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Resumo

Este trabalho apresenta uma classe de perceptrons híbridos baseado nos princípios da morfo-
logia matemática (mathematical morphology, MM) no contexto de teoria de reticulados (lat-
tice theory). O modelo proposto, chamado de perceptron de dilatação-erosão-linear (dilation-
erosion-linear perceptron, DELP), consiste de uma combinação linear entre operadores não-
lineares (do tipo morfológicos no contexto de teoria de reticulados) e um operador linear (do
tipo resposta finita ao impulso), sendo desenvolvido na tentativa de superar o dilema do pas-
seio aleatório (random walk dilemma, RWD) no problema de previsão de séries temporais
financeiras. Para projetar o DELP (processo de aprendizagem), foi apresentado um método de
gradiente descendente utilizando ideias do algoritmo de retropropagação do erro (back propa-
gation, BP) e uma abordagem sistemática para superar o problema da não-diferenciabilidade
das operações morfológicas de dilatação e erosão. Também, no processo de aprendizagem do
DELP, foi incluída uma etapa adicional para ajustar distorções de fase temporais que ocorrem
na reconstrução do espaço de fase de fenômenos temporais provenientes do mercado financeiro.

Uma análise experimental foi conduzida utilizando um conjunto de séries temporais finan-
ceiras: Índice da Bolsa de Valores de São Paulo, Índice Dow Jones Industrial Average, Índice
National Association of Securities Dealers Automated Quotation, Índice Financial Times and
London Stock Exchange 100, Preço das ações do Bradesco PN, Preço das ações da Gol PN,
Preço das ações do Itaú Unibanco PN, Preço das ações da Petrobras PN, Preço das ações da
Usiminas PNA e Preço das ações da Vale PNA. Nestes experimentos, foram utilizadas cinco
métricas e uma função de avaliação para mensurar o desempenho preditivo do modelo pro-
posto, e os resultados alcançados superaram aqueles obtidos utilizando técnicas consolidadas
na literatura.

Palavras-chave: Perceptrons Híbridos, Morfologia Matemática, Teoria de Reticulados, Mé-
todo de Gradiente Descendente, Previsão de Séries Temporais Financeiras, Dilema do Passeio
Aleatório, Ajuste Automático de Fase Temporal.
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Abstract

This work presents a class of hybrid perceptrons based on principles of mathematical morpho-
logy (MM) under context of lattice theory. The proposed model, called the dilation-erosion-
linear perceptron (DELP), consists of a linear combination of nonlinear operators (morpholo-
gical like under context of lattice theory) and a linear operator (finite impulse response like),
being developed to overcome the random walk dilemma (RWD) in the financial time series
prediction problem. In order to design the proposed DELP (learning process), we present a
gradient steepest descent method using the back propagation (BP) algorithm ideas and a syste-
matic approach to overcome the problem of nondifferentiability of morphological operations.
We have included an additional step in the DELP learning process to adjust time phase dis-
tortions that occur in the phase space reconstruction of temporal phenomena from financial
market.

An experimental analysis was conduced using a relevant set of financial time series: Bolsa
de Valores de São Paulo Index, Dow Jones Industrial Average Index, National Association of
Securities Dealers Automated Quotation Index, Financial Times and London Stock Exchange
100 Index, Bradesco PN stock prices, Gol PN stock prices, Itaú Unibanco PN stock prices,
Petrobras PN stock prices, Usiminas PNA stock prices and Vale PNA stock prices. In these
experiments, we used five relevant metrics and an evaluation function to assess the predic-
tion performance of the proposed model, and the achieved results overcame those obtained by
established techniques in the literature.

Keywords: Hybrid Perceptrons, Mathematical Morphology, Lattice Theory, Gradient Stee-
pest Descent Method, Financial Time Series Prediction, Random Walk Dilemma, Time Phase
Adjustment.
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CAPÍTULO 1

Introdução

Este capítulo apresenta uma breve introdução ao problema abordado, a previsão de séries tem-
porais. Também são discutidos a motivação, a justificativa e os objetivos desta dissertação.
Posteriormente, é apresentada a estrutura dos capítulos subsequentes desta dissertação.

1.1 Introdução

Atualmente a previsão do comportamento futuro de fenômenos temporais utilizando observa-
ções passadas tem despertado o interesse de diversos pesquisadores em diversas áreas de pes-
quisa, uma vez que a previsão permite a prevenção de possíveis adventos ou novidades que pos-
sam vir a acontecer no fenômeno temporal de interesse, e representa um elemento chave para
o sucesso ou fracasso de um determinado processo de tomada de decisão [37, 40, 43, 46, 60].
Diversas aplicações necessitam de sistemas de previsão [25, 37, 40, 41, 43, 46, 47, 49, 60, 61],
tais como planejamento de produção e financeiro, gerenciamento de estoque, escalonamento
de pessoal, dentre outros. Neste contexto, é possível identificar que o objetivo central nestes
sistemas é definido pela estimativa de eventos futuros associado à minimização do fator risco
no processo de tomada de decisão.

Tipicamente, sistemas de previsão são responsáveis pela construção de mapeamentos capa-
zes de estimar (aproximar) o futuro a partir de informações do passado e presente. Independente
do sistema a ser utilizado, este possui algum tipo de imprecisão, seja por falhas na construção
do sistema ou pela complexidade do fenômeno temporal. Note que a magnitude destas impre-
cisões depende da escolha propriamente dita do tipo de sistema de previsão e do seu custo, em
termos de recursos, para geração das previsões. Assim, devido ao processo de previsão nunca
poder eliminar totalmente as imprecisões, é necessário sua inclusão no processo de tomada de
decisão, sendo definida por [25, 60, 61]

DA = DP+E, (1.1)

onde DA é a decisão atual, DP é a decisão assumindo que a previsão está correta e E é a
compensação devido a imprecisão no sistema de previsão. Este fato implica que um sistema de
previsão poderia prover uma descrição para o erro de previsão tão bem quanto para a própria
previsão [25, 60, 61].

O principal problema do uso dos sistemas de previsão em aplicações práticas está associado
ao custo (recursos) para geração de previsões. Entretanto, a maximização dos recursos utiliza-
dos não implica, necessariamente, na minimização das imprecisões do sistema de previsão, e
consequentemente na minimização do risco no processo de tomada de decisão [60, 61]. Por-
tanto, o ganho obtido, em termos de desempenho de previsão, não cresce necessariamente na
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mesma escala dos custos, isto é, a minimização das imprecisões alcançada por sistemas de pre-
visão clássicos da literatura não justificam o alto custo necessário para geração das previsões.

Na literatura, é possível verificar que os procedimentos para a realização do processo de
previsão podem ser divididos em duas categorias [60, 61]:

1. Automáticos: procedimentos que utilizam os dados históricos, referidos como séries tem-
porais, de um determinado fenômeno temporal para a geração da previsão, através de
modelos que podem ser desenvolvidos e implementados em computadores digitais;

2. Não Automáticos: procedimentos que exigem intervenção humana especializada, para
serem aplicados, mantidos e analisados.

O foco desta dissertação está relacionado com o desenvolvimento de modelos automáti-
cos para previsão de séries temporais, na tentativa prever valores futuros de um determinado
fenômeno temporal baseado em seus valores presentes e passados.

1.2 Motivação e Justificativa

Nos tempos modernos, o maior bem que existe é a informação. Em particular, no mundo da
economia e finanças, um volume incomensurável de informações tem sido armazenadas com
relação às mais diversas transações realizadas. Estas informações dizem respeito à transações
bancárias efetuadas pelas empresas e seus clientes, dados de compras e vendas de produtos e
serviços, dados de acompanhamento médico sobre pacientes, pesquisas de opiniões, etc [25,
28, 32, 33, 35, 36, 60, 61].

Nestes dados, escondem-se informações relevantes de importância estratégica para o pro-
cesso de tomada de decisão [25, 28, 32, 33, 35, 36, 60, 61]. Além disso, a descoberta deste tipo
particular de informações pode permitir, dentre outras coisas, a previsão do comportamento
de ações e índices financeiros em bolsas de valores e a previsão de variações em taxas de
câmbio. Desta forma, a previsão pode ser considerada um elemento chave na tomada de de-
cisão [25–27, 29, 30, 38, 39, 60, 61], uma vez que qualquer decisão depende dos eventos que a
antecederam.

Neste contexto, o desenvolvimento de soluções para previsão de séries temporais é consi-
derado um problema bastante difícil de ser solucionado, uma vez que em tais séries, frequen-
temente, estão incluídas características bastante complexas como irregularidades, volatilidade,
tendências e ruído [25–30, 32, 33, 35–41, 43, 46, 47, 60, 61]. Diversas abordagens, provenien-
tes de várias áreas do conhecimento humano, têm sido estudadas para o desenvolvimento de
modelos de previsão na tentativa de mapear o comportamento futuro de um dado fenômeno
temporal [6, 74, 75, 81, 84, 98, 101, 115, 136, 151]. Em particular, modelos lineares e não-
lineares provenientes da matemática e estatística foram propostos na tentativa de solucionar
o problema [10, 99, 111, 116, 128].

Uma classe particular dos modelos lineares bastante popular na literatura, os modelos auto-
regressivos integrados de médias móveis (autoregressive integrated moving average, ARIMA)
[10], são utilizados na prática em previsão de séries temporais. No entanto, como os modelos
ARIMA são lineares e uma grande maioria das aplicações de séries temporais são governadas
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por fenômenos não-lineares, tal fato introduz uma limitação nas previsões geradas por modelos
puramente lineares [25–27, 29, 30, 38, 39, 49, 60, 61].

Na tentativa de superar as limitações dos modelos lineares, diversas abordagens estatísti-
cas não-lineares têm sido desenvolvidadas para previsão de séries temporais, como os mode-
los heterocedásticos condicionais auto-regressivos (autoregressive conditional heteroskedasti-
city) [57], os modelos bilineares (bilinear models) [116], os modelos de limiar auto-regressivo
(threshold autoregressive models) [99], e os modelos de estados gerais dependentes (general
state dependent models) [128], os modelos auto-regressivos exponenciais (exponential autore-
gressive models) [111], dentre outros. No entanto, de acordo com o trabalho de Clements et
al. [14], a não-linearidade de tais modelos não implica, na prática, em um ganho significativo
em termos de desempenho preditivo do modelo quando comparado ao desempenho de mode-
los estatísticos lineares, uma vez que o alto custo para geração dos modelos não-lineares não é
justificado para se obter um desempenho similar aos modelos estatísticos lineares. Além disso,
a sua alta complexidade matemática impede o desenvolvimento de um sistema automático de
previsão, uma vez que existe a necessidade de atuação de um especialista no problema para
validar as previsões geradas pelo modelo [14].

Alternativamente, as redes neurais artificiais (artificial neural networks, ANNs) [74, 75]
têm sido aplicadas com sucesso para a modelagem não-linear de alguns tipos de séries tempo-
rais [16, 25, 28, 33, 35, 36, 41, 47, 60, 61, 136, 165, 166]. No entanto, as ANNs necessitam da
definição de um conjunto de parâmetros que é bastante difícil de se otimizar. A topologia, a
quantidade de unidades de processamento na camada escondida, e o algoritmo de treinamento
(e suas variáveis correspondentes) são apenas exemplos destes parâmetros que necessitam ser
otimizados [25, 28, 33, 35, 36, 41, 47, 60, 61]. Além disso, no caso particular de séries tempo-
rais, outro elemento crucial que requer definição são os retardos temporais relevantes para uma
correta caracterização da série temporal [25–30, 32, 33, 35–41, 43, 46, 47, 49, 60, 61].

Um caso particular de ANNs que tem obtido relativo sucesso como solução para diver-
sos problemas são as redes neurais morfológicas (morphological neural networks, MNNs)
[37, 42–44, 104, 106, 120, 122, 139, 140, 147, 148, 150, 151, 153, 160], sendo baseadas em con-
ceitos fundamentais da morfologia matemática (mathematical morphology, MM) [89,132] sob
o contexto de teoria de reticulados (lattice theory) [4, 76, 127, 133]. As MNNs diferem das
ANNs clássicas no sentido em que a computação realizada por cada neurônio é determinada
por operadores básicos da MM, as quais têm apresentado desempenho superior para problemas
de previsão de séries temporais [26, 27, 29, 30, 37–40, 43, 46].

Neste contexto, diversas metodologias híbridas, compostas por algoritmos evolucionários
(evolutionary algorithms, EAs) [19,72,85,162,164] combinados com ANNs [74,75] ou MNNs
[104, 106, 120, 122, 139, 140, 147] têm sido propostas na literatura. Tais métodos utilizam EAs
para selecionar os melhores retardos temporais (time lags) para uma correta caracterização do
fenômeno de uma série temporal, bem como para otimizar o processo de escolha dos parâ-
metros, estrutura e arquitetura dos modelos de previsão, combinando técnicas evolucionárias
e técnicas baseadas em gradiente descendente [25–30, 32, 33, 35–41, 43, 46, 47, 49, 60, 61]. No
entanto, é possível verificar que tais metodologias híbridas possuem um custo bastante sig-
nificativo, caracterizado em termos de tempo computacional, uma vez que utilizam técnicas
que necessitam de quantidades significativas de recursos computacionais para geração de um
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modelo de previsão confiável e preciso, gerando assim uma limitação para a utilização prática
destas metodologias, uma vez que o aumento do custo não implica no aumento significativo da
precisão da previsão [26, 27, 29, 30, 38, 39].

Mesmo com as técnicas sofisticadas e metodologias híbridas que têm sido recentemente
propostas na literatura para solucionar o problema de previsão de séries temporais, uma limita-
ção surge de todos estes modelos de previsão no caso particular de previsão de séries temporais
financeiras, conhecido como dilema do passeio aleatório (random walk dilemma, RWD), sendo
recentemente reportado na literatura [25–30, 32, 33, 35–41, 43, 46, 47, 49, 60, 61, 88, 136]. Este
dilema ocorre quando se tenta prever qualquer série temporal financeira utilizando um modelo
arbitrário de previsão, onde consequentemente as previsões geradas apresentam um caracte-
rístico atraso de um passo a frente em relação aos valores reais da série temporal, ou seja,
possuem uma distorção de fase temporal na reconstrução do espaço de fase de um determi-
nado fenômeno temporal proveniente do mercado financeiro [25–27, 29, 30, 38, 39, 60, 61]. A
definição formal deste problema será apresentada no decorrer dos capítulos desta dissertação.

Devido a este fato, alguns pesquisadores argumentaram que séries temporais financeiras são
geradas por processos puramente aleatórios e não podem ser previstas [88,136]. Entretanto, tra-
balhos recentes [25–27,29,30,38,39,60,61] mostraram que séries temporais financeiras são ge-
radas por componentes não-lineares complexas subdominantes combinadas a uma componente
linear dominante (comportamento encontrado quando a ordem dos retardos temporais analisa-
dos é significativamente pequena). Mas, quando esta ordem é significativamente incrementada,
a componente não-linear complexa se torna dominante sobre a componente linear, podendo ser
facilmente identificada. Este argumento sustenta o fato que estas séries não são geradas por pro-
cessos puramente aleatórios e podem ser eficientemente previstas [25–27,29,30,38,39,60,61].

Também, outra observação interessante foi encontrada por Araújo [26, 27, 29, 30, 38, 39],
o qual demonstrou que tais componentes podem ser eficientemente aproximadas em termos
de uma combinação balanceada entre operadores lineares de resposta finita ao impulso (com-
ponente linear) e operadores não-lineares crescentes (componente não-linear). Desta forma,
grandes esforços ainda necessitam ser aplicados para o desenvolvimento de modelos híbridos
lineares e não-lineares para previsão de séries temporais financeiras, uma vez que estes novos
resultados apresentados por [26,27,29,30,38,39] mostram novos caminhos, com o uso da MM
sob o contexto de teoria de reticulados, a serem traçados nesta área de pesquisa.

1.3 Objetivos

Este trabalho se concentrou no desenvolvimento de uma classe particular de perceptrons hí-
bridos baseada nos princípios da morfologia matemática [89, 132] no contexto de teoria de
reticulados [4,76,127,133] para superar o dilema do passeio aleatório no problema de previsão
de séries temporais financeiras. O modelo proposto, chamado de perceptron de dilatação-
erosão-linear (dilation-erosion-linear perceptron, DELP), consiste de uma combinação linear
entre operadores não-lineares (do tipo morfológicos) e um operador linear (do tipo resposta
finita ao impulso), tendo a habilidade de determinar automaticamente o percentual balanceado
de utilização das componentes linear e não-linear do modelo.

Para o projeto do DELP (processo de aprendizagem), foi apresentado um método de gra-
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diente descendente (gradient steepest descent method) [74, 75] utilizando ideias do algoritmo
de retropropagação do erro (back propagation, BP) [74, 75] e uma abordagem sistemática para
superar o problema da não-diferenciabilidade das operações morfológicas, baseado no trabalho
de Pessoa e Maragos [105, 106] e Sousa [139, 140]. Também, no processo de aprendizagem
do DELP, foi incluída uma etapa adicional, definida como procedimento de correção de fase
(phase fix procedure) [25–27,29,30,38,39,60,61], que tem o intuito de ajustar distorções de fase
temporais que ocorrem na reconstrução do espaço de fase de fenômenos temporais financeiros.

Uma análise experimental foi conduzida com o modelo proposto utilizando um conjunto de
séries temporais provenientes do mercado financeiro nacional e internacional (Índice da Bolsa
de Valores de São Paulo, Índice Dow Jones Industrial Average, Índice National Association of
Securities Dealers Automated Quotation, Índice Financial Times and London Stock Exchange
100, Preço das ações do Bradesco PN, da Gol PN, do Itaú Unibanco PN, da Petrobras PN, da
Usiminas PNA e da Vale PNA). Foram empregadas cinco métricas (erro médio quadrático, erro
médio percentual absoluto, estatística u de theil, previsão de mudança na direção e variância
relativa média) e uma função de avaliação para mensurar o desempenho preditivo do modelo
proposto na tentativa de consolidar o DELP como um modelo robusto e eficaz.

Portanto, o objetivo geral desta dissertação é propor um modelo de previsão híbrido para su-
perar o dilema do passeio aleatório em séries temporais financeiras. Para alcançar este objetivo
geral foi estabelecido o seguinte conjunto de objetivos específicos:

1. Estudo e análise dos modelos de previsão clássicos lineares e não-lineares, e modelos de
previsão híbridos clássicos e otimizados, baseados em redes neurais artificiais combina-
das com algoritmos evolucionários, para geração de um referêncial teórico;

2. Determinação de um conjunto diversificado de séries temporais financeiras para estudo,
análise e teste:

• Índice da Bolsa de Valores de São Paulo;

• Índice Dow Jones Industrial Average;

• Índice National Association of Securities Dealers Automated Quotation;

• Índice Financial Times and London Stock Exchange 100;

• Preço das ações do Bradesco PN;

• Preço das ações da Gol PN;

• Preço das ações do Itaú Unibanco PN;

• Preço das ações da Petrobras PN;

• Preço das ações da Usiminas PNA;

• Preço das ações da Vale PNA.

3. Investigação teórica de morfologia matemática e teoria de reticulados para o desen-
volvimento do perceptron de dilatação-erosão-linear (dilation-erosion-linear perceptron,
DELP);
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4. Desenvolvimento de uma metodologia para superar a não-diferenciabilidade dos opera-
dores morfológicos de dilatação e erosão que serão utilizados no algoritmo de treina-
mento do DELP;

5. Desenvolvimento do algoritmo de treinamento com ajuste de fase temporal para projetar
o DELP;

6. Realização de uma análise experimental com o modelo DELP a partir de gráficos, de
cinco métricas consolidadas na literatura e de uma função de avaliação para medição do
desempenho dos modelos de previsão investigados.

1.4 Estrutura da Dissertação

A estrutura desta dissertação é composta por sete capítulos descritos a seguir:

Capítulo 1 - Introdução: neste capítulo foi elaborada uma breve introdução do problema de
previsão de séries temporais, definindo alguns termos básicos e características peculiares
do problema abordado. Também, foram apresentados as motivações e objetivos desta
dissertação;

Capítulo 2 - O Problema de Previsão de Séries Temporais: neste capítulo é apresentada a
definição formal de séries temporais, do principal problema de previsão e do dilema
do passeio aleatório para previsão financeira;

Capítulo 3 - Modelos para Previsão de Séries Temporais: neste capítulo são conceituados
os modelos clássicos lineares, não-lineares e híbridos utilizados na literatura para so-
lucionar o problema de previsão de séries temporais;

Capítulo 4 - Caracterização das Séries Temporais Utilizadas: neste capítulo são definidas
as séries temporais financeiras utilizadas nesta dissertação a fim de testar os modelos
estudados em diferentes situações práticas. Para cada série estudada, é apresentada uma
breve descrição do conjunto de dados. Ao final do capítulo, é definido um conjunto de
cinco métricas clássicas da literatura de previsão de séries temporais e uma função de
avaliação, que serão posteriormente utilizadas nesta dissertação.

Capítulo 5 - O Modelo Proposto: neste capítulo são apresentados os conceitos básicos de
morfologia matemática e teoria de reticulados, os fundamentos para superar o problema
da não-diferenciabilidade das operações morfológicas, a definição formal do DELP pro-
posto e do seu algoritmo de treinamento com ajuste de fase temporal.

Capítulo 6 - Simulações e Resultados Experimentais: neste capítulo é descrito o procedi-
mento empregado para realização das simulações. Também, são apresentados os resul-
tados obtidos de forma a pertimir uma comparação do modelo proposto com os modelos
estudados neste trabalho. Estes resultados foram analisados graficamente, bem como
através das métricas e da função de avaliação definidas no Capítulo 4.
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Capítulo 7 - Conclusões: neste capítulo final são apresentadas as considerações finais e as
conclusões desta dissertação. Também, é feita uma discussão sobre o modelo DELP
desenvolvido, bem como suas limitações e sugestões para trabalhos futuros.





CAPÍTULO 2

O Problema de Previsão de Séries Temporais

Neste capítulo, são apresentadas as definições formais de séries temporais, do problema de
previsão de séries temporais e do dilema do passeio aleatório para previsão de séries financeiras.

2.1 Introdução

Uma série temporal [10] é definida como uma sequência de amostras de um dado fenômeno
temporal de interesse. Este conjunto de dados pode ser obtido a partir de observações de tal
evento, que representam pontos temporais discretos ou contínuos, usualmente equidistantes.
Considerando uma determinada série temporal discreta no tempo, sendo obtida continuamente
durante um intervalo de tempo de amplitude T e, sendo ∆t o intervalo de amostragem, a quan-
tidade de pontos da série é definida por

N =
T
∆t

. (2.1)

Assim, uma série temporal pode ser representada por

X = {xt ∈ R | t = 1,2,3 . . .N}, (2.2)

onde t é um índice temporal e N é o número de observações ou pontos da série.
Note que X representa uma sequência de observações que obedecem uma ordem temporal

definida por um índice cronológico t, denominado tempo, que definirá a granularidade das
observações [60, 61]. O intervalo de amostragem, definido pelo tempo entre duas observações
consecutivas, é comumente determinado pela disponibilidade dos dados, onde espera-se que
exista uma quantidade mínima de intervalos possíveis de forma a representar mais precisamente
o fenômeno temporal em questão.

Séries temporais são compostas por vários componentes ou características, que podem ser
identificadas isoladas ou em conjunto, tais como:

1. Ciclos: representada por movimentações cíclicas na observação do fenômeno temporal
sem uma definição clara de sua frequência;

2. Sazonalidade: similar à componente cíclica, embora as flutuações possuam caráter sazo-
nal, isto é, com sua frequência bem definida;

3. Tendência: representada pelo incremento ou decremento gradual sistemático das obser-
vações do fenômeno temporal;

9
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4. Flutuações Aleatórias: representados pelas imprecisões ou erros na observação do fenô-
meno temporal (ruído inerente ao processo de observação).

Portanto, ao se analisar uma série temporal procura-se identificar cada uma destas compo-
nentes ou características para que se tenha uma boa estimativa da contribuição de cada uma
em particular em relação ao todo. Assim, o principal objetivo do estudo e análise de séries
temporais é como modelar o fenômeno sob observação e posteriormente avaliar o desempenho
preditivo em termos estatísticos.

No entanto, vários cuidados devem ser tomados no processo de análise de séries temporais
[49, 60, 61]:

Planejamento: a coleta de dados deve ser planejada, onde o intervalo de amostragem e a
quantidade de observações do fenômeno devem ser previamente determinadas segundo
o foco e metas do trabalho em questão.

Estacionariedade: a primeira suposição sobre uma série temporal é em relação a sua esta-
cionariedade, ou seja, se ela se desenvolve aleatoriamente no tempo em torno de uma
média e desvio padrão constantes. No entanto, na prática, séries temporais apresentam
algum tipo de não estacionariedade, e portanto devem ser cuidadosamente analisadas sob
a amostra em questão.

Transformações: uma grande maioria dos processos estatísticos para previsão de séries tem-
porais supõe que as séries são estacionárias, mas como na prática acontece o contrário, é
necessário que sejam feitas transformações nos dados, na tentativa de tornar a série mais
estacionária possível.

Irregularidades: séries temporais são normalmente observadas em instantes de tempo igual-
mente espaçados. No entanto, mesmo definindo o intervalo de amostragem, o conjunto
de dados pode ter certas irregularidades, ou perda de informação, seja por quebra do ins-
trumento de observação ou por falha operacional. Portanto, no caso da quantidade de
irregularidades ser insignificante, este problema pode ser resolvido através de interpola-
ção. Caso contrario, técnicas estatísticas devem ser empregadas e estão fora do escopo
deste trabalho.

Outliers: uma vez que o processo de previsão depende de observações, que dependem de pes-
soas e equipamentos, é possível identificar no conjunto de valores observados, dados
bastante diferentes da maioria dos outros valores, conhecidos como outliers. Tais valores
podem ser erros no processo de observação ou pode ser um valor real, que pode vir a
identificar uma nova característica ou padrão da série temporal, sendo muito importante
verificar a natureza de tais acontecimentos e tratá-los de forma devida.

2.2 Definição do Problema de Previsão

O objetivo de se aplicar técnicas de previsão a uma dada série temporal X é construir um
mapeamento que seja capaz de prever o futuro [25, 28, 33, 36, 37, 41, 43, 47, 49, 60, 61]. Em
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outras palavras, o objetivo das técnicas de previsão é criar um mercanismo que permita, com
uma certa precisão, a previsão dos valores futuros da série, dados por xt+h, onde h representa o
horizonte de previsão de h passos a frente.

Uma classe de decisões importantes, no sentido temporal, para o desenvolvimento de mo-
delos preditivos envolve os seguintes elementos:

1. Período da previsão;

2. Horizonte da previsão;

3. Intervalo da previsão.

O período da previsão é a unidade básica de tempo na qual as previsões são realizadas. O
horizonte da previsão corresponde ao número de períodos cobertos, no futuro, pela previsão.
Desta forma, é possível requerer uma previsão para as próximas dez semanas, com uma análise
semanal, assim o horizonte seria dez semanas e o período de uma semana. Finalmente, o in-
tervalo da previsão é a frequência com a qual novas previsões são preparadas. Vale mencionar
que, de acordo com Mattos [49], é importante considerar a disponibilidade de dados históri-
cos sobre o problema, a precisão e a representatividade estatística de tais dados, sendo estas
características essenciais para o sucesso no processo de previsão.

Em relação ao horizonte de previsão, dependendo do valor assumido para h, é possível clas-
sificar as previsões dos valores futuros de uma série temporal como de curto, médio ou longo
prazo. Portanto, é possível caracterizar os modelos de previsão, em relação ao seu horizonte de
previsão, como:

1. Multi-passo: são adotadas valores de h > 1, onde o objetivo é se identificar tendências
gerais e pontos de inflexão relevantes na série temporal.

2. Um-passo: a previsão é feita apenas para o período de tempo imediatamente posterior ao
atual, ou seja, o parâmetro h= 1. Neste trabalho considera-se apenas previsões utilizando
esta abordagem.

Neste contexto, a ideia básica do problema de previsão é a determinação de uma janela
temporal, que contém pontos do passado e do presente da série, e assim utilizar um modelo de
previsão com o objetivo de determinar os seus pontos futuros. Esta janela temporal é formada
por um conjunto de observações de um determinado fenêmono temporal, trazendo consigo
informações para a determinação das observações futuras do fenômeno gerador da série, onde
tal conjunto de observações ou pontos contidos na janela temporal são referidos como retardos
temporais (time lags) [25, 28, 33, 36, 41, 49, 60, 61].

Portanto, um elemento chave para garantir um bom desempenho no processo de previsão de
um determinado fenômeno temporal é a escolha correta dos retardos temporais relevantes para
a caracterização de tal fenômeno. Desta forma, quando um determinado retardo temporal é
relevante para a série, este irá gerar algum tipo de relacionamento entre os dados históricos, de
tal maneira a possibilitar uma correta caracterização das leis que governam o fenômeno gerador
da série [25, 28, 33, 36, 41, 49, 60, 61].
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O problema de previsão de séries temporais pode ser definido de uma forma alternativa
[155]. Seja M um espaço de fase. Seja φ(x) uma trajetória temporal definida pelo fenômeno
de interesse sobre o espaço de fase M. Seja f (φ(x)) a observação de cada ponto relativo a
evolução temporal deste fenômeno, isto é, a própria série temporal. Assim, pode-se verificar
que o problema de previsão é a determinação correta do mapeamento Φ(φ, f ) : M →Rd entre as
observações dos pontos de um dado fenômeno e o espaço de fase M, sendo este mapeamento
definido por [49, 60, 61]

Φ(φ, f ) = [ f (x), f (φ(x)), . . . , f (φd(x))], (2.3)

em que d é a dimensão do espaço de fase M.
Note que os relacionamentos entre as observações de um determinado fenômeno tempo-

ral constituem um espaço de fase d-dimensional, onde d representa a dimensão mínima ca-
paz de representar, com uma certa precisão, tais relacionamentos. Assim, tal espaço de fase
d-dimensional pode ser reconstruído de tal forma a conter informação necessária para uma cor-
reta representação de uma determinada série temporal, fato que pode ser comprovado com o
trabalho de Takens [155], que provou, matematicamente, que se d é suficientemente grande,
tal espaço de fase reconstruído é topologicamente equivalente ao espaço de fase original que
gerou a série temporal [25, 28, 33, 36, 37, 41, 43, 47, 49, 60, 61], isto é, a dinâmica deste espaço
é topologicamente idêntica à dinâmica do espaço de fase que originalmente gerou o sistema.

O trabalho de Takens [155] é, então, a justificativa teórica da possibilidade de reconstrução
de um espaço de fase utilizando os retardos temporais relevantes para a caracterização de uma
determinada série. Levando em consideração tais aspectos, é possível concluir que o principal
problema na reconstrução do espaço de fase que gera um fenômeno temporal é naturalmente a
escolha da dimensionalidade do espaço de fase d, ou mais precisamente, a escolha dos retardos
temporais relevantes necessários para uma correta caracterização da dinâmica do sistema [25–
27, 29, 30, 38, 39, 49, 60, 61].

De acordo com Box e Jenkins [10], quando existe apenas relacionamentos lineares entre
as observações do fenômeno temporal, a função de auto-correlação (autocorrelation function,
ACF) [10] e a função de auto-correlação parcial (partial autocorrelation function, PACF) [10]
são capazes de identificar as dependências relevantes entre tais observações, ou seja, têm a
habilidade de definir os retardos temporais relevantes para representar corretamente a série
temporal. Entretanto, quando se analisa séries temporais reais, ou mais especificamente, sé-
ries temporais complexas com todas as suas dependências e variáveis incontroláveis, o rela-
cionamento que envolve os dados históricos da série é geralmente não-linear, fato que torna
a análise e definição automática dos retardos temporais relevantes para uma correta carac-
terização do fenômento temporal gerador da série temporal um processo bastante complexo
[25–27, 29, 30, 38, 39, 49, 60, 61].

Assim, vários métodos foram propostos na literatura para a definição de retardos temporais
relevantes em séries temporais [109, 131, 156]. Tais métodos se baseam no cálculo de probabi-
lidades condicionais, considerando que séries temporais sejam representadas por

xt = f (xt−1,xt−2, . . . ,xt−d)+ rt , (2.4)

onde f : Rd → R representa uma função que realiza o mapeamento entre os pontos do passado
(xt−1,xt−2, . . . ,xt−d) e do futuro (xt). O termo rt representa um termo de ruído. O termo rt
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decresce com o incremento de d, bem como se o sistema for completamente determinístico,
o termo rt tende a zero quando d excede a dimensão embutida mínima necessária para uma
correta descrição do sistema gerador da série temporal [25–27, 29, 30, 38, 39, 49, 60, 61].

