1. Introducéo

Predicdo de valores de a¢Oes € uma tarefa desafiadora na &rea de predicao de séries temporais
financeiras, devido a grande quantidade de variaveis que envolvem essas predicdes. No
passado, métodos baseados em estatistica foram propostos para atacar este problema, como o
modelo autoregressivo (AR), o modelo autoregressivo de médias méveis (ARMA) e 0 modelo
autoregressivo integrado de médias mdveis (ARIMA). Esses sd8o modelos lineares que
frequentemente se mostram inadequados para predi¢cdo no mercado de acdes, ja que as acdes
possuem muitos ruidos e sdo séries temporais ndo-estacionarias. Recentemente, o uso de
abordagens ndo lineares tém sido propostas, tais como  AutoRegressive Conditional
Heteroskedasticity (ARCH), Generalized AutoRegressive Conditional Heteroskedasticity
(GARCH), Redes Neurais Artificiais (RNAs) e Maquinas de Vetor Suporte (SVMs). Todos
esses métodos tém mostrado resultados promissores (Yeh et al,2011).

O objetivo deste trabalho € avaliar o comportamento das RNAs e SVMs, ainda pouco
conhecidas no meio financeiro, para dois indices do mercado de agdes. Foram utilizadas
implementacGes desses algoritmos na ferramenta Weka, bastante utilizada na area de
aprendizado de méquina e mineracdo de dados, que facilita bastante a construcdo dos modelos
e analise dos resultados. Os resultados obtidos com as SVMs se mostraram bastante
promissores.

O trabalho esta dividido como segue: Na Secdo 2, sdo descritas as seéries temporais. Na Se¢éo
3, sdo descritos os regressores, modelos utilizados para predicdo de acdes, e os dois
algoritmos utilizados para construcdo dos regressores — Backpropagation para indugdo de uma
Rede Neural Artificial e as SVMs. Na Secdo 4 sdo descritos os dados utilizados e 0s
resultados obtidos. Por fim, na Secdo 5 sdo descritas algumas conclusdes do trabalho
realizado.

2. Séries Temporais

Segundo Shumway & Stoffer (2003) séries temporais sdo uma sequéncia de observacfes de
dados feitas ao longo do tempo, portanto essas observacdes possuem o que é chamado de
dependéncia serial. As correlac@es incluidas nos dados ao longo do tempo podem restringir a
aplicabilidade de muitos métodos estatisticos convencionais. Por isso, sdo exigidas técnicas
estatisticas diferentes para lidar com a correlacdo serial dos dados, sendo tais técnicas
chamadas andlise de séries temporais.

No mercado de a¢6es, podemos modelar a evolugdo do preco de uma determinada carteira de
ativos ou de um determinado ativo ao longo do tempo por uma série temporal. As séries
temporais desse tipo de fenbmeno tém algumas caracteristicas proprias, como por exemplo,
alta volatilidade dos precos e comportamento ndo linear ao longo do tempo. Essas
caracteristicas tornam necesséria a utilizagdo de modelos robustos de regressdo, que sejam
capazes de responder rapido a constantes mudangas.

Segundo Tsay (2005), anélise de séries temporais financeiras esta preocupada com a teoria e
a pratica de valoracdo de bens através do tempo. Como estamos lidando com um conjunto de
dados referentes a um fendémeno econémico, existem muitas variaveis que podem interferir na
variacdo dos dados ao longo do tempo. Por exemplo, condigdes politicas em um pais e
mudanca na taxa de juros sdo condi¢cdes macroecondmicas que podem influenciar o valor das
acOes da empresa. Devido a muitas condi¢des ndo mensurdveis ou mesmo grande nimero de
variaveis, torna-se inviavel construir um modelo matematico que levasse em consideracéo tais
variaveis. Por isso, torna-se Util aplicar técnicas para analise de séries temporais que tentem



encontrar um padrdo de comportamento utilizando um regressor, a partir dos valores
anteriores da propria série.
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Figura 1: Exemplo de série temporal financeira,

3. Regresssores

Para construir o regressor, também denominado modelo, podem ser usados métodos classicos
para problemas de regressdo em séries temporais, como 0s modelos AutoRegressivos, Média
Movel, AutoRegressivos de Média Movel, além dos modelos ARCH e GARCH. Estes dois
ultimos muito utilizados em fendmenos econométricos, pois foram construidos para trabalhar
com heteroscedasticidade, ou seja, quando a variabilidade dos dados ndo é sempre a mesma.

