, potencialmente a lucratividade muda. E possivel para



sistemas de trade nfio ser lucrativo mesmo se a rede neural predizer 83% dos pontos

criticos, como o ponto eritico pode ser somente mudangas sem importineia pequenas

de prego.

Par outro lade, um operador que mantém suas posigles 8 noite, interesss-se
provavelmente por estar pequenas mudangas de prego. O pesquisador deve ter claro
onde exatamente a rede neural ird aprender. Uma outra vantagem de filtrar ¢ um
decréscimo no nimero de observacles de treinamento gue permite testar mais
vardveis de entrada, pesos iniciais alestdrios, ou neurdnios intermedidrios ao invés

de grandes séries de dados para o treinamento.

MNa pritica, o pré-processamento dos dados envolve muitas experimentagdes ¢ erros.
Um método para selecionar varidveis de entrada deve testar varias combinagbes. Por
exemplo, uma lista das "op 20" varidveis que consistem em uma variedade de
indicadores técnicos podiam testar primeiramenie 10 de cada ver com eada
combinagko sendo diferente de duas ou trés vandveis. Embora computacionalmente
intensa, este procedimento reconhece a probabilidade de algumas varidvels serem
melhores para a previsdo somente quande em combinagio com oulras varidveis, A
teoria do cacs ¢ o teste estatistico ndo podem fazer tal determinagfo. Também, a hsta
“top 207 acima pode ser modificada sobre o tempo enguanto o pesquisador ganha a
experiéncia no tipo de pré-processamento gque trabalha para a aplicacio. Esta
aproximagdo ¢ especialmente il se o conjunto de treinamemto for celativamente
pequend ao numero dos parfimetros (pesos) que & provavelmente o caso se todas as

20 varidveis de entradas forem apresentadas & rede newural em uma Gnica vez.

3.4.4 Treinamento, teste e validagio,

A pratica comum diz que se deve dividir a série de tempo em trés conjuntos distintos
chamados treinamento, teste, ¢ validagio, () conjunto de treinamento ¢ o maior
conjunio e & usade pela rede neural para aprender o padrio atual dos dades. O
conjunto de teste, varia entre 10% a 30% do conjunto de treinamento, € usado para
davaliar a habilidade da genemlizaco da rede supostamente ireinada. O pesquisador
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deve selecionar a rede que melhor se adapta ao conjunto de teste. Uma verificacio
final na performance da rede treinada ¢ feita usando o conjunto de validagdo. O
tamanho do conjunto escolhido deve ser um contrapeso entre obler um tamanho de
amostra suficiente para avaliar uma rede treinada que tem bastanie observagles
restantes para © treinamento ¢ testar, O conjunte de validag@io deve consistic nas
observaghes continuas mais recentes. Deve fomar cuidado para nfiio utilizar o
conjunto de validagko como um conjunto de teste executando repetidamente uma
série de etapas de treinamento-teste-validagdo e ajustando as varidveis de entrada

baseadas no desempenho da rede no conjunto de validagdo,

O conjunto de teste pode ser aleatoriamente selecionado do treinamento ou consisti
em wm conjunto de observagdes imediatamente apds o conjunte de reinamento, A
vaniagem de selecionar fatos aleatdrios testando & gue o perigo de usar um eonjunto
de tesie caracterizado por um tipo de mercado € evitado pela maioria, Por exemplo,
um conjunio de teste pequeno pode somente consistir em pregos em uma época de
forte alta. O conjunto de teste favorecerd as redes que se especializem em fories alias
a custa das redes que generalizam. e que possuem uma boa performance em fories
altas e fortes baixas. A vantagem de usar as observagfes que seguem o treinamento
como observagles de teste ¢ que estas sdo observagdes mais recentes {excluindo @

fase de validagiio) que podem ser mais importantes do que dados mais antigos,

O fatos para serem testados que foram selecionados aleatoriamente niio devem ser
substituidos no conjunto de treinamento porque isto inclinaria a habilidade de avaliar
a generalizacdo especial se o conjunto testado ¢ relativamente prande ao conjunto de
treinamento (por exemplo 30%). Um método deterministico, tal como selecionar
cada observagiio ny, como uma observagio testada, ndo ¢ recomendado também pois
pode resultar em ciclos nos dados provados devido unicamente & téenica de

amosiragem empregada.
Uma sbordagem mais rigorosa para wvalier o rede neural deve usar uma roting de

teste do tipo “walk-forward™ eonhecida como “sliding” ou deslocamento de janela.

Hem popular em sistema de avaliago de commedibies. o teste “walk-forward™
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consiste em dividir os dados em uma série de conjuntos sobrepondo o conjunto de
treinamento-leste-validagio. Cada conjunto é movido para a frente com a séne de
tempo. O teste “walk-forward” tenta simular & negociago na vida real e festar a
robustez do modelo com seu treinamento freqiiente em uma série de dados de um
grande conjunto fora da amostra. No teste “walk-forward™, o tamanho do conjunto de
validagfio guia a freqiéncia do treinamento da rede neural.O} treinamento fregiiente
Cconsome mais tempo, mas permite gque a rede adapte-se mais apidamente as
condighes de mercado em mudanga. A consisténeia ou a variacio do resultado nos
conjuntos de dados fora da amostra &do uma medida de desempenho importante. Por
exemplo, no caso de sistemas de negociacio de commedities. uma rede neural com
um baixo desempenho de previsio ndo serd implementado para evitar qualquer tpo

de risco.

Recomenda-se gque o freinamento e os conjuntos testados sejam  escalados
comjuntamenie desde gue a finalidade do conjunto testado ¢ determinar a habilidade
da rede em generalizar. Entretanto, dé nenhuma maneira, o conjunto de validagdo
deve ser usado como um uma verificagio final e independente da rede neural, No use
real, o pesquisador ndo tem nenhuma maneira de saber a escala exata dos valores
futurcs, mos tem somente uma cstimativa razodvel na escala de treinamento clou

conjunto de testes,

3.4.5 Paradigma das Redes Neurais,

Ha um nimero infinito das maneiras pama se consiruir uma rede neural,
Neurodindmica e arquitetura sfio dois termos usados para descrever a maneira em
que uma rede neural ¢ orpanizada. A combinacio de neurodinimica e arquitetura
definem o paradigma da rede neural. Neurodindmica descreve as propriedades de um
neurdnio individual tais como sua fungdo de transferéncia e como as entradas o

combinadas. Uma arquitetura de rede neural define sua estrutura incluindo o nimero

de neurdnios em cada camada e o nimero € o tipo de interconexes.
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O niimern dos neurdnios da entrada ¢ um dos pardmetros mais fceis de selecionar,
uma vez que as varidveis independentes foram pré-processadas pois cada varidvel
interdependente estd representada por seu proprio neuronio de entrada.

3451 Nimero de camadas intermedizsirias.

A (3) camada (5) intermedidria (s) (hidden layers) formece({m) a rede sua habilidade
em generalizar. Na teoria. uma rede neural com uma camada intermediaria com um
nimero suficiente de neurénio € capaz de aproximar toda fimglo continua. Na
pratica, uma rede neural com uma ou ocasionalmente duas camadas intenmedianias
s30 amplamente wtilizadas com bons resultados. Aumentando o nimero de camadas
intermedidrias, aumenta também o tempo de computagiio e o perigo dé uma poucs
generalizachio da rede {(overfitting), o que conduz ao baixo desempenho na previsio
de dados fora da amostra. Overfitting ccorre gquande um modelo de previsio tem
poucos graus de liberdade, Em outras palavres. tem relativamente poucas
obhservagdes com relagfio a seus parimetros e conseqglientemente pode memaorizar
pontos individuais de uma forma melhor ao invés de aprender padries gerais. N caos
de redes neumis, o numemn dos pesos, gue € fortemente ligado so nimero de camadas
intermedidrias € de neurdnios, & o tamanho do conjunio de treinamento (nimero de
observagdies) determinam a probabilidade de “overfitting”. Quanto malor o numero
dos pesos relativo ao tamanho do conjunte do treinamente, maior a habilidade da
rede de memorizar as observagdes individuais. Em conseqliéneia, a peneralizagio

para o conjunto de validagdo é perdida e os modelos sao de pouco uso na previsio
real.

Conseqllentemente, & recomendado que todas as redes neurais devam comegar
preferivelmente uma ou no méiximo duas camadas intermedidrias. S¢ uma rede
neurdl de quatro camadas mostre resultados insatisfatérios apos (estas 08 NEURONIOS
intermediarios miltiples ¢ usando um mimero razodvel de pesos iniciais selecionados

aleatoriamente, entfio o pesquisador deve modificar as varidveis de entrada algumas

vezes antes de adicionar uma nova camada intermedidria. Tanto tedrica como
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virtualmente, todo o trabalho empirico sugerem que as redes com mais de quatro

camadas nfo melhorardo oz resultados,

3452 MNamero de Nenrdnios Intermedidrios.

Apesar de sua importancia, ndo hd nenhuma formula magica para selecionar o
nimers otimo de newrbnios na camada intermediana. Conseglentemente. oS
pesquisadores utilizam mais da experimentagfio, entretanto. algumas receitas foram

aprimoradas.

Para uma rede de rés camadas com n neurdnios de entrada ¢ m neurdnios de saida, a
camada intermedidria teria um namero de neurinios da ordem do quadrado de (n X
m). O nimero real de neurdnios intermediarios pode ainda variar entre um € meio €
dois do valor geométrico da pirimide dependendo da complexidade do problema.

Sugere-se gue o nimero de newrdnios intermedidrios em uma rede neural de trés
camadas deve ser 75% do nimera dos neurdnios de entrada. I imporiante notar que
as regras gue caleulam o ndmero dos neurdnios intermedidrios como um miltiplo do
nimero de neurdnios de entrada implicitamente supde que o conjunto de tremamento
¢ ao menos duas vezes maior que o nimero dos pesos e, preferivelmente, quatre cu
mais vezes maior. Se esie nio for o caso, entdo as regras podem rapidamente
conduzir ao “overfitted” desde que o nimero de neurdnios intermediarios ¢
diretamente dependente do niimero de neurinios de entrada (que determinam por sua
vez o nimero dos pesos). A soluglo é o aumento do tamanho do treinamento
ajustado ou. se esta ndo for possivel, ajustar um limite superior do nimero de
nevrdnios de entrada de modo que o nimere dos pesos seja ao menos metade das
ohservagdes do treinamento. A seleglo de varidveis de entrada torna-se mais critica
em redes pequenas desde que o luxo de apresentar a rede com wm grande nomeno

entradas ¢ de ignorar os das irelevantes.

Selecionar o melhor nimero de neurdnios intermediarios envolve experimentagio.