Vale mencionar a existência de uma metodologia, conhecida como lagplot ou phase portrait
[81, 102], que é aplicada para determinação e análise das relações entre os retardos temporais
relevantes de uma determinada série temporal. O lagplot pode ser definido como gráficos de
dispersão relacionados com os diferentes retardos temporais da série (xt ×xt−1,xt ×xt−2,. . .,xt ×
xt−d). Desta forma, a partir deste tipo de análise, é possível caracterizar relevância em um
determinado retardo temporal em questão quando se verifica a existência de alguma estrutura
bem definida em seu lagplot. No entanto, tal técnica é bastante limitada, haja vista que ela
depende de interpretação humana dos gráficos, e nem sempre as relações não-lineares contidas
nestes gráficos são humanamente simples de se identificar (a medida que a dimensionalidade
d aumenta). Entretanto, sua simplicidade é um forte argumento para sua utilização [25–30, 33,
36, 38, 39, 41, 49, 60, 61].

2.3 Definição do Dilema do Passeio Aleatório

Uma estratégia simples de previsão é definir a última observação da série temporal associado a
um termo de ruído como a melhor previsão do valor futuro. Este tipo de modelo é conhecido
como modelo de passeio aleatório (random walk model, RWM) [94, 136], que é formalmente
definido por

xt = xt−1 + rt , (2.5)

onde xt é a observação atual, xt−1 é a observação imediatamente anterior a xt , e rt é um termo de
ruído com distribuição Gaussiana com média zero e desvio padrão dada por σ (N (0,σ)). Em
outras palavras, de acordo com o RWM, o termo de ruído da série temporal é definida em termos
de uma componente aleatória, isto é, um ruído branco (white noise) [25,28,33,36,41,49,60,61].

Este modelo descrito acima claramente implica que, como o conjunto de informações con-
siste nos dados passados da série temporal e o termo de ruído é um ruído branco, os dados
futuros da série não serão passíveis de previsão. Em média, o valor xt é o melhor valor para
xt−1, uma vez que xt−1 representa a previsão com menor custo e um desempenho aceitável.
Este comportamento é característico em mercados financeiros e na economia mundial, sendo
formalmente conhecido como dilema do passeio aleatório (random walk dilemma, RWD) ou
hipótese do passeio aleatório (random walk hypothesis, RWH) [94, 136].

Como o custo computacional para previsão de séries temporais financeiras usando o RWM
é extremamente baixo, é de se esperar que qualquer modelo de previsão mais custoso que um
RWM tenha, obrigatoriamente, desempenho superior. Entretanto, o que se verifica, no caso
particular das séries temporais financeiras, é que às leis que governam seu fenômeno gerador
são bastante similares às leis que governam o fenômeno gerador do RWM. Isto implica que
qualquer modelo aplicado a este tipo de série tenderá a ter um desempenho similar ao RWM,
isto é, a previsão gerada por qualquer modelo terá, obrigatoriamente, um atraso de um passo em
relação aos valores reais da série. Tal afirmação está de acordo com os resultados obtidos por
[94,136] e a prova desta afirmação é desenvolvida a seguir [25–30,33,36,38,39,41,49,60,61].
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Assumindo que um modelo eficaz de previsão seja utilizado para construir um valor esti-
mado de xt , dado por x̂t , o valor esperado (E[·]) da diferença entre x̂t e xt deve tender a zero

E[x̂t − xt ]→ 0. (2.6)

Se o fenômeno gerador da série temporal for composto por componentes lineares dominan-
tes e componentes não-lineares sub-dominantes (definida por g(t)), e assumindo que E[rt ] = 0,
o valor esperado da diferença entre x̂t e xt (assumindo que xt = xt−1 +g(t)+ rt , ou seja, que a
série não é gerada por um processo puramente aleatório) será

E[x̂t − (xt−1 +g(t)+ rt)]→ 0, (2.7)

E[x̂t ]−E[xt−1]−E[g(t)]−E[rt ]→ 0, (2.8)

E[x̂t ]−E[xt−1]−E[g(t)]→ 0, (2.9)

E[x̂t ]→ E[xt−1]+E[g(t)]. (2.10)

Como E[g(t)]→ 0, devido a magnitude da componente não-linear sub-dominante em rela-
ção a magnitude da componente linear dominante, temos que

E[xt−1]+E[g(t)]→ E[xt−1]. (2.11)

Portanto, a Equação (2.10) pode ser redefinida, e dada por

E[x̂t ]→ E[xt−1]. (2.12)

Desta forma, a Equação (2.12) garante que qualquer modelo de previsão arbitrário aplicado
ao problema de previsão de séries temporais financeiras, terá em suas previsões um carac-
terístico atraso de um passo a frente em relação aos valores reais da série. Portanto, nestas
condições, superar o RWD é uma tarefa bastante complexa, pois como o fenômeno gerador de
séries temporais financeiras é bastante similar ao fenômeno gerador do RWM, qualquer modelo
de previsão tenderá a ser guiado por esse comportamento [136].

Indicações destas características em séries temporais financeiras foram recentemente repor-
tadas na literatura [25, 28, 33, 36, 41, 49, 60, 61] e podem ser observadas nas séries temporais
estudadas neste trabalho a partir dos gráficos lagplots que serão posteriormente apresentados
no Capítulo 4. Nestes trabalhos, foi mostrado que séries temporais financeiras são geradas
por componentes não-lineares complexas sub-dominantes e uma componente linear dominante
(comportamento encontrado quando a ordem dos retardos temporais analisados é significati-
vamente pequena). Mas, quando esta ordem é significativamente incrementada, a componente
não-linear complexa se torna dominante sobre a componente linear, podendo ser facilmente
identificada [25, 28, 33, 36, 41, 49, 60, 61].

Note que, caso as séries financeiras fossem geradas puramente por RWMs, quando se au-
mentasse a ordem dos retardos temporais analisados via lagplot não seria possível identificar
qualquer estrutura não-linear bem definida. Fato que não está de acordo com a análise do
lagplot de séries temporais financeiras no Capítulo 4, onde claramente pode-se identificar rela-
cionamentos não-lineares em retardos de alta ordem. Portanto, este trabalho assume que séries
temporais financeiras são séries complexas geradas a partir de xt = xt−1 + g(t) + rt , sendo
compostas por componentes lineares dominantes e componentes não-lineares sub-dominantes.
Portanto, este argumento sustenta o fato que estas séries não são geradas por RWM e podem
ser eficientemente previstas [25, 28, 33, 36, 41, 49, 60, 61].
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2.4 Resumo do Capítulo

Neste capítulo foram apresentados os conceitos básicos relacionados a séries temporais. Foi
apresentado o problema de previsão de séries temporais, tomando como base o trabalho de Ta-
kens [155], que provou metematicamente a possibilidade de reconstrução de um espaço de fase
utilizando os retardos temporais relevantes para uma correta caracterização de uma determi-
nada série temporal. Também, foram apresentados argumentos que sustentam o fato de séries
temporais financeiras não serem geradas por processos puramente aleatórios, uma vez que estas
possuem componentes lineares dominantes e componentes não-lineares sub-dominantes, bem
como foram apresentadas demonstrações matemáticas que indicam o motivo pelos quais os
modelos de previsão clássicos apresentarem em suas previsões um característico atraso de um
passo a frente em relação aos valores reais da série.





CAPÍTULO 3

Modelos para Previsão de Séries Temporais

Neste capítulo serão definidos os modelos clássicos para previsão de séries temporais apresen-
tados na literatura, como modelos estatísticos lineares e não-lineares, redes neurais perceptron
multicamadas, modelos de previsão híbridos com redes neurais e algoritmos evolucionários, e
modelos híbridos otimizados.

3.1 Introdução

O processo de previsão de séries temporais consiste em representar as características da série
temporal em um modelo que possa generalizar tais características temporais, sendo necessário
que este modelo alcance uma boa representação das observações em qualquer instante de tempo
da série, sendo tal instante pertencente ao passado, presente ou futuro [28, 33, 36, 41].

Apesar da maioria dos modelos de previsão considerarem apenas a análise das observações
de uma dada série temporal, existem alguns modelos que consideram a inclusão de outras séries
temporais para análise de uma série de interesse. Desse modo, é possível encontrar na literatura
três classes de modelos para previsão de séries temporais [49]:

• Univariados: são os mais difundidos para solucionar o problema de previsão de séries
temporais. Nesta classe, os modelos consideram a utilização de uma única série para
geração das previsões, que estão fortemente relacionadas com as informações contidas
na série histórica de interesse (modelos clássicos), ou que podem incorporar outras infor-
mações supostamente relevantes e que não estão diretamente contidas na série histórica
(modelos bayesianos);

• Função de Transferência: são modelos que consideram outras séries para a geração das
previsões, onde as outras séries incluídas no processo de geração devem, obrigatoria-
mente, ser não correlatas entre si;

• Multivariados: são modelos que também consideram outras séries para geração das pre-
visões, com a diferença que tais séries não estão necessariamente relacionadas, ou seja,
sem qualquer imposição em relação à causalidade entre essas séries.

Independente da classificação quanto ao tipo de modelo, existem diversos modelos de pre-
visão para descrever o comportamento de uma série temporal. A escolha do modelo mais
adequado é dependente de vários fatores, tais como o comportamento do fenômeno ou o co-
nhecimento a priori da sua natureza e do objetivo da análise temporal [25–30,33,36,38,39,41,
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49,60,61]. Neste sentido, os modelos clássicos de previsão são baseados em funções temporais
algébricas ou transcendentais, podendo ser representados de forma geral por [49, 60]

xt = b1 f1(t)+b2 f2(t)+ · · ·+bi fi(t)+ rt (3.1)

onde bi e fi(t) (i= 1,2, . . . , I) representam, respectivamente, os parâmetros constantes e funções
matemáticas de t. O termo rt representa uma componente aleatória ou ruído.

Ocasionalmente, existem outras formas de modelagem de uma série temporal, onde X é
modelada como uma função das componentes aleatórias ordenadas temporalmente, do presente
para o passado (rt ,rt−1,rt−2, . . .). Esta forma de representação é conhecida como “modelos de
filtros lineares de resposta finita”, os quais são amplamente aplicados quando as observações
são altamente correlacionadas [10]. Desta forma, xt pode ser definido por [49, 60]

xt = m+ y0rt + y1rt−1 + y2rt−2 + · · ·+ yirt−i, (3.2)

onde m e yi (i = 1,2, . . . , I) são termos constantes.
Em resumo, o processo de previsão de séries temporais consiste basicamente no projeto do

comportamento futuro de um determinado fenômeno temporal [25–30,33,36,38,39,41,49,60,
61].

3.2 Modelos Estatísticos Lineares

Na literatura, vários modelos foram propostos com o objetivo de resolver o problema de previ-
são de séries temporais, onde pode-se verificar que uma grande maioria deles é linear, dentre
os quais os modelos de Box e Jenkins [10] recebem um destaque especial, haja vista que são os
mais populares e comumente utilizados para a resolução de situações reais de previsão de sé-
ries temporais financeiras. Antes de apresentar formalmente o modelo de Box e Jenkins [10], é
necessário definir o que são modelos estatísticos lineares auto-regressivos e de médias móveis.

Um modelo auto-regressivo (autoregressive, AR) é definido por [49, 60]

x̃t = ϕ1x̃t−1 +ϕ2x̃t−2 + · · ·+ϕpx̃t−p + rt , (3.3)

onde x̃i = xi −µ , sendo µ definido como o nível médio da série. Os termos ϕi (i = 1,2, . . . , p)
representam os coeficientes auto-regressivos.

Um modelo de médias móveis (moving average, MA) é definido por [49, 60]

xt = µ + rt −θ1rt−1 −θ2rt−2 −·· ·−θqrt−q. (3.4)

Considerando o fato que x̃i = xi −µ , temos [49, 60]

x̃ = (1−θ1B−θ2B2 −·· ·−θqBq)rt = Θ(B)at (3.5)

onde Θ(B) = 1−θ1B−θ2B2 −·· ·−θqBq representa o operador de médias móveis.
A união de ambos os modelos, AR e MA, geram o modelo auto-regressivo de médias mó-

veis (autoregressive moving average, ARMA) de ordem (p,q), onde p representa o número de
termos auto-regressivos e q representa o número de termos da média móvel. O Modelo ARMA
foi proposto na tentativa de se gerar um modelo de previsão bastante compacto. Desta forma,
o modelo ARMA é definido por [49, 60]

x̃t = ϕ1x̃t−1 + · · ·+ϕpx̃t−p + rt −θ1rt−1 −·· ·−θqrt−q. (3.6)
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3.2.1 Modelos de Box e Jenkins

Box e Jenkins [10] propuseram uma família de modelos algébricos, baseado no modelo ARMA,
referidos como modelos auto-regressivos integrados de médias móveis (autoregressive integra-
ted moving average, ARIMA). O modelo ARIMA consiste basicamente na aplicação dos dados
a um filtro passa-alta (high-pass filter) [10], o qual é sensível apenas às altas frequências da fun-
ção, sendo estes aplicados a um dado modelo ARMA. Este procedimento, também chamado de
diferenças entre dados, é realizado no intuito de se remover as tendências dos dados, tornando a
série um processo estacionário, ou seja, um modelo ARIMA(p,q,d) é um estudo algébrico que
mostra como uma variável de uma série temporal (X) é relacionada com seus próprios valores
passados (xt−1,xt−2, . . . ,xt−p) e os valores passados dos termos de ruído (rt−1,rt−2, . . . ,rt−p),
diferenciados d vezes, uma vez que algumas séries temporais quando não estacionárias se tor-
nam estacionárias quando aplicadas a um processo de diferenciação [49, 60]. Por exemplo, na
equação a seguir, xt é tida como uma série temporal não estacionária e wt uma série estacioná-
ria.

wt = xt − xt−1 = (1−B)xt = ∆xt . (3.7)

Os modelos com este tipo de filtro de diferenças são apropriados para séries temporais
com comportamento não explosivo, ou seja, séries com alguma forma de homogeneidade em
seu comportamento não estacionário [10], uma vez que, tomando-se uma quantidade finita de
diferenças d, tornam-se estacionárias, e são chamadas séries não estacionárias homogêneas
[49, 60].

Considerando que
wt = ∆xt (3.8)

é estacionária, wt pode ser representado por um modelo ARMA(p,q), dado por [49, 60]

Φ(B)wt = Θ(B)rt . (3.9)

Como wt é uma diferença de xt , esta é uma integral de wt , representado pela letra “I”
(integrated) na notação ARIMA, sendo formalmente definido por [49, 60]

Φ(B)∆dxt = Θ(B)rt . (3.10)

No modelo ARIMA(p,q,d), os termos p e q representam as ordens de Φ(B) e Θ(B), respec-
tivamente, e o termo d representa a ordem das diferenças. Em situações práticas, os modelos
ARIMA são construídos utilizando d = 1 ou d = 2, que correspondem a casos comuns de não
estacionariedade homogênea [49, 60]:

• Séries temporais não estacionárias em relação ao nível: oscilam em torno de um nível
médio durante algum tempo e saltam para outro nível. Para torná-las estacionárias basta
utilizar a primeira diferença;

• Séries temporais não estacionárias em relação a inclinação: oscilam em uma direção
por algum tempo e saltam para outra direção. Para torná-las estacionárias basta utilizar a
segunda diferença.
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Desta forma, Box e Jenkins [10] propuseram um procedimento capaz de encontrar um
modelo adequado para solucionar uma determinada situação. Este procedimento é dividido
em três passos: i) no Passo 1 é utilizado algum mecanismo para se medir a correlação entre as
observações dentro de um conjunto de dados da série temporal. Este mecanismo é representado
pela função de auto-correlação (autocorrelation function, ACF) e a função de auto-correlação
parcial (partial autocorrelation function, PACF), ambas formalmente definidas em [10]; ii) no
Passo 2 estima-se os coeficientes do modelo escolhido no passo 1; e iii) no Passo 3, Box e
Jenkins [10] propuseram alguns procedimentos de validação a fim de determinar a adequação
do modelo candidato como solução para o problema em questão. Ao final, o modelo de previsão
estará pronto para ser utilizado na prática quando não falhar em nenhum destes processos.

3.3 Modelos Estatísticos Não-Lineares

Como mencionado na seção anterior, o modelo ARIMA [10] é uma das escolhas mais comuns
dentre as técnicas utilizadas em situações reais de previsão de séries temporais. No entanto,
os modelos ARIMA são lineares e a maioria das aplicações do mundo real envolvem proble-
mas não-lineares. Isto introduz uma limitação na precisão das previsões geradas, pois tais
modelos assumem que as séries são estacionárias (ou que podem ser transformadas em séries
estacionárias a partir de transformações simples), ou que tais séries também são processos li-
neares, de forma que podem ser representadas por modelos lineares. No entanto, não existem
motivos pelo qual deve-se generalizar a suposição de linearidade de uma determinada série
temporal, haja vista que devido à natureza não-linear que forma o cenário de um fenômeno
temporal real, espera-se a existência de relacionamentos não-lineares nos dados históricos da
série [25–30, 33, 36, 38, 39, 41, 49, 60, 61].

Uma série temporal pode ser modelada não-linearmente, por [49, 60]

xt = h(xt−1, . . . ,xt−p,rt−1, . . . ,rt−q)+ rt , (3.11)

onde rt representa uma componente aleatória, ou termo de ruído. Os termos p e q representam
índices que determinam as janelas de dependência temporal nos termos passados da série e
ruído, respectivamente. O termo h(·) representa uma função de transferência não-linear, que
realiza o mapeamento entre os valores do passado e do futuro da série.

A fim de superar as limitações dos modelos estatísticos lineares, vários modelos estatísti-
cos não-lineares tem sido propostos na literatura, como os modelos heterocedásticos condicio-
nais auto-regressivos (autoregressive conditional heteroskedasticity) [57], os modelos bilinea-
res (bilinear models) [116], os modelos de limiar auto-regressivo (threshold autoregressive mo-
dels) [99], e os modelos de estados gerais dependentes (general state dependent models) [128],
os modelos auto-regressivos exponenciais (exponential autoregressive models) [111], dentre
outros.

3.3.1 Modelos Heterocedásticos Condicionais Auto-Regressivos

Esta classe de modelos, referida como heterocedásticos condicionais auto-regressivos (autore-
gressive conditional heteroskedasticity, ARCH), representa uma família paramétrica específica
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de heteroscedasticidade em um modelo AR [57]. O modelo ARCH de ordem q é definido
como um modelo AR(q) onde rt é condicionado à informação avaliada no tempo t − 1, com
variância [57]

vart = α0 +
q

∑
i+1

αir2
t−i, (3.12)

com α0 > 0 e αi ≥ 0.
Desta forma o modelo ARCH é formalmente definido por [57]

xt = rt

√
α0 +

q

∑
i+1

αir2
t−i. (3.13)

Note que a não-linearidade do modelo ARCH se dá pela variância condional de rt [57]. Vá-
rios modelos foram propostos baseados no modelo ARCH. No entanto, a mais importante ex-
tensão do modelo ARCH é conhecida como modelo heterocedástico condicional auto-regressivo
generalizado (generalized autoregressive conditional heteroskedasticity, GARCH) [9], onde
a variância condicional vart também é função do tipo vart ,vart−1, . . . ,vart−p, gerando desta
forma um modelo GARCH(p,q).

3.3.2 Modelos Bilineares

Uma classe particular de modelos não-lineares, conhecida como bilinear [116] pode ser vista
como uma extensão não-linear natural de um modelo ARMA, fazendo µ(x) e ϕi(x) constantes
e θ j(yt−1) = θ j +∑Q

v=1 c jvxt−v (c jv são os coeficientes a serem determinados). A forma geral
dos modelos bilineares de ordem (p,q,P,Q) é definida por [116]

xt +
p

∑
i=1

ϕixt−1 = µ + rt +
q

∑
j=1

θ jrt− j +
P

∑
u=1

Q

∑
v=1

cuvxt−vrt−u. (3.14)

Assim, é possível verificar que a Equação (3.14) é linear nos termos xt e rt , e não-linear em
relação ao termo cruzado de x e r. Desta forma, um modelo bilinear de primeira ordem pode
ser montado a partir da Equação (3.14) e dado por [116]

xt = αxt−1 +β rt + γxt−1rt−1, (3.15)

onde α , β e γ são os parâmetros a serem determinados.

3.3.3 Modelos de Limiar Auto-Regressivo

Outra classe de modelos não-lineares que são utilizados para a previsão de séries temporais
são os de limiar auto-regressivo (threshold autoregressive, TAR) [99], onde seus parâmetros
dependem apenas dos valores passados do seu próprio processo, bem como representam um
conjunto finito de possíveis modelos AR que um determinado processo pode vir a obedecer em
qualquer ponto no tempo. Um modelo TAR de primeira ordem pode ser definido por [99]

xt =

{
α1xt−1 + rt , se xt−1 < c
α2xt−1 + rt , se xt−1 ≥ c , (3.16)

onde a constante c é definida como limiar.
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3.3.4 Modelos de Estados Gerais Dependentes

O modelo de estados gerais dependentes (general state dependent models) [128] de ordem
(p,q) é definido como uma expansão de uma linearização local da Equação (3.11) em uma
série de Taylor, em torno de um ponto fixo no tempo, que pode ser definida por [128]

xt +
p

∑
i=1

ϕi(yt−1)xt−1 = µ(yt−1)+ rt +
q

∑
j=1

θi(yt−1)rt−1, (3.17)

onde yt = (rt−q+1, . . . ,rt ,xt−q+1, . . . ,xt) é definido como vetor de estado.

3.3.5 Modelos Auto-Regressivos Exponenciais

Outra classe particular de tais modelos não-lineares, conhecida como auto-regressivos expo-
nenciais (exponential autoregressive) [111], de ordem p, é determinada utilizando µ(x) um
termo constante, θ j(x) = 0(∀x) e ϕi(yt−1) = ϕi +πiexp(−γx2

t−1) na Equação (3.17), sendo for-
malmente definido por [111]

xt +
p

∑
i=1

{ϕi +πiexp(−γx2
t−1)}xt−1 = µ + rt , (3.18)

onde γ representa um fator de escala para a série temporal.

3.3.6 Modelos de Limiar Auto-Regressivo Auto-Excitado

Caso a passagem relativa de tais modelos for determinada pela localização dos valores dos
dados em relação aos limiares, o modelo TAR é então conhecido como modelo de limiar auto-
regressivo autoexcitado (selfexcited threshold autoregressive, SETAR) [14], que pode ser defi-
nido por

µ(x) = ϕ0( j), (3.19)

θ j(x) = 0(∀x), (3.20)

ϕi(yt−1) = ϕi( j), (3.21)

se xt−d ∈ R( j) (i = 1,2, . . . , p; j = 1,2, . . . , l), sendo d um inteiro positivo e R( j) um subconjunto
dos números reais (os limiares). A Equação (3.13) pode, assim, ser reescrita nestes termos,
definindo um modelo SETAR por [14]

xt +ϕ ( j)
0 +

p

∑
i=1

ϕ ( j)
i xt−i = r( j)

t , se xt−d ∈ R( j), j = 1,2, . . . , l, (3.22)

onde tal equação representa um modelo SETAR(l, p, . . . , p). O termo r( j)
t representa um ruído

branco, sendo r( j)
t idependente de r( j′)

t , com j ̸= j′.
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3.3.7 Considerações

Vale mencionar que, de acordo com Clements et al. [14], mesmo com uma grande quantidade
de modelos não-lineares propostos na literatura, não se encontram evidências claras, em termos
de desempenho de previsão, a favor dos modelos não-lineares quando comparados aos modelos
lineares. Também, Ferreira [60] e Mattos [49] argumentaram que o desempenho de previsão de
tais modelos não-lineares está bem abaixo do esperado, e este problema ainda permanece em
aberto até os dias atuais.

3.4 Redes Neurais Artificiais

De acordo com [49,60], temos duas classes bem definidas de modelos estatísticos para previsão
de séries temporais:

1. lineares: incapazes de solucionar eficientemente o problema devido a não-linearidade
das séries temporais financeiras;

2. não-lineares: possuem desempenho equivalente aos modelos lineares e têm limitações
práticas devido ao seu alto grau de complexidade computacional e matemática.

Neste contexto, um alternativa promissora que vem sendo utilizada na literatura para supe-
rar as deficiências dos modelos estatísticos lineares e não-lineares são as redes neurais artifici-
ais (artificial neural networks, ANN) [74, 75], que são modelos não-lineares com baixo grau
de complexidade computacional e matemática quando comparadas aos modelos estatísticos.
As ANNs são modelos que simulam o comportamento dos sistemas neurais biológicos [103].
Desta forma, ANNs podem então ser vistas como um conjunto de unidades de processamento
paralelas e distribuídas, referidas como neurônios, que são capazes de realizar mapeamentos
não-lineares [74, 75].

Geralmente, estes neurônios compõem uma estrutura em camadas que são interligadas atra-
vés de conexões. Na maioria dos modelos, estas conexões são referenciadas como pesos sináp-
ticos, sendo estes responsáveis pelo armazenamento do conhecimento adquirido do fenômeno
em análise e atuam no sistema como ponderadores de sinais [49, 60]. Cada unidade de proces-
samento da ANN recebe um sinal, que é ponderado pelos pesos sinápticos, processado por uma
função matemática, referida como função de ativação ou função de transferência, produzindo
assim um novo sinal de saída que é propagado pela rede. Portanto, os neurônios representam
a unidade fundamental de processamento da informação [74, 75]. Tipicamente, a saída de um
dado neurônido de uma ANN é dada por

y = f (u), (3.23)

com

u =
J

∑
j=1

w jx j +b, (3.24)

onde J é a dimensionalidade do sinal de entrada, x j com j = 1,2, . . . ,J é o sinal de entrada, w j
são os pesos sinápticos, u é o nível de ativação interna ou potencial de ativação, f (·) é a função
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de ativação, b é referido como bias, que tem o efeito de transladar a função de ativação em
torno da origem, e y representa a ativação de saída do neurônio.

O neurônio também pode ser definido utilizando notação vetorial. Seja x = (x1,x2, . . . ,xJ)
o vetor que representa o sinal de entrada, w = (w1,w2, . . . ,wJ) o vetor que representa os pesos
sinápticos do neurônio e b um escalar. Então a saída do neurônio é definida por [74, 75]

y(w,x,b) = f (wT x+b), (3.25)

em que ·T representa uma operação de transposição.
A função de ativação f (·) é responsável pela definição da ativação de saída do neurônio

em termos do seu nível de ativação interna. Existem diversas funções de ativação propostas na
literatura, mas existem três que são comumente utilizadas [74, 75]:

• Linear: a ativação de saída do neurônio é dada pelo seu próprio nível de ativação interna,
sendo definida por

f (u) = u; (3.26)

• Sigmóide: é a função mais utilizada em ANNs, sendo definida como uma função mo-
notônica crescente que apresenta propriedades assintóticas e de suavidade, contida no
intervalo [0,1]. A ativação de saída do neurônio é dada por

f (u) =
1

1+ eau , (3.27)

em que a representa o parâmetro de inclinação da suavização da função;

• Tangente hiperbólica: é uma função sigmóide contida no intervalo [−1,1]. A ativação de
saída do neurônio é dada por

f (u) =
1− eau

1+ eau . (3.28)

Portanto, em analogia a cérebro humano, as ANNs são compostas por neurônios artificiais
e são dotadas da capacidade de aprendizado através de exemplos, bem como de realizar inter-
polações e extrapolações de tais informações aprendidas [49, 60]. Entretanto, para que a ANN
produza resultados satisfatórios, esta deve ser condicionada a um processo de aprendizagem,
isto é, a determinação dos valores dos pesos sinápticos de cada neurônio da rede. Note que o
processo de aprendizagem realiza o ajuste fino dos pesos das conexões na tentativa de melhor
generalizar o fenômeno em questão.

Dentre as diversas ANNs propostas na literatura, de acordo com [49, 60], a mais difun-
dida para previsão de séries temporais e abordada neste trabalho é a perceptron multicamadas
(multilayer perceptron, MLP) [74, 75].

3.4.1 Perceptron Multicamadas

As redes neurais perceptron multicamadas (multilayer perceptron, MLP) [74, 75], são redes
dotadas de arquiteturas neurais onde os neurônios são organizados em duas ou mais camadas
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de processamento, sendo a ANN mais frequentemente encontrada na literatura de previsão de
séries temporais [49,60]. Redes MLP são compostas por uma camada de entrada (input layer),
cuja função é receber a informação e distribuí-la (sem modificá-la) a todos os neurônios da ca-
mada seguinte, e uma camada de saída (output layer), que tem a função de apresentar a resposta
final para a informação apresentada à camada de entrada da rede. Entre as camadas de entrada e
saída, existe uma ou mais camadas interligadas, conhecidas como camadas escondidas (hidden
layers). No entanto, redes MLP com apenas uma camada escondida são aproximadores uni-
versais [74, 75]. Note que os neurônios de uma determinada camada são conectados a outros
neurônios da camada posterior. Se cada neurônio de uma determinada camada estiver conec-
tado a todos os neurônios da camada posterior, tem-se uma rede MLP totalmente conectada.

No caso particular do problema de previsão de séries temporais, as entradas da rede MLP
são as variáveis de predição. Desta forma, a relação funcional pode ser escrita como [49, 60]:

y = g(x), (3.29)

onde x = (x1,x2, . . . ,xJ) é um vetor com J variáveis independentes e y é uma variável de-
pendente. Portanto a rede MLP funciona de forma equivalente a um modelo de regressão
não-linear.

Por outro lado, encarando o problema como uma extrapolação, as entradas da rede são
tipicamente as observações passadas da série temporal e a saída é o seu respectivo valor futuro.
Então, a rede MLP dependerá de uma função de mapeamento dada por [49, 60]

yt = g(y), (3.30)

onde y = (yt−1,yt−2, . . . ,yt−J) é um vetor com J observações da série temporal, sendo yt a
observação no tempo t. Portanto, a rede MLP funciona de forma equivalente a um modelo
auto-regressivo não-linear. Vale mencionar que uma rede MLP pode incorporar tanto variáveis
de previsão, quanto retardos temporais de uma série temporal, equivalendo-se a um modelo
geral de função de transferência [49, 60, 61].

A mais importante propriedade de uma rede MLP é sua capacidade de aprendizagem. Uma
rede MLP aprende através de um processo iterativo de ajustes aplicados aos seus pesos sinápti-
cos e bias, o qual pode ser expresso na forma de um algoritmo computacional. Segundo [74,75],
o termo aprendizagem é definido como um processo pelo qual os parâmetros livres de uma rede
neural são adaptados através de um processo de estímulo pelo ambiente no qual a rede está in-
serida. O processo de aprendizagem de uma rede MLP é do tipo supervisionado. Este tipo de
aprendizado é caracterizado pela presença de um agente externo que induz a rede MLP a uma
resposta desejada a um determinado estímulo apresentado pelo ambiente, de forma a conseguir
realizar o mapeamento entre a entrada e saída desejada, através da minimização de um sinal de
erro, definido como o erro médio quadrático entre resposta desejada e a resposta observada na
saída da rede MLP.

O objetivo do processo de aprendizagem por correção de erro é minimizar uma função de
custo baseada no sinal de erro, de modo que a resposta observada se aproxime da resposta
desejada a cada iteração, definida aqui como época, no processo de aprendizagem. Uma vez
definida a função de custo, o problema de aprendizagem se torna uma problema de otimiza-
ção não-linear. Portanto, a rede MLP aprende através da minimização da função de custo em
relação aos pesos sinápticos e bias da rede.
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Note que uma função de custo f define uma superfície de erro sobre o espaço de pesos. Se
P representa a dimensionalidade dos vetor de pesos ajustáveis na rede neural e N representa a
dimensionalidade do padrão de saída do problema, então f : RP → RN . Nesta superfície, tipi-
camente tem-se a presença de mínimos locais e globais. Os métodos de otimização tipicamente
utilizados para minimizar a função f utilizam informações do gradiente descendente do erro
para ajustar os parâmetros da rede. Teoricamente tais métodos sempre encontram pontos de
mínimo na superfície de erro, no entanto nada se pode observar sobre a natureza do mínimo
(local ou global) encontrado a partir de uma condição inicial arbitrária.

O método clássico que é utilizado no processo de aprendizagem de redes neurais MLP, que
utiliza informações do gradiente descendente do erro, é o algoritmo de retro-propagação do
erro (back-propagation, BP) [74, 75]. O algoritmo BP consiste em duas fases [74, 75]:

1. Um dado padrão de entrada é fornecido e seu efeito é propagado pela rede, de camada
a camada. Nesta etapa, os pesos sinápticos da rede permanecem fixos. A ideia é que o
sinal entrada é ponderado e somado em cada neurônio da primeira camada escondida. O
resultado desta soma é transformado pela função de ativação do neurônio, gerando seu
sinal de saída, que é propagado para a próxima camada da rede. Este processo se repete
até que a ativação dos neurônios da camada de saída sejam calculados.