Além dos métodos citados, existem métodos computacionais de aprendizado de maquina, que
buscam por um modelo para oferecer predicdes a dados ndo vistos. Tais algoritmos de
aprendizado também podem ser usados para construir modelos a partir de dados existentes.
Dois algoritmos interessantes séo o de backpropagation para construcdo de uma Rede Neural
Multilayer Perceptron , que tem a propriedade de construir uma combinagdo nao-linear dos
atributos de entrada, e o algoritmo SMO para construir uma maquina de vetores suporte
(SVM) .

3.1. Redes Neurais

Uma Rede Neural Artificial (RNA) é um processador massivo distribuido paralelamente
construido por unidades simples de processamento que tem pré-disposicdo natural para
acumular conhecimento empirico e transformar-lo de um modo que este seja disponivel para
uso (Haykin, 2005).

Para o problema em questdo utilizamos como arquitetura da RNA a MultiLayer Perceptron,
gue possui n atributos na camada de entrada e m classes, que sdo 0s neurdnios de saida e no
minimo uma camada intermediaria. A rede muda o peso dos seus neurdnios apés cada dado
ser processado, baseando-se no erro da saida quando comparado ao resultado esperado. Isto é
feito atraves do backpropagation, que é um algoritmo de aprendizado em redes neurais, sendo
este 0 algoritmo mais usado em redes neurais para tarefa de regressdo (Russel & Norvig,
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2005). O algoritmo de backpropagation busca a minimizacdo do gradiente do erro de saida,
formado pelos pesos de cada neurdnio.

Redes Multilayer Perceptron tém uma camada de entrada, onde os padrdes sdo apresentados a
rede, uma ou mais camadas intermediérias (também chamadas de camadas escondidas) que
fazem a maior parte do processamento e uma camada de saida que retorna o resultado.

Na figura 2 é ilustrada uma RNA com 2 atributos (neurbnios) na camada de entrada, 1
neurdnio na camada de saida e 5 neurbnios na camada intermediaria.
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Figura 2: llustracdo de uma RNA
3.1. SVM

Maquinas de Vetores Supporte (SVM) sdo embasados na teoria de aprendizado estatistico
(Vapnik, 1995). A tarefa de aprendizado de uma SVM envolve a otimizacdo de uma funcédo
de custo convexa, pois ndo existem falsos minimos locais para complicar o processo de
aprendizado de uma SVM (Campbell, 2000).

A inducdo de uma SVM envolve resolver um problema de otimizagcdo de programacgéo
quadratica. Para simplificar o processo de otimizacdo para construcdo (aprendizado) de uma
SVM, foi proposto o algoritmo SMO — Sequential Minimal Optimization —, que transforma o
processo de aprendizado da SVM em uma série de problemas de otimizacdo menores (Platt,
1999). H& muitos resultados promissores utilizando este algoritmo de aprendizado (Campbell,
2000).

4. Aplicacdes e Resultados
4.1. Metodologia

Para avaliar os dois algoritmos de aprendizado, utilizou-se duas bases de dados disponiveis
em http://robjhyndman.com/TSDL, que é um repositdrio de séries temporais online. A base
de dados mostra flutuagdes de diversas bolsas do mercado de ag¢Ges internacionais todos os
dias do ano, onde houve a marcacéo de 1987 a 1997.