Trés métodos usados frequentemente sfo o fixo, construtive e destrutive, Na
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aproximacio fixa, um grupo de redes neurais com nimeros diferentes de neurbnios
intermedidrios ¢ treinado e cada um ¢ avaliado no conjunto testado usando um
nimero razodvel de pesos iniciais selecionades aleatoriamente. O incremento no
nimero de neurdnios intermedidrios pode ser um. dois, ou mais dependendo dos
recursos compulacionais disponiveis. Tragar o crtério de avalinglo (por exemplo
soma de erros quadrados) no conjunto testado em funcio do mimero de neurdnios
intermedidrios para cada rede neural produz geralmente um grifico com uma forma
redonda do erro A rede neural com o menor erro ¢ encontrada no ponte mais baixo
do grafico pois & a que possui a maior capacidade de generalizagho. Esta abordagem

consome muito tempo de processamento, mas geralmente funciona muito bem,

A aproximaghio construtiva ¢ destrutiva envolve mudar o nimero de neurdnios
intermedidria, como na aproximagio fixa. Muitos pacotes de software comerciais de
rede neural nio suportam a adiciio ou a remocio de neurdénios intermedidrios durante
¢ lreinamento. A aproximaclo constrotiva envolve adicionar 03 neurdnios
intermedidrios até que o desempenho da rede comece se deteriorar, a aproximagio

destrutiva & similar embora retire neurdnios intermedidrios durante o treinamento,

Além do método utilizado pam selecionar a escala de neurbnios intermedidrios para
serem testados. a regra € selecionar sempre a rede que execuia melhor no conjunto
testado com menos nimero de neurdénios intermedianos. Ao testar uma escala dos
neurdnios  intermedidrios ¢ importante manter wdos os pardmetros restantes
constantes. Mudar todo o parimetro ena de fato uma rede neural nova com uma
superficie potencial diferente do ermo que pode complicar a selegio do melhor
nimero de neurdnos intermedidnos,

J.4.53 MNumero de neurdnios de saida.

Decidir-se 0 mimero de neurimios de saida ¢ um tante guante direto desde que haja
razdes para a ndo utilizagho apenas um newrdnio de saida. As redes neurais com
safdas mibltiplas, especialimente se estas saidas sfio extensamente espacadas,

produzirdo resultados inferiores em comparacio a uma rede com uma Gnica saida.
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Uma rede neural treina escolhendo pesos tais que o erre médie sobre todos os

neurdnios de saida seja minimizado.

Por exemplo, uma rede neural que tenta prever um més adiante e seis meses adianie
do prego future do gado concentrard a maioria de seus esforgos em reduzir a previsiio
com o maior erro que & provavelmente previsiio de seis meses. Fm conseqliéncia.
uma melhoria relativamente grande em uma previsio mensal nfio sera feita se
aumentar 0 erro absoluto das seis previsdes se aumentado o moniante da previsdo
mensal nhsoluta. A soluglio deve mandar as redes peurais especializar-se usando as
redes separadas para cada tipo de previsio. A especializagho faz tambem a
experimentacdio e o procedimento um tanto mais simples desde que cada rede neural
seji menor e poucos pardmetros necessitem ser mudados no ajuste fino no modele

final.

3454 Fungbes de Transferéncia.

As funces de transferéncia so as formulas matemdticas que determinam a saida de
um npeurdnio de processamento. Sio também conhecidos como transformagio.
“gquashing™, ativagdo, ou fungdo “threshold™. A maioria doz modelos atuais de rede
neural usa a funciio sigmdide (S-shaped). mas outras como tangente hiperbdlica, por
etapas, rampd. arco tangente ¢ linear s30 também utilizadas. A finalidade da fungao
de transferéncia ¢ impedir que as saidas aleancem valores muito elevados que podem

paralisar a rede neural e, desse modo. inihir o treinamento,

A fungio de transferéncia al como o sigmdide € usada geralmente para dados da
série de tempo porgque sdo ndo-lineares e continuamente diferencidveis que sfio

propriedades desejdveis para 2 aprendizagem da rede.

s dados nio tratados sdo escalados peralmente entre 0 ¢ 1 ou -1 ¢ +1, assim que sao
consistentes com o tipo de funglio de transferéneia que esta sendo usada. As escalas

de desvio linear ¢ da média padelo slio dois dos métodos mais comuns usados em




redes neurais. Na escala lincar, todas as observagdes sio escaladas linearmente entre

os valores minimos e miximos de acordo com a seguinte formula:

D - wum
51"' ff';m“ = IT.FH'H: & I'me:. s _‘L—D}
 Drnas = Ban ) (3.15)

onde SV é o valor escalado. TFmin ¢ TFmar sio o minimo regpectivo e oz valores
maximos de transferénecia funcionam. 1 é o valor da observacio, e Dmin e Do sio
0§ valores respectivos de minimo ¢ maximo de todas as observaghes.

346 Critério de Avaliagio.

A fungfio para minimizar o erro mais comum em redes neurais ¢ a soma dos emos
quadriticos. A outra fungfio de erro oferecida por fabricantes de software el o
menor desvie absoluto, diferengas de porcentagem, entre outros, Estas fungdes de
ermo ndio podem ser os critérios finais de avaliagio ji que outros métedos comuns de
avaliagio de previsfes tais como o erro percentual absoluto medio (MAPE) nio sio
tipicamente minimizados em redes neuras.

Mo casoe de sistemas de negociaglio de commodities, as redes neurais de previsbes
seriam convertidas em sinais de compra’venda de acordo com um  critério
predeterminado. Por exemplo. toda previsio masor que 0.8 ou 0.9 podem ser
considerados sinais de compm ¢ as previsbes menores de 0.2 ou (L1 como sinais de
venda. Os sinais de compra/venda sio entio alimentados em um programa para
calcular algum tipo de retormo ajustado do risco e as redes com melhor risco do
retorno ajustado (nfo o menor erro de teste) seriam selecionadas. Os baixos emros de
previsdo ¢ os lucros negociados nio sio necessariamente sindnimos desde que um
finica grande negociaglio incorreta por uma rede neural poderia ter explicado a

maitoria dos lucros do sistema negociado.

Filtrar a séne de tempo para remover muitas dos mudangas menores do prego pode,

na maioria das vezes, impedir a situagio onde uma rede neursl com exatidio elevada
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de previsdo do ponte critice remanesce ndo lucrativa. Também, o valor de todo dnico
sigtema negociado pode somente ser estabelecido dentro do contexto do portfolio do
usudrio de sistemas de commadity, Nesta consideraclo. as redes neurais podem ser
especialmente lteis caso se comportem mais como sistemas contrarios da tendéncia
a0 contririo dos seguintes sistemas de uma tendéncia mais comum usados por fundos

de commodities.

3.4.7 Treinamento da Hede Neural.

Tremar uma rede neural para aprender o padrfio nos dados envolve iterativamente
apresentar 0s dados junto com respoestas conbecidas. O objetivo do weinamento é
encontrar o conjunto dos pesos entre o neurdnios que determinam o minimo global
da funciio de erro. A menos gue o modelo for “overfitted™. este conjunto dos pesos
pode fomecer uma boa generalizagio. O BPN usa um algoritmo de treinamento de
descida do gradiente que ajusta os pesos de acordo com a inclinagdo mais tngreme da
superficie do erro. Encontrar o minimo global nfio ¢ garantido jd que a superficie de
ermo pode incluir muitos minimos locais em que o algoritmo pode se tornar inftil.
Lm termo momentum € cineo a dez conjuntos randomicos de pesos iniciais podem

melhorar as possibilidades de aleangar um minimo global.

3.4.7.1 Numero de leracies na [ase de Treinamento.

Hé duas escolas de pensamento a respeito do ponto em que o treinamento deve ser
parado. O primeiro forga o perigo de comegar preso em um minimo local e a
dificuldade de alcangar um minimo glabal. O pesquisador deve somente parar o
treinamento quando nio ha melhoria na funclio de erro tendo em vista um nimern
razodvel de pesos mictas selecionados aleatoriamente. O ponte em que a rede nio
melhora ¢ chamado converpéneia. A segunda escola advoga parn uma séric de
nfermupedes na fase de treinamento, O treinamento pdra depois que um nimero
predeterminado de iteragbes e quando a habilidade da rede em generalizar o conjunto
testade ¢ avaliada e o weipamento recomega. A generalizacio ¢ a idéia que um
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modelo baseado em uma amostra de dados ¢ apropriado para prever a populagio
geral.

Ambas a5 escolas do pensamento concordam gue a generalizagio no conjunto de
validagdo ¢ o objetivo final ¢ ambos 0s conjuntos testados sho usades para avaliar um
grande niimero redes. A aproximagho da convergéncia indica que ndo hi nada como
um excessivo freimnamento, apenas “overfitiing”. Owverfitiing ¢ simplesmente um
sintoma de uma rede que tenha muitos pesos. A solugio deve reduzir o niimero dos
neurdnios imtermedidrios {ou de camadas intermedidrias se houver mais de uma) elou
sumentar o tamanho do conjunto de treinamento. A abordagem da fase de
treinamento tenta diminuir o overfitting parando o treinamento baseado na habilidade

da rede de generalizar,

A vantagem da abordagem de convergéncia € gue pode ser mais confiavel quando o
minimo global for alcangado, Replicar ¢ mais dificil para a abordagem da fase de
treinamento j4 gue o pesos inicials sfo randdmicos ¢ a correlagio média pode
flutuar muitt com o peocesso de treinamento. Uma outra vantagem € que o
pesquisador tem dois parimetros 8 menos para se preocupar; saber o ponto em que se
pare o freinamento © o método para avaliar a rede € o esperado. Uma vantagem da
aproximagio da fase de treinamento pode ser que redes com poucos grans de
liberdade podem ser executadas com uma maior generalizagiio do que o treinamento
de convergéncia que resultatia em overfitting. A aproximagio da série de testes

requer também menos tempo de treinamento,

() objetivo do reinamento de convergéncia é alcangar um minimo global, Isto requer
o treinamento para um numero suficiente de ileragdes wsando um ndmero razodvel de
pesos iniciais aleatorios. Mesmo assim, nfo ha nenhuma garantia com um BPN que o
minimo global foi alcangado j& que se pode preader em um minime local. Na pratics,
08 recursos computacionais sdo limitados e os tradeoffs sio constantes. O
pesquisador deve escolber o nimero de combinagBes vanaveis da entrada a ser
treinadas. a quantidade de neurdnios mtermedidrios gue cada rede deve ter. 0 numern

dos pesos iniciais aleatorios ¢ o nimero maximo de iteragbes. Por exemplo, 50
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entradas sio testadas sobre 1és newrdnios intermedidrios diferentes com os cinco
conjuntos de pesos inicinis aleatdrios e um nimero maxime de funcionamentos de
4000 resultados em 3.000.000 iteragoes. O mesmo tempo de processamento &
requerido para 10 entradas restadas em seis neurdnios intermedidrios com dez pesos
iniciais ¢ 5000 feracdes.

Um método para determinar um valor razodvel para o nimero maximo de
funcionamentos deve wagar a correlagio média, a soma de erros quadriticos. on &
cutra medida apropriada do erro para cada iteraglio ou em intervalos predeterminados
ateé o ponto onde a melhoria & insignificante (geralmente até um maximo de 10,000
iteragdes). Cada iteracdo pode facilmente ser tragada sc o software de rede neural
criar estatisticas ¢ arquiva-las ow, se este ndo for o caso, se a correlacio média puder
ser gravada em intervalos de 100 ou de 200. Apds ter tragado a correlagio média
pam o um nomero de pesos iniciais. 08 pesquisadores podem escolher o nimero
maximo de funcionamentos baseados no ponto onde a eorrelagio média para de

aumentar Tapidamente.