2. O sinal de erro é calculado na camada de saída da rede e este erro é retro-propagado, de
camada a camada, e ao final deste processo os pesos sinápticos são ajustados de acordo
com uma regra de correção de erro.

Como mencionado por [74, 75], o algoritmo de treinamento mais popular para redes MLP
é o BP. No entanto, outros algoritmos de aprendizagem têm sido utilizados com sucesso para
treinamento de redes MLP. Tais algoritmos são modificações ou variações do BP tradicional.
Como exemplos temos os métodos adaptativos [79, 100], quick-propagation (QUICKPROP)
[58, 59], o resilient back-propagation (RPROP) [117], e outros métodos de segunda ordem,
como levenberg-marquardt (LM) [71], gradiente conjugado escalar (scaled conjugate gradient,
SCG) [97], gradiente conjugado de um passo secante (one step secant conjugate gradient,
OSSCG) [5], dentre outros. A escolha do algoritmo de treinamento também é uma tarefa de
difícil solução, dependendo fortemente do problema a ser abordado.

Os dados utilizados no processo de aprendizagem da rede MLP são referidos como padrões
de treinamento (no caso particular de séries temporais esses padrões assumem os valores dos
retardos temporais da série ou valores de variáveis independentes), correspondendo a cada um
dos elementos destes padrões a um neurônio na camada de entrada da rede. No caso particular
da aplicação de redes MLP para previsão de séries temporais, os dados são usualmente dividido
em dois ou três conjuntos [49, 60]:

• Na primeira configuração, quando os dados são divididos em dois conjuntos, o primeiro
conjunto, chamado de treinamento, é utilizado no processo de aprendizagem do modelo
de previsão, e o segundo conjunto, chamado de teste, é utilizado para realizar os testes de
desempenho do modelo. A priori, não existe nenhuma regra bem estabelecida para deter-
minar a cardinalidade de cada um destes conjuntos, entretanto os trabalhos apresentados
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na literatura [49,60] sugerem um percentual de 70% a 90% dos dados para o conjunto de
treinamento, e o restante para o conjunto de teste.

• Na segunda configuração, quando os dados são divididos em três conjuntos, o primeiro
conjunto é utilizado para o processo de aprendizagem, o segundo conjunto é utilizado
para validar o processo de aprendizagem (determinando o momento mais adequado para
o seu término), e o terceiro conjunto constitui o teste do modelo. Também não existe
nenhuma regra definitiva para determinar a cardinalidade desta configuração. Entretanto,
existe uma tentativa de padronização de experimentos com redes neurais que sugere a
divisão destes dados nos seguintes percentuais [110]: 50% dos dados para o conjunto
de treinamento, 25% dos dados para o conjunto de validação e 25% dos dados para o
conjunto de teste. Esta configuração será a utilizada neste trabalho

Note que, independente da configuração dos percentuais de divisão dos dados, o conjunto
de teste é bastante inferior ao conjunto de treinamento, uma vez que como redes MLP são
semi-paramétricas, estas precisam de uma grande quantidade de dados para construção precisa
do mapeamento entrada / saída dos dados [74, 75].

3.5 Algoritmos Evolucionários

Os algoritmos evolucionários (evolutionary algorithms, EAs) [56] são uma poderoza classe
de algoritmos de otimização estocásticos que tem sido largamente utilizados para solucionar
problemas complexos que não possuem solução analítica, como por exemplo problemas de
otimização com características de descontinuidade e multimodalidade. Tais algoritmos foram
motivados pela teoria da evolução [20], onde o principal objetivo é encontrar meios pelos quais
os mecanismos do processo de evolução natural possam ser integrados em sistemas computa-
cionais.

Os EAs têm sido utilizados com sucesso em diversos tipos de aplicações práticas devido
ao seu alto poder de busca em espaços de estados, sendo largamente aplicados a problemas
de aprendizagem de máquina e otimização numérica [56]. Este tipo de técnica trabalha com
um conjunto de soluções candidatas ao problema (estados iniciais). Este conjunto, referido
como população (composta por indivíduos), é evoluído utilizando operadores evolucionários de
seleção, cruzamento e mutação, de forma a convergir, a partir dos estados iniciais, para pontos
sub-ótimos ou ótimos no espaço de estados do problema, realizando uma busca simultânea por
múltiplas trajetórias [56].

A metáfora dos EAs é bastante simples: o meio ambiente é definido por um grupo, ou po-
pulação, de indivíduos, que disputam entre si pela sobrevivência no meio ambiente. A aptidão
mostra o quão adaptado é o indivíduo ao meio ambiente, de forma a representar a capacidade
de se reproduzir e gerar descendentes (cruzamento). Como em qualquer meio, possíveis alte-
rações ou aberrações podem surgir nos indivíduos (mutação). Assim, é possível notar que a
escolha da função de aptidão é um passo crucial para o sucesso para resolução de um problema
de otimização utilizando EAs.

Na literatura, é possível encontrar uma quantidade expressiva de EAs [1,2,12,54,72,85–87,
144,145,158,159,162,164]. O principal desafio enfrentado por estes EAs é encontrar soluções
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ótimas ou sub-ótimas de um dado problema utilizando uma quantidade pequena de indivíduos
na população associado a um alto desempenho em termos de velocidade de convergência do
algoritmo. Nestes trabalhos são propostos diversos operadores de cruzamento e mutação, bem
como a utilização de outras técnicas para evoluir as soluções inicias na população.

Embora se tenha uma grande quantidade de algoritmos de otimização disponíveis na li-
teratura, os mais difundidos e utilizados neste trabalho são: i) algoritmos genéticos (genetic
algorithms, GAs) [64,66,77,78,85,96,108], e ii) otimizador de enxame de partículas (particle
swarm optimizer, PSO) [54, 55, 134, 135, 161, 162, 164].

3.5.1 Algoritmos Genéticos

O conceito de algoritmos genéticos (genetic algorithms, GAs) foi desenvolvido por Holland
[77,78] e posteriormente desenvolvido por Goldberg [66], aplicando GAs em aplicações práti-
cas industriais. Os GAs representam uma poderosa técnica de aprendizagem de máquina, busca
e otimização inspirada na teoria da evolução [20].

O desenvolvimento dos GAs partiu da ideia que as espécies se evoluem pelo princípio de
seleção natural e sobrevivência dos mais aptos. A seleção privilegia os indivíduos mais aptos
com maior longevidade, e por isso estes possuem maior probabilidade de sobrevivência e re-
produção, repassando seu código genético para as próximas gerações. Estes códigos genéticos
constituem as características hereditárias que estão representadas nos cromossomos. Portanto,
indivíduos que possuirem características hereditárias que são mais aptas ao meio ambiente te-
rão grandes chances de sobreviver, enquanto os que não forem dotados de tais características
serão extintos ao longo das gerações.

O procedimento do GA é bastante simples. Este realiza uma busca pela melhor solução do
problema, partindo de um conjunto inicial de soluções do espaço de estados. Cada solução é
referida como indivíduo. Um grupo de indivíduos é chamado de população. Os operadores
de seleção, cruzamento e mutação são iterativamente aplicados para permitir a evolução da
população para pontos de ótimo no espaço de estados. Portanto, como um típico EA, o GA
realiza busca através de múltiplas trajetórias simultâneamente, podendo vir a ser extendidos
para execução em computadores paralelos [62].

De forma geral, os GAs necessitam da definição do espaço de busca do problema e da fun-
ção de aptidão (fitness function). Note que o GA realiza uma busca em um espaço de estados,
sendo o melhor estado aquela que tiver a maior função de aptidão. Existe diversas modificações
propostas para GAs, mas todos seguem duas etapas básicas: i) Na primeira geração um con-
junto de soluções é gerado e avaliado através de uma função de aptidão, ii) Nas gerações restan-
tes, novas populações são construídas atraves de operadores evolucionários, e posteriormente
avaliados. A segunda etapa é iterativa até que a convergência seja alcançada. O pseudo-código
descrito na Figura 3.1, descreve um algoritmo genético padrão (standard genetic algorithm,
SGA) [66, 77, 78, 96].

O SGA é iniciado através da criação de uma população de indivíduos (soluções candidatas
ao problema). Cada indivíduo é formado por um cromossomo, que contém toda a informação
para representar o indivíduo [66, 77, 78, 96]. O cromossomo pode ser implementado por várias
estruturas de dados. No entanto, na maioria dos casos este é implementado por um vetor, onde
cada elemento do vetor é definido como um gene que codifica uma determinada característica
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AlgoritmoGenéticoPadrão() {
geração = 0;
inicializa população;
avalia f (população); // f (·): função de aptidão
enquanto ( não condição de parada ) {

geração = geração +1;
seleciona pares de indivíduos da população;
executa o operador de cruzamento com os pares de indivíduos selecionados;
gera novapopulação;
executa o operador de mutação com novapopulação;
avalia f (novapopulação);
população = novapopulação;

}
}

Figura 3.1 Pseudo-código do algoritmo genético padrão.

do indivíduo. Assim, dado um problema de otimização, idealiza-se um indivíduo como sendo
formado por um cromossomo composto de vários genes (parâmetros de uma possível solução
do problema) [66, 77, 78, 96].

A avaliação da população no SGA é feita para todos os indivíduos, através da função de
aptidão. O indivíduo com maior aptidão será aquele que obtiver a melhor avaliação. A função
de aptidão pode ser uma função matemática ou um processo que gera um índice de ordenamento
para todos os indivíduos da população. Esta função é totalmente dependente do problema
[66, 77, 78, 96].

Para criar a nova população, é necessário selecionar pares de indivíduos. Existem diversos
meios de realizar esta seleção, como seleção baseada em meta [85,96], método de amostragem
estocástica (método da roleta) [85, 96], estratégias elitistas [85, 96], eleição de estados ligados
[85, 96] e seleção por torneio [85, 96]. Dentre estes, a seleção por torneio e o método da roleta
merecem um destaque especial por serem os mais comumente utilizados na literatura.

O método da seleção por torneio [85, 96] escolhe aleatoriamente uma certa quantidade de
indivíduos da população, e a partir destes escolhe-se o mais apto (maior valor da função de apti-
dão). Tal procedimento é repetido até que sejam selecionados a quantidade necessária de pares
de indivíduos para execução dos operadores genéticos. O método da roleta utiliza um procedi-
mento de seleção por amostragem estocástica, onde o indivíduo mais apto terá uma chance de
ser selecionado diretamente proporcional ao valor da sua função de aptidão e inversamente pro-
porcional ao somatório do valor da função de aptidão de todos os indivíduos da população. Tal
procedimento é representado graficamente por um diagrama circular, onde os valores de cada
categoria estatística representam a probabilidade de um determindo indivíduo da população ser
selecionado. Quanto maior a área da categoria, maior será a chance do indivíduo associado a
categoria ser selecionado.

Após o processo de seleção, são utilizados os operadores genéticos, que são responsáveis
pela modificação dos valores dos genes de cada indivíduo, e correspondem as versões abstra-
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tas dos operadores encontrados na evolução biológica, que são os operadores de cruzamento
(crossover) e mutação.

O operador de cruzamento usualmente combina os genes de um par de indivíduos para
extrair informação genética de ambos, otendo os indivíduos descendentes. Existem diversos
procedimentos utilizados para executar o operador de cruzamento, como cruzamento de um
ponto, dois pontos ou multiponto [85, 96], cruzamento aritmético [85], cruzamento heurístico
[85], dentre outros. Os indivíduos gerados pelo operador de cruzamento são definidos como a
nova população.

Um dos fatores que gera diversificação de uma população de indivíduos em um sistema bio-
lógico é o aparecimento de indivíduos mutacionados, que tem uma probabilidade baixa gerada
por fatores causais. Analogamente, o operador de mutação é empregado na nova população,
que contem características relevantes de todos os pares de indivíduos obtidos no processo de
seleção. O operador de mutação é responsável pela modificação aleatória dos genes dos indiví-
duos, induzindo a diversidade na população e permitindo ao SGA escapar de ótimos locais da
superfície da função de aptidão.

Após a aplicação do operador de cruzamento e mutação, a nova população é avaliada pela
função de aptidão e esta é definida como a população atual para a nova geração do SGA.
Todo este procedimento é repetido até que uma condição de parada seja alcançada. De forma
geral, apenas estes operadores são necessários para se encontrar boas soluções em uma grande
quantidade de aplicações práticas de GAs.

Vale mencionar que os GAs não podem ser diretamente utilizados para solucionar o pro-
blema de previsão de séries temporais, no entanto servem como ferramenta auxiliar a modelos
de previsão na tentativa de se encontrar uma modelagem mais precisa de previsão, gerando
desta forma sistemas híbridos [25–30, 33, 36, 38, 39, 41, 49, 60, 61].

A seção a seguir apresenta uma versão modificada do SGA, definida como algoritmo ge-
nético modificado (modified genetic algorithm, MGA) [85], que emprega operadores genéticos
modificados com o intuito de aceleração de sua convergêcnia.

3.5.1.1 Algoritmo Genético Modificado

O algoritmo genético modificado (modified genetic algorithm, MGA), proposto por Leung [85],
utiliza operadores de cruzamento e mutação modificados, de forma a cobrir mais eficientemente
a superfície da função de aptidão do problema, e consequentemente acelerando a velocidade
convergência para pontos de ótimo no espaço de estados.

O pseudo-código do MGA é apresentado em detalhes na Figura 3.2.
De acordo com a Figura 3.2, o procedimento do MGA consiste na seleção de um par de

indivíduos e então executar os operadores de cruzamento e mutação modificados (gerando a
descendência) até que um critério de parada seja alcançado. Ao final do procedimento, o indi-
víduo com maior aptidão é selecionado como solução do problema em questão.

O operador de cruzamento modificado é utilizado para extrair informação de dois indiví-
duos da população (vetores P1 e P2) obtidos no processo de seleção utilizando o método da
roleta [85]. O operador de cruzamento gera quatro novos indivíduos descendentes (vetores C1,
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AlgoritmoGenéticoModificado() {
geração = 0;
inicializa população;
avalia f (população); // f (·): função de aptidão
enquanto ( não condição de parada ) {

geração = geração +1;
seleciona um par de indivíduos da população (vetores P1 e P2);
executa o operador de cruzamento com o par de indivíduos selecionados
gerando quatro novos descendentes (vetores C1, C2, C3 e C4);

o descendente mais apto dentre os quatro gerados é definido como Cbest ;
avalia f (Cbest);
insere Cbest na população na posição do indivíduo menos apto;

executa o operador de mutação com Cbest gerando três novos descendentes
mutacionados (vetores CM1, CM2 e CM3);
se (número aleatório < pmut ) {

o indivíduo mutacionado com maior aptidão é inserido na população
na posição do indivíduo menos apto;

} senão {
se ( f (CM1) > aptidão do pior indivíduo da população ) {

insere o indivíduo CM1 na posição do indivíduo menos apto;
}
se ( f (CM2) > aptidão do pior indivíduo da população ) {

insere o indivíduo CM2 na posição do indivíduo menos apto;
}
se ( f (CM3) > aptidão do pior indivíduo da população ) {

insere o indivíduo CM3 na posição do indivíduo menos apto;
}

}
avalia f (população);

}
}

Figura 3.2 Pseudo-código do algoritmo genético modificado.

C2, C3 e C4), que são formalmente definidos por

C1 =
P1 +P2

2
, (3.31)

C2 = w[max(P1,P2)]+(1−w)Pmax, (3.32)

C3 = w[min(P1,P2)]+(1−w)Pmin, (3.33)

C4 =
w(P1 +P2)+(1−w)(Pmax +Pmin)

2
. (3.34)
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O símbolo w ∈ [0,1] representa o peso do cruzamento (o quão próximo w estiver do li-
mite superior do intervalo, maior é a contribuição direta dos indivíduos P1 e P2). Os termos
max(P1,P2) e min(P1,P2) representam os vetores cujos elementos são, respectivamente, dados
pelos valores máximo e mínimo de P1 e P2. Os termos Pmax e Pmin denotam os vetores com os
valores máximo e mínimo, respectivamente, que os genes podem assumir. Note que os indiví-
duos C1 e C4 tendem a cobrir a região central do domínio do espaço de busca, e os indivíduos
C2 e C3 tendem a cobrir a região em torno dos limites inferioes e superiores do domínio do
espaço de busca. O indivíduo dentre os quatro descendentes gerados com maior aptidão é de-
notado pelo vetor Cbest , e é desta forma o descendente gerado pelo operador de cruzamento. O
indivíduo Cbest é inserido na população na posição do indivíduo com menor aptidão.

Após o término do operador de cruzamento, é aplicado o operador de mutação, onde três
novos indivíduos mutacionados são gerados (vetores CM1, CM2 e CM3) a partir de Cbest e
formalmente definidos por

CM j = Cbest +Γ j∆CM j, j = 1,2,3 . (3.35)

Na Equação (3.35), os vetores ∆CM j satisfazem o critério Pmin ≤ Cbest +∆CM j ≤ Pmax

para j = 1,2,3. O vetor Γ j é um vetor binário que satisfaz as seguintes condições: i) O vetor Γ1

tem apenas um valor zero escolhido aleatoriamente, ii) o vetor Γ2 é um vetor binário aleatório,
e iii) o vetor Γ3 é um vetor constante 1 (consistindo apenas do valor um).

Os indivíduos mutacionados descendentes do operador de mutação são incluídos na popu-
lação de acordo com o esquema a seguir: Um número aleatório r é gerado no intervalo unitário
[0,1]. Se r < pmut, onde pmut representa a probabilidade de mutação, então o indivíduo mu-
tacionado de maior aptidão é incluído na população na posição do indivíduo menos apto. Caso
contrario, o MGA executa o seguinte passo para j = 1,2,3: se o valor de aptidão do indivíduo
CM j é maior do que o valor de aptidão do indivíduo menos apto da população, então CM j é
incluído na população na posição do indivíduo menos apto.

3.5.2 Otimizador por Enxame de Partículas

O otimizador de enxame de partículas (particle swarm optimizer, PSO) [54, 55] é uma técnica
de otimização estocástica, que como um típico EA, também realiza o processo de busca através
de múltiplas trajetórias simultâneamente, sendo facilmente estendidos para execução em com-
putadores paralelos [62]. O PSO, diferentemente dos GAs, foi idealizado a partir da observação
do comportamento auto-organizado exercido entre o indivíduo (referenciado como partícula) e
a população ou grupo de indivíduos (enxame) que se adaptam ao meio ambiente.

A idealização do PSO foi desenvolvida a partir de observações de agrupamentos de animais
como um bando de pássaros ou um cardume de peixes em busca de alimento. Foi percebido, a
partir destas observações, que as ações do grupo são influenciadas pela experiência individual
acumulada e pela experiência coletiva [54, 55].

De forma prática, esta análise comportamental é traduzida numa população de partículas
(indivíduos), que são soluções candidatas ao problema. Como num bando de pássaros, cada
pássaro (partícula) é influenciada pela melhor posição encontrada pelo próprio indivíduo (termo
cognitivo), quanto pela melhor posição encontrada pelo enxame como um todo (termo social)
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[54, 55]. Desta forma, cada partícula se direciona a partir de sua posição atual com influência
dos termos cognitivos, social, e um termo de velocidade. O termo de velocidade ou fator de
aceleração é um valor que varia iterativamente tomando como base os termos cognitivo e social.
Adicionalmente, o fator de aceleração é ponderado através de uma componente aleatória, na
tentativa do algoritmo não ficar preso em pontos de ótimos locais e garantindo a diversidade
das partículas [54,55]. Quando uma partícula descobre novas regiões promissoras no espaço de
busca, o enxame é guiado progressivamente devido ao termo social, de forma a explorar mais
precisamente a região encontrada [54, 55].

O PSO inicia o seu procedimento a partir da criação do enxame, ou seja, pela inicialização
de cada partícula (posições e velocidades aleatórias dentro do domínio do espaço de busca).
Todo o enxame é avaliado através de uma função de aptidão. Para cada partícula do enxame,
é verificado se a mesma possui uma posição atual mais apta que a melhor posição encontrada
individualmente e a melhor posição encontrada pelo enxame, atualizando-as se necessário.
Posteriormente a velocidade e a posição atual de todas as partículas do enxame são atualizadas.
Todos estes passos são repetidos até que uma condição de parada seja encontrada.

No pseudo-código apresentado na Figura 3.3, o tamanho do enxame é definido por S. A
i-ézima partícula do enxame (1 ≤ i ≤ S) tem uma posição atual no espaço de busca, definida
por

posi(t) = (posi,1(t), posi,2(t), . . . , posi, j(t), . . . , posi,P(t)), (3.36)

uma velocidade atual, definida por

veli(t) = (veli,1(t),veli,2(t), . . . ,veli, j(t), . . . ,veli,P(t)), (3.37)

e a melhor posição individual armazenada, definida por

pbi(t) = (pbi,1(t), pbi,2(t), . . . , pbi, j(t), . . . , pbi,P(t)). (3.38)

Assumindo um problema de maximização n-dimensional, em cada iteração do PSO, a ve-
locidade de cada partícula do enxame é atualizada por

veli(t +1) = wveli(t)+ c1r1[pbi(t)−posi(t)]+ c2r2[p̂b(t)−posi(t)], (3.39)

onde j ∈ 1,2, . . . ,n, p̂b(t) = [p̂b1(t), p̂b2(t), . . . , p̂bn(t)] denota um vetor n-dimensional repre-
sentando a melhor posição encontrada no espaço de busca pelo enxame (encontrada por qual-
quer partícula), c1 e c2 representam os coeficientes de aceleração, que controlam como a partí-
cula deve se mover em uma determinada iteração, e r1 ∼U(0,1) e r2 ∼U(0,1) são elementos
de duas sequências aleatórias uniformes no intervalo [0,1]. O termo w é definido como peso de
inércia, onde este valor é tipicamente definido para variar linearmente no intervalo [0,1], tendo
seu valor decrementado durante o processo de busca.

Portanto, a nova posição atual da i-ézima partícula é atualizada por

posi(t +1) = posi(t)+veli(t +1). (3.40)

A melhor posição individual da partícula e a melhor posição encontrada pelo enxame são
atualizadas, respectivamente, por

pbi(t +1) =
{

pbi(t) se f (posi(t +1))≤ f (pbi(t)),
posi(t +1) caso contrário. ; (3.41)
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e
p̂b(t +1) = argmax [ f (pbi(t +1))] , 1 ≤ i ≤ S, (3.42)

onde argmax(·) denota o argumento máximo e f (·) é uma função de custo.
Cada componente do vertor veli é normalizado no intervalo [−velmax,velmax], de forma o

enxame atue sob o domínio restrito do espaço de busca do problema, fazendo com que a busca
se torne uma explotação. Vale mencionar que este mecanismo não restringe os valores de posi
no intervalo de veli, pois este apenas limita a distância máxima que cada partícula poderá se
mover durante cada iteração do PSO [162].

OtimizadorPorEnxameDePartículas() {
inicializa enxame;
avalia f (enxame); // f (·): função de aptidão
repita

para i = 1 to S faça
se f (posi(t))> f (pbi(t)) {

pbi(t) = posi(t)
}
se f (pbi(t))> f (p̂b(t)) {

p̂b(t) = pbi(t)
}

}
atualiza a velocidade, a posição atual e a melhor posição
de cada partícula do enxame;
atualiza a melhor posição do enxame;
avalia f (enxame);

até ( condição de parada );
}

Figura 3.3 Pseudo-código do otimizador de enxame de partículas.

Também, note que o PSO não pode ser diretamente utilizado para solucionar o problema de
previsão de séries temporais, uma vez que o mesmo apenas pode ser utilizado como ferramenta
auxiliar a modelos de previsão na tentativa de se encontrar uma representação mais precisa da
série, gerando desta forma sistemas híbridos para previsão.

3.6 Sistemas Híbridos

Os seres humanos são exemplos de máquinas que possuem informações híbridas [60]. As
atitudes e ações dos seres humanos refletem a combinação entre informação genética e in-
formação adquirida através de aprendizagem [67]. A combinação destes diferentes tipos de
processamento de informação é indispensável ao processo de sobrevivência dos seres humanos
em meios complexos e dinâmicos [67].
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O processo de hibridização de sistemas computacionais tem produzido resultados bastante
interessantes em alguns tipos de tarefas, em particular em certos problemas complexos que não
podem ser solucionados por uma única técnica inteligente [67]. Considerando que uma única
técnica tem propriedades particulares que não são suficientes para a resolução completa de um
determinado problema, é necessário combinar técnicas com propriedades complementares de
forma a resolver completamente o problema, e este tem sido a grande motivação para o estudo
de sistemas híbridos (hybrid systems, HSs) [67], onde duas ou mais técnicas são combinadas
com o intuito de superar as limitações de técnicas utilizadas individualmente [67].

Os HSs se tornam necessários quando consideramos o largo domínio das aplicações, uma
vez que estas possuem componentes complexas de problemas distintos, cada qual necessitando
de um tipo particular de processamento. Além disso, os HSs não somente representam a combi-
nação de diferentes técnicas, mas a integração delas com sistemas computacionais convencio-
nais [60]. É possível sumarizar três principais motivos para a criação de sistemas híbridos [67]:
i) técnicas de intensificação: representa uma integração de diferentes técnicas na tentativa de
superação das limitações da utilização de técnicas individualmente, ii) multiplicidade de apli-
cações em tarefas: representa a integração de diversas técnicas para diversos sub-problemas
que uma determinada aplicação venha a possuir, e iii) realização de múltipla funcionalidade:
representa a integração de técnicas com capacidade de processamento múltiplo de informações
dentro de uma arquitetura.

Segundo Goonatilake and Khebbal [67], os HSs têm um papel importante no desenvolvi-
mento de sistemas inteligentes futuros, sendo atualmente solicitados por uma demanda cres-
cente de aplicações práticas, especialmente nas áreas de percepção de máquina, processamento
inteligente de sinais, sistemas de apoio à decisão, previsão de séries temporais, análise de risco
de apólices de seguros, processamento de linguagem natural, dentre outras. Existem uma va-
riedade de combinações entre técnicas distintas que podem ser utilizadas para se definir uma
solução híbrida para previsão de séries temporais. No entanto, a discussão aqui exposta se
limita a combinação de um modelo conexionista (ANN do tipo MLP) com dois modelos evo-
lucionários (MGA e PSO), uma vez que, de acordo com [49, 60], estas integrações apresentam
os resultados mais expressivos e comumente encontrados na literatura.

3.6.1 Algoritmos Genéticos e Redes Neurais Multicamadas

A fim de se definir uma solução a um dado problema de previsão de séries temporais, as ANNs
do tipo MLP requerem a definição de um conjunto de parâmetros que são bastante difíceis de
determinar, sendo esta escolha de fundamental importância para o desempenho de previsão do
modelo. Assim, a grande questão para otimizar o desempenho de rede MLP para problemas de
previsão é como determinar os valores ótimos destes parâmetros da rede, bem como determinar
os retardos temporais relevantes para caracterizar o fenômeno gerador da série temporal, uma
vez que estes se encontram num espaço que contém infinitas possibilidades. Uma possível
solução é a aplicação de uma técnica de busca que tenha a capacidade de realizar a escolha
automática destes parâmetros, alcançando pontos de ótimo dentro deste espaço de parâmetros
[60, 61].

Apesar de redes MLP serem aproximadores universais [74, 75], estas possuem um custo
computacional bastante elevado para determinar um conjunto de parâmetros que solucione o
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problema de previsão com desempenho aceitável, como a quantidade de neurônios na camada
escondida, os pesos sinápticos, a arquitetura, o algoritmo de treinamento e seus respectivos
parâmetros, dentre outros [60, 61]. A definição incorreta destes parâmetros afeta diretamente a
eficiência do processo de aprendizagem da rede e consequentemente implica na incapacidade
de generalização da rede.

Os GAs representam uma classe de algoritmos que realizam buscas evolucionárias em es-
paços de estados. Então, a combinação MLP e GAs, gerando uma solução híbrida, otimiza o
desempenho do modelo de previsão (no caso particular uma rede MLP), uma vez que o GA
busca, de forma evolucionária, por uma configuração sub-ótima (senão ótima) da rede MLP
para o problema em questão. Neste tipo de solução híbrida, cada indivíduo da população do
GA representa uma rede candidata à solução final do problema, onde os parâmetros de cada
rede MLP são evoluídos a cada geração do GA.

Desta forma, o HS definido como MGA–MLP, representado pela combinação de redes MLP
e o MGA apresentado na Seção 3.5.1.1 (pois o mesmo apresenta convergência mais rápida do
que o GA padrão [85]) segue o paradigma de intensificação, uma vez que onde o ponto forte
do MGA, determinado pela busca de parâmetros em espaços de estados, supre o ponto fraco
das redes MLP, determinado pela escolha de um conjunto de parâmetros que por definição está
contido em um espaço tão imenso que se torna inviável a sua escolha manual.

O HS MGA–MLP consiste em: três modelos distintos são utilizados para descrever a arqui-
tetura da rede MLP, onde cada modelo é treinado e ajustado pelo MGA, que determina [60,61]:

1. A quantidade mínima de (e seus específicos) retardos temporais relevantes para represen-
tar a série temporal – inicialmente a quantidade máxima de retardos temporais (MaxLags)
é previamente definida e o MGA pode escolher qualquer valor no intervalo [1,MaxLags];

2. A quantidade de unidades de processamento na camada intermediária da rede MLP –
inicialmente a quantidade máxima de unidades de processamento é previamente definida
(MaxHidden) e o MGA pode escolher qualquer valor no intervalo [1,MaxHidden];

3. O modelo, a configuração dos pârametros, pesos e bias da rede MLP.

A Figura 3.4 ilustra o esquema do HS MGA–MLP [60, 61].
De acordo com a Figura 3.4, os parâmetros do MGA e MLP são inicializados. Após este

procedimento, a população do MGA é gerada, isto é, um conjunto de redes MLP candidatas a
solução do problema. Posteriormente, cada indivíduo da população do MGA é avaliado. Um
par de indivíduos pais são escolhidos e os operadores de cruzamento e mutação são aplicados,
gerando uma nova população. A condição de parada é então verificada. Todo este procedimento
é iterativamente repetido até que uma condição de parada seja encontrada.

No HS MGA–MLP, como cada indivíduo da população do MGA representa uma rede MLP,
a codificação do seu cromossomo consiste nos seguintes parâmetros [60, 61]:

• Wi j: matriz com os pesos das conexões da camada de entrada i para a camada interme-
diária j da rede MLP;

• W jk: matriz com os pesos das conexões da camada intermediária j para a camada de
saída k da rede MLP;
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Figura 3.4 Esquema do sistema híbrido MGA–MLP.

• b j: vetor com os bias das unidades de processamento da camada intermediária j da rede
MLP;

• bk: vetor com os bias das unidades de processamento da camada de saída k da rede MLP;

• Ml pMod: modelo da MLP;
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• Ml pHiddenUnit: quantidade de unidades de processamento na camada escondida da
rede MLP;

• lag: vetor contendo no máximo MaxLags elementos, onde cada um destes é utilizado
para determinar se um retardo temporal específico será utilizado (lagi ≥ 0) ou não (lagi <
0).

Neste tipo de HS, cada indivíduo da população do MGA é avaliado através de uma função
de avaliação, definida por [60, 61]:

Fitness =
1

1+MSE
, (3.43)

onde MSE é o erro médio quadrático (mean squared error, MSE), formalmente definido no
Capítulo 4.

Os critérios de parada do HS MGA–MLP são [60, 61]:

1. A quantidade máxima de gerações (MgaMaxGer);

2. O aumento no erro de validação ou generalization loss (Gl) [110]: Gl > 5%;

3. A queda no erro de treinamento ou process training (Pt) [110]: Pt ≤ 10−6.

Três formas distintas (Ml pMod = 1,2,3) para modelagem da rede MLP são utilizadas neste
HS, e são descritas formalmente a seguir [60, 61].