Foram escolhidos, aleatoriamente, dois indices do mercado de acdes, que foram 0 DAX e o
Nikkei 225. O DAX é um indice do mercado de acGes de empresas alemas na Bolsa de
Valores de Frankfurt, e o Nikkei 225 é um indice do mercado de a¢Ges de empresas japonesas
na Bolsa de valores de Toquio.



Antes de usar os dados, € necessario realizar o pré-processamento, para que os modelos
possam ter maior eficiéncia. O filtro utilizado foi o retorno logaritmico, onde R; = In—*,

Fi—1
sendo x; € o valor do indice no tempo i.

Para trabalhar tanto com o modelo de previsdo por redes neurais como para 0 modelo SVM,
precisa-se primeiro definir dois pardmetros, que s&o quantas unidades de tempo serdo
previstas pelo modelo (janela de previséo), e o segundo diz respeito a quantidade de unidades
de tempo serdo usadas na previsdo (parametros). Encontrar valores tanto para os parametros
como para a janela de previsdo € um exercicio pratico, portanto foram testados possibilidades
de 5 a 3 unidades de tempo para os parametros, e de 1 a 3 para a janela de previséo.

A seguir estdo os modelos que apresentaram menor erro relativo quadratico médio.

Modelo indice Janela de previsao Parametros
DAXts ,DAXis ,DAXi2,
DAX; DAX; DAX.1
Redes Neurais K " NIKee  NIKa . NiKo.
‘ t NIKq4
DAX; DAX; DAXi-3,DAXt.2, DAX1
SVM
NIK; NIK, NIKi3, NIKi2, NIK;

Tabela 1: Relacédo de janela de previsdo e parametros por indice e algoritmo

Para realizar o pré-processamento, (retorno logaritmico), o processamento (aplicacdo dos
regressores) e pos processamento (avaliacdo dos resultados e estimacéo das taxas de erro), foi
utilizado o software Weka. O Weka é um software desenvolvido pela Universidade de
Waikato, na Nova Zelandia, cujo nome vem de Waikato Enviroment for Knowledge Analysis.
O Weka é uma ferramenta promissora na area de aprendizado de maquina e mineracdo de
dados, pois reune uma série de algoritmos de aprendizado implementados, diversas
ferramentas de pré-processamento, e possibilidade de avaliar e validar os modelos em uma
interface bem intuitiva, além de ter uma licenca de uso GNU (General Public Licence)
(Witten & Frank, 2005).
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Figura 3: Interface de utilizacdo do Weka para Redes Neurais

Os regressores foram gerados a partir do retorno logaritmico diario, que totalizaram 2800
instancias. Para as redes neurais foi considerado o ndmero de neur6nios escondidos
e = +/mn, onde n é o numero de pardmetros de entrada e m o0 nimero de saidas, e também

foram feitos testes com o dobro de neurbnios escondidos, para avaliar como os as taxas de
erros iriam reagir.

A avaliacdo dos resultados foi baseada em 3 medidas de erros principais: o r-quadrado, que
mede a proporcao da variacao da previsdo que € explicada pelas entradas, ou seja, qudo maior
for o valor do r-quadrado, melhor o modelo de regressdo pode explicar o fendbmeno. Vale
ressaltar que o r-quadrado estd compreendido entre -1 e 1, sendo -1 um grau de correlacdo
perfeita mas de direcdo oposta, e 1 um grau de correlagdo perfeita e mesma diregdo. A
segunda medida de erro utilizada é o erro relativo absoluto médio (ERAM), que é dado por:

"
ERAM(%) = — ) ——=X 100

x.
i=1 '

A terceira medida é o erro relativo quadratico médio (ERQM), que é dado por:

1 . (x, _fz_jﬂ
ERQM (%) = —Z— X 100
T4 X;
i=1
Onde n é nimero de instancias utilizadas para calcular o erro total, x, € o valor previsto pelo

regressor para a instancia i, e &, é o valor real da instancia i.
Como referéncia para as taxas de erro geradas, o ideal é que o erro relativo quadratico médio

e o erro relativo absoluto médio se aproximem de 0% e o r-quadrado se aproxime de 1, para
gue o valor previsto seja 0 mais proximo do valor real.