E recomendado que os pesquisadores determinem o nimero das iteragdes requeridas

para conscguir a melhoria insignificante para seu problema particular,

34.7.2 Momentum ¢ Taxa de Aprendizagem.

Um BPN é treinado usando um algoritmo de descida do gradiente que siga o

contorne da superficie do erro sempre obaixando @ inclinag@io o mais [ngreme
passivel. O objetivo do treinamento é minimizar os erros quadriticos totais, definidos

COMO Sepue:

W o N -
E=3LE, = 30Tt~ O)
] h i {-ﬁ.lﬁ}
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onde E ¢ o emo wotal de wdos os testes padrdes, Ey, representa o erro no teste padriio
h, o indice k varin sobre o conjunto de testes padides da entrada, ¢ 7 refere-se ao
neurdnio iy de saida. A varidvel 1, € a saida desejada para o neurfnio de saida i
quando o padriio de iy & apresentado, e, Oy, & a =aida atual do neurfnio de saida i
quando o teste padriio b estid apresentado. A regra de aprendizagem para ajustar o

peso entre oz neurbnios & j & definida eomo:

ﬁhl - {'hu - ﬂh;]ﬂlrt } - r}l"}

(3.17)

lli'|"|'J| b ﬂfﬂ{l E (IHJIE'E“I“}I
i (3.18)
Aw,ln+1) - e(5,.0,) (3.19)

onde n ¢ 0 nimero da apresentagiio, 8y ¢ o sinal do erro do neurdnio § pars o teste
padrio /i, e & € & taxa que de aprendizagem. A taxa de aprendizagem ¢ uma constante
proporcional que detenmina o tamanho das mudangas dos pesos. A mudanga dos
pesos de um neuronio & proporcional ao impacto do peso desse neurdnio no emo. O
sinal do erro para um neurdnio da saida e um neurdnio intermediario & calculado por
Eq{3.17) ¢ por (3.18), respectivamente.

Um método para aumentar a taxa de aprendizagem e, desse modo, a velocidade do
empo de treinamento e que disculimos anteriormente deve incluir um termo de
momentum ne na regra de aprendizagem. O termo momentum determing como as
mudangas dos pesos antigos afetam mudangas atuais do peso. A regra modificada do
treinamento de BPN ¢ definida como segue:

Aw, (n +1) =g 8,,0y,) + adw,(n) (3.20)

onde @ € 0 momento, ¢ 0s outros termos ji foram previamente discutidos,
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348 Implementagio.

A ctapa da execugio ¢ listada como sendo Gltima, mas na verdade, requer alguns
cuidados antes mesmo da coleta dos dados, A disponibilidade de dados, os critérios
da avaliagio, e oz tempos de treinamento sfio dados que formam o ambiente da rede
neural. A maioria dos fabricantes de software de rede neural fornece os meios que
cada rede neural pode ser implementada no préprio programa ou mesmo em uma
arquive executdvel. Caso contrdro, uma rede treinada pode facilmente ser criada em
sabendo sus arquitetura, fungdes de transferéncia e pesos. Deve tomar cuidado pois

transformagdes de dados e outros parimetros podem varar entre o treinamenio ¢ o

nso real.

Uma vantagem da redes neural & sua habilidade de adaptar-se s condicdes de um
ambienie em mudanga. Uma vez implementada, o desempenho da rede neural podera
cair an longo do tempo ao menos que seja wtilizado um re-treinamento. Entretanto,
mesmo com treinamentos periddicos, nfio hd nenhuma garantia que o desempenho da
rede pode ser mantido como as variaveis independentes selecionadas podem se tornar

mais ou MIEnes Importante,

Recomenda-se que a fregiiéncia de re-treinamento para a rede implementada deve ser
a mesma gue usada durante teste no modelo final. Entretanto, quando se utiliza um
grande nimero para testar uma rede em seu modelo final, menos re-treinamentos sio
suficientes a fim de manter um tempo de processamento razodvel. Um modelo bom
deve ser robusto com respeito d fregliéncia de re-treinamento ¢ geralmente ird

melhorar estes re-treinamentos com uma frequéncia maior,
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4  Parte Experimental.

4.1 Modelo Econométrice.

(s dados utilizados foram as cotagies de fechamento da agfo preferencial dae
Petrobrds. codigo na BOVESPA PETR4, do periodo de 4 de janeito de 1999 a1é 15
de junho de 2004 (fonte Economitica). Como base para estimativa dos modelos
utilizou-s¢ o35 dados até 30 de abnl de 2004, ¢ como base para verificagio do modele

05 dados restantes (30 oheervagoes),

PETR4

100,00
80,00 |
80,00 |
0,00 |
60,00 |
50,00 | — _PETR4
40,00 | '
30,00 -
20,00
10,00
0,0a -

PPEEEPEEEES

Fagura 4.1 Bérie de prego de fechamenio FETRA
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A primeira etapa consiste em analisar a série lemporal, As estatisticas obtidas =30 as

spguintes:
200 —
Series: PETR4
Sample 1 1320
180 Oiogarnations 1320
Mean 41.95302
120 Madian 4145692
Measdrmum £6.50000
Mirimwm G.545875
B 4 Std. Dev. 15.52885
Shewness D.652661
Kurosis 4177051
40 -
Jargue-Bera 18889135
4 Prabability 0000000

125 250 375 500 B25 750 875

Figura 4.2 Estatisticas do prego de fechamento de PETRS

Observandoe o resultado do teste de Jarque-Bera & hipotese de normalidade é
rejeitada. O teste de Jarque-Bera mede a diferenca entre a curtose {achatamenta) e a

assimetria (skewness) da série com a de uma distribuigio nommal, A estatistica &

valoulada da seguinte forma:

Jargue — Bera— u[q @J
& 4

onde 5 ¢ a assimetria, K € a curtose, ¢ k representa o ndmero de coeficientes
estimados utilizados para se criar a série. Um valor pequeno para a probabilidade

implica na rejeicdio da hipdlese nula de distribuigio normal.

Como inicio da especificagiio do modelo, analisou-se a comelagdo entre a série
PETR4 e a série PTAX. que & a série das taxas médias de cimbio BRLAISD,

partindo-se do pressuposto que o resultado da Petrobris estava diretamente ligado ao
prego do ddlar. Obtendo-se um valor de 0.502123.




Como a principal commoditie da Petrobras ¢ o petroleo, é natural que o retorno da
acdo esperado pelo mercado acompanhe os pregos intermacionais do petrdleo. o que
reflete no preco da agfo. Portanto se¢ analisou a correlagio com o prego do primeiro
future de petrolen broto NYMEX (New York Mercantile Exchange). obtendo-se
0,730874.

A correlagio ¢ uma medida entre 0 e 1 que nos diz quio correlacionadas duas

varidveis sio. Quanto maior este valor, mais uma varidvel se comporta como a outra,

PTAX

4,50
4,00 |
350 1
3.00 |
250 |
2.00
1,50
1,00
0.50 |
0,00

3 P $ > L R R
@f.g@ﬁg¢@¢@¢§¢¢§¢¢§

Figura .3 Tuxa de cimbio PTAX (BACEN)
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Figgara 4.4 Primeirg foturo do Crode Ol NYMEX

0 maodelo inicial & uma regresshio simples com a sepuinte forma:

log{ PETRA) = ) + ¢, log{PTAX )Y+ @ { BRENT)

s resultados obtidos, utilizandoe o método dos minimos quadrados (Ordinary Least
Squares — OLS), foram:

Vanavel Dependente: LOG(PETRA)
Metoda: Minimos Quadrados

Amostra; 1 1321

Obsarvaches inciuidas: 1321
Variavel Cosficiente Dv, Padrio  §-Staliste Prog,
C 0601885 0LoBe146  -6.757684 0. OO0
LOGIPTAX) 0494983 0028754 1721415  0.0000
LOGIBRENT) 1171361 0.02e585 25681414 00000
R-sguared 0687006 Mean dependant var 3.660028
Adjusted R-squared 06956837 5.0 depandant var 0418510
5.E. of regression 0230509  Aksike info criterion -0.084 78S
Sum squared resid TO03088  Schwarz criterion 0083017
Log likelinood B560804  F-statistic 1616610
Durbin-Walson stat 0026106  Prob{F-statistic) QLQo0oao0

Tabela 4.1 Resuttado da regressin simples ]



Ou seja:
log{ PETR4)=—0.601885 + 0.494983. log(PTAX )+ 1.171361.log{ BRENT')

A coluna *Dv. Padrio™ reporia os desvios padrdes estimados para os coeficientes
obtidos na regressfio. O desvie padrio mede a significincia estatistica do coeliciente
estimado — quanto maior o desvio padrio, maior ¢ o ruido estatistico nas estimagdes.
Se os desvios forem normalmente distribuidos, existem aproximadamente duas
chances em trés de que os verdadeiros coeficientes da regressdo estejam dentro de
um desvio padrio do coehiciente reportado, ¢ 95% de chance que estejam dentro de
dois desvios padries.

A estatistica-t (t-Statistic), que ¢ computada como a mazdo entre o cochowente
estimado e seu desvio padriio, é utilizada para testar a hipdtese de que um coeficiente
& jgual a zero {quantos desvios padries de “distineia”™ entre o coeficiente & zéro).

A Gltima coluna da tabela mostra a probabilidade do coeficiente a se estimar ser igual
A #ero, assumindo-se que o3 erros sdo normalmente distribuidos, oo de gque os
coeficientes estimados s30 assintoticamente normalmente  distribuidos. Estma
probabilidade também ¢é conhecida como p-value ou nivel marginal de significiineia,
Significa que o resultado tem significado estatistico quando o p-value € menor do
que o nivel de significincia adotado.

A estatistica £° (R-squared) mede o sucesso da regressiio em prever os valores da
variavel dependente baseando-se na amostra. Esta estafistica & ijgual a 1 se a

regressio se encaixa perfeftamente, ¢ 0 caso a regressio ndo seja melhor método do

que se utilizar a média simples da varidvel dependente como valor esperado.

Um problema em se wilizar £° como uma medida de qualidade da regressio, é que
o B nunca diminuird sc se adicionar mais regressores. Comoe caso extrema, &

possivel obter um R° igual a 1. caso inclua-se tantos régressores quanto existam

observagbes na amostra, O £ ajustado (Adjusted R-sguared). normabmente
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representado por £°, penaliza o R° pela adigio de regressores que nfio contribuem
ao poder de explicago do modelo. O B nunce € maior do que o R°, pode diminuir
ap se incluir novos regressores, e, pard repressbes que se encaixam fracmmente |

podem ser negativos.

A estatistica DW (Durbin-Watson stat) mede a correlagiio serial dos residuos, ¢ €

caleulada da seguinte forma:

L 3
E{EI — Ly ¥
r ‘.:
2

=l

DWW

Como uma regra geral. caso DW seja menor do que 2. existe evidéncia de correlagéio

serial,

A estatistica-F (F-stat) € o resultado de um tweste de que 1odos 0s coeficientes da
regressio (excluindo-se a constante) 580 nulos. Novamente, deve-se analissr seu p-

value.
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Figuru 4.5 Resuliad da regressio simples

(s resultados da regressdo simples niio so satisfatorios, tanto em termos do B° ou

ohservando-se os residuos.