A primeira arquitetura para modelagem da rede MLP (Ml pMod = 1) utiliza função de
ativação sigmóide logística para todas as unidades de processamento escondidas. A unidade
de processamento de saída utiliza função de ativação linar com seu bias passando por função
sigmóide logística. A saída da rede MLP é dada por:

yk(t) =
nh

∑
j=1

W jkSig
[ nin

∑
i=1

Wi jxi(t)+b1
j

]
+Sig(b2

k), (3.44)

onde xi(t) (i = 1,2, . . . ,nin) representa os valores de entrada da rede MLP (retardos temporais),
nin e nh denotam a quantidade de entradas da rede MLP e a quantidade de unidades de proces-
samento na camada escondida, respectivamente. Como a previsão pretendida é de um passo,
utiliza-se apenas uma unidade de processamento na camada de saída (k = 1). O termo Sig(·) é
uma função sigmóide logística definida por:

Sig(x) =
1

1+ exp(−x)
. (3.45)

O segundo modelo de rede MLP (Ml pMod = 2) consiste em utilizar função de ativação
sigmóide logística nas unidades de processamento na camada escondida e utilizar função de
ativação linear na unidade de processamento na camada de saída. A saída da rede MLP é dada
por:

yk(t) =
nh

∑
j=1

WjkSig
[ nin

∑
i=1

Wi jxi(t)+b1
j

]
+b2

k . (3.46)
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A terceira arquitetura de rede MLP (Ml pMod = 3) aplica a função de ativação sigmóide
logística em todas as unidades de processamento. A saída da rede MLP é dada por:

yk(t) = Sig
{ nh

∑
j=1

WjkSig
[ nin

∑
i=1

Wi jxi(t)+b1
j

]
+b2

k

}
. (3.47)

3.6.2 Otimizador por Exame de Partículas e Redes Neurais Multicamadas

Este tipo de HS, definido como PSO–MLP [25], é composto por PSO e redes MLP e visa
integrar o destacável mecanismo de busca por exame de partículas (uma vez que o mesmo
apresenta um maior poder de busca para otimização de redes MLP quando comparado aos GA
padrão e o MGA utilizado no HS exposto na Seção 3.6.1) com as bem conhecidas redes MLP.
O PSO representa uma classe de algoritmos de otimização em espaços de estados que realizam
buscas baseadas em enxame de partículas. A combinação MLP e PSO gera, portanto, uma
solução híbrida que também otimiza o desempenho do modelo de previsão, uma vez que o PSO
busca por uma configuração sub-ótima (ou até mesmo ótima) da rede MLP para o problema em
questão.

Neste tipo de solução híbrida, cada partícula do enxame do PSO representa uma rede MLP
candidata à solução final do problema, onde os parâmetros de cada rede MLP são evoluídos a
cada iteração do PSO. Da mesma forma que o HS MGA–MLP, o HS PSO–MLP exposto aqui
também segue o paradigma de intensificação, onde o ponto forte do PSO supre o ponto fraco
das redes MLP.

O HS PSO–MLP consiste em: três modelos distintos são utilizados para descrever a ar-
quitetura da rede MLP, onde cada modelo é treinado e ajustado pelo PSO, que determina (da
mesma forma que o MGA–MLP) [25]:

1. A quantidade mínima de (e seus específicos) retardos temporais relevantes para represen-
tar a série temporal – inicialmente a quantidade máxima de retardos temporais (MaxLags)
é previamente definida e o PSO pode escolher qualquer valor no intervalo [1,MaxLags];

2. A quantidade de unidades de processamento na camada intermediária da rede MLP –
inicialmente a quantidade máxima de unidades de processamento é previamente definida
(MaxHidden) e o PSO pode escolher qualquer valor no intervalo [1,MaxHidden];

3. O modelo, a configuração dos pârametros, pesos e bias da rede MLP.

A Figura 3.5 ilustra o esquema do HS PSO–MLP [25].
De acordo com a Figura 3.5, os parâmetros do PSO e MLP são inicializados. Após este

procedimento, o enxame do PSO é gerado, isto é, um conjunto de redes MLP candidatas a
solução do problema. Posteriormente, cada partícula do enxame do PSO é avaliada. Então,
a velocidade, a posição e a melhor posição individual de cada particula são atualizadas, bem
como a melhor posição global encontrada pelo enxame. A condição de parada é então verifi-
cada. Todo este procedimento é iterativamente repetido até que uma condição de parada seja
encontrada.
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Figura 3.5 Esquema do sistema híbrido PSO–MLP.

No HS PSO–MLP, como cada partícula do enxame do PSO representa uma rede MLP, a
codificação do cromossomo de cada partícula do enxame do PSO consiste nos mesmos parâ-
metros descritos no HS MGA–MLP. Neste HS PSO–MLP, cada partícula do enxame do PSO é
avaliada através da mesma função de avaliação utilizada no HS MGA–MLP.
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Os critérios de parada do HS PSO–MLP são [25]:

1. A quantidade máxima de iterações (PsoMaxIter);

2. O aumento no erro de validação ou generalization loss (Gl) [110]: Gl > 5%;

3. A queda no erro de treinamento ou process training (Pt) [110]: Pt ≤ 10−6.

As três formas distintas para modelagem da rede MLP apresentadas na Seção 3.6.1 também
são utilizadas no HS PSO–MLP.

Note que ambos os HSs, MGA–MLP e PSO–MLP otimizam os mesmos parâmetros da rede
MLP, onde a ideia é apresentar diferentes técnicas de busca para solucionar o mesmo problema
em questão, para desta forma poder inferir uma análise comparativa justa entre as técnicas [25].

3.7 Sistemas Híbridos Otimizados

Os sistemas híbridos expostos nas Seções 3.6.1 e 3.6.2 representam combinações entre algo-
ritmos de busca e redes neurais para otimizar o desempenho de previsão das redes MLP. No
entanto, estes sistemas não abordam o meio convencional de aprendizagem de redes MLP, que
é aprendizagem supervisionada baseada no método do gradiente descendente [74,75]. Assim, é
importante que as propostas de sistemas híbridos incorporem ambas as técnicas de busca global
(MGA e PSO) e local (algoritmos baseado em gradiente descendente), uma vez que a técnica
global atua sobre todo o espaço de busca e a técnica local refina esta busca sobre uma região
específica deste espaço. Esta seção apresentará dois HSs que utilizam esta abordagem e re-
presentam as melhores ténicas, baseadas em seus resultados preditivos, de previsão atualmente
apresentadas na literatura [28, 33, 36, 41].

3.7.1 O método time-delay added evolutionary forecasting (TAEF)

O método time-delay added evolutionary forecasting (TAEF) [60,61] tenta reconstruir o espaço
de fase de uma série temporal realizando uma busca pela mínima dimensionalidade necessária
para reproduzir o fenômeno da série temporal. O método TAEF é um HS baseado em arquite-
turas de rede MLP treinadas e ajustadas pelo MGA descrito na Seção 3.5.1.1 que não apenas
determina os parâmetros da rede MLP como também pela dimensão mínima adequada para
representar a série temporal.

Seguindo este princípio, os parâmetros importantes que método TAEF determina são [60,
61]:

1. A quantidade mínima de (e seus específicos) retardos temporais relevantes para represen-
tar a série temporal – inicialmente a quantidade máxima de retardos temporais (MaxLags)
é previamente definida e o MGA pode escolher qualquer valor no intervalo [1,MaxLags];

2. A quantidade de unidades de processamento na camada intermediária da rede MLP –
inicialmente a quantidade máxima de unidades de processamento é previamente definida
(MaxHidden) e o MGA pode escolher qualquer valor no intervalo [1,MaxHidden];
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3. O modelo e arquitetura da rede MLP (Equações 3.44–3.47);

4. O algoritmo de treinamento da rede MLP (resilient back-propagation [117], levenberg
marquardt [71], scaled conjugate gradient [97] e one step secant conjugate gradient [5]);

A Figura 3.6 ilustra o esquema do método TAEF [60, 61].

Figura 3.6 Esquema do sistema híbrido otimizado TAEF.

De acordo com a Figura 3.6, o método TAEF executa iterativamente o processo do MGA
para determinar o modelo de previsão. Inicialmente, em cada iteração do método, os parâme-
tros do MGA são inicializados. Após este procedimento, a população do MGA é criada, isto
é, um conjunto de redes MLP candidatas a solução do problema. Cada indivíduo (rede MLP)
é então treinado por um método baseado em gradiente descendente (definido individualmente
para cada indivíduo da população do MGA). Posteriormente, cada indivíduo da população do
MGA é avaliado. Um par de indivíduos pais são escolhidos e os operadores de cruzamento e
mutação são aplicados, gerando uma nova população. Cada indivíduo da nova população (rede
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MLP) é então treinado por um método baseado em gradiente descendente (definido individu-
almente para cada indivíduo da nova população do MGA). A condição de parada do MGA é
então verificada. Todo este procedimento é iterativamente repetido até que uma condição de
parada do MGA seja encontrada. Após o término do processo do MGA, os parâmetros do mé-
todo TAEF são atualizados e este procedimento é iterativamente repetido até que uma condição
de parada do método TAEF seja encontrada.

No método TAEF, como cada indivíduo da população do MGA representa uma rede MLP,
a codificação do seu cromossomo consiste nos seguintes parâmetros [60, 61]:

• Ml pMod: modelo da MLP;

• Ml pHiddenUnit: quantidade de unidades de processamento na camada escondida da
rede MLP;

• Ml pTrain: algoritmo de treinamento da rede MLP;

• lag: vetor contendo no máximo MaxLags elementos, onde cada um destes é utilizado
para determinar se um retardo temporal específico será utilizado (lagi ≥ 0) ou não (lagi <
0).

Três formas distintas (Ml pMod = 1,2,3) para modelagem da MLP são utilizadas neste
método, sendo as mesmas utilizadas nos HSs MGA–MLP e PSO–MLP.

No método TAEF, cada indivíduo da população do MGA é avaliado através de uma função
de avaliação, definida por [60, 61]:

Fitness =
1

1+MSE
, (3.48)

onde MSE é o erro médio quadrático (mean squared error, MSE), formalmente definido no
Capítulo 4.

Os critérios de parada do MGA utilizado no método TAEF são [60, 61]:

1. A quantidade máxima de gerações (MgaMaxGer);

2. O aumento no erro de validação ou generalization loss (Gl) [110]: Gl > 5%;

3. A queda no erro de treinamento ou process training (Pt) [110]: Pt ≤ 10−6.

Os critérios de parada do método TAEF são [60, 61]:

1. A quantidade máxima de iterações (iterMax);

2. Valor mínimo da função de avaliação (minFit);

Os critérios de parada do treinamento de cada rede MLP são [60, 61]:

1. A quantidade máxima de épocas (Ml pE poch);

2. O aumento no erro de validação ou generalization loss (Gl) [110]: Gl > 5%;
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3. A queda no erro de treinamento ou process training (Pt) [110]: Pt ≤ 10−6.

Ao fim do método TAEF, o indivíduo com o maior valor de avaliação no conjunto de va-
lidação dentre todos gerados por cada execução do MGA é escolhido para ser o modelo de
previsão gerado pelo método [60, 61].

3.7.2 O método swarm-based hybrid intelligent forecasting (SHIF)

A partir da definição do método TAEF, é possível notar que ele incorpora duas técnicas de
busca, uma global para definição dos retardos temporais, modelo e algoritmo de treinamento
da rede MLP, e outra local para treinar a rede MLP. No entanto, no método TAEF os pesos e
bias da rede MLP são inicializados aleatoriamente para cada indivíduo criado, e tal fato induz
uma limitação no processo evolucionário executado pelo MGA.

Na tentativa de superar esta limitação do método TAEF, Araújo [25] propôs o método
swarm-based hybrid intelligent forecasting (SHIF), que da mesma forma do método TAEF
[60, 61], reconstroi o espaço de fase de uma série temporal através de uma busca pela mínima
dimensionalidade necessária para reproduzir o fenômeno da série temporal. O método SHIF é
um HS baseado em arquiteturas de rede MLP treinadas e ajustadas pelo PSO descrito na Se-
ção 3.5.2 que não apenas determina os parâmetros da rede MLP como também pela dimensão
mínima adequada para representar a série temporal.

Portanto, os parâmetros relevantes que método SHIF determina são [25]:

1. A quantidade mínima de (e seus específicos) retardos temporais relevantes para represen-
tar a série temporal – inicialmente a quantidade máxima de retardos temporais (MaxLags)
é previamente definida e o PSO pode escolher qualquer valor no intervalo [1,MaxLags];

2. A quantidade de unidades de processamento na camada intermediária da rede MLP –
inicialmente a quantidade máxima de unidades de processamento é previamente definida
(MaxHidden) e o PSO pode escolher qualquer valor no intervalo [1,MaxHidden];

3. O modelo e arquitetura da rede MLP (Equações 3.49–3.52);

4. Os pesos, bias e chaves das conexões (procedimento de poda) da rede MLP;

5. O algoritmo de treinamento da rede MLP (resilient back-propagation [117], levenberg
marquardt [71], scaled conjugate gradient [97] e one step secant conjugate gradient [5]);

A Figura 3.7 ilustra o esquema do método SHIF [25].
De acordo com a Figura 3.7, o método SHIF executa iterativamente o processo do PSO

para determinar os parâmetros ótimos do modelo de previsão. Inicialmente, em cada iteração
do método, os parâmetros do PSO são inicializados. Após este procedimento, o enxame do
PSO é criado, isto é, um conjunto de redes MLP candidatas a solução do problema. Cada
partícula (rede MLP) é então treinada por um método baseado em gradiente descendente (de-
finido distintamente para cada partícula do enxame do PSO). Posteriormente, cada partícula
do enxame do PSO é avaliada. A posição e a velocidade de cada partícula são atualizados. A
melhor posição individual e global são então atualizadas. Tem-se então um novo enxame, que
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Figura 3.7 Esquema do sistema híbrido otimizado SHIF.

é treinado por um método baseado em gradiente descendente (definido individualmente para
cada partícula do enxame do PSO). A condição de parada do PSO é então verificada. Todo este
procedimento é iterativamente repetido até que uma condição de parada do PSO seja encon-
trada. Após o término do processo do PSO, os parâmetros do método SHIF são atualizados e
este procedimento é iterativamente repetido até que uma condição de parada do método SHIF
seja encontrada.

No método SHIF, como cada partícula do enxame do PSO representa uma rede MLP, a
codificação de cada partícula consiste nos seguintes parâmetros [25]:

• Ml pMod: modelo da MLP;

• Ml pHiddenUnit: quantidade de unidades de processamento na camada escondida da
rede MLP;



46 CAPÍTULO 3 MODELOS PARA PREVISÃO DE SÉRIES TEMPORAIS

• Wi j: matriz com os pesos das conexões da camada de entrada i para a camada interme-
diária j da rede MLP;

• Si j: matriz com as chaves das conexões da camada de entrada i para a camada interme-
diária j da rede MLP;

• W jk: matriz com os pesos das conexões da camada intermediária j para a camada de
saída k da rede MLP;

• S jk: matriz com as chaves das conexões da camada intermediária j para a camada de
saída k da rede MLP;

• b j: vetor com os bias das unidades de processamento da camada intermediária j da rede
MLP;

• S1
j : vetor com os bias das unidades de processamento da camada intermediária j da rede

MLP;

• bk: vetor com os bias das unidades de processamento da camada de saída k da rede MLP;

• S2
k : vetor com os bias das unidades de processamento da camada de saída k da rede MLP;

• Ml pTrain: algoritmo de treinamento da rede MLP;

• lag: vetor contendo no máximo MaxLags elementos, onde cada um destes é utilizado
para determinar se um retardo temporal específico será utilizado (lagi ≥ 0) ou não (lagi <
0).

Três formas distintas (Ml pMod = 1,2,3) para modelagem da MLP são utilizadas neste
método, e são descritas formalmente a seguir. Note que diferentemente to método TAEF, o
método SHIF usa uma procedimento de poda na modelagem da MLP, incluindo chaves entre
as conexões da rede. Tais chaves podem estar ligadas ou desligadas, representando a atividade
ou inatividade de uma determinada conexão na rede. Este procedimento de poda oferece uma
capacidade efetiva para determinação da rede MLP mais compacta, reduzindo o custo compu-
tacional e a probabilidade de overfitting da rede.

A primeira arquitetura para modelagem da MLP (Ml pMod = 1) utiliza função de ativação
sigmóide logística para todas as unidades de processamento escondidas. A unidade de proces-
samento de saída utiliza função de ativação linar com seu bias passando por função sigmóide
logística. A saída da MLP é dada por:

yk =
nh

∑
j=1

step(S2
jk)WjkSig

[ nin

∑
i=1

(step(S1
i j)Wi jxi(t)− step(S1

j)b
1
j)

]
− step(S2

k)Sig(b2
k), (3.49)

onde o termo step é uma função degrau definida por:

step(x) =
{

1, se x ≥ 0,
0, caso contrário. . (3.50)
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O segundo modelo (Ml pMod = 2) consiste em utilizar função de ativação sigmóide logís-
tica nas unidades de processamento na camada escondida e utilizar função de ativação linear
na unidade de processamento na camada de saída. A saída da MLP é dada por:

yk =
nh

∑
j=1

step(S2
jk)WjkSig

[ nin

∑
i=1

(step(S1
i j)Wi jxi(t)− step(S1

j)b
1
j)

]
− step(S2

k)(b
2
k). (3.51)

A terceira arquitetura (Ml pMod = 3) aplica a função de ativação sigmóide logística em
todas as unidades de processamento. A saída da MLP é dada por:

yk = Sig
{ nh

∑
j=1

step(S2
jk)W jkSig

[ nin

∑
i=1

(step(S1
i j)Wi jxi(t)− step(S1

j)b
1
j)

]
− step(S2

k)(b
2
k)

}
. (3.52)

No método SHIF, cada partícula do enxame do PSO é avaliada através de uma função de
avaliação, definida por [25]:

Fitness =
POCID

1+MSE +MAPE +T HEIL+ARV
, (3.53)

onde POCID é a previsão na mudança de direção (prediction of change in direction, POCID),
MAPE é o erro percentual absoluto médio (mean absolute percentage error, MAPE), MAPE
é a estatística U de Theil (u of theil statistics, THEIL), e a variância relativa média (average
relative variance, ARV), formalmente definidos no Capítulo 4.

Os critérios de parada do PSO utilizado no método SHIF são [25]:

1. A quantidade máxima de iterações do pso (PsoMaxIter);

2. O aumento no erro de validação ou generalization loss (Gl) [110]: Gl > 5%;

3. A queda no erro de treinamento ou process training (Pt) [110]: Pt ≤ 10−6.

Os critérios de parada do método SHIF são [25]:

1. A quantidade máxima de iterações (iterMax);

2. Valor mínimo da função de avaliação (minFit);

Os critérios de parada do treinamento de cada rede MLP são [25]:

1. A quantidade máxima de épocas (Ml pE poch);

2. O aumento no erro de validação ou generalization loss (Gl) [110]: Gl > 5%;

3. A queda no erro de treinamento ou process training (Pt) [110]: Pt ≤ 10−6.

Ao fim do método SHIF, o indivíduo com o maior valor de avaliação no conjunto de valida-
ção dentre todos gerados por cada execução do PSO, é escolhido para ser o modelo de previsão
gerado pelo método [25].
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3.8 Considerações Finais

Segundo Araújo, Ferreira e Mattos [25, 28, 33, 36, 41, 49, 60, 61], é possível identificar que
séries temporais são comumente governadas por fenômenos não-lineares, portanto era de se
esperar um desempenho superior dos modelos não-lineares em relação aos modelos lineares.
No entanto, acredita-se que os modelos não-lineares não são capazes de obter desempenho
superior devido à grande quantidade de características complexas no fenômeno gerador de
séries temporais, que impedem o modelo de capturar tal fenômeno. No entanto, o problema de
previsão de séries temporais ainda é considerado um problema bastante difícil, devido à grande
quantidade de características complexas que, frequentemente, estão presentes em tais séries
(irregularidades, volatilidade, tendências, ruído, etc.).

Devido à complexidade do relacionamento entre os dados, surgem várias limitações dos
modelos não-lineares quando aplicados em situações reais. Uma destas limitações é a alta
complexidade matemática e computacional, fator que limita os modelos não-lineares a um de-
sempenho equivalente aos modelos lineares, bem como a necessidade, na maioria das vezes, de
um especialista no problema para validar as previsões geradas pelo modelo [14]. Tais fatores
sugerem que novas abordagens devem ser desenvolvidas com o intuito de aperfeiçoar o desem-
penho de previsão. Portanto, não é surpreendente o grande interesse no desenvolvimento de
novos modelos para a previsão de séries temporais, a partir da utilização de novas abordagens
e paradigmas aplicados ao problema exposto.

3.9 Resumo do Capítulo

Neste capítulo foram apresentados os modelos de previsão estatísticos clássicos lineares e não-
lineares encontrados na literatura de previsão de séries temporais. Também, foram abordados
modelos de previsão mais robustos, baseados em métodos e técnicas da inteligência artificial.
Posteriormente, foram apresentados modelos de previsão híbridos que representam o que há de
mais recente neste segmento de pesquisa. Entretanto, mesmo com diversas técnicas propostas
na literatura, o dilema do passeio aleatório no caso particular de séries temporais financeiras
ainda persiste, e tal fato sugere o desenvolvimento de novos modelos de previsão na tentativa
de superar o problema.



CAPÍTULO 4

Caracterização das Séries Temporais Utilizadas

Neste capítulo serão descritas as séries temporais financeiras utilizadas como conjunto de testes
ao longo deste trabalho. Para cada série temporal analisada, é apresentada uma breve descrição
da série e a motivação para sua utilização. Ao final deste capítulo, são apresentadas cinco
métricas e uma função de avaliação utilizadas para mensurar o desempenho de previsão dos
modelos investigados neste trabalho.

4.1 Séries Temporais Financeiras

O principal objetivo deste trabalho é o desenvolvimento de um novo modelo de previsão
para solucionar o dilema do passeio aleatório no problema de previsão de séries temporais
financeiras. Por este motivo, faz-se necessário a utilização de um conjunto de séries tem-
porais relevantes que sirva como teste (benchmark) para comparações com os resultados ob-
tidos com o modelo proposto e modelos propostos na literatura e investigados neste traba-
lho. Para tal, foram utilizadas séries temporais financeiras comumente utilizadas na litera-
tura [25–30,33,36,38,39,41,49,60,61]: Índice da Bolsa de Valores de São Paulo, Índice Dow
Jones Industrial Average, Índice National Association of Securities Dealers Automated Quota-
tion, Índice Financial Times and London Stock Exchange 100, Preço das Ações do Bradesco
PN, Preço das Ações da Gol PN, Preço das Ações do Itaú Unibanco PN, Preço das Ações da
Petrobras PN, Preço das Ações da Usiminas PNA e Preço das Ações da Vale PNA.

4.1.1 Índice da Bolsa de Valores de São Paulo (BVSP)

O Índice da Bolsa de Valores de São Paulo (BVSP) é considerado o mais importante indica-
dor do desempenho médio das cotações das ações com maior volume negociadas na Bolsa de
Valores de São Paulo. A série BVSP utilizada é composta por observações diárias do valor
de fechamento do índice a partir de 09/10/2006 até 28/10/2010, que podem ser ilustradas na
Figura 4.1.

Algumas medidas estatísticas básicas para a série BVSP utilizada são apresentadas na Ta-
bela 4.1.

A Figura 4.2 apresenta o gráfico lagplot para a série BVSP.

4.1.2 Índice Dow Jones Industrial Average (DJI)

O Índice Dow Jones Industrial Average (DJI) é considerado o mais importante índice de mer-
cado financeiro internacional, que mostra como as trinta maiores empresas de capital aberto

49
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Figura 4.1 Gráfico da série BVSP.

Tabela 4.1 Estatísticas da série BVSP.
Estatística Valor

Quantidade de pontos 1000,00
Valor máximo 73517,00
Valor mínimo 29435,00

Média 55733,29
Variância 113010203,45

Desvio padrão 10630,63

sediadas nos Estados Unidos têm sido negociadas durante o pregão do mercado de ações. A
série DJI utilizada é composta por observações diárias do valor de fechamento do índice a partir
de 08/11/2006 até 28/10/2010, que podem ser ilustradas na Figura 4.3.

A Tabela 4.2 apresenta algumas estatísticas básicas para a série DJI.

Tabela 4.2 Estatísticas da série DJI.
Estatística Valor

Quantidade de pontos 1000,00
Valor máximo 14164,53
Valor mínimo 6547,05

Média 11024,80
Variância 3401094,56

Desvio padrão 1844,21
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Figura 4.2 Lagplot da série BVSP.
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Figura 4.3 Gráfico da série DJI.

A Figura 4.4 apresenta o gráfico lagplot para a série DJI.
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Figura 4.4 Lagplot da série DJI.

4.1.3 Índice National Association of Securities Dealers Automated Quotation (IXIC)

O Índice National Association of Securities Dealers Automated Quotation (IXIC) é o maior
mercado de capitais dos Estados Unidos, sendo possível negociar ações de mais de três mil
empresas. Atualmente, o índice possui o maior volume de negociação de todas as bolsas de
valores mundiais. A série IXIC utilizada é composta por observações diárias do valor de fe-
chamento do índice a partir de 08/11/2006 até 28/10/2010, que podem ser ilustradas na Figura
4.5.

Na Tabela 4.3 algumas estatísticas básicas são apresentadas para a série IXIC.

Tabela 4.3 Estatísticas da série IXIC.
Estatística Valor

Quantidade de pontos 1000,00
Valor máximo 2859,12
Valor mínimo 1268,64

Média 2225,24
Variância 125415,17

Desvio padrão 354,14

A Figura 4.6 apresenta o gráfico lagplot para a série IXIC.
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Figura 4.5 Gráfico da série IXIC.
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Figura 4.6 Lagplot da série IXIC.

4.1.4 Índice Financial Times and London Stock Exchange 100 (FTSE)

O Índice Financial Times and London Stock Exchange 100 (FTSE) é calculado pela FTSE The
Index Company e é composto por uma carteira das cem ações mais representativas da Bolsa de
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Valores de Londres, tendo como principal objetivo a detecção de tendências de alta ou baixa
na cotação das ações. A série FTSE utilizada é composta por observações diárias do valor
de fechamento do índice a partir de 14/11/2006 até 28/10/2010, que podem ser ilustradas na
Figura 4.7.
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Figura 4.7 Gráfico da série FTSE.

A Tabela 4.4 apresenta algumas estatísticas básicas para a série FTSE.

Tabela 4.4 Estatísticas da série FTSE.
Estatística Valor

Quantidade de pontos 1000,00
Valor máximo 6732,40
Valor mínimo 3512,10

Média 5457,69
Variância 662310,35

Desvio padrão 813,83

A Figura 4.8 apresenta o gráfico lagplot para a série FTSE.

4.1.5 Preço das Ações do Bradesco PN (BBDC4)

O preço das ações do Bradesco PN (BBDC4) é constituído por registros diários referentes ao
valor de fechamento das ações do Bradesco PN no período de 01/12/2006 até 28/10/2010, que
podem ser ilustradas na Figura 4.9.

A Tabela 4.5 apresenta algumas estatísticas básicas para a série BBDC4.
A Figura 4.10 apresenta o gráfico lagplot para a série BBDC4.
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Figura 4.8 Lagplot da série FTSE.
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Figura 4.9 Gráfico da série BBDC4.

4.1.6 Preço das Ações da GOL PN (GOLL4)

O preço das ações da GOL PN (GOLL4) é constituído por registros diários referentes ao valor
de fechamento das ações da GOL PN no período de 28/09/2006 até 28/10/2010, que podem ser
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Tabela 4.5 Estatísticas da série BBDC4.
Estatística Valor

Quantidade de pontos 1000,00
Valor máximo 41,00
Valor mínimo 15,14

Média 27,76
Variância 29,03

Desvio padrão 5,39
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Figura 4.10 Lagplot da série BBDC4.

ilustradas na Figura 4.11.
A Tabela 4.6 apresenta algumas estatísticas básicas para a série GOLL4.

Tabela 4.6 Estatísticas da série GOLL4.
Estatística Valor

Quantidade de pontos 1000,00
Valor máximo 79,60
Valor mínimo 6,58

Média 30,33
Variância 356,77

Desvio padrão 18,89

A Figura 4.12 apresenta o gráfico lagplot para a série GOLL4.
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Figura 4.11 Gráfico da série GOLL4.
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Figura 4.12 Lagplot da série GOLL4.

4.1.7 Preço das Ações do Itaú Unibanco PN (ITUB4)

O preço das ações do Itaú Unibanco PN (ITUB4) é constituído por registros diários referen-
tes ao valor de fechamento das ações do Itaú Unibanco PN no período de 01/12/2006 até
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28/10/2010, que podem ser ilustradas na Figura 4.13.
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Figura 4.13 Gráfico da série ITUB4.

A Tabela 4.7 apresenta algumas estatísticas básicas para a série ITUB4.

Tabela 4.7 Estatísticas da série ITUB4.
Estatística Valor

Quantidade de pontos 1000,00
Valor máximo 43,00
Valor mínimo 17,50

Média 32,15
Variância 23,33

Desvio padrão 4,83

A Figura 4.14 apresenta o gráfico lagplot para a série ITUB4.

4.1.8 Preço das Ações da Petrobras PN (PETR4)

O preço das ações da Petrobras PN (PETR4) é constituído por registros diários referentes ao
valor de fechamento das ações da Petrobras PN no período de 13/11/2006 até 28/10/2010, que
podem ser ilustradas na Figura 4.15.

A Tabela 4.8 apresenta algumas estatísticas básicas para a série PETR4.
A Figura 4.16 apresenta o gráfico lagplot para a série PETR4.
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Figura 4.14 Lagplot da série ITUB4.
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Figura 4.15 Gráfico da série PETR4.

4.1.9 Preço das Ações da Usiminas PNA (USIM5)

O preço das ações da Usiminas PNA (USIM5) é constituído por registros diários referentes ao
valor de fechamento das ações da Usiminas PNA no período de 17/04/2006 até 24/03/2010,
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Tabela 4.8 Estatísticas da série PETR4.
Estatística Valor

Quantidade de pontos 1000,00
Valor máximo 49,82
Valor mínimo 16,17

Média 29,57
Variância 47,46

Desvio padrão 6,89
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Figura 4.16 Lagplot da série PETR4.

totalizando 1000 observações, que podem ser ilustradas na Figura 4.17.
A Tabela 4.9 apresenta algumas estatísticas básicas para a série USIM5.

Tabela 4.9 Estatísticas da série USIM5.
Estatística Valor

Quantidade de pontos 1000,00
Valor máximo 138,00
Valor mínimo 19,15

Média 70,26
Variância 875,54

Desvio padrão 29,59

A Figura 4.18 apresenta o gráfico lagplot para a série USIM5.
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Figura 4.17 Gráfico da série USIM5.
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Figura 4.18 Lagplot da série USIM5.

4.1.10 Preço das Ações da Vale PNA (VALE5)

O preço das ações da Vale PN (VALE5) é constituído por registros diários referentes ao valor
de fechamento das ações da Vale PN no período de 10/11/2006 até 28/10/2010, que podem ser
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ilustradas na Figura 4.19.
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Figura 4.19 Gráfico da série VALE5.

A Tabela 4.10 apresenta algumas estatísticas básicas para a série VALE5.

Tabela 4.10 Estatísticas da série VALE5.
Estatística Valor

Quantidade de pontos 1000,00
Valor máximo 58,70
Valor mínimo 20,24

Média 38,72
Variância 77,69

Desvio padrão 8,81

A Figura 4.20 apresenta o gráfico lagplot para a série VALE5.

4.1.11 Considerações

Vale mencionar a partir da análise das Figuras 4.2, 4.4, 4.6, 4.8, 4.10, 4.12, 4.14, 4.16, 4.18 e
4.20 (que ilustram os gráficos lagplots para todas as série estudadas neste trabalho), verificou-
se a existência de um relacionamento linear dominante entre os retardos 1–10. Entretanto, ao
aumentar a ordem dos retardos (entre 25–150), nota-se o aparecimento de uma estrutura não-
linear complexa que caracteriza um relacionamento não-linear subdominante entre os retardos.
Tal fato nos leva a crer que estas séries financeiras não são geradas por processos puramente
aleatórios.
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Figura 4.20 Lagplot da série VALE5.

4.2 Métricas para Desempenho de Previsão

Para o problema de previsão de séries temporais, a medida de desempenho natural é a própria
previsão alcançada. Entretanto, não existe uma forma universal adotada pelos pesquisadores
da área para avaliação da previsão. As métricas para desempenho são frequentemente definidas
em termos do erro instantâneo de previsão, que é definido por

e j = x j − x̂ j (4.1)

onde x j e x̂ j representam, respectivamente, o valor real e previsto da série temporal no tempo
j.