Foram usados dois métodos para gerar as taxas de erros, 0 método hold out, e 0 método de k-
fold cross validation com 10 parti¢des. O método de hold out consiste em separar os dados
em dois grupos, um chamado grupo de treinamento e o outro grupo de teste. Primeiramente 0s
regressores sdo induzidos com os parametros dados, e a cada iteracdo o valor gerado pelo
regressor é comparado com o valor real, e entdo o regressor se reajusta, afim de minimizar a
taxa de erro. Em seguida, o regressor ja treinado tem suas taxas de erro calculadas com os
dados do grupo de teste. Foram utilizados hold outs de 75%/25% e 85%/15% para divisdo
entre porcentagem de dados utilizados no treinamento/teste.

Ja no método de k-fold cross validation a base de dados ¢ dividida em k parti¢cBes (k=10), e
depois o regressor € induzido com k-1 partes da base de dados e uma das partes da base de
dados é utilizada para calcular as taxas de erro. O processo é repetido k vezes para que todas
as partes sejam utilizadas tanto induzindo o regressor como para calcular as taxas de erro. No
final, é calculado uma média aritmética das k taxas de erro.

Modelo Indice Método de erro | ERQM (%) | ERAM (%) | R-quadrado
Hold out 0.75 6.00426 4.84064 0.89745
DAX Hold out 0.85 7.02458 6.14001 0.83547
Redes k-fold 6.01561 5.42430 0.86339
Neurais Hold out 0.75 4.94537 4.05812 0.93698
NIK Hold out0.85 | 4.61362 3.95425 0.90128
k-fold 4.80023 4.00325 0.91567
Hold out 0.75 2.73719 3.32832 0.92588
DAX Hold out 0.85 2.39936 1.86587 0.97655
SUM k-fold 3.23571 2.10019 0.95668
Hold out 0.75 4.29636 3.38232 0.93007
NIK Hold out0.85 | 4.35505 3.62541 0.94552
k-fold 5.08375 4.00258 0.92421

Tabela 2: Medidas de erro por indice e algoritmo de aprendizado

Conforme a tabela acima demostra, os melhores resultados foram obtidos no indice DAX,
utilizando o SVM, tendo os menores valores de ERQM e ERAM, e os valores mais préximos
de 1 para o R-quadrado, demostrando assim, a adequacéo do modelo.

Foi realizado o teste estatistico t-pareado para verificar se o erro quadratico médio dos
regressores gerados pelos algoritmos de aprendizado s&o diferentes, com um determidado
grau de confianga. Para a base de dados DAX, podemos afirmar com 95% de confianga que o
SMO obteve melhor resultado que a Rede Neural usando backpropagation como algoritmo de
aprendizado. Ja para a base NIK, o mesmo ndo se pode afirmar. Ainda sim, os resultados sao
considerados promissores.




7. Conclusoes

Podemos notar que os regressores gerados por técnicas de inteligéncia artificial como as
redes neurais e 0 SVM podem nos fornecer poderosas ferramentas para a predicdo de
variacbes no mercado de agdes. Contudo, devemos observar que estas técnicas sdo
relativamente novas, e que nao devem ser usadas para substituir técnicas mais consolidadas.
No entanto, tais ferramentas, como sugere Samanez (2007), sdo importantes complementos
para auxiliar investidores em projetos de decisdo de investimentos, sobretudo em cenarios de
alta incerteza.

Segundo Chen (1997), o campo de aplicacdo de novas ferramentas computacionais para
modelar fendbmenos econémicos, como series temporais de indices do mercado de agdes ainda
¢ um campo que se tem muito a explorar, que surgem como alternativas aos métodos
estatisticos classicos, como o0 ARIMA e 0 GARCH.
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