Analisando-se 03 residuos em busca de correlagiio serial pois DW € menor do gue

dois. tem=se!

Breusch-Godirey Serial Comelation LM Test

F-statistic 4807714  Probability 0.000000
Obs*R-squared 1286477  Probability 0.000000
Test Equation

Varidvel Dependente: RESID
Método: Minimos Quadrados

Presample missing value lagged residuals set bo zaro,

Wariawel Coeficiente Dv. Padrao  t-Stalistic Praob.
C 0.016956  0.014417 1176143  0.2358
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LOG{PTAX) 0.005828 0.004650  1.2556679 02085
LOGIBRENT) -0.006682 0.004782 -1.387337 0.1625

RESID-1) 3.986074 0.004455 221 5336 0.10000
R-squared 0973866 Mean dependent var 1.03E-15
Adjusted R-squared 0.973806 5.D. dependent var 0.230334
S.E. of regressson 0037278 Akake info crilerion -3. 737793
Sum squared reskd 1820488  Schwarz crilerion -3, 722080
Log likelihood 2472813  F-siatistic 16359.06
Durbin-Watson stat 1.893565  Prob{F-statistic) 0.000000

Tabela 4.2 Andlise residual.
0 que rejeita a hipdtese de nio haver correlacfio serial para um atraso de 1 (Observar

p-value para RESIUN-1), gue é o coeficiente dos residuos de t-1). Construindo-se o
correlograma (FAC e PAC):

Autocomelation Partial Cometation a0 FPAC Q-Siat Prob

]| i 1 0887 0987 1289.1 0.000
| 2 0872 0049 3541757 0.000
1 I 3 DA5% 0038 I761.5 0.000
| ifi 4 0946 0003 49492 0000
— | [ & 0934 0036 €107.9 0000
=== i 6 0921 D058 72349 0000
[ E— 7 0,908 0049 83335 0.000
s 8 0899 0052 94082 0000
| —) I 9 0888 0.079 0459 0.000
[ ey 10 0BT3 0.071 11489 0.000

Figurs 4.6 PACTAC

Observa-se o decaimento da PAC apds um atraso ¢ o valor muito proxime a | pama o
primeire atraso, indicio de um modelo avto-regressivo de primeira evdem. O termo
AR(1) é incluido na regressio. obtendo-se:




Yariavel Dependents: LOGIPETR4)
Bétada: Minimos Cuadrados

Amosira(ajustads): 2 1321
Observagbes incluidas: 1320 apds ajuste
Comvergenci achieved after 7 ikerations

WVaridvel Coeficientes Ow. Padrdo  (-Stabistic Prob.
L 3.893630 0212353 18 80553 0.0aixd
LOG({PTAX) 0311062 0057739 -5.387211  D.0OOD
LOGBRENT) 0.CBS55T 0028205 3.033363 00025
AR(1)} 0995195 0001517 B56.22458  0.0000
R-squared 0996466 Mean dependent var 3.660358
Adjusted R-squared 0006458 5.0 depandent var 0. 4160497
3.E of regression Q024878  Akaske info criterion -4 551477
Sum squared resid 0.810551 Schwarz criterion -4 535754
Log likelihood 3007.8TS  F-statistic 12365866
Durbin-Watson stat 1.8258074  Prob{F-statistic) 0.000000
Inverted AR Roots 1.00
Tabela 4.3 Resultado da regressiio, madelo AR

O seja;

log( PETHA) = 399363 - 0.311052, log{ PTAX ) + 0.08557. log( BRENT) + 0.995195. log{ PETRS, )
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Figurn 4.7 Regressio, models AR

O resultades obtidos foram muite melhores do que os da regressfio simples. Para

validar o modelo, uma previsdo foi feita com os dados de teste (30 observagies a

frente).
B4
Fomecast: PETRA_F
_ Actual PETR4
£ - | Forecas! sampe: 1322 1351
4 Inchided obserations: 30
T - Rool Mean Squared Emor  2.0087048
Mean Absolute Emor 1.543401
| Mean Aba. Percant Emor 2117369
Ty Theil Inequatity Goeficient  0.013343
Bias Proportion 0.004315
Varlanca Proportion 0.0000403
6 Covariance Properion  0.005082
2

T L E IS A e [ B B R e T T T T 1
13235 1330 1335 1340 1345 1350

Figura 4.8 Besulisdo da previsio, modelo AR
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As medidas de gualidade do modelo siio quatro. O RMSE (Root Mean Squared
Error) & o MAE (Mean Absolute Error) dependem da escala da varidvel dependente,
E sfo utilizados para comparar-se previsies entre modelos diferentes aplicados &
mesma série; quanto menor o erro, melhor a habilidade de previsio do modelo de
acordo com este critério. Os outros dois, MAPE (Mean Absolute Percentape Emor) ¢
TIC (Teil Imequality Coeficient). sfo independentes i escala utilizada. O TIC sempre
estd entre 0 ¢ 1, sendoe O uma previsio perfeita. O RMSE pode ser dividido em trds
partes:

S G -0V th=(X5,18)-5F +ls; —o, F +20-r);s,
onde &,.x ,r 30 08 desvios padrdo e a correlaghio de v e v.

»  PBias Proportion. que mede quio distante a média da previsio estd da média

da série original. {E‘Zﬁfﬂ_—:i_f
P AS AL
*  Vanance proportion, gue mede quio distante a vanaglo da previsdo estd da
ls, s,
20 -n)

* (Covariance proportion, mede os erros ndo sistemdticos remanescentes,

variagho da série original.

Al-r)ss,

Z f.-{:r =2 }-I fh

Notar que todos podem chegar a 1.

5S¢ a previsdo for “boa™, o bias ¢ variance proportions devem ser bem pequenos,

sendo que a maior parte do erro esti no covariance proportion.

Mo caso do modelo AR construido, todos os ermos obtidos sfo satisfatdrios.
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O grafico da série dos dados de teste mais o intervalo de confianga de 95% (2o ) do

modelo obtido & o seguinte;

804/
7B
T2 j

68 -

—— PETR4
—— PETR4_F+2*PETR4_SE
—— PETR4_F-2*PETR4_SE

Figura 4.9 Intervalo de confianga, modeks AR.

Come se ve, a série fica fora do intervalo de confianca em alguns pontos, mas isso
considerando-se que a série segue uma distribuigio normal. De qualquer forma,
como a série apresenta pontos de volatilidade concentrada (clusters), um modelo
AR(1) GARCH(1.1) é adequado.

Utilizando um componente GARCH(1,1) no modelo temos:

Vanavel Dependente: LOGIPETR4)
Matodo: ML - ARCH [Marquardt)

Amosiralajustada); 2 1321

Observagbes incluidas: 1320 apds ajustes
Convergence achieved after 28 ilerations
Varance backcast: ON
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Coshciente Dy, Padrao r-Glalistic Frob.

C 4314706 0.27c688 16558408  0.0000
LOG{PTAX) 0420780 0066292 74748902  0.0000
LOG(BRENT) D.OTEREE  0.024294 3248338 0.0012
AR(1) D.996202 0.007468 678.4004  0.0000

Variance Equation

G 1.69E-05 3. 84E-08 4 IGIATY 0 D000
ARCH{1) 0048174 0009189 5351211 0.0000
GARCH{1) 0915778 00128685 7116512 D000
R-squared 0.896454 Mean dependent var  3.850058
Adjusied R-squarad 0.005438 2.0, dependent var 0. 4169407
3.E. of regression 0.024887  Akaika irfo critenan -4, 738091
Bum squarad resid 0.B13234 Schwarz criterion -4 711502
Log likelihood 3134 800  F-stalistic B1483. T8
Durbin-Watson stat 1845022  Prob{F-statistic) 0.000000
Imverted AR Roots 1.00

Tabela 4.4 RBesultado da regressfio, modelo GARCH

5
4
L3
3 L 2
L
1 b
0
-1
=2
-'3 -I"""-rll'l'llll“llrl L LI [T L L B R NrerTTTOEETT | B
250 500 750 1000 1250
—— Residual Actual —— Fitted

Figura 4_10 Fesultado | modelo GARCH

10



E a previsio:

a4

Forecast: PETR4 _FZ
Agtual; PETR4

Forecast eample; 1322 1337
inchded obsenaiions; 30

Root Mean Sqguanad Emor
Mean Abselula Emae
Mizan Abs, Percent Ermar
Theil Inequality Coefficient
Bigs Proportian
‘Varianoe Proportion
Covariance Progarton

1. 986540
1.526485
2094577
0.0136TE
D.001818
00000
0.8aa180

el Jek:]

1315

1330 1335

1350

1340 1345

— PETR4_F2

0008

Q00T -

Q006 -

005 -

it

ey

B
1325

e
1330

1336 1340 1345 1350

| — Forecast of Varance |

Figura4.11 Resuhtados da previsio, modelo GARCH

Os resuliados do modelo GARCH sio melhores do que o modelo AR simples, sendo

todas as medidas de erro menores e a Unica componente representativa do RMSE a

COVATIANCE Proportion.
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1325 1330 1335 1340 1345 1350

—— PETR4
— PETR4_F242*PETR4_SE2
—  PETR4_F2-2*PETR4_SE2

Figuera 4,12 Intervalo de confranga, modelo GARCH

Alguns pontos ainda ficam de fora do intervalo de conlanga, porém € visivel a
melhor resposta do modelo a choques de volatilidade.

103




5  PREVISAO COM REDES NEURAIS.

Outro grande objetivo deste trabalho € efetvar testes no Matlab, abordando as
cameteristicas das redes neurais estudadas tanto na teoria quanto na pratica, Pam 550
fizemos um estudo detalbado do seguinie modo:

1. Estudo da teoria de Redes Neurais utilizando a bibhiografa referenciada.
Estudo da ferramenta Matlab ¢ de todas as funcionalidades encontradas na

[

biblioteca de Redes Neurais (neural network toolbox).
3. Definigio de cendrios de testes com oz modelos estudados.

5.1 Matlah.,

Utilizade em larpa escala em muitos estudos gualitativos sobre os mais diversos
assuntos e pesquisas. o software Matlab ¢ uma poderosa ferramenta de projeto e
simulagiio de sistemas, cirenitos ¢ modelos matemdticos. Coma o proprio nome diz, &
considerado um verdadeiro laboratorio matemadtico. Proporciona ainda um ambiente
amigivel de programagio de rotings executdvels, interfaces praficas e imimeras
bibliotecas das mais diversas aplicagies.

Devido as suas inimeras qualidades ¢ também ao prévio contato com a ferramenta, o

Matlab foi escolhido para atuar como suporte ao estudo pritice das redes neurais.