4.2.1 Erro Médio Quadrático

A principal e mais utilizada métrica para avaliação da previsão é o erro médio quadrático (mean
squared error, MSE), dada por

MSE =
1
N

N

∑
j=1

(e j)
2, (4.2)

onde N é a quantidade de padrões, e e j é o erro instantâneo para o padrão j.
A métrica MSE pode ser usada eficientemente para guiar o modelo de previsão em seu pro-

cesso de aprendizagem. No entanto, esta não pode ser considerada, sozinha, como uma medida
conclusiva para comparação entre diversos modelos de previsão [15]. Por esta razão, outras mé-
tricas para desempenho devem ser consideradas para permitir uma avaliação de desempenho
mais robusta.
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4.2.2 Erro Médio Percentual Absoluto

Dentre as métricas adotadas, o erro médio percentual absoluto (mean absolute percentage error,
MAPE) é uma métrica que permite identificar precisamente os desvios do modelo, dada por

MAPE =
1
N

N

∑
j=1

∣∣∣∣∣e j

x j

∣∣∣∣∣. (4.3)

4.2.3 Estatística u de Theil

O modelo de passeio aleatório (random walk model, RWM) pode ser usado como preditor
simples (xt+1 = xt), sendo comumente aplicado a alguns problemas de previsão de séries tem-
porais. Um forma de avaliar o modelo em relação a um RWM é utilizando a métrica estatística
u de theil (u of theil statistic, THEIL), que associa o desempenho do modelo de previsão com
um RWM, dada por

THEIL =

N−1
∑
j=1

(e j)
2

N−1
∑
j=1

(x j − x j+1)2
, (4.4)

onde, se THEIL = 1, implica que o modelo de previsão tem o mesmo desempenho de um
RWM. Se THEIL > 1 implica que o modelo de previsão tem desempenho pior que um RWM,
e se THEIL < 1 implica que o modelo de previsão tem um desempenho melhor que um RWM.
Note que em um modelo de previsão perfeito, temos que THEIL → 0.

4.2.4 Previsão de Mudança na Direção

Uma métrica interessante que mapeia o acerto na previsão (em termos percentuais) da direção
futura da série temporal, ou mais especificamente, a capacidade do modelo de previsão prever
se o valor futuro da série vai subir ou cair em relação ao valor passado da série. Esta métrica é
conhecida como previsão de mudança na direção (prediction of change in direction, POCID),
dada por

POCID =
100
N

N

∑
j=1

DPj, (4.5)

na qual

DPj =

{
1, se (x j − x j−1)(x̂ j − x j−1)> 0
0, caso contrário (4.6)

4.2.5 Variância Relativa Média

Esta métrica utilizada associa o desempenho do modelo de previsão com a média da série
temporal, conhecida como variância relativa média (average relative variance, ARV), e dada
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por

ARV =

N
∑
j=1

(e j)
2

N
∑
j=1

(x̂ j − x)2
, (4.7)

onde x representa o valor médio da série temporal.
Note que se ARV = 1, implica que o modelo de previsão tem o mesmo desempenho da

previsão da média da série. Se ARV > 1 implica que o modelo de previsão tem desempenho
pior que a da previsão da média da série, e se ARV < 1 implica que o modelo de previsão tem
um desempenho melhor que a da previsão da média da série. Pode-se verificar que em um
modelo de previsão perfeito, temos que ARV → 0.

4.2.6 Função de Avaliação

Na tentativa avaliar globalmente o desempenho preditivo do modelo, foi utilizada a função de
avaliação (evaluation function, EF) proposta por [25–27, 29, 30, 38, 39], que representa uma
combinação das métricas apresentadas nas seções anteriores, e sendo formalmente definida por

EF =
POCID

1+MSE+MAPE+THEIL+ARV
. (4.8)

Vale mencionar que a EF varia no intervalo [0,100], onde quanto maior o valor de EF mais
eficaz é o modelo de previsão.

4.3 Resumo do Capítulo

Neste capítulo foi descrito um conjunto de séries temporais financeiras com características
complexas, tais como irregularidades, volatilidade, tendências e ruído, que será utilizado para
realização dos experimentos com o modelo proposto. Também foi apresentado, a partir da
análise dos lagplots, que séries temporais financeiras são geradas por componentes lineares
dominantes combinadas com componentes não-lineares subdominantes, e tal fato indica que
tais séries não são processos aleatórios e podem ser eficientemente previstas. Ao final, foram
definidas cinco métricas e uma função de avaliação, as quais serão utilizadas para avaliar a
qualidade das previsões alcançadas pelo modelo proposto neste trabalho.





CAPÍTULO 5

O Modelo Proposto: Dilation-Erosion-Linear
Perceptron (DELP)

Neste capítulo será apresentado um modelo de previsão, chamado de perceptron de dilatação-
erosão-linear (dilation-erosion-linear perceptron, DELP), sendo baseado em conceitos da mor-
fologia matemática sob o contexto de teoria de reticulados. Posteriormente, será apresentado
um método de gradiente descendente para treinamento do modelo proposto utilizando ideias do
algoritmo de retropropagação do erro, uma abordagem sistemática para superar o problema da
não-diferenciabilidade das operações morfológicas de dilatação e erosão, e um procedimento
de correção de fase para ajustar distorções de fase temporais que ocorrem na reconstrução do
espaço de fase de fenômenos financeiros.

5.1 Introdução

A análise dos lagplots das séries temporais financeiras, apresentada no capítulo anterior, pôde
revelar a presença de um relacionamento linear dominante bastante claro entre os retardos tem-
porais de baixa ordem. Entretanto, com o aumento da ordem dos retardos temporais, pode-se
identificar uma estrutura bastante complexa nos gráficos, que indica a presença de um relaci-
onamento não-linear subdominante entre os retardos, o que leva a considerar que séries tem-
porais financeiras não são geradas por processos aleatórios, uma vez que tais estruturas não-
lineares subdominantes estão embutidas nas estruturas lineares dominantes, que garante, de
acordo com [25–27,29,30,38,39,49,60,61], que estas séries, diferentemente de séries geradas
por processos aleatórios, podem ser descritas por xt = xt−1 +g(t)+ rt , em que xt−1 representa
a componente linear, g(t) representa a componente não-linear, e rt representa o termo de ruído
gerado por uma distribuição Gaussiana com média zero e desvio padrão dado por σ (N (0,σ)).

Vale mencionar que, de acordo com Araújo [25–27, 29, 30, 38, 39, 61], a magnitude da
componente não-linear é bastante inferior à magnitude da componente linear. Assim, é de se
esperar que um modelo de previsão acurado para este tipo particular de séries temporais seja
capaz de estimar, de forma balanceada, ambas as componentes linear e não-linear, uma vez que
o percentual esperado de utilização da componente linear é bastante superior ao percentual es-
perado de utilização da componente não-linear. Além disso, Araújo [26,27,29,30] mostrou que
a componente não-linear g(t) destas séries temporais financeiras pode ser eficientemente esti-
mada utilizando operadores crescentes (sendo esta característica fundamental dos operadores
morfológicos de dilatação e erosão).

Portanto, este capítulo apresenta um modelo de previsão que atenda a todos estes quesi-
tos. O modelo proposto consistirá de uma combinação linear entre operadores não-lineares
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crescentes (dilatação e erosão morfológicas) e um operador linear do tipo resposta finita ao im-
pulso, tendo a habilidade de determinar automaticamente os percentuais de utilização das suas
componentes linear e não-linear. Nas seções a seguir serão apresentados os conceitos e teorias
fundamentais para o entendimento do modelo proposto.

5.2 Fundamentos e Teorias Relevantes

A morfologia matemática (mathematical morphology, MM) [91–93,132] representa uma teoria
aplicada inicialmente para processamento e análise de imagens [76, 132, 133, 138] utilizando
elementos estruturantes (structuring elements), uma vez que esta utiliza operadores e funções
baseadas em conceitos fundamentais de álgebra, topologia e geometria integral [70,95]. A teo-
ria da MM foi inicialmente desenvolvida por Matheron e Serra [91–93,132] sendo baseada nos
trabalhos de Minkowski e Hadwiger [70, 95], e abrangindo áreas de pesquisa como filtragem,
segmentação e reconstrução de imagens [42, 44, 53, 73, 83, 105, 129, 130, 157, 163], reconhe-
cimento de padrões [80], reconhecimento automático de alvos [82], reconhecimento de ca-
racteres manuscritos [104–106], detecção de minas terrestres [63], autolocalização [113, 114],
reconhecimento de características [137], análise hiper-espectral de imagens [68, 112, 124], de-
composição de sinais [11], e mais recentemente em estimativa de custo para desenvolvimento
de software [31, 34, 45] e previsão de séries temporais [26, 27, 29, 30, 37–40, 43, 46, 151, 153].

Inicialmente, os operadores morfológicos desenvolvidos por Matheron e Serra [91–93,132]
foram projetados para imagens binárias (representadas matematicamente em termos de conjun-
tos). Entretanto, desde o seu desenvolvimento, a MM necessitava de uma teoria mais geral,
com a inclusão de outros espaços de funções para descrição de imagens não-binárias. Para tal,
baseado em fundamentos da umbra, Sternberg [141,143] generalizou os operadores fundamen-
tais da MM binária, para o caso de imagens não-binárias. Vale mencionar a existência de outras
abordagens para generalização dos operadores morfológicos binários, baseados em operadores
planos [76], e teoria de conjuntos nebulosos (fuzzy set theory) [3, 48, 51, 52, 152, 154]. Entre-
tanto, uma obervação feita por inicialmente por Serra [133] e posteriormente por Ronse, Banon
e Heijmans [4, 76, 127] para a MM binária e não-binária, é que estas possuem como base a
teoria de reticulados completos (complete lattice theory), uma vez que reticulados completos
representam o contexto mais geral onde a MM pode ser conduzida.

De acordo com Ritter [119, 125, 126], a álgebra de imagens (image algebra) [142] repre-
senta uma teoria matemática que está relacionada com a transformação e análise de imagens,
podendo ser utilizada para o desenvolvimento das bem conhecidas redes neurais artificiais (arti-
ficial neural networks, ANNs) [74,75]. A partir desta observação, iniciou-se o desenvolvimento
de um modelo particular de ANNs, referido como rede neural morfológica (morphological neu-
ral network, MNN) [21,23,24,120], que podem ser descritas em termos de produtos matriciais
definidos na algebra minimax [17, 18]. A álgebra de imagens [142], no contexto matemático,
representa uma álgebra do tipo heterogênea, que engloba ambas as álgebras linear e minimax
como sub-álgebras [8,22], bem como representa uma álgebra reticulados cuja origem é definida
a partir de formulações matemáticas em problemas de pesquisa operacional [13,17,18,65,167].

Vale mencionar que, de acordo com Davidson [22], a MM binária e não-binária podem ser
embutidas na álgebra minimax. Assim como a álgebra linear, a álgebra minimax está relaci-
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onada com espaços matriciais e vetoriais associados aos seus produtos matriciais e vetoriais,
respectivamente, cujas entradas são definidas em termos de um grupo ordenado de reticulado li-
mitado [17,18], que pode ser exemplificado pelo conjunto dos números reais extendidos R±∞ =
R∪{+∞,−∞} ou pelo conjunto dos números inteiros extendidos Z±∞ = Z∪{+∞,−∞}.

De forma geral, pode-se definir uma MNN como um tipo particular de ANN cujas ope-
rações elementares da MM entre reticulados completos são executadas em cada unidade de
processamento da rede, uma vez que a teoria de reticulados completos provê um framework
algébrico para a MM, sendo esta observação feita em estágios posteriores ao desenvolvimento
da MM [4,76,127,133]. Assumindo que a computação nas unidades de processamento de uma
ANN pode ser expressa em um produto vetor-matriz na álgebra linear com entradas definidas
em R, tal computação em MNNs são definidas em termos de produtos vetor-matriz na álgebra
minimax com entradas definidas em R±∞ ou Z±∞ (por exemplo, do reticulado completo [0,1]n

para o reticulado completo [0,1]). Portanto, as MNNs podem ser, também, classificadas como
redes neurais da álgebra minimax (minimax álgebra neural networks, MANN) [120,122,147].
Vale mencionar que a utilização de uma função de ativação não é um passo obrigatoriamente
necessário nas unidades de processamento em MNNs [52]. Também, vale mencionar que o
termo “morfológicas” combinadas com o termo “redes neurais” no acrônimo MNNs que dizer
que este tipo particular de ANN incorpora as ideias geométricas da MM, onde os elementos
estruturantes são representados em termos dos pesos sinápticos da rede [148–150].

A seguir, serão apresentadas informações gerais sobre teoria de reticulados [7], álgebra
minimax [17,18], e MM no contexto de teoria de reticulados completos [76,127,133], que são
conceitos importantes para a definição do modelo proposto nesta dissertação.

A teoria de reticulados (lattice theory) surgiu em 1987 a partir do trabalho de Dedekind
[50]. Posteriormente, no trabalho de Birkhoff [7], foi mostrado que o conceito da teoria de
reticulados está presente em toda a álgebra moderna. Diversos modelos de ANNs, em particular
as MNNs, estão explicitamente ou implicitamente baseados na teoria de reticulados [80, 107,
118, 121, 123, 150], uma vez que a teoria de reticulados completos formam a base da MM
[76, 127, 133]. Nesta dissertação serão apresentados apenas os conceitos necessários para o
desenvolvimento do modelo proposto. Detalhes adicionais sobre a teoria de reticulados podem
ser encontrados em [7, 50]. Para tal, serão recordados alguns conceitos fundamentais.

Definição 5.1. Seja A um conjunto não vazio, e seja ≤ uma relação binária em A. Então ≤ é
uma ordem parcial se e somente se as seguintes propriedades sejam válidas (∀ a, b, c ∈ A):

1. a ≤ a (reflexividade);

2. a ≤ b e b ≤ a ⇒ a = b (anti-simetria);

3. a ≤ b e b ≤ c ⇒ a = c (transitividade)

Assim, pode-se denotar (A,≤) como um conjunto parcialmente ordenado (partially ordered
set). Por questões de simplicidade, assume-se que um conjunto parcialmente ordenado é um
conjunto não vazio [69]. Adicionalmente, se a ≤ b ou b ≤ a ∀ a, b ∈ A, então A é dito ser um
conjunto totalmente ordenado (totally ordered set) e é conhecido como cadeia (chain).

Dado um conjunto parcialmente ordenado (A,≤), e seja B um subconjunto de A (B ⊆ A).
O elemento a ∈ A é chamado de limitante superior de B se b ≤ a, ∀ b ∈ B. O menor limitante
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superior de B, quando existir, é referido de supremo de B e denotado por
∨

B. Mais precisa-
mente, a ∈ A é supremo de B se a é um limitante superior de B e, dado c ∈ A outro limitante
superior de B, tem-se que a ≤ c. Denota-se o supremo de B por

∨
i∈I bi em vez de

∨
B quando

B = {bi, i ∈ I} para um conjunto de índices I. Analogamente, o elemento a é chamado de limi-
tante inferior de B se a ≤ b, ∀ b ∈ B. O maior limitante inferior de B, quando existir, é definido
como ínfimo de B e denotado por

∧
B. Portanto, a é ínfimo de B se a é um limitante inferior de

B e, dado c outro limitante inferior de B, tem-se que c ≤ a. Denota-se o ínfimo de B por
∧

i∈I bi

em vez de
∧

B quando B = {bi, i ∈ I}.

Definição 5.2. Um conjunto parcialmente ordenado A é chamado de reticulado ( lattice) se e
somente se todo subconjunto finito de A admite um supremo e um ínfimo em A, isto é, ∀ B ⊆ A
finito tem-se que

∨
B ∈ A e

∧
B ∈ A [7].

Note que toda cadeia é um reticulado [7]. Se A1, . . . ,An são reticulados, então uma ordem
parcial sobre An = A1 × . . .×An pode ser definida por

(a1, . . . ,an)≤ (b1, . . . ,bn)⇔ ai ≤ bi, i = 1, . . . ,n, (5.1)

em que ai, bi ∈ Ai.
O conjunto parcialmente ordenado An também é um reticulado, sendo denotado por pro-

duto de reticulados (product lattice) com os constituintes A1, . . . ,An. O produto de reticulados
corresponde ao produto de n cópias de A [148–150].

Definição 5.3. Sejam A e B reticulados. Um operador Ψ : A → B é chamado de crescente
( increasing) se e somente se a seguinte condição seja verdadeira (∀a,b ∈ A) [29]:

a ≤ b ⇒ Ψ(a)≤ Ψ(b). (5.2)

Definição 5.4. Similarmente, um operador Ψ : A→B é definido como decrescente (decreasing)
se e somente se a seguinte condição seja verdadeira (∀a,b ∈ A) [29]:

a ≤ b ⇒ Ψ(b)≤ Ψ(a). (5.3)

Definição 5.5. Sejam A e B reticulados e seja φ : A → B um operador. Assim, define-se um
homomorfismo de reticulados ( lattice homomorphism) se o operador φ satisfaz as seguintes
condições (a ∈ A e b ∈ B) [148–150]:

φ(a∨b) = φ(a)∨φ(b), (5.4)

e
φ(a∧b) = φ(a)∧φ(b). (5.5)

Um isomorfismo de reticulados (lattice isomorphism) pode ser visto como um homomor-
fismo bijetivo de reticulados (bijective lattice homomorphism) [148–150]. De maneira similar,
tem-se um isomorfismo de reticulados se o operador φ for bijetivo e isótono (isotone), isto é,
que preserva a ordem (φ(a)≤ φ(b), ∀ a ≤ b). Note que quando A = B, tem-se um caso especial
referido como autoisomorfismo (lattice autoisomorphism) [7].
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Um reticulado A é dito limitado (bounded lattice) se e somente se tiver um menor elemento
denotado por 0A e um maior elemento denotado por 1A [29]. Note que o produto de reticulados
An = A1 × . . .×An é limitado se e somente se seus constituintes reticulados Ai, i = 1, . . . ,n
forem limitados. Um reticulado A é dito condicionalmente completo (conditionally complete
lattice) se e somente se cada subconjunto limitado não vazio tenha um supremo e ínfimo em
A [29]. Um exemplo de um reticulado condicionalmente completo é o conjunto dos números
reais R.

Definição 5.6. Um reticulado A é dito completo (complete lattice) se e somente se todo sub-
conjunto finito ou infinito, possui um supremo e um ínfimo em A [7], isto é, ∀ B ⊆ A finito ou
infinito tem-se que

∨
B ∈ A e

∧
B ∈ A.

Note que todo reticulado completo é limitado [7]. Se A é um reticulado completo então o
produto de reticulados completos é também completo porque para cada conjunto de índices J
e a j ∈ A tem-se que [148–150]∧

j∈J

a j =
∧
j∈J

(a j
1, . . .a

j
n) = (

∧
j∈J

a j
1, . . . ,

∧
j∈J

a j
n), (5.6)

e ∨
j∈J

a j =
∨
j∈J

(a j
1, . . .a

j
n) = (

∨
j∈J

a j
1, . . . ,

∨
j∈J

a j
n). (5.7)

O conjunto de números reais extendidos R±∞ e o intervalo unitário [0,1] representam exem-
plos específicos de reticulados completos, que também são cadeias [7].

Definição 5.7. Um reticulado completo A é dito infinitamente distributivo ( infinitely distribu-
tive) se e somente se (∀ a, b j ∈ A e j ∈ J um conjunto de índices) [7]

a∧

(∨
j∈J

b j

)
=
∨
j∈J

(a∧b j) (5.8)

e

a∨

(∧
j∈J

b j

)
=
∧
j∈J

(a∨b j) (5.9)

Novamente, o conjunto de números reais extendidos R±∞ e o intervalo unitário [0,1] repre-
sentam exemplos específicos de reticulados completos infinitamente distributivos [7].

Definição 5.8. Sejam A e B reticulados completos, e sejam os operadores Φ : A → B e Ψ : A →
B. O par (Φ,Ψ) é denominado uma adjunção entre A e B se Φ(b) ≤ a ⇔ b ≤ Ψ(a), em que
a ∈ A e b ∈ B [7].

Pode-se observar que Φ(
∧

B) =
∧

A e Ψ(
∨

A) =
∨

B [7].

Definição 5.9. Sejam A e B reticulados completos. Um operador v é uma negação em A se é
uma bijeção involutiva que reverte a ordem parcial em A. Além disso, seja o operador Φ : A→B
e seja vA e vB as negações em A e B, respectivamente, então o operador Φv : A → B é dito a
negação de Φ com relação a vA e vB e formalmente definido por [148–150]

Φv = vB ◦Φ◦ vA. (5.10)
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Seja A um reticulado completo, a função φ : A → A é definida como um automorfismo
dual (dual automorphism) quando esta inverte a ordem parcial. Note que quando tem-se uma
negação do reticulado completo A, tem-se uma bijeção involutiva (involutive bijection) que
inverte a ordem parcial da relação ≤ de A, e tal fato define um automorfismo dual involutivo
(involutive dual automorphism) [148–150].

Por fim, a teoria de reticulados completos tem sido aceita como framework teórico apro-
priado para os operadores fundamentais da morfologia matemática [76, 127, 133], que serão
formalmente definidos a seguir.

Definição 5.10. Seja A e B reticulados completos, seja δ (dilatação) e ε (erosão) operadores do
reticulado completo A para o reticulado completo B, e seja X ⊆ A. Então tem-se que [4,76,133]

1. O operador δ é dito ser uma dilatação algébrica se e somente se

δ (
∨

X) =
∨
x∈X

δ (x). (5.11)

2. O operador ε é dito ser uma erosão algébrica se e somente se

ε(
∧

X) =
∧
x∈X

ε(x). (5.12)

Note que os operadores δ (dilatação) e ε (erosão) são crescentes [4]. Pode-se verificar que
certas composições entre operadores morfológicos elementares também representam operado-
res elementares, como pode ser visto a seguir.

Lema 5.1. Seja δ e ε os operadores morfológicos elementares de dilatação e erosão, respec-
tivamente, de um reticulado completo A para um reticulado completo B, e dado o operador
f : A →C, com C sendo um reticulado completo. Então tem-se que

1. se f é definido como uma dilatação, então f ◦δ é uma dilatação.

2. se f é definido como uma erosão, então f ◦ ε é uma erosão.

Uma questão central neste cenário é a decomposição de mapeamentos entre reticulados
completos em termos de operadores elementares. Banon e Barrera [4] forneceram diversos
teoremas sobre a decomposição de mapeamentos entre reticulados completos em termos de
operações elementares da MM. Dentre estes teoremas, será abordada a decomposição de ope-
radores crescentes, uma vez que de acordo com Araújo [26,27,29,30] a componente não-linear
presente em séries temporais financeiras têm comportamento crescente. A decomposição pro-
posta por Banon e Barrera [4] para operadores morfológicos crescentes leva ao seguinte teo-
rema:

Teorema 5.1. Seja Ψ : A → B um mapeamento crescente entre os reticulados completos A e B.
Então tem-se que



5.2 FUNDAMENTOS E TEORIAS RELEVANTES 73

1. existem dilatações δ i para um conjunto de índices I de forma que

Ψ =
∧
i∈I

δ i. (5.13)

2. existem erosões ε i para um conjunto de índices I de forma que

Ψ =
∨
i∈I

ε i. (5.14)

Este teorema proposto por Banon e Barrera [4] será utilizado como base para construção
do modelo proposto, porque de acordo com Araújo [26, 27, 29, 30, 38, 39], o relacionamento
não-linear das séries temporais financeiras pode ser estimado a partir de operadores crescentes.
Portanto, um modelo baseado no Teorema 5.1 seria capaz de estimar, mais precisamente, o re-
lacionamento não-linear destas séries devido ao seu comportamento inerentemente crescente.
Entretanto, para o desenvolvimento do modelo proposto fundamentado na decomposição de
Banon e Barrera, os operadores morfológicos elementares de dilatação e erosão requerem uma
estrutura algébrica adicional além da estrutura de reticulados completos, onde tais operadores
devem ser redefinidos em termos dos conceitos de supremo e ínfimo entre reticulados com-
pletos [29]. Esta estrutura algébrica adicional é conhecida como álgebra minimax [17], sendo
formada a partir de um conjunto munido das operações de supremo, ínfimo e adição [8] (pos-
suindo características semelhantes às da álgebra linear, tais como independência linear, auto-
valores e autovetores). Entretanto a abordagem utilizada aqui foi uma extensão para matrizes
e vetores proposta por Cuninghame-Green [18]. A seguir serão apresentados alguns conceitos
fundamentais para o entendimento desta abordagem.

Vale mencionar que devido ao fato do problema de séries temporais financeiras poder ser
modelado em termos de operadores crescentes do tipo Rn

±∞ → R±∞ (n representa a dimensi-
onalidade dos retardos temporais para uma correta caracterização da série), o foco aqui será
dado a cadeia R±∞, que também é um grupo (group).

Definição 5.11. Seja A um conjunto não vazio, e seja ≤ uma relação de ordem parcial. Então
A é definido como um grupo se satisfizer as seguintes condições:

1. A for um reticulado.

2. ∀a,b,x,y ∈ A, tem-se que a ≤ b ⇒ xay ≤ xby.

Lembrando que R, o conjunto dos elementos finitos de R±∞, forma um grupo com a ope-
ração de adição convencional.

Definição 5.12. Seja A um reticulado que também seja um grupo, e seja “+” uma operação
de soma entre grupos. Então, o grupo A constitui um grupo ordenado de reticulado ( lattice
ordered group) se toda translação de grupo utilizando a operação entre grupos “+” for isótona,
isto é, se satisfizer a seguinte condição (∀ a, b ∈ A de forma que a ≤ b) [7]:

x+a+ y ≤ x+b+ y, ∀x,y ∈ A. (5.15)
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Também, de forma geral, um grupo é dito ser um grupo parcialmente ordenado (partially
ordered group) se este constitui um conjunto parcialmente ordenado [7]. O único grupo parci-
almente ordenado munido de limites universais é o grupo trivial {0}, onde 0 denota o elemento
neutro em relação a operação de adição entre grupos. Portanto, o grupo trivial {0} é também
um grupo ordenado de reticulado que representa um reticulado limitado [148–150].

A algebra minimax considera grupos ordenados de reticulado limitado (bounded lattice
ordered group, BLOG) [17, 18]. De fato um BLOG é dado por um reticulado limitado A cujo
conjunto de elementos finitos B formam um grupo, definido por A\{+∞,−∞} cujos termos +∞
e −∞ denotam

∨
A (o maior elemento de A) e

∧
A (o menor elemento de A), respectivamente.

No caso especial onde A é um reticulado completo cujo conjunto de elementos finitos formam
um grupo, A é definido como um grupo ordenado de reticulado completo (complete lattice
ordered group) [148–150]. Da mesma maneira, um reticulado condicionalmente completo pode
formar um grupo, sendo então definido como grupo ordenado de reticulado condicionalmente
completo (conditionally complete lattice ordered group) [148–150].

No entanto, é necessário definir a operação “+” em um grupo ordenado de reticulado li-
mitado A (com o conjunto de elementos finitos B formando um grupo) sobre (A×A)\(B×B),
uma vez que toda translação de grupo é representada como um automorfismo de reticulados e
porque −∞ ≤ b ≤ +∞, ∀ b ∈ B. Portanto, tendo em vista manter a isotonicidade as seguintes
operações são definidas [148–150]:

b+(+∞) = +∞+b =+∞,∀b ∈ B∪+∞, (5.16)

e
b+(−∞) =−∞+b =−∞,∀b ∈ B∪−∞. (5.17)

Fica claro que a isotonicidade das translações de grupo utilizando +∞ não podem ser pre-
servadas em A, mesmo se escolhermos definir, por exemplo, (−∞)+ (+∞) = (+∞)+ (−∞).
Para tal, existem algumas alternativas bastante similares [148–150]:

(−∞)+(+∞) = (+∞)+(−∞) = +∞, (5.18)

e
(−∞)+(+∞) = (+∞)+(−∞) =−∞. (5.19)

Desta forma, uma operação adicional “+′” necessita ser introduzida, que é bastante similar
a operação “+” sobre (A×A) \ {(+∞,−∞),(−∞,+∞)}. As principais diferencas entre elas
são definidas pelas seguintes regras [148–150]:

(−∞)+(+∞) = (+∞)+(−∞) =−∞, (5.20)

e
(−∞)+′ (+∞) = (+∞)+′ (−∞) = +∞. (5.21)

Por fim, um grupo ordenado de reticulado limitado é definido por (A,∨,∧,+,+′). Os gru-
pos ordenados de reticulado completo (R±∞,∨,∧,+,+′) e (Z±∞,∨,∧,+,+′) que também são
cadeias, são chamados de grupos ordenados totalmente completos (complete totally ordered
group) [7]. Note que as operações ∨, ∧, + e +′ definidas em R podem ser extendidas para
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Rn com n > 1, incluindo o maior elemento e o menor elemento em Rn, dados por “+∞” e
“−∞”, respectivamente, e definindo “+′” e “+” sobre (Rn ×Rn), resultando em um grupo or-
denado de reticulado completo (Rn ∪{−∞,+∞},∨,∧,+,+′). Note que esta extensão não é
uma cadeia [148–150]. Os grupos ordenados de reticulados limitados podem ser construídos a
partir de uma estrutura algébrica do tipo anel chamada belt, mais precisamente belts de divisão
(division belts), utilizando a noção de conjugação [148–150].

Definição 5.13. Seja A um grupo ordenado de reticulado completo. O conjugado de um ele-
mento a ∈ A, dado por a∗, é definido por [148–150]

a∗ =


−a, se a ∈ A\{−∞,+∞}
+∞, se a =−∞
−∞, se a =+∞

, (5.22)

em que −a, em um determinado grupo, representa o inverso de a.

A operação de conjugação origina uma negação v∗ sobre An que mapeia o i-ézimo compo-
nente xi de X ∈ An ao seu conjugado [148–150]:

(v∗(X))i = (xi)
∗, ∀i = 1,2, . . . ,n. (5.23)

Note que se A é um grupo ordenado de reticulado completo então An é também completo
para todo n [148–150].

De acordo com [18,146], os operadores fundamentais da morfologia matemática (dilatação
e erosão) do tipo An → Am podem ser definidos por produtos matriciais de máximo e mínimo
da algebra minimax. A seguir serão definidos os produtos matriciais da algebra minimax [148–
150].

Definição 5.14. Seja A um grupo ordenado de reticulado completo. Seja a matriz X ∈ Am×p e
a matriz Y ∈ Ap×n, então tem-se que o produto máximo (max product) de X e Y é dado por

B = X ∨Y. (5.24)

Um elemento da matriz B é dado por

bi j =
p∨

k=1

(xik + yk j). (5.25)

Analogamente, o produto mínimo (min product) de X e Y é dado por

C = X ∧Y. (5.26)

Um elemento da matriz C é dado por

ci j =
p∧

k=1

(xik +
′ yk j). (5.27)
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Definição 5.15. Seja A um grupo ordenado de reticulado completo. Seja o operador δX : An →
Am para X ,Y ∈ An×m. Então, tem-se que

δX(Y ) = Y T ∨ X , (5.28)

onde “T ” representa a operação de transposição.
Analogamente, seja o operador εX : An → Am. Então, tem-se que

εX(Y ) = Y T ∧ X . (5.29)

Os operadores δX e εX representam, respectivamente, uma dilatação e uma erosão de An

para Am.
Vale mencionar que o grupo ordenado de reticulado completo é um caso especial de uma

estrutura algébrica denominada monóide duplo ordenado de reticulado completo (complete
lattice ordered double monoid, CLODUM) [90]. Como uma imediata consequência do teorema
de representação proposto por Maragos [90], tem-se que toda dilatação δ : An → Am (δX para
X ∈ Am×n) é invariante a translação em relação a operação +. Similarmente, toda erosão ε :
An → Am (εX para X ∈ Am×n) é invariante a translação em relação a operação +′.

Assim, o Teorema 5.1 para operadores crescentes revela que existem as matrizes Ai e B j

para um conjunto de índices I e J de forma que

Ψ =
∧
i∈I

δAi, (5.30)

e
Ψ =

∨
j∈J

εB j . (5.31)

As Equações (5.30) e (5.31) sugerem que um operador cresceste Ψ : Rn → R, pode ser
aproximado em termos dos vetores ai,b j ∈ Rn para um conjunto finito de índices Ī e J̄:

Ψ ≃
∧
i∈I

δai , (5.32)

e
Ψ ≃

∨
j∈J

εb j . (5.33)

No caso particular quando o conjunto de índices Ī = 1 e J̄ = 1, um operador crescente
Ψ : Rn → R pode então ser aproximado em termos dos vetores a,b ∈ Rn:

Ψ ≃ δa, (5.34)

e
Ψ ≃ εb. (5.35)

Implicitamente, tomando como base o estudo de Araújo [26, 27, 29, 30] para estimação de
séries financeiras por operadores crescentes, assume-se que a componente não-linear g(t) pode
ser estimada em termos de operadores morfológicos de dilatação e erosão (do tipo crescentes).
Portanto, as Equações (5.34) e (5.35) fornecem a base para aproximação da componente não-
linear a partir deste tipo particular de operadores morfológicos crescentes.
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5.3 Definição do DELP

O modelo proposto consiste de uma combinação linear entre operadores não-lineares (do tipo
morfológicos via dilatação e erosão) e um operador linear (do tipo resposta finita ao impulso).
A seguir será apresentada a definição formal do DELP.