A seguir apresentamos um roteire defalhado de como as redes neurais == comportam
no software: como os algoritmos funcionam: como s3o implementados: e como os
dados sdc tratados, Em scguida apresentamos os cenarios claborados de teste

também o resultados do treinemento & simulagdo desses cendrios.
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5.2  Redes Newrais no Matlab

Hia peralmente quatro ctapas no processo do treinamento de redes neurais
feedforwand no Watlab:

1. Armanjo dos dados
Desenhar a rede neural

Treinar a rede

G

Simular a resposta da rede &8 entradas novas

5.2.1 Arranjo de Dados,

Az redes multicamadas freqiientemente utilizam a funcdo de transferéncia logsig
(log-sigmoid). A fungio logsig gera saidas entre zero ¢ um enguanto a entrada do
neurdnio vai de negativo ao infinito positivo.  Altermativamente. as redes
multicamadas podem utilizar a fungio de transferéncia tansig (tan-sigmoid).
Ocasionalmente, a fungiic de transferéncia purclin (lincar) ¢ usada em redes
backpropagation. Se a filtima camada de uma rede multicamadas tiver os neurbnios
sigmoid. as saidas da rede estio entdo limitadas a uma escala pequena. 5S¢ os
neurdnios de saida forem lineares ent@io as sajdas da rede podem assumir qualquer
valor. Ao utilizar backpropagation é importante saber calcular as derivadas de todas
as fungdes de transferéncia uwsadas. Cada funclio de transferéncia acima (tansig.
bogsig, e o purelin} tem uma fungio denvada comespondente; dtansig, dlogsig, e

dpurelin.

As (rés fungdes de transferfncia descritas agqui sfio peralmente as fungbes de
transferéncia mais usadas para o backpropagation, mas outras fungies diferenciais de

transferéncia podem ser criadas e usadas com backpropagation,

As redes feedforward tém fregllentemente uma ou mais camadas escondidas de

neurdnios sigmoid seguide por ums camada da saida de neurdnics lineares. As
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camadas maltiplas de neurfnios com fungdes nice-lineares de transferéncia permitem
que 3 rede aprenda relacionamentos ndo-linesres & lineares entre a enirada e os
vetores da saida. A camada linear de saida possibilita que a rede produza saidas fora
da escala -1 a +1. Na outra méo, se desejado confinar as ssidas de uma rede (como
entre zero ¢ 1), cntlo a camada da saida deve usar uwma fungBo sigmowd de
transferéneia (tal como o logsig). Pode-se aproximar toda funglo com um nimero
finito de descontinuidades arbitrariamente bem, desde de que haja neurdnios
sulicientes nas camadas intermedidrias.

5.2.2 Criando nma rede.

A primeira etapa em treinar uma rede feedforward & criar o objeto rede. A rotina
newll cria uma rede feedforward a partir de quatro entradas. retornando o objeto
rede. A primeira entrada € uma matriz Bx2 de valores minimos e maximos para cada
um dos clementos de R do vetor da entrada. A segundn entrada ¢ uma disposigéo
que contem os tamanhns de cada camada. A terceira entrada é uma lista que contem
0% nomes das fungdes de transferéncia a serem usadas em cada camada, A entrada

final contém o nome da flusdo de treinamento a ser utilizada.

Para o exemplo abaixo, o sepuinte comando eria uma rede de trés camadas, Ha um
veror input com trés elementos: o valor para o primeiro elemento (PETR4). o valor
para o segundo ¢lemento (PTAX) e o valor para o terceiro elemento (BRENT). Ha
trés peurdnios na primeira camada, quarenta neurdnios na camada intermedidria e um
neuronio na terceira camada (de saida), A fun¢do de transteréncia na primeira e
segunda camada ¢ tan-sigmoid, ¢ a fungiio de transferéncia da camada de saida ¢

linear. A funcio de treinamento € trainlm {que serd descrita adiante).

net = newif (minmax (ptr), [3 a0 1],{'tansig’

"tansig' ‘'purelin’'};‘trainlm’®);

Este comando cria o objeto rede ¢ inicializa também os pesos e polarizagies da rede:

conseqientemente a rede estd pronta para o tremamento.
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5.2.3 Inicializando pesos (init).

Antes de tremar uma rede feedforward, os pesos e as polarizaghes devem ser
inicializados. O comando newff inicializa antomaticamente os pesos. Para
reinicializi-los pode ser utilizado o comando init, que tem como a entrada um objeto
de rede e retorna outro objeto de rede com todos os pesos e as polarizacies
ini¢ializadas.

net = init{net);

5.2.4 Simula¢io (sim).

A funglio sim simula a rede, Toma como parimetros de entrada um conjunto de
dados p e o objeto de rede net, retornando as saidas a.

Abaixo. a fungio sim ¢ chamada para caleular as saidas para um conjunto simultineo
de trés vetores imput. Este é o modo de simulacio em batch, em que todos os vetores
da entracdla estio em uma matriz. Isto é muito mais eficiente do gue apresentar os

vetores um de cada ves,

= [1 3 2;2 4 1];
=sim{net,p)

=

-0.1011 -0.2308 0.4955

L v

.25 Treinamento.
O processo de tremnamento requer um comjunto de exemplos de comportamento

spropriade & rede - entradas p e saidas-alvo 1, Durante o treinamento os pesos ¢

polarizacies da rede slo ajustades iterativamente para minimizar a funedo
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net.performFen, que representa o desempenho da rede. A fungio de desempenho
padriio para redes feedforward € o erro quadratico médio mse (Mean Square Error)
entre as saidas da rede a e as saidas-alvo L

Todos estes algoritmos usam o gradiente da fungio de desempenho para determingr o
aiuste nos pesos, a fim de minimizar o desempenho. O gradiente é determinade
usando uma téenica chamada backpropagation. que envolve computagtes para tris
da rede. O algoritmo bisico de treinamento do backpropagation. em que os pesos sfio
movidos no sentido do gradiente negativo, ¢ deserito adiante, além da deserigio de
algoritmos mais complexos que aumentem a velocidade da convergéneia, Ha duas
maneiras diferentes em que este algoritmo da descida do gradiente pode ser
executado; modalidade incremental ¢ modalidade beich. Na  modalidade
incremental. o gradiente é computado e os pesos slo atuslizados depois que cada
entrada ¢ aplicada a rede. Na modalidade batch todas as entradas sdo aplicadas na
rede amtes que os pesos sejam atualizados.

Treinamento Bateh (train), Na modalidade batch 03 pesos ¢ as polarizagdes da rede
sio atualizados somente depois que todos os dados de treinamento foram aplicados
rede. Os gradientes calculados em cada exemplo de treinamento sio adicionados
Juntos para determinar a mudanca nos pesos ¢ nas polarizactes. Qs dois algoritmos
de treinamento de backpropagation, deseida do pradiente ¢ descida do gradiente com
maomentum, sio muito lentos para problemas priticos.

Assim apresentamos diversos algoritmes de desempenho elevado que podem
convergir dez a cem vezes mais rapidamente do que os algoritmos discutidos
previamente. Todos os algoritmos nesta segio se operam na modalidade batch e sio
invocados usando train.  Estes algoritmos mais ripidos caem em dugs calegonas
principais. A primeira calegoria usa as técnicas heuristicas, que foram desenvolvidas
a parti de uma andlise do desempenho do alporitmo standard steepest descent
(descida mais ingreme). A segunda categoria utiliza técnicas numéricas de
otimizagiio. Apresentamos um tipo de técnica numérica de otimizagho para o

treinamento da rede neural. utilizados nos testes: o Levenberg-Marguardt,
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3.2.6 Levenberg-Marquardt (trainlm).

Do mesmo modo que os métodos quasi-Newton, o algoritmo de Levenberg-
Marquardt foi projetado pdra se aproximar & velocidade de sepunda-ordem de
treinamento sem ter gue computar 8 matriz de Hessian, Quando a fungio de
desempenho tem a forma de uma soma dos quadrades (como € tipico ne treinamento
em redes feedtorward), entdio a matriz de Hessian pode ser aproximada comao:

H-J'a
e o gradiente pode ser computado commo:
g Je

onde J ¢ a matriz Jacobiana que coniém as primeiras dernvadas dos ermos da rede com
respeito aos pesos e s polanzagdes, e ¢ € um vetor de erros da rede. A matnz
Jacobiana pode ser computada atraveés da téenica padriio de backpropagation gue &
muito menos complexa do que computar a matriz de Hessian. O algoritmo de

Levenberg-Marquardt usa uma aproximagio & matriz de Hessian no seguinte modelo
de Newton:

T |JIJ+1[I] ]JTE

Quando o mu escalar ¢ zero, obiém-se apenas o método de Newton, usando a mairiz
aproximada de Hession. Quando o mu ¢ grande este se transformar em “descida do
grachente” com um pequeno passo. O método do Newton £ mais ripido & mais exato
proximo a um valor minimo de erro. Logo o melhor ¢ deslocar o mais ripido
possivel para o método do Newton, Assim, 0 mu diminui apos cada ctapa bem




succdida (redugdo na fungdo do desempenho) e aumenta somente guando uma etapa
de tentativa aumentaria a fungle de desempenho. Nesta maneira, a fungio de
desempenho serd reduzida sempre em cada iteragfio do algontmo.

Os parimetros de treinamento para o trainlm sdio epochs, show, goal, time, min_grad,

max_fail, mu, mu_dee, mu_ine, mu_max. mem_redue.

O parimetro mu € o valor inicial para um. Ele é multiplicado pelo mu_dec sempre
que a funglio do desempenho ¢ reduzida por uma etapa. E multiplicado pelo mu_ine
sempre que uma etapa aumentaria a fungio do desempenho. Se o mu e tornar maior
do que o mu_max, o algontmo é interrompido. O pardmetro mem reduc € usade

para contrelar a quantidade de memoria utilizada pelo algoritmo.

Este algoritmo parece ser o métode mais rdpido para treinar redes neurais
feedforward de tamanho médio (até algumas centenas de pesos). Apresenta também
uma execugio muito eficiente no MATLAB, desde que a solugiio da equagio da
mairiz seja uma fungiio interna, assim seus atributos tomam-se melhor apresentiveis
no MATLAB.

3.7 Melhorando a generalizacio.

Um dos problemas que ocorre duranie o treinamento de uma rede neural ¢ o
chamado overfitting. © erro no conjunto de dados de treinsmento é levado a um
valor muito pequend, mas quando os dados novos sdo apresentados 4 rede o ermo ¢
grande. A rede memorizou os exemplos de teinamento, mas ndio aprendeu a

generalizar s situaghes novas.

Um método para methorar 4 generalizagdo deve utilizar uma rede grande o suficiente
para fomecer um ajuste adequado. CQuanto maior uma rede que voce usa mais
complexas s&o as fungdes que a rede pode criar. Se nos usarmos uma rede grande o
suficiente, néo terd bastante poder para provocar overfitting dos dados. Infelizmente,
¢ dificil saber de antemdio como deve ser uma rede para uma aplicagiio especifica.

110




Ha outros dois métodos para melhorar a generalizaghio, que sfo executades no
toolbox da rede neural: regularizacio e early stopping. A sepuir descrevemos estas
duas fécnicas e as rotinas para executs-las. Note que se o nimero dos pardmetros na
rede for muite menor do goe o nimero 1otal dos pontos no conjunto de treinamento.
entio hi quase nenhuma possibilidade de overfitting. Ao coletar mais dados e
aumentar o tamanho do conjunto de dados de treinamento diminui-se a necessidade
de preacupar-se oom o overfitling.

5271 Regularizaciio.

O primeiro método para melhorar a generalizagio ¢ chamado regulanzegdo, Isto
envolve modificar a funglio do desempenho, que normalmente & escolhida para ser a
soma dos quadrados dos erros da rede no treinamento. A seguir & explicado como a
fungiio de desempenho pode ser modificada, e em seguida € descrita uma rotina gue
ajusta automaticamente a funglio diima de desempenho para conseguir a melhor
generalizagio.

5.2.7.1.1 Fungiio modificada de desempenho.

A fung@o tipica de desempenho que ¢ usada para weinamento de redes neurais
feedforward & a soma média dos guadrados dos erros da rede.

N N
L e - J e 2
F I sC Fl key) = E}Zif' ;)
Y =Y i L

I possivel melhorar a generalizacdo se nds modificarmos a funclio do desempenho
adicionando um termo que consista na média da soma dos quadrados dos pesos ¢ das

polarizagdes da rede
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meereg = ymse (1 - Yimsw

Omde gama € a performance ratio ¢

:
msy = = 2’ L
i f

Utilizar esta fungio do desempenho fard com que a rede tenha pesos e polanizaglcs
menores, e este forgard a resposta da rede para ser mais leve e menos suscetivel ao

overfitting,

Um problema na regularizagio consisie na dificuldade em determinar o melhor valor
para o parimetro performance ratio. Se nés denotarmos este parimetro demasiado
grande, nds podemes desencadear um overfitting.  Se a relaglo for demasiado
peguena, a rede ndo absorverd adequadamente os dados de treinamento.

527.1.2  Regularizacio automstica (trainbr).

E deseidvel deferminar os pardmetros otimos da regularizacio de  forma
automatizada. 1lma aproximacio a este processo & a estrutura Bayesiana de David
MacKay | MacK92 | Nesta estrulura, os pesos e as polarizagtes da rede sdio
supostamente varidveis aleatdrias com distribuighes especificas. Os parimetros de
regularizago so relacionados ds variaghes desconhecidas associadas com estas
distribuighes, Nos podemos entio estimar estes pardmetros usando técmicas
estatisticas. A regularizagio Bayesiana foi implementada na fungdo trainbr.

|Ima caracteristica deste algoritmo é que fornece uma medida de quantos parimetros
de rede (pesos e polarizagbes) estio sendo utilizados eficazmente pela rede. Este
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nimero eficaz dos parimetros deve remanescer aproximadamente 0 mesmo., naoe
imporiande quiio grande se torme ¢ mimero total dos parimetros na rede (supondo

gue a rede esteve treinada para um nimeen suficiente de iteragdes para assegurar &

CONVETEENCIA. },

A sepuinte figura mosira a resposta de uma rede de exemplo treinada, Agqui se vé
gue a resposta da rede ¢ muito perto da fungio subjacente do seno {linha pontilhada).
&, conseqlientemente, a rede generalizard bem 4s enradas novas. A0 usar o trainbr.
deve-se deixar o algontmo [uncionar até gque o nomero eficaz dos parimetros
convirja, Analisando se o erre guadratico da soma (S8E) e os pesos quadrados da
soma (S5W) slo relativamente constantes sobre diversas iteragdes pode dizer
tambéin que o algoritmo convergiu ou nde. No caso positivo pode-se interromper o

treinamento.

Frwctsan Appnisinmabion

Figura 5.1 Resposta da rede 4 sendide.



5.2.7.2 Early Stopping.

Um outro meétodo para melhorar a generalizagio € chamado early stopping. Nesta
técnica os dados disponiveis sio divididos cm trés subconjuntos. O primeire
subconjunto & o composto pelos dados de treinamento, que o usados para compular
o gradiente ¢ atualizar os pesos ¢ as polarizagdes da rede. O segundo subconjunto
30 08 dados de validagiio. O erro nesse conjunto de dados € monitorado durante o
processo de treinamento. O erro de validagio diminuird normalmente durante a fase
inicial do treinamento, assim como o erro de treinamento. Entretanto, quando a rede
comega a provecar overfitting dos dados, o erro de validagio comegara tipicamente a
crescer.  Quando o erro de validacio aumenta durante um nimero especificado de
iteracdes, o treinamento ¢ interrompido, e os pesos e as polarizagtes correspondentes

ao erro minimo de validacio sio retomados.

O erro de teste nfio ¢ usado durante o treinamento, mas & Gtil para comparar modelos
diferentes. E também (til tracar o erro de teste duranic o treinamento. Se o erro no
conjunto de teste alcancar um minimo em um nimero significativamente diferente de
iteraches de validagio, isto pode indicar uma mé divisdo dos grupos de dedos, O
Early Stopping pode ser usade com qualquer uma das funghes de treinamento
disponibilizadas no MATLAB.Basta simplesmente passar os dados de validagdo a
funcio de treinamento.

Tanto o repularizagdo como o early stopping podem assegurar a generalizagdo da
rede guando aplicados corretamente. Ao usar a regularizacio Bayesiana, @
importante treinar & rede até que se alcance a convergéneia, O erro guadritico da
soma, 0% pesos quadriticos da soma e o nimero eficaz de parimetros deve sempre
aleancar valores constantes quando a rede convergir. Para o caso do carly stopping,
deve-se ter cuidado para nio usar um algoritme que convirja muito rapido. No caso
da utilizegiic de um algoritmo rdpido (coma o trainlm), devem-se ajustar os
pariimetros de treinamento de modo que a convergéncia seja relativamente lenta (por
exemplo. ajustando o mu a um valor relativamente grande, tal como um, € o nu_dec

& o mu_ine do jogo aos valores perto de um, tal como 0.8 e 1.5 | respectivamente ).




Com early stopping, a escolha do conjunto de validagio & também importante, Os
dados de validaclio devem ser representativos frente a todos os pontos de

treinamento,

A repularizagho Bayesiana geralmente fornece desempenho melhor de generalizacio
do gue o early stopping ao treinar redes de aproximagio de funglo. Isto porgue a
regularizagio Bayesiana ndo requer que uma série de dados de validagho csteja
scparada da série de dados de treinamento. Esta vantagem ¢ especialmente visivel
quando o tamanho da série de dados € pequenn,

A28 Anilise Pés-Treinamento (postreg).

O desempenho de uma rede freinada pode ser medids em determinada extensiio pelos
erros nos dedos de beinamento, validagle e teste, mas ¢ freglientemente il
investigar mais detalhadamente a resposta da rede. Uma opgio consiste na analise da
regressio entre a resposta da rede e os alvos comespondentes, A rotina postreg ¢
utilizeda para tal finalidade. Inicialmente 3o passados a saida da rede e os alvos
correspondentes ao postreg, Trés parfimetros slo retormados, Os primeiros dois, m e
b. comrespondem & inclinagho ¢ o deslocamento no eixo v da melthor regressfio linear
que relaciona os alvos as saidas da rede. No caso de um ajuste perfeito (saidas
exatamente iguais aos alvos), a inclinagdo serig um, ¢ © deslocamento seria zern. A
lerceira varidvel retornada pelo postreg £ o coeficiente de correlagio (R-value) entre
as saidas ¢ os alvos, E uma medida de quio bem a variagio na saida ¢ explicada

pelos alvos. Se este nimero for igual a um, entiio hd uma correlagio perfeita entre

alvios e saidas,

As redes multicamadas sfo capazes de executar qualquer computagdo linear ou nfio-
lincar, ¢ podem aproximar gqualquer fungfio arbitrariamente bem. Entretanto. ao
mesmo tempo em gque a rede que estd sendo treinada possa ser teoricamente capaz de
funcionar corretamente. o backpropagation e suas variagies podem nem sempre

encontrar uma boa solugho.



5.2.9 Limitaches.

Escolher a taxa da aprendizagem pam uma rede ndo-linear ¢ um desafio. Assim
como em redes liveares, uma faxa da aprendizagem que seja demasiada grande
conduz a uma aprendizagem instivel. Inversamente, uma taxa da aprendizagem que
seja demasiada pequena pode acarretar em tempos de treinamento inenvelments
longos, Ao contririo das redes lineares, ndo hd uma maneira ficil de escolher uma
taxa boa de aprendizagem para redes multicamadas nio-hineares. Com os algoritmaos
mais rapidos de treinamento. os valores de parimetro padrio normalmente se
enquadram adeguadamente.  As redes também siio sensivels a0 nimero dos
neurdnios em suas camadas intermedidrias. Pouces neurdnios podem conduzir a
underfitting. Muitos neurdnios podem contribuir a overfitting, em que todos os

pontos do treinamento tém um bom ajuste, mas a curva entre £5ses pontos apresenta

grandes oscilagoes.

5.3 Testes.

5.3.1 Cendirios.

A melhor maneira de se estudar uma rede neural ¢ analisar a performance de
convergéncia ¢ us saidas de teste, vanando sua arquitetura (numern de camadas,
numere de neurdnios) e seus pardmetros de treinamento (nimero de épocas, learning
ratio, dentre outros), Pam isso foram defimidos diversos cenarnios de treinamento,

buscando relatar os resultados seguindo um padrio, pam facilitar a comparagio entre

eles. Cada cenario @ constituido por uma combinacho de:

* Arquitetura da rede
=  Amanjo de dados

Parfimetros de treinamento ¢ Leste
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Esses itens sdo variados em cada cendrie para tentar identificar as caracleristicas de
convergéncia ¢ aprendizado para cada rede, além de principalmente tentar identificar
o melhor modelo possivel para o nosso problema proposio.

Pode-se venificar na tabela abaixo as caracteristicas de cada cenario,

Algoritmo de
Arquitetura | Dados de Entrada
Treinamento
Cendrio um 3-40-1 PETR4 + PTAX + OIL | Levenberg-Marquardt
f Bayesian

Ceniirio 2 3-40-1 PETR4 + PTAX + OIL .
Regularization

3 x PETR4 + PTAX +

Cenario 3 7-40-1 ot Levenberg-Marguardt
5 x PETR4 + PTAX + | Bayesian
Cendirio 4 7-40-1 o
OIL Regulanzation
Cendrio 5 3-8-1 PETE4 + FTAX = OIL | Levenberg-Manquardt

Cenirio & 3-20-10-1 PETR4 + PTAX + OIL | Levenberg-Marquardt

Tabela 5.1 Caracleristicas dos cendrios

5.3.2 Resultados.

Todos os 6 cenarios foram implementados e testados a partir do grupo de dados do
preco da agio PETR4 da Petrobrds, utilizado também para definigdo dos modelos

eoonometricos discutidos anteriormente.

Os cendrios 3 e 4 dispdbem de um amanje de dados de entrada diferente, Enguanto
que nos demais cendrios as entradas para a rede s8o pregoe da agho, cotacio do dolar &
prego do bamil de petndleo, nestes dois cendrios cilados foram utilizadas séries das
altimas cinco cotaghes correntes da PETR4. A idéla consiste na analise da resposta
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da rede no caso de disponibilizar entradas mais completas, com uma séric de

cotagdes no luger de apenas uma linica cotagfo da agdo.