Definição 5.16. Seja x = (x1,x2, . . . ,xd) ∈ Rd um sinal de entrada (retardos temporais) sobre
uma i-ézima janela deslizante e seja y a saída (previsão) do DELP, que representa um sistema
morfológico-linear híbrido com regra de transformação local do tipo x → y. Então, tem-se que
o modelo DELP pode ser formalmente definido por

y = λα +(1−λ )β , λ ∈ [0,1], (5.36)

onde
β = x ·pT = x1 p1 + x2 p2 + . . .+ xd pd, (5.37)

e
α = θφ +(1−θ)ω , θ ∈ [0,1], (5.38)

em que

φ = δa(x) =
d∨

i=1

(xi +ai), (5.39)

e

ω = εb(x) =
d∧

i=1

(xi +
′ bi), (5.40)

onde o termo d denota a dimensionalidade do sinal de entrada (x), os termos λ ,θ ∈ R, e os
termos a,b,p ∈ Rd . O vetor p representa os coeficientes (pesos) do operador linear. O termo
β representa a saída do operador linear de resposta finita ao impulso. O termo α representa a
combinação linear entre os operadores morfológicos de dilatação e erosão (o termo de combi-
nação é dado por θ ). Os termos φ e ω representam a saída dos operadores morfológicos de
dilatação e erosão, respectivamente. Os vetores a e b representam os elementos estruturantes
(pesos) dos operadores de dilatação (δa(x)) e erosão (εb(x)) empregados no módulo não-linear
do DELP. Note que a saída y do DELP é dada por uma combinação linear entre o operador
linear e uma combinação linear de operadores não-lineares crescentes (o termo de combinação
da saída do DELP é dado por λ ). A Figura 5.1 descreve a arquitetura do DELP.

5.3.1 Fundamentos para o Processo de Aprendizagem

Definição 5.17. A r-ézima função de posto ( rank function) de um vetor x = (x1,x2, . . . ,xn)
T

∈ Rn é dada pelo r-ézimo elemento do vetor x ordenado de forma decrescente (x(1) ≥ x(2) ≥
. . .≥ x(n)). Portanto, a r-ézima função de posto do vetor x é definida por [106]

Rr(x) = x(r), r = 1,2, . . . ,n. (5.41)
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Figura 5.1 Arquitetura do DELP.

Definição 5.18. A função de impulso unitário (unit impulse function), q(x), é definida por
[106]

q(x) =
{

1, se x = 0,
0, caso contrário. (5.42)

na qual x ∈R.

Quando se aplica a função de impulso unitário a um vetor x, esta retorna um vetor de
funções de impulso unitário (Q(x)), dada por [106]

Q(x) = [q(x1),q(x2), . . . ,q(xn)]. (5.43)

Definição 5.19. O r-ézimo vetor indicador de posto ( rank indicator vector) c de um vetor x é
definido por [106]

c(x,r) =
Q(z ·1−x)

Q(z ·1−x) ·1T , (5.44)

na qual z = Rr(x) e 1 = (1,1, . . . ,1).

Note que o vetor indicador de posto marca as posições dos elementos do vetor x onde o
valor de z ocorre. Portanto, este obrigatoriamente deve ter uma área unitária [106].

Preposição 5.1. Sejam x ∈Rn, r ∈ {1,2, . . . ,n} e c = c(x,r). Então, tem-se que [106]

1. c ·1T = 1 (área unitária)

2. c ·xT = Rr(x) (representação via produto interno)

3. c · (z1−x)T = 0 onde z = Rr(x)

4. Se r é fixado, então c é uma função constante por partes do vetor x com exatamente
2n−1 valores distintos possíveis. Além disso, para todos os pontos x0 ∈Rn dotados com



5.3 DEFINIÇÃO DO DELP 79

componentes desiguais, x0,i ̸= x0, j∀i ̸= j, é possível verificar uma vizinhança em torno
delas, de modo que

∥x−x0∥∞ <
1
2

min
i̸= j

|x0,i − x0, j|, (5.45)

onde o termo c é constante e, dado por c(x,r) = c(x0,r).

Preposição 5.2. Seja c = c(x,r). Para um dado valor de r fixo, se c é constante em uma
vizinhança de algum x0, então a r-ézima função de posto Rr(x) é diferenciável em x0 [106]:

∂Rr(x)
∂x

∣∣∣∣
x=x0

=
∂
∂x

(c(x0,r) ·xT )

∣∣∣∣
x=x0

= c(x0,r). (5.46)

Caso contrário, a função de posto Rr(x) não é diferenciável [106]. Neste caso, é possível
torná-la diferenciável atribuindo ao vetor c um valor unilateral da descontinuidade ∂ z

∂x . Portanto,
o vetor indicador de posto pode ser utilizado para estimar os gradientes baseado na desconti-
nuidade da função de impulso unitário. Os fundamentos teóricos que suportam esta afirmação
podem ser encontrados em [106].

Como o modelo proposto neste trabalho utiliza os operadores morfológicos de dilatação e
erosão, a principal questão é como estimar seus gradientes nos pontos de não-diferenciabilidade.
Uma maneira simples de solucionar este problema é utilizar uma extensão do vetor indicador
de posto para os operadores de dilatação e erosão. Foi possível verificar que estes operadores
podem ser vistos como casos particulares da função de posto (Rr(x+ a) =

∨
x+ a quando

r = 1 (operador de dilatação), e Rr(x+′ b) =
∧

x+′ b quando r = n (operador de erosão), com
x,a,b∈Rn). Entretanto, utilizar apenas a extenção do vetor indicador de posto para estimar aos
gradientes dos operadores morfológicos de dilatação e erosão pode levar a mudanças abruptas
na estimativa do gradiente e consequentemente compromentendo sua robustês numérica.

Uma forma simples de superar este problema é substituir a função de impulso unitário por
uma função de impulso suave (smoothed impulse function), qσ (x), que depende de um fator de
escala σ ≥ 0. A opção de utilizar a função de impulso suave leva à aproximação da função de
posto (e consequentemente os operadores morfológicos de dilatação de erosão) em termos de
funções diferenciáveis para o cálculo de seus gradientes. A função de impulso suave deve ter
pelo menos as seguintes propriedades:

qσ (x) = qσ (−x) (simetria)

qσ (x)→ q(x) ∀x com σ → 0,

qσ (x)→ 1 ∀x com σ → ∞.

(5.47)

A função exp[1
2(

x
σ )

2] é uma boa escolha para qσ (x). Da mesma forma que a função de
impulso unitário de um vetor Q(x), a função de impulso unitário suave (smoothed unit impulse
function) de um vetor é dada por

Qσ (x) = [qσ (x1),qσ (x2), . . . ,qσ (xn)]. (5.48)
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Definição 5.20. Se qσ (x) é uma função de impulso suave que satisfaz as condições impostas
na Equação (5.47), então a r-ézima função de posto suave é definida por

Rr,σ (x) = cσ ·xT , (5.49)

onde

cσ (x,r) =
Qσ (z ·1−x)

Qσ (z ·1−x) ·1T , z = Rr(x), (5.50)

em que cσ representa o vetor indicador de posto suave (smoothed rank indicator vector).

Desta forma, a função de posto suave cσ representa uma aproximação da função de posto
c. A seguir serão apresentadas algumas propriedades da função de posto suave e do vetor
indicador de posto suave.

Preposição 5.3. Sejam x ∈ Rn, r ∈ {1,2, . . . ,n}, cσ = cσ (x,r), z = Rr(x) e zσ = Rr,σ (x).
Então, tem-se que

1. cσ ·1T = 1 (área unitária);

2. lim
σ→0

cσ = c;

3. lim
σ→0

zσ = z;

4. lim
σ→∞

cσ = 1
n ;

5. lim
σ→∞

zσ = 1
n

n
∑
j=1

t j.

5.3.2 Processo de Aprendizagem com Ajuste Automático de Fase Temporal

A partir da definição do modelo DELP, é possível verificar que este requer o ajuste dos parâ-
metros a,b,p ∈ Rd e λ ,θ ∈ R. Portanto, o vetor de pesos w (note que w ∈ R3d+2) do modelo
DELP é definido por

w = (a,b,p,λ ,θ). (5.51)

Durante o processo de treinamento proposto, os pesos do modelo DELP são iterativamente
ajustados de acordo com um critério de erro até que a convergência seja alcançada. Para isto,
é necessário definir uma função objetivo em termos dos pesos J(w) a ser minimizada durante
o processo de treinamento (representada pelo erro de previsão efetuado pelo modelo DELP
utilizando o vetor de pesos w), sendo definida por

J(w) =
M

∑
m=1

e2(m), (5.52)

em que M representa a quantidade de padrões apresentados ao modelo no processo de treina-
mento e e(m) representa o erro instantâneo do modelo para o m-ézimo padrão de treinamento,
sendo definido por

e(m) = t(m)− y(m), (5.53)
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onde t(m) e y(m) representam a saída desejada e a saída do modelo, respectivamente.
Note que a função objetivo gera uma superfície de erro que reside no espaço R3d+2. Por-

tanto o principal problema para minimização de J(w) é encontrar um ponto de ótimo neste
espaço que minimiza o erro entre a saída produzida pelo modelo DELP e a saída desejada,
isto é, determinar w que obtenha argmin[J(w)]. Assim, pode-se verificar que o processo de
treinamento supervisionado do modelo DELP será equivalente a um problema de otimização
não-linear irrestrito, em que a superfície de erro será minimizada a partir do ajuste iterativo do
vetor de pesos do modelo. Nesta dissertação propõe-se um método de gradiente descendente
utilizando ideias do algoritmo de retropropagação do erro (back propagation, BP) [74,75], que
é empregado para se obter o vetor gradiente para ajuste do vetor de pesos do modelo (note que
cada elemento do vetor gradiente, que está associado ao seu respectivo elemento do vetor de
pesos do modelo DELP, indica o quanto a saída do modelo é influenciada por uma variação
incremental deste parâmetro).

O processo treinamento do modelo DELP atualiza o vetor de pesos w baseado no método
do gradiente descendente. O ajuste de w para o m-ézimo padrão de treinamento é realizado de
acordo com a fórmula iterativa a seguir:

w(i+1) = w(i)−µ∇J(w), (5.54)

onde i ∈ {1,2, . . .} e o termo µ representa o tamanho do passo de aprendizagem ou taxa de
aprendizagem, que é responsável por regular o equilíbrio entre a estabilidade e velocidade de
convergência do processo de treinamento do modelo, partindo de uma condição inicial w(0),
que é iterativamente atualizada pela Equação (5.54) utilizando informações de direção local de
primeira ordem. O termo ∇J(w) é dado pelo gradiente de J em relação a w nos pontos onde o
gradiente existe. Neste caso, tem-se que:

∇J(w) =
∂J
∂w

=



∂J
∂ a

∂J
∂b

∂J
∂p

∂J
∂λ

∂J
∂θ


, (5.55)

em que
∂J
∂a

=−2e(m)
∂y
∂a

, (5.56)

∂J
∂b

=−2e(m)
∂y
∂b

, (5.57)

∂J
∂p

=−2e(m)
∂y
∂p

, (5.58)
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∂J
∂λ

=−2e(m)
∂y
∂λ

, (5.59)

∂J
∂θ

=−2e(m)
∂y
∂θ

. (5.60)

Note que a existência do gradiente de J em relação a w depende da existência dos gradientes
∂y
∂a , ∂y

∂b , ∂y
∂p , ∂y

∂λ e ∂y
∂θ . A seguir serão apresentadas as fómulas para o cálculo dos gradientes.

O termo ∂y
∂λ é calculado por

∂y
∂λ

= α −β . (5.61)

O termo ∂y
∂ p é calculado por

∂y
∂p

=
∂y
∂β

∂β
∂p

, (5.62)

em que
∂y
∂β

= 1−λ , (5.63)

e
∂β
∂p

= x, (5.64)

onde x representa o sinal de entrada do modelo (m-ézimo padrão de treinamento).
O termo ∂y

∂θ é calculado por
∂y
∂θ

=
∂y
∂α

∂α
∂θ

, (5.65)

em que
∂y
∂α

= λ , (5.66)

e
∂α
∂θ

= φ −ω. (5.67)

Os termos ∂y
∂a e ∂y

∂b são estimados utilizando o conceito de vetor indicador de posto suave
apresentado na Seção 5.3.1, devido a não-diferenciabilidade dos operadores morfológicos de
dilatação e erosão empregados no modelo proposto, onde escolheu-se a função de impulso
suave Qσ (x) = [qσ (x1),qσ (x2), . . . ,qσ (xd)], porque esta satisfaz as propriedades definidas na
Equação (5.47), em que

qσ (xi) = exp
[

1
2

(xi

σ

)2
]
, ∀ i = 1, . . . ,d . (5.68)

Note que embora a escolha do fator de escala σ afete diretamente a estimação e interpolação
dos gradientes ∂y

∂a e ∂y
∂b , o processo de treinamento do modelo DELP funciona mesmo com

σ → 0, uma vez que, neste caso particular, o gradiente será estimado em termos do vetor
indicador de posto usual.
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Assim, o termo ∂y
∂a pode ser calculado por:

∂y
∂a

=
∂y
∂α

∂α
∂φ

∂φ
∂a

= λ
∂α
∂φ

∂φ
∂a

, (5.69)

em que
∂α
∂φ

= θ , (5.70)

e
∂φ
∂a

=
Qσ (φ ·1− (x+a))

Qσ (φ ·1− (x+a)) ·1T . (5.71)

Também, o termo ∂ y
∂b pode ser calculado por:

∂y
∂b

=
∂y
∂α

∂α
∂ω

∂ω
∂b

= λ
∂α
∂ω

∂ω
∂b

, (5.72)

em que
∂α
∂ω

= 1−θ , (5.73)

e
∂ω
∂b

=
Qσ (ω ·1− (x+′ b))

Qσ (ω ·1− (x+′ b)) ·1T . (5.74)

Finalmente, foi incluído um procedimento de correção de fase [25–27,29,30,38,39,60,61]
no processo de treinamento do modelo DELP na tentativa de ajustar automaticamente distor-
ções de fase temporais que ocorrem em problemas de previsão de séries temporais financeiras.
A Figura 5.2 ilustra o procedimento de correção de fase.

Figura 5.2 Procedimento de correção de fase.

De acordo com a Figura 5.2, no primeiro passo, o padrão de entrada x = (x1, . . . ,xd) é apre-
sentado ao modelo DELP, que produz a saída y1. Posteriormente, o valor de y1 é incluído no
padrão de entrada dimensionalmente reduzido (x1, . . . ,xd−1)∈Rd−1, que gera o padrão recons-
truído (y1,x1, . . . ,xd−1). Este novo padrão é apresentado ao mesmo modelo DELP, produzindo
a previsão com a fase corrigida y2. A Figura 5.3 ilustra os passos do algoritmo de treinamento
do modelo DEP incluindo o procedimento de correção de fase.

Vale mencionar que três condições de parada são utilizados para no algoritmo de treina-
mento do modelo DELP:
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Algoritmo de Treinamento do DELP() {
inicializar parâmetros (µ , σ , w e a condição de parada);
τ = 0; // τ: época de treinamento atual
enquanto ( não condição de parada ) {

τ = τ+1;
para i=1 ate M {

calcular a saída y1 para ao m-ézimo padrão de treinamento;
calcular o erro instantâneo (e(m));
calcular o gradiente (∇J(w));
utilizar a saída y1 para reconstrução do m-ézimo padrão de treinamento;
calcular a saída y2 para o m-ézimo padrão de treinamento reconstruído;
calcular a função objetivo (J(w)) utilizando a saída y2;
atualizar o vetor de pesos w;

}
}

}

Figura 5.3 Passos do algoritmo de treinamento do modelo proposto.

1. A quantidade máxima de épocas de treinamento;

2. A diminuição do erro de treinamento (process training, Pt) [110];

3. O aumento do erro de validação (generalization loss, Gl) [110].

5.4 Resumo do Capítulo

Neste capítulo foi apresentada uma classe particular de perceptrons híbridos para solucionar
o problema de previsão de séries temporais financeiras. Inicialmente foram introduzidos os
conceitos e teorias fundamentais necessários para o desenvolvimento do modelo proposto. En-
tão, a partir do estudo das séries temporais financeiras apresentado no capítulo anterior, foi
apresentada a proposta do modelo de previsão, chamado de perceptron de dilatação-erosão-
linear (dilation-erosion-linear perceptron, DELP), que é baseado em conceitos da morfologia
matemática sob o contexto de teoria de reticulados e consiste de uma combinação linear en-
tre o operador linear de resposta finita ao impulso e uma combinação linear de operadores
não-lineares morfológicos crescentes (dilatação e erosão). Posteriormente, foi apresentado um
método de gradiente descendente para treinamento do modelo proposto utilizando ideias do
algoritmo de retropropagação do erro, uma abordagem sistemática para superar o problema da
não-diferenciabilidade das operações morfológicas de dilatação e erosão, e um procedimento
de correção de fase para ajustar distorções de fase temporais que ocorrem na reconstrução do
espaço de fase de fenômenos financeiros.



CAPÍTULO 6

Simulações e Resultados Experimentais

Neste capítulo será apresentado o processo empregado na realização dos experimentos. Posteri-
ormente, os resultados preditivos alcançados pelo modelo proposto serão analisados, discutidos
e comparados com aqueles encontrados na literatura.

6.1 Metodologia

Para a realização dos experimentos foram utilizadas dez séries temporais financeiras apresen-
tadas no Capítulo 4 (BVSP, DJI, IXIC, FTSE, BBDC4, GOLL4, ITUB4, PETR4, USIM5 e
VALE5). Para que as séries temporais possam ser utilizadas pelos modelos estudados neste
trabalho, é necessário que as mesmas passem por um processo de normalização ou escalona-
mento. Esta etapa é formalmente definida como pré-processamento [165]. A normalização tem
como principal objetivo dar conformidade, em termos de domínio, entre os valores da série
temporal e os valores possíveis do modelo de previsão.

Na literatura, existem diversos meios de realizar a normalização dos dados [165], sendo
esta escolha dependente do tipo do problema em questão:

• Normalização linear para o intervalo [0,1]:

xni =
xi −min(x)

max(x)−min(x)
. (6.1)

• Normalização linear para o intervalo [A,B]:

xni = (B−A)
xi −min(x)

max(x)−min(x)
+A. (6.2)

• Normalização estatística

xni =
xi −mean(x)

std(x)
(6.3)

• Normalização simples
xni =

xi

max(x)
(6.4)

em que xi, xni com i = 1,2, . . . , I sendo os valores reais e normalizados, respectivamente, da sé-
rie temporal. Os termos min(·), max(·), mean(·) e std(·) representam as operações de mínimo,
máximo, média e desvio padrão respectivamente, de um arranjo de elementos.

85
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Nesta dissertação foi utilizada a normalização linear para o intervalo [0,1], dando a possi-
bilidade de utilização de todo o domínio de atuação do DELP. Após a etapa de normalização,
cada uma das séries foi dividida em três conjunto de acordo com Prechelt [110] (trabalho que
tenta padronizar a divisão e o percentual do conjunto de dados em problemas de classificação
e previsão): i) conjunto de treinamento (utilizado no processo de aprendizagem do modelo de
previsão), ii) conjunto de validação (utilizado para validar o processo de aprendizagem do mo-
delo de previsão) e iii) conjunto de teste (utilizado para confirmar o desempenho prático do
modelo de previsão). Para definição da cardinalidade de cada um destes conjuntos, foi utili-
zado o conjunto de regras também definido em [110], onde foi definido 50% dos dados para o
conjunto de treinamento, 25% dos dados para o conjunto de validação e 25% dos dados para o
conjunto de teste.

Tendo em vista comparar o desempenho preditivo do modelo proposto, foram utilizados
modelos bem conhecidos e consolidados na literatura de previsão de séries temporais: i) mo-
delo ARIMA [10], ii) modelo MLP [74, 75], iii) modelo híbrido MGA–MLP [60, 61], iv) mo-
delo híbrido PSO–MLP [25], v) modelo híbrido otimizado TAEF [60,61], e vi) modelo híbrido
otimizado SHIF [25].

Para realização dos experimentos com o modelo ARIMA(p,q,d) foi utilizada a ferramenta
Matlab, com a toolbox ARMASA, onde sua proposta básica é calcular os coeficientes dos
operadores auto-regressivos e de médias móveis, otimizando-os a partir do desempenho de
previsão alcançado. O termo de diferenciação utilizado foi d = 1 como sugerido por [10].

Para realização dos experimentos com o modelo MLP, foi necessário definir uma arquitetura
básica para todos os experimentos, que consiste em uma MLP de três camadas (uma camada de
entrada, uma camada intermediária e uma camada de saída), formalmente descrita utilizando a
notação MLP a-b-c, onde a representa a quantidade de unidades de processamento na camada
de entrada, b representa a quantidade de unidades de processamento na camada intermediária,
e c representa a quantidade de unidades de processamento na camada de saída.

A quantidade de unidades de processamento na camada de entrada é definida pela quanti-
dade de retardos temporais utilizados para a descrição da série. Para a definição dos retardos
temporais foi utilizada uma metodologia empírica sugerida por [25, 60, 61], a partir dos quais
foram escolhidos os valores 1, 3, 5 e 10. A quantidade de unidades de processamento na ca-
mada escondida foi determinada empiricamente através de uma série de experimentos, a partir
dos quais foram escolhidos os valores 1, 5, 10, 25 e 50. A quantidade de unidades de processa-
mento na camada de saída foi fixa em 1, uma vez que este trabalho foca apenas em previsões
de um passo a frente, isto é, um horizonte de previsão unitário.

Em termos de arquitetura da rede neural MLP, foram investigadas três tipos distintos e for-
malmente definidas nas Equações (3.44)–(3.47). Para treinamento da rede MLP foi utilizado o
algoritmo de Levenberg-Marquardt [71] como sugerido por [25,61], utilizando os seguintes cri-
térios de parada [110]: i) A quantidade máxima de épocas de treinamento (104), ii) O aumento
no erro de validação ou generalization loss (Gl > 5%), e iii) A queda no erro de treinamento
ou process training (Pt ≤ 10−6).

Todos os experimentos com o modelo MLP foram desenvolvidos e implementados utili-
zando a ferramenta Matlab, com a toolbox Neural Network. Para cada arquitetura utilizada
nos experimentos foram realizadas dez execuções distintas, tendo em vista se obter um com-
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portamento médio do modelo MLP. Vale mencionar que estes experimentos foram realizados
visando a obtenção de um modelo MLP com o melhor desempenho possível, de forma a garan-
tir uma comparação justa entre os modelos estudados nesta dissertação.

Para realização dos experimentos com o modelo híbrido MGA–MLP, foram fixados os
seguintes parâmetros como sugerido por [60, 61]: quantidade máxima de gerações do MGA
(10000), probabilidade de mutação (0,1), peso do operador de cruzamento (0,9) e o tamanho
da população é fixa com dez indivíduos, onde cada indivíduo possui uma arquitetura de rede
MLP máxima (10-10-1), que denota um máximo de dez unidades de processamento na camada
de entrada, um máximo de dez unidades de processamento na camada escondida e uma unidade
na camada de saída (previsão de um passo).

Para realização dos experimentos com o modelo híbrido PSO–MLP, foram fixados os se-
guintes parâmetros como sugerido por [25]: quantidade máxima de iterações do PSO (10000),
coeficientes de aceleração (2,05), peso de inércia (0,9), velocidade máxima (2,048) e o enxame
possuindo dez partículas, onde cada partículas possui uma arquitetura de rede MLP máxima
(10-10-1), que denota um máximo de dez unidades de processamento na camada de entrada,
um máximo de dez unidades de processamento na camada escondida e uma unidade na camada
de saída (previsão de um passo).

Para realização dos experimentos com o modelo híbrido otimizado TAEF, foram fixados os
parâmetros a seguir como sugerido por [60, 61]: valor da função de fitness mínima aceitável
(0,99), quantidade de iterações do método (10), quantidade máxima de retardos temporais (4),
quantidade máxima de unidades de processamento na camada escondida da rede MLP (15).
Note que como o método TAEF também utiliza o MGA no seu processo evolucionário, os
parâmetros sugerido por [60, 61] são os mesmos utilizados no modelo híbrido MGA–MLP.
Cada indivíduo do MGA representa uma rede MLP, que é adicionalmente treinada por um
dos seguintes algoritmos: resilient backpropagation [117], levenberg marquardt [71], scaled
conjugate gradient [97] e one step secant conjugate gradient [5], por um período máximo de
103 épocas de treinamento. Três condições de parada são utilizadas para parar o treinamento
da rede MLP: i) quantidade épocas, ii) Pt ≤ 10−6, e iii) Gl ≥ 5%.

Para realização dos experimentos com o modelo híbrido otimizado SHIF, foram fixados os
parâmetros a seguir como sugerido por [25]: valor da função de fitness mínima aceitável (40),
quantidade de iterações do método (10), quantidade máxima de retardos temporais (10), quanti-
dade máxima de unidades de processamento na camada escondida da rede MLP (20). Note que
como o método SHIF também utiliza o PSO no seu processo evolucionário, os parâmetros su-
gerido por [25] são os mesmos utilizados no modelo híbrido PSO–MLP. Cada partícula do PSO
representa uma rede MLP, que é adicionalmente treinada por um dos seguintes algoritmos: re-
silient backpropagation [117], levenberg marquardt [71], scaled conjugate gradient [97] e one
step secant conjugate gradient [5], por um período máximo de 103 épocas de treinamento.
Três condições de parada são utilizadas para parar o treinamento da rede MLP: i) quantidade
máxima de épocas de treinamento (104), ii) Pt ≤ 10−6, e iii) Gl ≥ 5%.

Para realização dos experimentos com o modelo proposto, é necessário definir uma arqui-
tetura básica, definida pela notação DELP(lags;µ;σ ), em que lags define os retardos temporais
utilizados para representar o fenômeno temporal de interesse (caso sejam escolhidos os retar-
dos 2, 5 e 7, temos que lags=2,5,7). Nesta dissertação foram utilizados os mesmos retardos
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temporais para todos os experimentos (do retardo 2 até o retardo 151, isto é lags=2-151), uma
vez que o intuito deste trabalho também é mostrar que o modelo aqui desenvolvido é capaz de
prever eficientemente séries temporais financeiras independentemente dos retardos temporais
utilizados para uma correta caracterização do fenômeno gerador da série. Note que a escolha
destes retardos temporais se deu pela análise do lagplot, onde foi possível identificar que o
relacionamento não-linear se apresenta melhor caracterizado (quando a estrutura aparece mais
claramente no gráfico) quando a dimensionalidade dos retardos temporais é 150. Também, vale
mencionar que o primeiro retardo temporal não é utilizado porque é necessário se criar uma es-
trutura de passeio aleatório para a utilização do procedimento de correção de fase utilizado no
algoritmo de treinamento do DELP, uma vez que a etapa chave deste procedimento é a previsão
de dois passos para o ajuste do atraso temporal das previsões. O valor de µ é determinado
empiricamente através de uma série de experimentos, a partir dos quais foram escolhidas as
quantidades 0,001, 0,01 e 0,1. O valor de σ também é determinado empiricamente através
de uma série de experimentos, a partir dos quais foram eleitas as quantidades 0,005, 0,05 e
0,5. Os valores iniciais do vetor de pesos do modelo DELP são: a,b,p ∈ [−1,1] e λ ,θ ∈ [0,1].
No processo de treinamento do DELP três condições de parada são utilizadas: i) quantidade
máxima de épocas de treinamento (104), ii) Pt ≤ 10−6, e iii) Gl ≥ 5%. Para cada arquite-
tura investigada, são realizados dez experimentos, onde são calculadas a média (MEAN) e o
desvio padrão (STD) na tentativa de se obter um desempenho de previsão médio do modelo
DELP. Além disso, são calculados todos os intervalos de confiança (CI) com a suposição de
uma distribuição normal com 99% de grau de certeza.

Para o cálculo do ganho percentual, em termos de desempenho de previsão, do modelo
proposto em relação aos outros modelos de investigados neste trabalho, foram utilizadas as
seguintes equações

Ganho = 100−100
mmp
mmi

, (6.5)

Ganho = 100
mmp
mmi

−100, (6.6)

em que mmp e mmi representam o valor da métrica encontrada para o modelo proposto e
para o modelo investigado, respectivamente. Note que a Equação (6.5) deve ser utilizada para
mensurar os ganhos obtidos para as métricas MSE, T HEIL, MAPE e ARV , enquanto que a
Equação (6.6) deve ser utilizada para mensurar os ganhos obtidos para as métricas POCID e
EF .

Vale mencionar que o procedimento de correção de fase [25–27, 29, 30, 38, 39, 60, 61] foi
aplicado a todos os modelos de previsão investigados neste trabalho de forma a garantir uma
comparação justa entre eles. Vale mencionar que para todos os modelos investigados, aquele
escolhido para representar uma determinada técnica será o que detiver o maior valor da métrica
EF no conjunto de validação.

Nas seções subsequentes serão apresentados o desempenho preditivo de todos os modelos
investigados neste trabalho.
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6.2 Resultados

Nesta seção é apresentada uma análise comparativa, para cada uma das séries temporais in-
vestigadas, comentando o desempenho de todos os modelos de previsão estudados a partir das
métricas formalmente definidas no Capítulo 4. Também, serão apresentados os gráficos predi-
tivos tendo em vista uma análise visual dos resultados experimentais.

6.2.1 Índice da Bolsa de Valores de São Paulo (BVSP)

Para a série do Índice da Bolsa de Valores de São Paulo (BVSP), os modelos investigados com o
melhor desempenho preditivo foram: i) modelo ARIMA com a configuração (2,1,1), ii) modelo
MLP com a configuração 10-25-1 e arquitetura definida pela Equação (3.46), iii) o modelo
MGA–MLP definiu os retardos temporais (1, 2, 4, 8, 9 e 10) e a rede MLP com a configuração
6-3-1 e arquitetura definida pela Equação (3.46), iv) o modelo PSO–MLP escolheu os retardos
temporais (1, 2, 4, 5 e 7) e a rede MLP com a configuração 5-3-1 e arquitetura definida pela
Equação (3.47), v) o modelo TAEF determinou os retardos temporais (3, 4, 7, 8 e 9) e a rede
MLP com a configuração 5-9-1, arquitetura definida pela Equação (3.46) e o algoritmo one step
secant conjugate gradient para treinamento da rede MLP, e vi) o modelo SHIF determinou os
retardos temporais (2, 3, 4, 6, 7, 8 e 10) e a rede MLP com a configuração 7-2-1, arquitetura
definida pela Equação (3.44) e o algoritmo scaled conjugate gradient para treinamento da rede
MLP.

A Tabela 6.1 apresenta todos os experimentos realizados com o modelo DELP (utilizando
o conjunto de treinamento) variando o valor de µ e σ , onde foram calculadas todas métricas,
bem como as estatísticas MEAN, STD e CI para análise do desempenho de previsão médio do
modelo proposto.

De acordo com a Tabela 6.1, pode-se verificar que os melhores valores de µ e σ para a
série BVSP foram 0,1 e 0,5, respectivamente, uma vez que obtivemos o melhor desempenho
de previsão em termos da função de avaliação global (EF). Portanto, assumindo essa suposição,
escolheu-se o modelo DELP(0,1; 0,5) com a maior métrica EF no conjunto de validação, dentre
os dez modelos criados neste experimento, para representar o modelo proposto. Neste modelo,
o termo de combinação λ determinado foi 0,0031, significando que o DELP utilizou 99,69%
da componente linear e 0,31% da componente não-linear, confirmando a hipótese (através da
análise do lagplot apresentada no Capítulo 4) que séries temporais financeiras são geradas por
componentes lineares dominantes e componentes não-lineares sub-dominantes. Vale mencio-
nar que o termo de combinação da componente não-linear θ foi 0,4134, isto é, utilização de
41,31% do operador de dilatação e 58,69% do operador de erosão. A Tabela 6.2 apresenta
os resultados (referentes ao conjunto de teste) com todas as métricas de desempenho para os
modelos ARIMA, MLP, MGA–MLP, PSO–MLP, TAEF, SHIF e DELP.