Outra variagio proposta foi o algoritmo de treinamento  utilizado. Foram

experimentados inicialmente indmeros algoritmos para treinar 4 redes

= Levenberg-Marguardt (trainkm)

= Bavyesian Regulanzation (tranbr)

o Omasi-Newion (trainhig)

= Resilient Backpropagation (trainrp}

s Scaled Conjugate Gradient (trainscg)

e (Conjugate Gradient with Powell/Beale Restarts (traincgb )
s  Fletcher-Powell Conjugate Gradient (traincgf)

* Polak-Ribiére Conjugate Gradient (traincgp)

*  Ong-Step Secant (trainoss)

e Variahle Learning Rate Backpropagation {tramgdx)

Apenas os algoritmos Levenberg-Marquardt ¢ Bayesian Regulanization convergiram
de maneira mais eficiente. Alguns levaram muitos passos para convergir, outros nio
convergiram ¢ outros definiram padedes de reconhecimente extremaments Tuins.
Logo se concentrou todo o esforgo adicional para analisar ¢ comportamento das
redes utilizando esses dois algoritmos.

A iltima, mas ndo menos importante ocorrel com a arquitetura. No cendrio 5 foi
reduzido o mimere de nourdmios da cemada interna, que era de 44, para 8. Ja no
cendrio 6 experimentou-se aumentar o numero de camadas internas para 2, com 20
neurdnios na primeira camada intema e 10 na segunda.

A seguir sio apresentados em duns tabelas os resultados dos testes.

A primeira mostea 05 resultados da andlise do treinamento da rede.
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Epochs | Performance SSE m b R
Cendrio 1 | 69 0.821918 : 0995 | 0,145 | 0998
Cendrin2 | 77 . 546147 0995 0166 | 0998
 Cenario3 | 18 0,648189 : 0991 |03 0.998
Cendirio 4 | 40 : 362001 | 0995 | 0,152 | 0998
Cenirio 5 | 62 0,824323 . 0995 |0,134 |0998
Ceniério 6 | 13 124,375 : 0478 |22 0,689

Tabela 5.2 Resultados da analise do treinamento das redes.

Para analizar as saidas obtidas na simulagic podem-se calcular os seguintes ermos

estatisticos;
Rool Mean Squared Error {T+k o
I "
{5 li—u/h
Ni=T+1
Mean Absolute Error T+ b
E |_I,lI - r,l,.| h
t=T+1
Mean Absolute Percentage Tk o o
Error 100 ¥ |22
r=T4+1
Thell Inequality Coefficient R =
b X (—wm) /A
Ne=T+1
[THh . [T+¥% ,
|1 E E.lrrq.": :I +' |I E :'h_r"l-h
'Iliu‘=]'|| ";J‘ =T+

Tabela 5.3 Calculo dos ermos estatisticos.
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Os dois primeiros (rms e mae) dependem da escala da varidvel analisada, por isso
devem ser utilizados apemas para comparagho quande os modelos em questio
utilizarem os mesmos dados de teste. Os outros dois (mape ¢ tic) sio independentes
da escala, O Theil Inequality Coeflicient vai de zero a um, com Zero indicando um

encaixe perfeilo entre a salda esperada e a provista,

A segunda tabela mostra os resultados da andlise das saidas simuladas.

RMS MAE TIC
Cendirio 1 | 2.0062 1.6178 0.0144
.Ceuﬁriu_‘z 20861 16163 0.0143
Cendrio 3 | 4.5436 32646 00314
Cenirio 4 | 2.3834 1.8681 00163
Cendrio § | 22273 1.7636 0.0153 T
Censirio 6 | 22,2194 220828 0.1 804

Tabela 5.4 Resultados da andlise das saldas simuladas.

Analisando essa tabela, pode-se verificar que as redes dos cendrios um e dois
apresentaram 0s melhores resultados, além de estarem muito proximos entre si, 1sso
mostra que a arquitetura mullicamadas com os neurdnios dispostos na configuragdo
3401 representa um bom modelo para o problema em guestio. Observa-se, através
da tabela |, que a regressio entre a resposta da rede e as cormespondentes saidas-zlvo
¢ ligeimmente methor no cenano um, pois seu deslocamento € de apenas 0,144
contra 0,166 do cendrio deis. Além disso. a convergéneia do alporitmo Levenberg-
Marguardt no primeiro cendro ¢ mais rapida. realizada em 69 épocas contra 77 do
cendrio dois.
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Mo teste da rede com duas camadas intermedidrias os resultados foram péssimos.
Apds apenns 13 épocas o algoritmo jé é interrompido, apresentando um valor de
performance de 124.373.

s cendrios trés e guatro, que utilizaram uma serie dos dltmos 5 pregos da agde para
cadn previsio, ndo apresentaram resultados satisfatdnos. demonstrando que a
correlagio entre o prego comente do barril de petroleo e a taxa de délar com o prego

corrente da acio ¢ maior do que wtilizar a série das altimas cinco colagbes.

() cendrio cinco, onde a camada intermedidria da rede possui 8 neurdinios, apresenta
uma boa regressio entre a resposta da rede ¢ as saidas esperadas. entretanto a
previsio a partir de novos dados apresenta grandes erros estatisticos, Pode-se deduzir
que o pequeno nimero de neurdnios na camada interna nfo possibilita, de modo

qualitativo, que a rede neural se adapte a noves dados ¢ realize boas previses.
Considerande a rede neural do primeiro cendrio como a melhor aproximagio para o
problema proposto, pode-se comparar as suas previsdes com as realizadas com os

maxlelos eeonomalricos,

O prifico abaixa apresenta as previsdes realizadas pela rede e também pelos modelos
cconométneos AR e GARCH.
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Figura 52  Previshes realizadas pela rede e pelos modelos economeétricos AR e
GARCH

Pode-se notar pelo grifico que as previsdes nitidamente acompanham os valores
esperados. mosirando o bom aprendizado da rede ¢ a boa definigio dos modelos

ECONOMETICos,

Pode-se notar, através da seguinte tabela, que os erros estatisticos confirmam o

alinhamento dos modelos acima citados.
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RMS MAE TIC
Rede H;dura] 2.0862 1.6178 0.0144
Modelo AR 2,007 |, 5434 D138
Modelo
1. 9865 [,5263 00137
GARCH
Tabela 5.5 Frros estatisticos do modelo de RN e dos modelos econométricos.

A partir da séric real ¢ da séric prevista, pode-se simular processos de compra ¢
venda das acies PETR4, a fim de verificar-se o quanto aplicavel seriam os modelos
no ambiente real. Deve-se ressaltar que o escopo do problema consiste apenas na
previsdo das séries econdmico-financeiras a partir dos modelos e a comparagio entre
as previsdes obtidas. A ufilizacio dos resultados na determinagiio de apdes de compra

e wvenda & exelusivamente discutivel.

Para os casos em que a previsdo do priximo valor da PETR4 ¢ maior que o valor
corrente considera-se naturalmente wma decisiio de compra, de forma a parantic

ganho financeiro. Para os casos em que o valor previsto € menor. define-se uma
decisio de venda.

A seguir a tabela com as taxas de acerto para cada modelo estudado.

GARCH AR RN

T0%

Taxa Acerto BT 43%




53.3 Grificos de Suporte para Anilise

A seguir sio apresentados os graficos para cada cenano de treinamento e teste, Esses
praficos serviram come base para a andlise da performance, convergéneia e regressio
no treinamento de cada rede, além de prificos comparando a resposta da rede aos
dados de teste com as saidas esperadas.

» (rifico A - Funglio de desempenho na convergéneia do algoritmo.

s Grifico B — Erros de treinamento, validacio e teste duranie o treinamento.

e Cirifico C — Regressiio entre a resposta da rede e as saldas esperadas.

s Grafico D — Comparagio entre a previsio ¢ as saidas esperadas dos dados de

1esie.

* Grifico E - Vanaglio do erro entre a previsio e o esperado.
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5.3.4 Hotina de Treinamento e Simulagio do Modelo de Rede Neural.

Essa ¢ a rotina utilizada para treinar o modelo do cendnio 1, o qual foi escolhido

come a melbor aproximaglo de previsdo.

2% Roting de Treingmento ¢ Teste - PETROBRAS

e figurefgcl)
% elf:
echo on

efe

% O arguive petre_all contem as matrizes dos dades de entrada ¢ targel, baseados

meiw series de entrada
clear:

load peira_all

¥ Divide os dodos em daedos de treinamentofmerade ), validagaofum quari) ¢
testelum qirio).

% A ideia eh pepar os dados de forma bem distribuida Para isso montamos as
sertes de coda ripo pegando

% dados de gualre em gualro dias.

RO = size(p);

iigst = 2:4:0,

itval = d:4:0%

iftr = [1:4:0 3:4:0;
validation. P = py: iival);
validation. T = i, iivaly;
testing P = p(: fitsl:
festing. T = i, iitst);

i = pi i)
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=i, Gy

%o  DEFININDO A REDE

%5 Cric a rede feedforward com uma comada de entrada, uma came interna e wmna
e saidd,

%6 Nos camadas de enirada ¢ interna wiilizamos a_fungae de fransferencia TANSHG,
e na de saida

¥ a fungeo PURELIN

% Lltilizamos a funcao de treinamenio Levenberg-Marguard! - TRAINLM

5 O comande NEWFF tumbem inicializa os pesos ¢ blas di rede.

net = newdfimirmax(ptr), f3 40 1], Piansig’ tansig’ purelin®}, trainim’);

o TREINANDO A REDE

i Alguns parametros devem ser setados; Show configura como devem ser mostrados
oy resultaday

o O comandoe abaixo confietra para mostrar os resultados a coda 3 Hleracoes,

net. trainParam. show = 5;

A rede sera trelnada, Por favor agwarde...

% No treinamento utilizamos early stopping. por isso passamas os dados de
velidagee.

#n Tambem computamos os erros entan pussamos of dedos de teste,

Inet irf=traininet pir, tiv [, [ ] validation, testing)!
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panxe ¥ Pressione wma tecla para continuar..

% TESTANDOA REDE

?‘f: e S

H Plota ox erros de treinamento, validacao ¢ feste.
plotftr.epoch,tr.perl vir.epoch e vperf g v epoch, ir iperf - b
tegend("Treinamento’, Validagae ', Teste'\-1);

vlabel("Erro Ouadratico')

potise F Pressione umma fecla para cortimiar...

% Simula a rede treinada com o3 todos os dados,

o = simimel,pl

Y RESULTADOS

% T D T EE oI oI oo

% Agora mostramos uma analise de regressao entre o8 as saidas obfidas na rede

%o @ a8 saidas esperaday.

[ bor} = posiregiatl;

panse ¥ Pressione wmed fecla para continugr...

% TESTANDO COM A BASE DE TESTES

%4 Tesin o rede com os ultimos 36 dodox
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forecast = siminerp test);

Yo Plewat wm wropficn com as saigas experadas e as obiidas no rede.

plotip_index, forecast,'h’, p_index, t test,'g’);
fegend( Previsao','Esperadas | - 1);
viahel{ PETRA");

patise % Pressione wma tecla para continuar.,.