Analisando os resultados obtidos nos experimentos realizados com a série BVSP, clara-
mente pode-se verificar um desempenho preditivo superior do modelo DELP para todas as
métricas investigadas. Vale a pena observar a métrica THEIL, onde o modelo proposto obteve
um valor bastante próximo a zero, mostrando que o dilema do passeio aleatório foi superado. A
Tabela 6.3 apresenta os ganhos percentuais (do conjunto de teste) do modelo DELP, com todas
as métricas de desempenho, em relação aos modelos ARIMA, MLP, MGA–MLP, PSO–MLP,
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Tabela 6.1 Resultados de todos os experimentos utilizando o modelo DELP para a série BVSP (con-
junto de treinamento)

Métricas
DELP (µ;σ ) Estatística MSE MAPE THEIL ARV POCID EF
(0,001; 0,005) MEAN 5,5588e-006 3,5424e-003 1,2420e-002 1,5121e-004 100,00 98,4291

STD 5,4852e-006 1,8898e-003 1,2256e-002 1,4920e-004 0,00 1,3717
CI ±6,3289e-006 ±2,1804e-003 ±1,4141e-002 ±1,7215e-004 ±0,00 ±1,5826

(0,001; 0,05) MEAN 1,8843e-005 5,5872e-003 4,2101e-002 5,1256e-004 100,00 95,7161
STD 2,8679e-005 5,1240e-003 6,4078e-002 7,8010e-004 0,00 5,9327
CI ±3,3090e-005 ±5,9121e-003 ±7,3934e-002 ±9,0009e-004 ±0,00 ±6,8452

(0,001; 0,5) MEAN 5,1570e-006 3,4517e-003 1,1522e-002 1,4028e-004 100,00 98,5190
STD 3,8987e-006 1,7240e-003 8,7110e-003 1,0605e-004 0,00 1,0214
CI ±4,4984e-006 ±1,9891e-003 ±1,0051e-002 ±1,2236e-004 ±0,00 ±1,1785

(0,01; 0,005) MEAN 5,0958e-006 3,7489e-003 1,1386e-002 1,3861e-004 100,00 98,4955
STD 7,9752e-007 2,9196e-004 1,7819e-003 2,1693e-005 0,00 0,2032
CI ±9,2019e-007 ±3,3686e-004 ±2,0560e-003 ±2,5030e-005 ±0,00 ±0,2345

(0,01; 0,05) MEAN 4,3399e-006 3,4636e-003 9,6967e-003 1,1805e-004 100,00 98,6893
STD 4,9526e-007 1,9734e-004 1,1066e-003 1,3472e-005 0,00 0,1283
CI ±5,7144e-007 ±2,2770e-004 ±1,2768e-003 ±1,5544e-005 ±0,00 ±0,1481

(0,01; 0,5) MEAN 4,4977e-006 3,5245e-003 1,0049e-002 1,2234e-004 100,00 98,6486
STD 5,8837e-007 2,3068e-004 1,3146e-003 1,6004e-005 0,00 0,1520
CI ±6,7887e-007 ±2,6616e-004 ±1,5168e-003 ±1,8466e-005 ±0,00 ±0,1753

(0,1; 0,005) MEAN 2,7189e-006 2,7426e-003 6,0750e-003 7,3958e-005 100,00 99,1185
STD 2,5309e-007 1,2851e-004 5,6549e-004 6,8844e-006 0,00 0,0689
CI ±2,9202e-007 ±1,4827e-004 ±6,5247e-004 ±7,9433e-006 ±0,00 ±0,0795

(0,1; 0,05) MEAN 3,1810e-006 2,9377e-003 7,1074e-003 8,6527e-005 100,00 98,9974
STD 1,1051e-006 4,8137e-004 2,4691e-003 3,0060e-005 0,00 0,2912
CI ±1,2751e-006 ±5,5541e-004 ±2,8489e-003 ±3,4683e-005 ±0,00 ±0,3360

(0,1; 0,5) MEAN 2,2523e-006 2,4909e-003 5,0324e-003 6,1266e-005 100,00 99,2471
STD 4,0925e-007 2,1654e-004 9,1438e-004 1,1132e-005 0,00 0,1124
CI ±4,7219e-007 ±2,4985e-004 ±1,0550e-003 ±1,2844e-005 ±0,00 ±0,1297

Tabela 6.2 Resultados experimentais (conjunto de teste) com os melhores modelos (ARIMA, MLP,
MGA–MLP, PSO–MLP, TAEF, SHIF e DELP) para a série BVSP.

Modelo MSE MAPE THEIL ARV POCID EF
ARIMA 6,4877e-004 3,4121e-002 1,4588e+000 1,7358e-002 48,19 19,1932

MLP 4,6455e-004 2,7422e-002 1,0649e+000 1,2975e-002 51,63 24,5164
MGA–MLP 4,2921e-004 2,6136e-002 9,8389e-001 1,1988e-002 52,03 25,7275
PSO–MLP 4,4072e-004 2,6313e-002 1,0103e+000 1,2310e-002 53,66 26,1832

TAEF 1,4864e-004 1,2189e-002 3,3959e-001 4,1093e-003 93,90 69,2480
SHIF 1,4849e-004 1,2184e-002 3,3925e-001 4,1051e-003 93,90 69,2658
DELP 2,1079e-006 2,4170e-003 4,7097e-003 5,7338e-005 100,00 99,2865

TAEF e SHIF.
Observando os ganhos percentuais apresentados na Tabela 6.3, pode-se notar que o mo-

delo proposto obteve um desempenho preditivo bastante superior aos modelos MGA–MLP,
PSO–MLP, MLP e ARIMA (apresentando ganho percentual superior a 86% para as todas as
métricas), e superior aos modelos TAEF e SHIF (apresentando ganho percentual superior a 80%
para as métricas MSE, MAPE, THEIL e ARV, e em torno de 6% para a métrica POCID). Em
termos de desempenho preditivo global, pode-se verificar que o modelo proposto obteve ganho
percentual acima de 279% em relação aos modelos ARIMA, MLP, MGA–MLP e PSO–MLP,
e em torno de 43% em relação aos modelos TAEF e SHIF.
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Tabela 6.3 Ganhos percentuais (conjunto de teste) do modelo DELP em relação aos modelos ARIMA,
MLP, MGA–MLP, PSO–MLP, TAEF e SHIF para a série BVSP.

MSE MAPE THEIL ARV POCID EF
Ganho (%) DELP / ARIMA 99,68 92,92 99,68 99,67 107,51 417,30

Ganho (%) DELP / MLP 99,55 91,19 99,56 99,56 93,69 304,98
Ganho (%) DELP / MGA–MLP 99,51 90,75 99,52 99,52 92,20 285,92
Ganho (%) DELP / PSO–MLP 99,52 90,81 99,53 99,53 86,36 279,20

Ganho (%) DELP / TAEF 98,58 80,17 98,61 98,60 6,50 43,38
Ganho (%) DELP / SHIF 98,58 80,16 98,61 98,60 6,50 43,34

As Figuras 6.1 e 6.2 apresentam um gráfico comparativo entre os valores reais da série
(linha sólida) e os valores preditos pelo modelo proposto (linha tracejada) para os últimos cem
e dez pontos, respectivamente, conjunto de teste. Note que os valores preditos estão próximos
aos valores reais da série, sem a presença do característico atraso de um passo da previsão, ou
seja, a distorção de fase temporal que origina o dilema do passeio aleatório foi corretamente
ajustada.
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Figura 6.1 Previsão da série BVSP gerada pelo modelo DELP proposto (últimos cem pontos do con-
junto de teste).

6.2.2 Índice Dow Jones Industrial Average (DJI)

Para a série do Índice Dow Jones Industrial Average (DJI), os modelos utilizados que obtiveram
o melhor desempenho foram: i) modelo ARIMA com a configuração (5,1,1), ii) modelo MLP
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Figura 6.2 Previsão da série BVSP gerada pelo modelo DELP proposto (últimos dez pontos do conjunto
de teste).

com a configuração 5-5-1 e arquitetura definida pela Equação (3.46), iii) o modelo MGA–
MLP definiu os retardos temporais (1, 3, 5, 6, 7, 8 e 9) e a rede MLP com a configuração
7-6-1 e arquitetura definida pela Equação (3.44), iv) o modelo PSO–MLP escolheu os retardos
temporais (1, 4, 6, 9 e 10) e a rede MLP com a configuração 5-8-1 e arquitetura definida pela
Equação (3.44), v) o modelo TAEF determinou os retardos temporais (2, 5, 8, 9 e 10) e a rede
MLP com a configuração 5-8-1, arquitetura definida pela Equação (3.44) e o algoritmo resilient
backpropagation para treinamento da rede MLP, e vi) o modelo SHIF determinou os retardos
temporais (5, 6, 9 e 10) e a rede MLP com a configuração 4-10-1, arquitetura definida pela
Equação (3.44) e o algoritmo levenberg marquardt para treinamento da rede MLP.

A Tabela 6.4 apresenta todos os experimentos realizados com o modelo DELP (utilizando
o conjunto de treinamento) variando o valor de µ e σ , onde foram calculadas todas métricas,
bem como as estatísticas MEAN, STD e CI para análise do desempenho de previsão médio do
modelo proposto.

De acordo com a Tabela 6.4, pode-se verificar que os melhores valores de µ e σ para a
série DJI foram 0,01 e 0,5, respectivamente, uma vez que obtivemos o melhor desempenho
de previsão em termos da função de avaliação global (EF). Portanto, assumindo essa suposi-
ção, escolheu-se o modelo DELP(0,01; 0,5) com a maior métrica EF no conjunto de validação,
dentre os dez modelos criados neste experimento, para representar o modelo proposto. Neste
modelo, o termo de combinação λ determinado foi 0,0425, significando que o DELP utili-
zou 95,75% da componente linear e 4,25% da componente não-linear, confirmando a hipótese
(através da análise do lagplot apresentada no Capítulo 4) que séries temporais financeiras são
geradas por componentes lineares dominantes e componentes não-lineares sub-dominantes.



6.2 RESULTADOS 93

Tabela 6.4 Resultados de todos os experimentos utilizando o modelo proposto para a série DJI (conjunto
de treinamento)

Métricas
DELP (µ;σ ) Estatística MSE MAPE THEIL ARV POCID EF
(0,001; 0,005) MEAN 7,9791e-006 7,2760e-003 4,7561e-002 5,7242e-004 100,00 94,9165

STD 7,5833e-006 4,2022e-003 4,5203e-002 5,4403e-004 0,00 4,4228
CI ±8,7498e-006 ±4,8485e-003 ±5,2155e-002 ±6,2771e-004 ±0,00 ±5,1031

(0,001; 0,05) MEAN 7,9785e-006 6,0002e-003 4,7558e-002 5,7239e-004 100,00 95,2260
STD 1,1301e-005 6,2310e-003 6,7366e-002 8,1078e-004 0,00 6,4168
CI ±1,3040e-005 ±7,1894e-003 ±7,7727e-002 ±9,3548e-004 ±0,00 ±7,4038

(0,001; 0,5) MEAN 4,2185e-006 5,2447e-003 2,5146e-002 3,0264e-004 100,00 97,0700
STD 3,7389e-006 3,1526e-003 2,2287e-002 2,6823e-004 0,00 2,4227
CI ±4,3140e-006 ±3,6375e-003 ±2,5715e-002 ±3,0949e-004 ±0,00 ±2,7953

(0,01; 0,005) MEAN 2,3987e-006 4,4862e-003 1,4298e-002 1,7209e-004 100,00 98,1396
STD 2,2946e-007 2,1198e-004 1,3677e-003 1,6461e-005 0,00 0,1536
CI ±2,6475e-007 ±2,4458e-004 ±1,5781e-003 ±1,8993e-005 ±0,00 ±0,1772

(0,01; 0,05) MEAN 2,5319e-006 4,6088e-003 1,5092e-002 1,8164e-004 100,00 98,0505
STD 2,5526e-007 2,2588e-004 1,5216e-003 1,8313e-005 0,00 0,1694
CI ±2,9453e-007 ±2,6062e-004 ±1,7556e-003 ±2,1130e-005 ±0,00 ±0,1955

(0,01; 0,5) MEAN 2,1877e-006 4,2443e-003 1,3041e-002 1,5695e-004 100,00 98,2870
STD 6,1686e-007 6,8461e-004 3,6769e-003 4,4254e-005 0,00 0,4281
CI ±7,1174e-007 ±7,8991e-004 ±4,2425e-003 ±5,1060e-005 ±0,00 ±0,4940

(0,1; 0,005) MEAN 4,8168e-006 6,1644e-003 2,8712e-002 3,4556e-004 100,00 96,6193
STD 2,6100e-006 1,7631e-003 1,5558e-002 1,8724e-004 0,00 1,6286
CI ±3,0115e-006 ±2,0342e-003 ±1,7951e-002 ±2,1605e-004 ±0,00 ±1,8791

(0,1; 0,05) MEAN 6,1387e-006 7,0279e-003 3,6591e-002 4,4039e-004 100,00 95,7985
STD 2,4387e-006 1,6605e-003 1,4536e-002 1,7495e-004 0,00 1,5246
CI ±2,8137e-006 ±1,9159e-003 ±1,6772e-002 ±2,0186e-004 ±0,00 ±1,7591

(0,1; 0,5) MEAN 4,3218e-006 5,9366e-003 2,5761e-002 3,1005e-004 100,00 96,9071
STD 1,6499e-006 1,1639e-003 9,8349e-003 1,1837e-004 0,00 1,0429
CI ±1,9037e-006 ±1,3430e-003 ±1,1348e-002 ±1,3657e-004 ±0,00 ±1,2033

Vale mencionar que o termo de combinação da componente não-linear θ foi 0,4719, isto é,
utilização de 47,19% do operador de dilatação e 52,81% do operador de erosão. A Tabela 6.5
apresenta os resultados (referentes ao conjunto de teste) com todas as métricas de desempenho
para os modelos ARIMA, MLP, MGA–MLP, PSO–MLP, TAEF, SHIF e DELP.

Tabela 6.5 Resultados experimentais (conjunto de teste) com os melhores modelos (ARIMA, MLP,
MGA–MLP, PSO–MLP, TAEF, SHIF e DELP) para a série DJI.

Modelo MSE MAPE THEIL ARV POCID EF
ARIMA 2,4341e-004 3,8867e-002 1,4580e+000 1,7115e-002 51,00 20,2858

MLP 1,8729e-004 3,2314e-002 1,1453e+000 1,3722e-002 44,31 20,2186
MGA–MLP 2,0080e-004 3,2135e-002 1,2279e+000 1,4712e-002 48,37 21,2638
PSO–MLP 1,9474e-004 3,2823e-002 1,1908e+000 1,4268e-002 49,19 21,9771

TAEF 6,9064e-005 2,0547e-002 4,2062e-001 5,0847e-003 90,61 62,6502
SHIF 6,5303e-005 1,9962e-002 3,9771e-001 4,8079e-003 90,61 63,6971
DELP 1,0854e-006 3,0205e-003 6,4698e-003 7,7867e-005 100,00 99,0521

É possível verificar, de acordo com a Tabela 6.5, que o desempenho preditivo do modelo
DELP nos experimentos realizados com a série DJI para todas as métricas investigadas é supe-
rior aos resultados encontrados na literatura. Note que, mais uma vez, a métrica THEIL obtida
pelo modelo proposto foi um valor bastante próximo a zero, sendo este resultado um indicador
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que o dilema do passeio aleatório foi superado. Os ganhos percentuais (do conjunto de teste)
do modelo proposto com todas as métricas de desempenho em relação aos modelos ARIMA,
MLP, MGA–MLP, PSO–MLP, TAEF e SHIF são apresentados na Tabela 6.6.

Tabela 6.6 Ganhos percentuais (conjunto de teste) do modelo DELP em relação aos modelos ARIMA,
MLP, MGA–MLP, PSO–MLP, TAEF e SHIF para a série DJI.

MSE MAPE THEIL ARV POCID EF
Ganho (%) DELP / ARIMA 99,55 92,23 99,56 99,55 96,08 388,28

Ganho (%) DELP / MLP 99,42 90,65 99,44 99,43 125,68 389,91
Ganho (%) DELP / MGA–MLP 99,46 90,60 99,47 99,47 106,74 365,83
Ganho (%) DELP / PSO–MLP 99,44 90,80 99,46 99,45 103,29 350,71

Ganho (%) DELP / TAEF 98,43 85,30 98,46 98,47 10,36 58,10
Ganho (%) DELP / SHIF 98,34 84,87 98,37 98,38 10,36 55,50

De acordo com a Tabela 6.6, pode-se verificar um desempenho preditivo bastante superior
do modelo proposto em relação aos modelos MGA–MLP, PSO–MLP, MLP e ARIMA (obtendo
um ganho percentual superior a 90% para todas as métricas) e superior aos modelos TAEF e
SHIF (alcançando um ganho percentual superior a 84% para as métricas MSE, MAPE, THEIL
e ARV, e em torno de 10% para a métrica POCID). Avaliando o modelo proposto em termos de
desempenho preditivo global, pode-se verificar que obtivemos um ganho percentual superior a
350% em relação aos modelos ARIMA, MLP, MGA–MLP e PSO–MLP, e superior a 55% em
relação aos modelos TAEF e SHIF.

As Figuras 6.3 e 6.4 mostram um gráfico comparativo entre os valores reais da série (linha
sólida) e os valores preditos pelo modelo proposto (linha tracejada) para os cem e dez últimos
pontos, respectivamente, do conjunto de teste. Note que os valores preditos estão bem próximos
aos valores reais da série, onde o característico atraso de um passo da previsão não ocorreu,
isto é, a distorção de fase temporal que origina o dilema do passeio aleatório foi ajustada com
sucesso.

6.2.3 Índice National Association of Securities Dealers Automated Quotation (IXIC)

Para a série do Índice National Association of Securities Dealers Automated Quotation (IXIC),
os modelos utilizados que obtiveram o melhor desempenho foram: i) modelo ARIMA com a
configuração (4,1,1), ii) modelo MLP com a configuração 3-25-1 e arquitetura definida pela
Equação (3.46), iii) o modelo MGA–MLP definiu os retardos temporais (1, 4, 5, 7, 9 e 10) e a
rede MLP com a configuração 6-3-1 e arquitetura definida pela Equação (3.46), iv) o modelo
PSO–MLP escolheu os retardos temporais (1, 2, 4, 6, 7, 8, e 9) e a rede MLP com a configura-
ção 7-9-1 e arquitetura definida pela Equação (3.44), v) o modelo TAEF determinou apenas o
retardo temporal (3) e a rede MLP com a configuração 1-6-1, arquitetura definida pela Equação
(3.46) e o algoritmo scaled conjugate gradient para treinamento da rede MLP, e vi) o modelo
SHIF determinou os retardos temporais (3, 4, 5, 7 e 10) e a rede MLP com a configuração
5-10-1, arquitetura definida pela Equação (3.46) e o algoritmo scaled conjugate gradient para
treinamento da rede MLP.
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Figura 6.3 Previsão da série DJI gerada pelo modelo DELP proposto (últimos cem pontos do conjunto
de teste).
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A Tabela 6.7 apresenta todos os experimentos realizados com o modelo DELP (utilizando
o conjunto de treinamento) variando o valor de µ e σ , onde foram calculadas todas métricas,
bem como as estatísticas MEAN, STD e CI para análise do desempenho de previsão médio do
modelo proposto.

Tabela 6.7 Resultados de todos os experimentos utilizando o modelo proposto para a série IXIC (con-
junto de treinamento)

Métricas
DELP (µ;σ ) Estatística MSE MAPE THEIL ARV POCID EF
(0,001; 0,005) MEAN 1,0864e-005 5,2368e-003 4,6331e-002 5,6558e-004 100,00 95,6066

STD 2,0661e-005 6,3186e-003 8,8108e-002 1,0756e-003 0,00 7,7550
CI ±2,3839e-005 ±7,2905e-003 ±1,0166e-001 ±1,2410e-003 ±0,00 ±8,9478

(0,001; 0,05) MEAN 7,0869e-006 4,2570e-003 3,0222e-002 3,6893e-004 100,00 96,9023
STD 1,3563e-005 5,0747e-003 5,7841e-002 7,0608e-004 0,00 5,5040
CI ±1,5650e-005 ±5,8552e-003 ±6,6737e-002 ±8,1469e-004 ±0,00 ±6,3505

(0,001; 0,5) MEAN 6,3963e-006 4,7888e-003 2,7277e-002 3,3298e-004 100,00 96,9424
STD 6,8958e-006 3,8758e-003 2,9407e-002 3,5898e-004 0,00 3,1216
CI ±7,9564e-006 ±4,4719e-003 ±3,3930e-002 ±4,1420e-004 ±0,00 ±3,6017

(0,01; 0,005) MEAN 4,3057e-006 4,8498e-003 1,8361e-002 2,2414e-004 100,00 97,7098
STD 1,6218e-007 9,0531e-005 6,9161e-004 8,4427e-006 0,00 0,0754
CI ±1,8712e-007 ±1,0446e-004 ±7,9798e-004 ±9,7413e-006 ±0,00 ±0,0870

(0,01; 0,05) MEAN 9,0002e-006 6,3467e-003 3,8381e-002 4,6853e-004 100,00 95,8307
STD 1,0473e-005 3,3351e-003 4,4662e-002 5,4520e-004 0,00 4,1906
CI ±1,2084e-005 ±3,8480e-003 ±5,1531e-002 ±6,2906e-004 ±0,00 ±4,8352

(0,01; 0,5) MEAN 4,8700e-006 5,1405e-003 2,0768e-002 2,5352e-004 100,00 97,4516
STD 9,5769e-007 4,8205e-004 4,0840e-003 4,9855e-005 0,00 0,4361
CI ±1,1050e-006 ±5,5620e-004 ±4,7122e-003 ±5,7523e-005 ±0,00 ±0,5031

(0,1; 0,005) MEAN 1,0787e-005 7,6650e-003 4,6001e-002 5,6155e-004 100,00 94,8580
STD 1,3618e-006 4,8602e-004 5,8074e-003 7,0893e-005 0,00 0,5728
CI ±1,5713e-006 ±5,6077e-004 ±6,7006e-003 ±8,1797e-005 ±0,00 ±0,6609

(0,1; 0,05) MEAN 6,4820e-006 5,8075e-003 2,7642e-002 3,3744e-004 100,00 96,7509
STD 3,5326e-006 1,4542e-003 1,5065e-002 1,8390e-004 0,00 1,5337
CI ±4,0760e-006 ±1,6779e-003 ±1,7382e-002 ±2,1219e-004 ±0,00 ±1,7696

(0,1; 0,5) MEAN 1,0270e-005 7,4345e-003 4,3795e-002 5,3462e-004 100,00 95,0885
STD 2,6934e-006 1,0271e-003 1,1486e-002 1,4021e-004 0,00 1,1511
CI ±3,1076e-006 ±1,1851e-003 ±1,3252e-002 ±1,6178e-004 ±0,00 ±1,3281

De acordo com a Tabela 6.7, pode-se verificar que os melhores valores de µ e σ para a série
IXIC foram 0,01 e 0,005, respectivamente, uma vez que obtivemos o melhor desempenho de
previsão em termos da função de avaliação global (EF). Portanto, assumindo essa suposição,
escolheu-se o modelo DELP(0,01; 0,005) com a maior métrica EF no conjunto de validação,
dentre os dez modelos criados neste experimento, para representar o modelo proposto. Neste
modelo, o termo de combinação λ determinado foi 0,0365, significando que o DELP utili-
zou 96,35% da componente linear e 3,65% da componente não-linear, confirmando a hipótese
(através da análise do lagplot apresentada no Capítulo 4) que séries temporais financeiras são
geradas por componentes lineares dominantes e componentes não-lineares sub-dominantes.
Vale mencionar que o termo de combinação da componente não-linear θ foi 0,7583, isto é,
utilização de 24,17% do operador de dilatação e 75,83% do operador de erosão. A Tabela 6.8
apresenta os resultados (referentes ao conjunto de teste) com todas as métricas de desempenho
para os modelos ARIMA, MLP, MGA–MLP, PSO–MLP, TAEF, SHIF e DELP.

Os resultados obtidos nos experimentos realizados com a série IXIC mostram que o desem-
penho preditivo do modelo DELP para todas as métricas investigadas é superior aos resultados
encontrados na literatura. Mais uma vez o valor da métrica THEIL foi próxima a zero, o que



6.2 RESULTADOS 97

Tabela 6.8 Resultados experimentais (conjunto de teste) com os melhores modelos (ARIMA, MLP,
MGA–MLP, PSO–MLP, TAEF, SHIF e DELP) para a série IXIC.

Modelo MSE MAPE THEIL ARV POCID EF
ARIMA 3,7973e-004 3,9232e-002 1,6245e+000 1,9266e-002 52,61 19,6061

MLP 2,6533e-004 3,0814e-002 1,1515e+000 1,4168e-002 50,41 22,9458
MGA–MLP 2,6362e-004 3,1115e-002 1,1441e+000 1,4077e-002 53,66 24,5065
PSO–MLP 2,4816e-004 2,9924e-002 1,0770e+000 1,3251e-002 52,85 24,9221

TAEF 2,9907e-004 3,6009e-002 1,2748e+000 1,5836e-002 95,53 41,0532
SHIF 2,9905e-004 3,6008e-002 1,2747e+000 1,5836e-002 95,53 41,0544
DELP 4,1873e-006 4,7833e-003 1,7856e-002 2,1798e-004 100,00 97,7649

nos mostra que o dilema do passeio aleatório foi superado. A Tabela 6.9 apresenta os ganhos
percentuais (do conjunto de teste) do modelo DELP proposto com todas as métricas de desem-
penho para os modelos ARIMA, MLP, MGA–MLP, PSO–MLP, TAEF e SHIF.

Tabela 6.9 Ganhos percentuais (conjunto de teste) do modelo DELP em relação aos modelos ARIMA,
MLP, MGA–MLP, PSO–MLP, TAEF e SHIF para a série IXIC.

MSE MAPE THEIL ARV POCID EF
Ganho (%) DELP / ARIMA 98,90 87,81 98,90 98,87 90,08 398,65

Ganho (%) DELP / MLP 98,42 84,48 98,45 98,46 98,37 326,07
Ganho (%) DELP / MGA–MLP 98,41 84,63 98,44 98,45 86,36 298,93
Ganho (%) DELP / PSO–MLP 98,31 84,02 98,34 98,35 89,21 292,28

Ganho (%) DELP / TAEF 98,60 86,72 98,60 98,62 4,68 138,14
Ganho (%) DELP / SHIF 98,60 86,72 98,60 98,62 4,68 138,14

Os ganhos percentuais do modelo DELP proposto em relação aos modelos investigados
apresentados na Tabela 6.9 nos mostram que o modelo proposto obteve um desempenho bas-
tante superior que os modelos SHIF, TAEF, MGA–MLP, PSO–MLP, MLP, ARIMA (ganho per-
centual superior a 84% para todas as métricas, exceto para a métrica POCID dos modelos SHIF
e TAEF que obtiveram um ganho percentual em torno de 4,6%). Em termos globais, o modelo
proposto obteve um ganho percentual superior a 138% em relação aos modelos ARIMA, MLP,
MGA–MLP, PSO–MLP, TAEF e SHIF.

As Figuras 6.5 e 6.6 mostam um gráfico comparativo entre os valores reais da série (linha
sólida) e os valores preditos pelo modelo proposto (linha tracejada) para os últimos cem e dez
pontos, respectivamente, do conjunto de teste. Vale mencionar que a previsão está bastante
próxima aos valores reais da série, o que comprova que o característico atraso de um passo da
previsão não ocorreu e o dilema do passei aleatório foi mais uma vez superado.

6.2.4 Índice Financial Times and London Stock Exchange 100 (FTSE)

Para a série do Índice Financial Times and London Stock Exchange 100 (FTSE), os modelos
utilizados que obtiveram o melhor desempenho foram: i) modelo ARIMA com a configuração
(6,1,1), ii) modelo MLP com a configuração 10-10-1 e arquitetura definida pela Equação (3.47),
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Figura 6.5 Previsão da série IXIC gerada pelo modelo DELP proposto (últimos cem pontos do conjunto
de teste).
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Figura 6.6 Previsão da série IXIC gerada pelo modelo DELP proposto (últimos dez pontos do conjunto
de teste).
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iii) o modelo MGA–MLP definiu os retardos temporais (1, 2, 3, 4, 5, 7 e 9) e a rede MLP
com a configuração 7-3-1 e arquitetura definida pela Equação (3.46), iv) o modelo PSO–MLP
escolheu os retardos temporais (1, 2, 3, 5, 7 e 8) e a rede MLP com a configuração 6-7-1 e
arquitetura definida pela Equação (3.46), v) o modelo TAEF determinou os retardos temporais
(4, 5, 6, 7 e 9) e a rede MLP com a configuração 5-4-1, arquitetura definida pela Equação
(3.46) e o algoritmo levenberg marquardt para treinamento da rede MLP, e vi) o modelo SHIF
determinou os retardos temporais (3, 5, 6, 9 e 10) e a rede MLP com a configuração 5-2-1,
arquitetura definida pela Equação (3.46) e o algoritmo levenberg marquardt para treinamento
da rede MLP.

A Tabela 6.10 apresenta todos os experimentos realizados com o modelo DELP (utilizando
o conjunto de treinamento) variando o valor de µ e σ , onde foram calculadas todas métricas,
bem como as estatísticas MEAN, STD e CI para análise do desempenho de previsão médio do
modelo proposto.

Tabela 6.10 Resultados de todos os experimentos utilizando o modelo proposto para a série FTSE
(conjunto de treinamento)

Métricas
DELP (µ;σ ) Estatística MSE MAPE THEIL ARV POCID EF
(0,001; 0,005) MEAN 9,2425e-006 6,8602e-003 3,2474e-002 3,9914e-004 100,00 96,3385

STD 1,2197e-005 5,4518e-003 4,2855e-002 5,2673e-004 0,00 4,2980
CI ±1,4073e-005 ±6,2904e-003 ±4,9446e-002 ±6,0774e-004 ±0,00 ±4,9590

(0,001; 0,05) MEAN 2,0851e-006 3,4697e-003 7,3263e-003 9,0047e-005 100,00 98,9292
STD 1,9318e-006 2,2201e-003 6,7875e-003 8,3424e-005 0,00 0,8773
CI ±2,2289e-006 ±2,5616e-003 ±7,8314e-003 ±9,6256e-005 ±0,00 ±1,0123

(0,001; 0,5) MEAN 4,9358e-006 5,5311e-003 1,7342e-002 2,1315e-004 100,00 97,7721
STD 4,7208e-006 3,0079e-003 1,6587e-002 2,0387e-004 0,00 1,8777
CI ±5,4469e-006 ±3,4706e-003 ±1,9138e-002 ±2,3522e-004 ±0,00 ±2,1665

(0,01; 0,005) MEAN 3,0852e-006 4,3944e-003 1,0840e-002 1,3323e-004 100,00 98,4924
STD 1,8787e-006 2,3282e-003 6,6010e-003 8,1133e-005 0,00 0,8793
CI ±2,1677e-006 ±2,6862e-003 ±7,6163e-003 ±9,3612e-005 ±0,00 ±1,0146

(0,01; 0,05) MEAN 3,6607e-006 5,1799e-003 1,2862e-002 1,5809e-004 100,00 98,2151
STD 1,4068e-006 1,2383e-003 4,9428e-003 6,0752e-005 0,00 0,6072
CI ±1,6232e-006 ±1,4287e-003 ±5,7031e-003 ±7,0097e-005 ±0,00 ±0,7006

(0,01; 0,5) MEAN 4,2287e-006 5,6931e-003 1,4858e-002 1,8262e-004 100,00 97,9684
STD 4,9539e-008 3,3315e-005 1,7406e-004 2,1394e-006 0,00 0,0201
CI ±5,7159e-008 ±3,8439e-005 ±2,0083e-004 ±2,4684e-006 ±0,00 ±0,0232

(0,1; 0,005) MEAN 1,0815e-005 8,9541e-003 3,7999e-002 4,6704e-004 100,00 95,4878
STD 3,7197e-006 1,8430e-003 1,3069e-002 1,6063e-004 0,00 1,4010
CI ±4,2918e-006 ±2,1264e-003 ±1,5079e-002 ±1,8534e-004 ±0,00 ±1,6165

(0,1; 0,05) MEAN 8,6222e-006 7,9389e-003 3,0294e-002 3,7235e-004 100,00 96,3013
STD 4,0634e-006 1,9559e-003 1,4277e-002 1,7548e-004 0,00 1,5194
CI ±4,6885e-006 ±2,2567e-003 ±1,6473e-002 ±2,0247e-004 ±0,00 ±1,7531

(0,1; 0,5) MEAN 9,3846e-006 8,3910e-003 3,2973e-002 4,0527e-004 100,00 95,9998
STD 2,9711e-006 1,3791e-003 1,0439e-002 1,2831e-004 0,00 1,1022
CI ±3,4280e-006 ±1,5912e-003 ±1,2045e-002 ±1,4804e-004 ±0,00 ±1,2717

De acordo com a Tabela 6.10, pode-se verificar que os melhores valores de µ e σ para a sé-
rie FTSE foram 0,001 e 0,05, respectivamente, uma vez que obtivemos o melhor desempenho
de previsão em termos da função de avaliação global (EF). Portanto, assumindo essa suposição,
escolheu-se o modelo DELP(0,001; 0,05) com a maior métrica EF no conjunto de validação,
dentre os dez modelos criados neste experimento, para representar o modelo proposto. Neste
modelo, o termo de combinação λ determinado foi 0,0032, significando que o DELP utili-
zou 99,68% da componente linear e 0,32% da componente não-linear, confirmando a hipótese
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(através da análise do lagplot apresentada no Capítulo 4) que séries temporais financeiras são
geradas por componentes lineares dominantes e componentes não-lineares sub-dominantes.
Vale mencionar que o termo de combinação da componente não-linear θ foi 0,3358, isto é,
utilização de 33,58% do operador de dilatação e 66,42% do operador de erosão. A Tabela 6.11
apresenta os resultados (referentes ao conjunto de teste) com todas as métricas de desempenho
para os modelos ARIMA, MLP, MGA–MLP, PSO–MLP, TAEF, SHIF e DELP.