%o Plova wm wrafico com o variacao das saidas

plotip_index, forecast- 1 test, v}
fegemd("Variagan' -1 );

U Analisa o qualidade dos resuliados aivaves de Root Mean Square, Mean Absoluie
EFFOT,

% Mean Absolute Percent Error e Theil Inequality Cocfficien,

rms = rms(forecasid_lest);
mde = mae(forecasid test),
mape = mapeiforecast | test):
te = He(forecastt test);

rHs

mae

mape

He

echa off
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5.3.5 Saida do Treinamento € Simulacio da Rede Neural.

Essa ¢ a saida obtida a0 executar a rotina de treinamento ¢ simulagio deserita no item
Anerior.

% O arguivo peire all comtem as mairizes doy dados de entrada ¢ targel. baseados
hay series de enrracs

clear;

load petro_all

% Dhivide os dadox em dodos de rreinamentolmerade), validagaofum guarial e
feste(tm quarto).

% A ideia eh pegar oy dados de forma bem distribuida Para lsso montamos as
series de coada tipo peganda

%4 dados de guatro em guatro diay,

fRQ] = size(pi:

fitst = 2:4:0,

tival = 4:4:00;

fitr = 140 3:4:0)-

validation. P = p(:iival);

veltcdarion. T = if: tived);

testing P = pf. iitsr);

testing. T = 1, iitst);

prr = pi il

Hr — i Hir);

% DEFININDO A REDE

M Cria a rede feedforward com wma camada de entrada, wma cama interna e uma
de sald,

& Nas camadas de entrada e interna wiilizamos a fungao de transferemcia TANSIG,

& ma dle saicda
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%o o finrgan PURELIN.

2 Utilizamos a flngae de freinamento Levenberg-Marquardt - TRAINLM
% 1 comande NEWFF tambem inicializa os pesos e hias da rede.

nel = newlfiminmaxipiv), |3 40 1], Ptansig’ tansig' ‘purelin®), trainim’);

% TREINANDO A REDE

% Algws parametros devem ser setados: Show configura como devem ser mosivados
i resudfados.
% O eomande abaixo configura para mosirar ox resuliados o cada 5 iteragoes,

nel trainParan.show = 5;

% A rede sera ireinada. Por favor agearde. .

% No treinamento wilizamos early stopping, por iss0 passamos os dados de
vetlichagoo

¥ Tambem computamos ox crros enfuo passamos os dedos de tesee.
[mat. v ]=trainfmer piv_tiv, (][] validetion. testing);

TRAINLM, Epoch /100, MSE 2108, 7240, Gradient 2,008+ 006/1e-011
TRAINLM, Epoch 5/100, MSE 1338084, Gradient 99325 4/1e-0110)
TRAINLM, Epoch 104100, MSE 7602164, Grodient 138605/ ]e-01()
TRAINLM., Epoch 137100, MSE 61 1143/0, Gradient 31783, 1:/1e-011)
TRAINLM, Epoch 20010, MSE 6.4417240), Gradient 68143 8/1e-001 10}
TRAINLM, Epoch 25/1(00, MSE 1052674, Gradient 61326.6/1e-011)
TRAINLM, Epoch 30/7(0, MSE 0.91891441, Graelient 3549 03/1e-01)
FRAINLM, Epoch 35/1(H), MSE 0, 8646044), Gradient 2757 83/ 1e-i11)
TRAINLM, Epoch S0/100, MSE (. 8497484, Gradienr 4845 78/ 1e-0111)
TRAINLM, Epoch 453/100, MSE 0. 8333064), Gradient 667 997/ Te-0110
TRAINLM, Epoch 30/100, MSE 082444170, Gradienr 357 665/ fe-(01
THAINLM, Epoch 35/100, MSE 0.8241 4640, Gradient 22 3364/ le-0 1)
TRAINLM, Epoch 60/100, MSE 082408840, Gradienr 122686/ Te-(01
TRAINLM, Epoch 63/100, MSE 082102780, Gradient 6. 831147 Je-011}
TRAINLM, Epoch 69100, MSE (L8219 810, Gradient 326254/ fe-01)
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TRAINLM, Vaitdation stap.

paeise %o Pressione uma lecla para conlinuar,

% TESTANDO A REDE

S

% Plota os erros de frefnamento, validagoo ¢ feste.
plotitrepoch,ir.perf v\ ir.epoch.tr.vper], g ir.epochir.iperf. - b
legend{Treinamente, 'Validacao!, Teste"-1);

Wabel"Erro Quadraticn

pause ¥ Pressione uma tecla para continiar.,

%6 Simula a rede treinada com a8 fodos o5 dados.
& = simfnel pl;

%% RESULTADOS

0 Agora mostramos uma analise de regressan enire ox as saidas obtidas ra rede
%% e ay saidas esperadas.

fm.br] = pastregia.r).

poase Y6 Pressione wma tecla pava continuar. .

#n  TESTANDO COM A BASE DE TESTES

24 Testa a rede com os wlitmos 30 deadox

forecast = siminel.p_fest);
26 Plota wm grafico com as saidus esperadas e as obtidas m rede,

plotip_index, forecast,'h’ p_index, 1 test,'g’),
legend("Previsao”, ' Esperadas’-1);
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viabel{ PETRS):

panese % Pressione wma tecla para continuar,

% Plora wm grafico com a varlacae das seiday

plotip Index, forecast - ¢ fest,'r');

legend(" Variagao’ -1);

4 Analisa a gualidede dos resultados arraves de Root Mean Sguare, Mean Absolute
EFFa,

%8 Mean Absolute Percent Error e Thell Inequality Coefficient.
rms = rmsiforecast.t fesl);

mae = maefforecasi! test);

mape = mapedforecasii fest)

tic = fic{forecastt lesil

FITLY

rms = 20962

e

mae = JAFTH

R

mape = =0l 23537

e

tic = (Li]44

echo off
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& CONCLUSAO

Prever séries economico-financeiras reguer modelos muitos bem delineados, de
forma que os resultados representem, ac menos, um esbogo do futuro. Sem davida, a
tarefa mais dificil consistiu na determinagio do melhor modelo capaz de realizar tais
previsies. Primeramente, os modelos econométricos AR e GARCH se mostraram
bastante razoaveis na previsio da séne temporal de retornos da aclio preferencial da
Petrobias, A partir da utilizagiio de dados de entrada bem selecionados conseguiu-se
testar e analisar a resposta dos modelos Esses resultados servimm como suporte ao

estudo das redes neurais, validando a resposta obtida por estas dltimas,
) esmdo das redes neurais envolveu fases bem distintas ao longo do projeto.

A prmeira delas foi 0 estudo detalhado das redes neurais e as caracteristicas de
modelagem e treinamento, através de conteddo tedrico. Essa etapa fol muito
importanie para gque as etapas seguintes pudessem fluir de forma sinérgica e gue os
resultados fossem mais bem analisados.

A proima etapa foi o estudo das redes neurais no Matlab, Uma vez desenhada a rede
ne Matlab, ela funciona como uma complexa “caixa preta”, ao contrdrio de modelos
econOMmeEtricos, que necessitam de conhecimentos de um especialista, e onde se parte

de hipdteses sobre o comportamento da série temporal,

A seguir esse conhecimento fol utilizado no treinamento das redes e na discussio dos
resultados obtidos. Essa etapa foi no comego preocupante, devido a dificuldade de
determinar uma arquitetura inicial de teste. Quantas camades seriam usadas? Quantos

neursnios seriam utilizados nas camadas intermediarias”

A partit do momente em gue os resullados comegaram @ parecer razodveis, os
modeles foram mais facilmente implementados e testados, pois tinha-se agora uma

base de comparacho.
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Cuanto ao wreinemento da rede tentou-se utilizar 0 méximo de funcionalidades

disponiveis ne Matlab. Esse fato acabou alavancando ¢ estudo das redes no sofiware,

0 conceito de generalizaglo foi utilizado através da tecnica do early stopping ¢
através da regularizagdo com o algoritmo de treinamento Bayesian Regulanzation.
Por altimo foi utilizade o cileuls de erros estatisticos e da motina postreg para andlise

da resposta da rede.

(s graficos de convergéncia e erros durante o processo de treinamento possibilitaram
a verificagdo das caracteristicas de cada algoritmo de treinamento e da influéncia da
arguitetura da rede. Os grificos de comparagio entre as saidas simuladas ¢ as
esperadas possibilitaram uma analise qualitativa do modelo. A partir do teste em
virios cendrios pré-estabelecidos, chegou-se ao modelo de melhor desempenho para
o ¢scopo da Petrobras proposto no projeto. Esse modelo ¢ composto de uma camada
de entrada, uma camada intermedidria, com 40 neurdnios ¢ uma camada de saida. Foi
treinado pelo algoritmo de Levenberg-Marquardt ¢ apresentou a melhor regressiio
entre a resposta da rede e as saidas esperadas. Juntamente com um modelo dotado de
mesma arquitetura ¢ treinade pelo algoritmo Bayesian Regularization, essas duas
redes newrais apresentaram 05 menores erros estatfsticos entre as previsbes e os

valores reals.

A etapa final foi a comparagdo do modelo de rede newral com os modelos
cconométricos, gue serviram como base de validagfio para o desempenho da rede.
Fssa comparagio foi feita baseando-se no grifico contendo as previsdes dos modelos
¢ a serie de wvalores esperados. Observou-se que os dois tipos de modelos
proporcionaram resuliados muito proximos, e 05 ermos esiatisticos form peguenos
nos dois casos, como pode ser verificado na Tabela 5.5 - Erro estatistico do modelo
de BN ¢ dos modelos econométricos. 1sso comprova a suposicio de que as Redes
Meurais sio capazes de prever séres econdmico-financeiras, desde que treinadas
corrctamente a partic de wn conjunto completo de dados. Sua caracteristica nfio
linear e capacidade de generalizagiio sfio ideais na modelagem de séries financeiras,
no entanto ¢ falta de controle do que ocorne na rede prejudica a estimagio de um
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modelo, ficando a sensagio de gue existem inumeros modelos que funcionariam da
mesma forma. De qualquer maneira, a grande vantagem de uma rede neural é de ela
aprender por g1 80, engquanto que para desenvolver o modelo econométrico teve-se de
aplicar diversos conceitos avangados de econometria, na modelagem da RN a propria

rede “compreends™ o comportamento da série,

De acordo com os resultados da simulacio de decisdes de compra ¢ venda verificou-
se a eficiéncia dos modelos quando aplicades em um ambiente real de mercado de
agdes, Venficou-se que os modelos econométricos apresentaram uma melhor taxa de
acerto do que as redes neurais. Entretanto deve-se atentsr ao fato de que 8 série
estudada apresenta muito componentes aleatorios, e que a aplicagio dos modelos
estudados no cendrio real ¢ muito discutivel,

O escopo abordado por este projeto fica apenas na superficie do real potencial do gue
4% RNs podem oferecer, no momento em que uma maior sensibilidade das mudangas
na arquitetura de uma RN ficar clara ap modelador, maior serd a capacidade de se
eriar RNs especificas ao prohlema a se solucionar, podendo-se cruzar conhecimentos

de outras disciplinas na modelagem da rede.
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