Tabela 6.11 Resultados experimentais (conjunto de teste) com os melhores modelos (ARIMA, MLP,
MGA–MLP, PSO–MLP, TAEF, SHIF e DELP) para a série FTSE.

Modelo MSE MAPE THEIL ARV POCID EF
ARIMA 4,2162e-004 4,7460e-002 1,4866e+000 1,7864e-002 47,79 18,7248

MLP 4,2019e-004 4,3442e-002 1,5452e+000 1,8330e-002 53,66 20,5791
MGA–MLP 3,9325e-004 4,3060e-002 1,4461e+000 1,7155e-002 52,44 20,9191
PSO–MLP 3,2081e-004 4,0586e-002 1,1798e+000 1,3995e-002 50,81 22,7386

TAEF 1,7673e-004 3,2578e-002 6,4960e-001 7,7672e-003 92,65 54,8204
SHIF 1,0741e-004 2,6501e-002 3,9478e-001 4,7204e-003 78,78 55,2379
DELP 4,4308e-009 1,8428e-004 1,5568e-005 1,9134e-007 100,00 99,9800

Os resultados obtidos nos experimentos realizados com a série FTSE mostram que o desem-
penho preditivo do modelo DELP para todas as métricas investigadas é superior aos resultados
encontrados na literatura. É possível verificar que a métrica THEIL obtida pelo modelo pro-
posto foi bem próxima de zero, mostrando que o dilema do passeio aleatório foi superado no-
vamente. A Tabela 6.12 mostra os ganhos percentuais (do conjunto de teste) do modelo DELP
proposto com todas as métricas de desempenho para os modelos ARIMA, MLP, MGA–MLP,
PSO–MLP, TAEF e SHIF.

Tabela 6.12 Ganhos percentuais (conjunto de teste) do modelo DELP em relação aos modelos ARIMA,
MLP, MGA–MLP, PSO–MLP, TAEF e SHIF para a série FTSE.

MSE MAPE THEIL ARV POCID EF
Ganho (%) DELP / ARIMA 100,00 99,61 100,00 100,00 109,25 433,94

Ganho (%) DELP / MLP 100,00 99,58 100,00 100,00 86,36 385,83
Ganho (%) DELP / MGA–MLP 100,00 99,57 100,00 100,00 90,69 377,94
Ganho (%) DELP / PSO–MLP 100,00 99,55 100,00 100,00 96,81 339,69

Ganho (%) DELP / TAEF 100,00 99,43 100,00 100,00 7,93 82,38
Ganho (%) DELP / SHIF 100,00 99,30 100,00 100,00 26,94 81,00

De acordo com a Tabela 6.12, verificamos um desempenho preditivo bastante superior do
modelo proposto em relação aos modelos investigados (obtendo um ganho percentual superior
a 86% para todas as métricas, exceto a métrica POCID nos modelos TAEF e SHIF, onde obtive-
mos um ganho percentual em torno de 7% e 26%, respectivamente). A análise de desempenho
global mostrou que o modelo proposto obteve um ganho percentual superior a 81% em relação
a todos modelos investigados.
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As Figuras 6.7 e 6.8 apresentam um gráfico comparativo entre os valores reais da série (linha
sólida) e os valores preditos pelo modelo proposto (linha tracejada) para os últimos cem e dez
pontos, respectivamente, do conjunto de teste. Vale mencionar que a previsão está sobreposta
aos valores reais da série, o que comprova que o característico atraso de um passo da previsão
não ocorreu e o dilema do passei aleatório foi mais uma vez superado.
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Figura 6.7 Previsão da série FTSE gerada pelo modelo DELP proposto (últimos cem pontos do con-
junto de teste).

6.2.5 Preço das Ações do Bradesco PN (BBDC4)

Para a série do Preço das Ações do Bradesco PN (BBDC4), os modelos utilizados que obtive-
ram o melhor desempenho foram: i) modelo ARIMA com a configuração (2,1,1), ii) modelo
MLP com a configuração 3-5-1 e arquitetura definida pela Equação (3.44), iii) o modelo MGA–
MLP definiu os retardos temporais (1, 2, 5, 7, 9 e 10) e a rede MLP com a configuração 6-3-1
e arquitetura definida pela Equação (3.47), iv) o modelo PSO–MLP escolheu os retardos tem-
porais (1, 4, 7 e 8) e a rede MLP com a configuração 4-1-1 e arquitetura definida pela Equação
(3.47), v) o modelo TAEF determinou os retardos temporais (4, 5, 6, 7 e 8) e a rede MLP com
a configuração 5-3-1, arquitetura definida pela Equação (3.47) e o algoritmo levenberg mar-
quardt para treinamento da rede MLP, e vi) o modelo SHIF determinou os retardos temporais
(2, 4 e 8) e a rede MLP com a configuração 3-10-1, arquitetura definida pela Equação (3.46) e
o algoritmo levenberg marquardt para treinamento da rede MLP.

A Tabela 6.13 apresenta todos os experimentos realizados com o modelo DELP (utilizando
o conjunto de treinamento) variando o valor de µ e σ , onde foram calculadas todas métricas,
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Figura 6.8 Previsão da série FTSE gerada pelo modelo DELP proposto (últimos dez pontos do conjunto
de teste).

bem como as estatísticas MEAN, STD e CI para análise do desempenho de previsão médio do
modelo proposto.

De acordo com a Tabela 6.13, pode-se verificar que os melhores valores de µ e σ para a
série BBDC4 foram 0,01 e 0,5, respectivamente, uma vez que obtivemos o melhor desem-
penho de previsão em termos da função de avaliação global (EF). Portanto, assumindo essa
suposição, escolheu-se o modelo DELP(0,01; 0,5) com a maior métrica EF no conjunto de va-
lidação, dentre os dez modelos criados neste experimento, para representar o modelo proposto.
Neste modelo, o termo de combinação λ determinado foi 0,0051, significando que o DELP
utilizou 99,49% da componente linear e 0,51% da componente não-linear, confirmando a hipó-
tese (através da análise do lagplot apresentada no Capítulo 4) que séries temporais financeiras
são geradas por componentes lineares dominantes e componentes não-lineares sub-dominantes.
Vale mencionar que o termo de combinação da componente não-linear θ foi 0,6047, isto é, uti-
lização de 60,47% do operador de dilatação e 39,53% do operador de erosão. A Tabela 6.14
apresenta os resultados (referentes ao conjunto de teste) com todas as métricas de desempenho
para os modelos ARIMA, MLP, MGA–MLP, PSO–MLP, TAEF, SHIF e DELP.

É possível verificar, de acordo com a Tabela 6.15, que para a série BBDC4 o modelo pro-
posto obteve desempenho superior aos resultados encontrados na literatura. Mais uma vez a
métrica THEIL foi bastante próxima de zero, o que indica a superação do dilema do passeio
aleatório. A Tabela 6.15 mostra os ganhos percentuais (do conjunto de teste) do modelo DELP
proposto com todas as métricas de desempenho para os modelos ARIMA, MLP, MGA–MLP,
PSO–MLP, TAEF e SHIF.

É possível notar, de acordo com a Tabela 6.15, que o modelo proposto obteve um desempe-
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Tabela 6.13 Resultados de todos os experimentos utilizando o modelo proposto para a série BBDC4
(conjunto de treinamento)

Métricas
DELP (µ;σ ) Estatística MSE MAPE THEIL ARV POCID EF
(0,001; 0,005) MEAN 1,1449e-006 3,0424e-003 5,3318e-003 1,3890e-004 100,00 99,1641

STD 1,5523e-006 3,0608e-003 7,2288e-003 1,8832e-004 0,00 1,0154
CI ±1,7911e-006 ±3,5316e-003 ±8,3407e-003 ±2,1728e-004 ±0,00 ±1,1716

(0,001; 0,05) MEAN 4,2303e-006 5,1997e-003 1,9700e-002 5,1319e-004 100,00 97,6691
STD 8,2380e-006 6,6006e-003 3,8363e-002 9,9937e-004 0,00 4,1298
CI ±9,5051e-006 ±7,6158e-003 ±4,4263e-002 ±1,1531e-003 ±0,00 ±4,7650

(0,001; 0,5) MEAN 5,1339e-006 6,2854e-003 2,3908e-002 6,2281e-004 100,00 97,1674
STD 8,6126e-006 6,6713e-003 4,0107e-002 1,0448e-003 0,00 4,2558
CI ±9,9373e-006 ±7,6974e-003 ±4,6276e-002 ±1,2055e-003 ±0,00 ±4,9103

(0,01; 0,005) MEAN 3,3935e-008 6,2901e-004 1,5803e-004 4,1167e-006 100,00 99,9210
STD 2,9153e-008 3,5503e-004 1,3576e-004 3,5366e-006 0,00 0,0493
CI ±3,3637e-008 ±4,0964e-004 ±1,5664e-004 ±4,0806e-006 ±0,00 ±0,0569

(0,01; 0,05) MEAN 1,1178e-007 1,0882e-003 5,2054e-004 1,3560e-005 100,00 99,8382
STD 1,4452e-007 7,5104e-004 6,7301e-004 1,7532e-005 0,00 0,1427
CI ±1,6675e-007 ±8,6656e-004 ±7,7653e-004 ±2,0229e-005 ±0,00 ±0,1647

(0,01; 0,5) MEAN 2,7994e-008 6,1936e-004 1,3036e-004 3,3960e-006 100,00 99,9247
STD 1,7557e-008 1,8012e-004 8,1757e-005 2,1298e-006 0,00 0,0263
CI ±2,0257e-008 ±2,0783e-004 ±9,4333e-005 ±2,4574e-006 ±0,00 ±0,0304

(0,1; 0,005) MEAN 1,8912e-006 5,2560e-003 8,8069e-003 2,2943e-004 100,00 98,5908
STD 1,6867e-007 2,3386e-004 7,8548e-004 2,0462e-005 0,00 0,1011
CI ±1,9462e-007 ±2,6983e-004 ±9,0630e-004 ±2,3610e-005 ±0,00 ±0,1166

(0,1; 0,05) MEAN 1,5790e-006 4,5022e-003 7,3532e-003 1,9156e-004 100,00 98,8123
STD 8,6473e-007 1,8816e-003 4,0269e-003 1,0490e-004 0,00 0,5903
CI ±9,9774e-007 ±2,1710e-003 ±4,6462e-003 ±1,2104e-004 ±0,00 ±0,6811

(0,1; 0,5) MEAN 1,6902e-006 4,8428e-003 7,8711e-003 2,0505e-004 100,00 98,7261
STD 7,0737e-007 1,2630e-003 3,2941e-003 8,5812e-005 0,00 0,4547
CI ±8,1617e-007 ±1,4573e-003 ±3,8007e-003 ±9,9011e-005 ±0,00 ±0,5246

Tabela 6.14 Resultados experimentais (conjunto de teste) com os melhores modelos (ARIMA, MLP,
MGA–MLP, PSO–MLP, TAEF, SHIF e DELP) para a série BBDC4.

Modelo MSE MAPE THEIL ARV POCID EF
ARIMA 2,9680e-004 5,1816e-002 1,3879e+000 3,5589e-002 49,40 19,9539

MLP 2,1635e-004 4,1128e-002 1,0071e+000 2,7329e-002 52,85 25,4588
MGA–MLP 2,2219e-004 4,2066e-002 1,0342e+000 2,8067e-002 54,47 25,8821
PSO–MLP 2,1556e-004 4,1212e-002 1,0034e+000 2,7230e-002 53,66 25,8963

TAEF 3,3265e-005 2,2351e-002 1,5434e-001 4,1106e-003 96,34 81,5874
SHIF 3,2884e-005 2,2227e-002 1,5257e-001 4,0635e-003 96,34 81,7218
DELP 1,3772e-008 4,4888e-004 6,4133e-005 1,6707e-006 100,00 99,9486

nho preditivo bastante superior aos modelos MGA–MLP, PSO–MLP, MLP e ARIMA (obtendo
um ganho percentual superior a 83% para todas as métricas) e superior aos modelos TAEF e
SHIF (alcançando um ganho percentual superior a 97% para as métricas MSE, MAPE, THEIL
e ARV, e em torno de 3% para a métrica POCID). Em relação ao desempenho preditivo global,
verificamos que o modelo proposto obteve um ganho percentual superior a 285% em relação
aos modelos ARIMA, MLP, MGA–MLP e PSO–MLP, e em torno de 22% em relação aos
modelos TAEF e SHIF.

As Figuras 6.9 e 6.10 apresentam um gráfico comparativo entre os valores reais da série
(linha sólida) e os valores preditos pelo modelo proposto (linha tracejada) para os últimos cem
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Tabela 6.15 Ganhos percentuais (conjunto de teste) do modelo DELP em relação aos modelos ARIMA,
MLP, MGA–MLP, PSO–MLP, TAEF e SHIF para a série BBDC4.

MSE MAPE THEIL ARV POCID EF
Ganho (%) DELP / ARIMA 100,00 99,13 100,00 100,00 102,43 400,90

Ganho (%) DELP / MLP 99,99 98,91 99,99 99,99 89,21 292,59
Ganho (%) DELP / MGA–MLP 99,99 98,93 99,99 99,99 83,59 286,17
Ganho (%) DELP / PSO–MLP 99,99 98,91 99,99 99,99 86,36 285,96

Ganho (%) DELP / TAEF 99,96 97,99 99,96 99,96 3,80 22,50
Ganho (%) DELP / SHIF 99,96 97,98 99,96 99,96 3,80 22,30

e dez pontos, respectivamente, do conjunto de teste. Vale mencionar que a previsão está quase
sobreposta aos valores reais da série, o que comprova que o característico atraso de um passo
da previsão não ocorreu e o dilema do passei aleatório foi mais uma vez superado.
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Figura 6.9 Previsão da série BBDC4 gerada pelo modelo DELP proposto (últimos cem pontos do
conjunto de teste).

6.2.6 Preço das Ações da GOL PN (GOLL4)

Para a série do Preço das Ações da GOL PN (GOLL4), os modelos utilizados que obtiveram
o melhor desempenho foram: i) modelo ARIMA com a configuração (2,1,1), ii) modelo MLP
com a configuração 5-25-1 e arquitetura definida pela Equação (3.46), iii) o modelo MGA–
MLP definiu os retardos temporais (1, 2, 3, 4, 7 e 10) e a rede MLP com a configuração 6-7-1 e
arquitetura definida pela Equação (3.46), iv) o modelo PSO–MLP escolheu os retardos tempo-
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Figura 6.10 Previsão da série BBDC4 gerada pelo modelo DELP proposto (últimos dez pontos do
conjunto de teste).

rais (1, 3, 4, 5 e 9) e a rede MLP com a configuração 5-2-1 e arquitetura definida pela Equação
(3.47), v) o modelo TAEF determinou os retardos temporais (2, 3, 4 e 8) e a rede MLP com
a configuração 4-10-1, arquitetura definida pela Equação (3.46) e o algoritmo levenberg mar-
quardt para treinamento da rede MLP, e vi) o modelo SHIF determinou os retardos temporais
(2, 4, 8, 9 e 10) e a rede MLP com a configuração 5-9-1, arquitetura definida pela Equação
(3.44) e o algoritmo levenberg marquardt para treinamento da rede MLP.

A Tabela 6.16 apresenta todos os experimentos realizados com o modelo DELP (utilizando
o conjunto de treinamento) variando o valor de µ e σ , onde foram calculadas todas métricas,
bem como as estatísticas MEAN, STD e CI para análise do desempenho de previsão médio do
modelo proposto.

De acordo com a Tabela 6.16, pode-se verificar que os melhores valores de µ e σ para
a série GOLL4 foram 0,01 e 0,05, respectivamente, uma vez que obtivemos o melhor de-
sempenho de previsão em termos da função de avaliação global (EF). Portanto, assumindo essa
suposição, escolheu-se o modelo DELP(0,01; 0,05) com a maior métrica EF no conjunto de va-
lidação, dentre os dez modelos criados neste experimento, para representar o modelo proposto.
Neste modelo, o termo de combinação λ determinado foi 0,0339, significando que o DELP
utilizou 96,61% da componente linear e 3,39% da componente não-linear, confirmando a hipó-
tese (através da análise do lagplot apresentada no Capítulo 4) que séries temporais financeiras
são geradas por componentes lineares dominantes e componentes não-lineares sub-dominantes.
Vale mencionar que o termo de combinação da componente não-linear θ foi 0,4926, isto é, uti-
lização de 49,26% do operador de dilatação e 50,74% do operador de erosão. A Tabela 6.17
apresenta os resultados (referentes ao conjunto de teste) com todas as métricas de desempenho
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Tabela 6.16 Resultados de todos os experimentos utilizando o modelo proposto para a série GOLL4
(conjunto de treinamento)

Métricas
DELP (µ;σ ) Estatística MSE MAPE THEIL ARV POCID EF
(0,001; 0,005) MEAN 1,2703e-006 2,7506e-002 2,4471e-002 1,6813e-004 100,00 95,3245

STD 2,1443e-006 2,4874e-002 4,1309e-002 2,8382e-004 0,00 5,5664
CI ±2,4741e-006 ±2,8700e-002 ±4,7663e-002 ±3,2748e-004 ±0,00 ±6,4226

(0,001; 0,05) MEAN 6,6074e-006 7,1243e-002 1,2729e-001 8,7455e-004 100,00 84,6604
STD 6,6013e-006 4,2345e-002 1,2717e-001 8,7374e-004 0,00 11,3900
CI ±7,6167e-006 ±4,8858e-002 ±1,4673e-001 ±1,0081e-003 ±0,00 ±13,1419

(0,001; 0,5) MEAN 2,2058e-005 1,1274e-001 4,2493e-001 2,9196e-003 100,00 73,0567
STD 2,6786e-005 1,0620e-001 5,1601e-001 3,5453e-003 0,00 26,0863
CI ±3,0906e-005 ±1,2253e-001 ±5,9537e-001 ±4,0906e-003 ±0,00 ±30,0986

(0,01; 0,005) MEAN 3,3175e-007 1,7892e-002 6,3910e-003 4,3910e-005 100,00 97,6269
STD 1,0286e-007 2,9055e-003 1,9816e-003 1,3615e-005 0,00 0,4678
CI ±1,1869e-007 ±3,3524e-003 ±2,2864e-003 ±1,5709e-005 ±0,00 ±0,5397

(0,01; 0,05) MEAN 3,2118e-007 1,6297e-002 6,1873e-003 4,2511e-005 100,00 97,8103
STD 2,7859e-007 7,9743e-003 5,3668e-003 3,6874e-005 0,00 1,2738
CI ±3,2144e-007 ±9,2009e-003 ±6,1923e-003 ±4,2545e-005 ±0,00 ±1,4698

(0,01; 0,5) MEAN 3,1229e-007 1,7296e-002 6,0161e-003 4,1335e-005 100,00 97,7201
STD 1,0961e-007 3,2698e-003 2,1116e-003 1,4508e-005 0,00 0,5164
CI ±1,2647e-007 ±3,7727e-003 ±2,4364e-003 ±1,6740e-005 ±0,00 ±0,5958

(0,1; 0,005) MEAN 1,1689e-006 3,0710e-002 2,2518e-002 1,5471e-004 100,00 95,0136
STD 9,4895e-007 1,6147e-002 1,8281e-002 1,2560e-004 0,00 3,1163
CI ±1,0949e-006 ±1,8630e-002 ±2,1093e-002 ±1,4492e-004 ±0,00 ±3,5956

(0,1; 0,05) MEAN 9,6870e-007 2,1729e-002 1,8661e-002 1,2822e-004 100,00 96,2799
STD 1,3146e-006 2,4553e-002 2,5324e-002 1,7400e-004 0,00 4,5327
CI ±1,5168e-006 ±2,8330e-002 ±2,9219e-002 ±2,0076e-004 ±0,00 ±5,2299

(0,1; 0,5) MEAN 1,3934e-006 3,4578e-002 2,6842e-002 1,8442e-004 100,00 94,2841
STD 1,1060e-006 1,4881e-002 2,1306e-002 1,4638e-004 0,00 3,1887
CI ±1,2761e-006 ±1,7170e-002 ±2,4583e-002 ±1,6890e-004 ±0,00 ±3,6792

para os modelos ARIMA, MLP, MGA–MLP, PSO–MLP, TAEF, SHIF e DELP.

Tabela 6.17 Resultados experimentais (conjunto de teste) com os melhores modelos (ARIMA, MLP,
MGA–MLP, PSO–MLP, TAEF, SHIF e DELP) para a série GOLL4.

MSE MAPE THEIL ARV POCID EF
ARIMA 6,4697e-005 2,5908e-001 1,2478e+000 8,6500e-003 50,81 20,1991

MLP 6,5549e-005 1,1030e-001 1,2643e+000 8,7639e-003 50,81 21,3197
MGA–MLP 7,2319e-005 1,0395e-001 1,4038e+000 9,5511e-003 53,82 21,3776
PSO–MLP 6,1195e-005 1,9343e-001 1,1803e+000 8,1819e-003 51,63 21,6737

TAEF 4,2795e-005 1,8234e-001 8,2207e-001 5,7110e-003 93,88 46,7013
SHIF 2,2095e-005 1,3794e-001 4,2443e-001 2,9486e-003 93,88 59,9724
DELP 6,5466e-008 8,0313e-003 1,2612e-003 8,6650e-006 100,00 99,0785

Os resultados obtidos nos experimentos realizados com a série GOLL4 mostram que o
desempenho preditivo do modelo DELP para todas as métricas investigadas é superior aos
resultados encontrados na literatura. É possível verificar que a métrica THEIL obtida pelo
modelo proposto foi bem próxima de zero, mostrando que o dilema do passeio aleatório foi
novamente superado. A Tabela 6.18 mostra os ganhos percentuais (do conjunto de teste) do
modelo DELP proposto com todas as métricas de desempenho para os modelos ARIMA, MLP,
MGA–MLP, PSO–MLP, TAEF e SHIF.
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Tabela 6.18 Ganhos percentuais (conjunto de teste) do modelo DELP em relação aos modelos ARIMA,
MLP, MGA–MLP, PSO–MLP, TAEF e SHIF para a série GOLL4.

MSE MAPE THEIL ARV POCID EF
Ganho (%) DELP / ARIMA 99,90 96,90 99,90 99,90 96,81 390,51

Ganho (%) DELP / MLP 99,90 92,72 99,90 99,90 96,81 364,73
Ganho (%) DELP / MGA–MLP 99,91 92,27 99,91 99,91 85,80 363,47
Ganho (%) DELP / PSO–MLP 99,89 95,85 99,89 99,89 93,69 357,14

Ganho (%) DELP / TAEF 99,85 95,60 99,85 99,85 6,52 112,15
Ganho (%) DELP / SHIF 99,70 94,18 99,70 99,71 6,52 65,21

Pode-se verificar, a partir da Tabela 6.18, que o modelo proposto obteve um desempenho
preditivo bastante superior aos resultados reportados na literatura (obtendo um ganho percen-
tual superior a 85% para todas as métricas, exceto a métrica POCID nos modelos TAEF e SHIF,
obtendo um ganho percentual em torno de 6%). Avaliando o modelo proposto em termos de
desempenho preditivo global, pode-se verificar que obtivemos um ganho percentual superior a
357% em relação aos modelos ARIMA, MLP, MGA–MLP e PSO–MLP, e em torno de 112%
e 65% em relação aos modelos TAEF e SHIF, respectivamente.

As Figuras 6.11 e 6.12 apresentam um gráfico comparativo entre os valores reais da série
(linha sólida) e os valores preditos pelo modelo proposto (linha tracejada) para os últimos cem e
dez pontos, respectivamente, do conjunto de teste. Vale mencionar que a previsão está bastante
proóxima aos valores reais da série, o que comprova que o característico atraso de um passo da
previsão não ocorreu e o dilema do passei aleatório foi mais uma vez superado.

6.2.7 Preço das Ações do Itaú Unibanco PN (ITUB4)

Para a série do Preço das Ações do Itaú Unibanco PN (ITUB4), os modelos utilizados que
obtiveram o melhor desempenho foram: i) modelo ARIMA com a configuração (2,1,1), ii) mo-
delo MLP com a configuração 1-10-1 e arquitetura definida pela Equação (3.44), iii) o modelo
MGA–MLP definiu os retardos temporais (1, 2, 3, 5, 6 e 7) e a rede MLP com a configuração
6-8-1 e arquitetura definida pela Equação (3.46), iv) o modelo PSO–MLP escolheu os retardos
temporais (1, 3, 4, 6, 8, e 10) e a rede MLP com a configuração 6-4-1 e arquitetura definida
pela Equação (3.46), v) o modelo TAEF determinou os retardos temporais (5, 8 e 9) e a rede
MLP com a configuração 3-6-1, arquitetura definida pela Equação (3.46) e o algoritmo one step
secant conjugate gradient para treinamento da rede MLP, e vi) o modelo SHIF determinou os
retardos temporais (2, 5, 7, 8 e 9) e a rede MLP com a configuração 5-10-1, arquitetura definida
pela Equação (3.44) e o algoritmo resilient backpropagation para treinamento da rede MLP.

A Tabela 6.19 apresenta todos os experimentos realizados com o modelo DELP (utilizando
o conjunto de treinamento) variando o valor de µ e σ , onde foram calculadas todas métricas,
bem como as estatísticas MEAN, STD e CI para análise do desempenho de previsão médio do
modelo proposto.

De acordo com a Tabela 6.19, pode-se verificar que os melhores valores de µ e σ para a sé-
rie ITUB4 foram 0,1 e 0,005, respectivamente, uma vez que obtivemos o melhor desempenho
de previsão em termos da função de avaliação global (EF). Portanto, assumindo essa suposi-
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Figura 6.11 Previsão da série GOLL4 gerada pelo modelo DELP proposto (últimos cem pontos do
conjunto de teste).
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Figura 6.12 Previsão da série GOLL4 gerada pelo modelo DELP proposto (últimos dez pontos do
conjunto de teste).
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Tabela 6.19 Resultados de todos os experimentos utilizando o modelo proposto para a série ITUB4
(conjunto de treinamento)

Métricas
DELP (µ;σ ) Estatística MSE MAPE THEIL ARV POCID EF
(0,001; 0,005) MEAN 3,9208e-006 3,2156e-003 8,5041e-003 3,0497e-004 100,00 98,8338

STD 6,2542e-006 3,2028e-003 1,3565e-002 4,8647e-004 0,00 1,6484
CI ±7,2162e-006 ±3,6954e-003 ±1,5652e-002 ±5,6129e-004 ±0,00 ±1,9019

(0,001; 0,05) MEAN 8,3634e-006 5,5281e-003 1,8140e-002 6,5052e-004 100,00 97,6596
STD 8,1967e-006 3,3544e-003 1,7779e-002 6,3756e-004 0,00 2,0395
CI ±9,4575e-006 ±3,8704e-003 ±2,0513e-002 ±7,3563e-004 ±0,00 ±2,3532

(0,001; 0,5) MEAN 5,0859e-006 4,6122e-003 1,1031e-002 3,9559e-004 100,00 98,4286
STD 3,6538e-006 1,8661e-003 7,9251e-003 2,8420e-004 0,00 0,9700
CI ±4,2158e-006 ±2,1531e-003 ±9,1440e-003 ±3,2791e-004 ±0,00 ±1,1192

(0,01; 0,005) MEAN 1,1487e-006 2,3065e-003 2,4915e-003 8,9348e-005 100,00 99,5136
STD 3,5991e-007 3,7735e-004 7,8063e-004 2,7994e-005 0,00 0,1175
CI ±4,1526e-007 ±4,3539e-004 ±9,0070e-004 ±3,2300e-005 ±0,00 ±0,1355

(0,01; 0,05) MEAN 9,9413e-007 2,1451e-003 2,1563e-003 7,7326e-005 100,00 99,5640
STD 2,9393e-007 3,5560e-004 6,3753e-004 2,2862e-005 0,00 0,1008
CI ±3,3914e-007 ±4,1029e-004 ±7,3559e-004 ±2,6379e-005 ±0,00 ±0,1163

(0,01; 0,5) MEAN 2,7135e-006 3,1759e-003 5,8856e-003 2,1106e-004 100,00 99,0875
STD 3,2643e-006 1,8538e-003 7,0803e-003 2,5391e-004 0,00 0,8912
CI ±3,7664e-006 ±2,1389e-003 ±8,1693e-003 ±2,9296e-004 ±0,00 ±1,0283

(0,1; 0,005) MEAN 3,3305e-008 3,3585e-004 7,2239e-005 2,5906e-006 100,00 99,9590
STD 3,0473e-008 2,3650e-004 6,6097e-005 2,3703e-006 0,00 0,0304
CI ±3,5161e-008 ±2,7288e-004 ±7,6263e-005 ±2,7349e-006 ±0,00 ±0,0351

(0,1; 0,05) MEAN 1,3528e-007 4,4739e-004 2,9342e-004 1,0522e-005 100,00 99,9251
STD 2,8879e-007 7,4142e-004 6,2638e-004 2,2463e-005 0,00 0,1383
CI ±3,3321e-007 ±8,5546e-004 ±7,2273e-004 ±2,5918e-005 ±0,00 ±0,1596

(0,1; 0,5) MEAN 5,0925e-007 8,4248e-004 1,1046e-003 3,9611e-005 100,00 99,8029
STD 1,1143e-006 1,4574e-003 2,4170e-003 8,6677e-005 0,00 0,3923
CI ±1,2857e-006 ±1,6815e-003 ±2,7888e-003 ±1,0001e-004 ±0,00 ±0,4527

ção, escolheu-se o modelo DELP(0,1; 0,005) com a maior métrica EF no conjunto de validação,
dentre os dez modelos criados neste experimento, para representar o modelo proposto. Neste
modelo, o termo de combinação λ determinado foi 0,0196, significando que o DELP utili-
zou 98,04% da componente linear e 1,96% da componente não-linear, confirmando a hipótese
(através da análise do lagplot apresentada no Capítulo 4) que séries temporais financeiras são
geradas por componentes lineares dominantes e componentes não-lineares sub-dominantes.
Vale mencionar que o termo de combinação da componente não-linear θ foi 0,5983, isto é,
utilização de 59,83% do operador de dilatação e 40,17% do operador de erosão. A Tabela 6.20
apresenta os resultados (referentes ao conjunto de teste) com todas as métricas de desempenho
para os modelos ARIMA, MLP, MGA–MLP, PSO–MLP, TAEF, SHIF e DELP.

Os resultados obtidos nos experimentos realizados com a série ITUB4 mostram que o de-
sempenho preditivo do modelo DELP para todas as métricas investigadas é superior aos resul-
tados encontrados na literatura. É possível verificar que a métrica THEIL obtida pelo modelo
proposto foi bem próxima de zero, mostrando que o dilema do passeio aleatório foi superado.
A Tabela 6.21 mostra os ganhos percentuais (do conjunto de teste) do modelo DELP proposto
com todas as métricas de desempenho para os modelos ARIMA, MLP, MGA–MLP, PSO–MLP,
TAEF e SHIF.

De acordo com a Tabela 6.21, pode-se verificar que o modelo proposto obteve desempenho
preditivo bastante superior aos resultados reportados na literatura (obtendo um ganho percen-
tual superior a 76% para todas as métricas, exceto a métrica POCID nos modelos TAEF e
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Tabela 6.20 Resultados experimentais (conjunto de teste) com os melhores modelos (ARIMA, MLP,
MGA–MLP, PSO–MLP, TAEF, SHIF e DELP) para a série ITUB4.

MSE MAPE THEIL ARV POCID EF
ARIMA 7,6529e-004 4,8775e-002 1,6675e+000 5,8657e-002 55,42 19,9665

MLP 4,5796e-004 3,4674e-002 1,0349e+000 3,7220e-002 54,88 26,0428
MGA–MLP 4,6689e-004 3,5529e-002 1,0550e+000 3,7946e-002 56,50 26,5403
PSO–MLP 4,5972e-004 3,5410e-002 1,0389e+000 3,7363e-002 55,28 26,1753

TAEF 1,9221e-005 7,8527e-003 4,1563e-002 1,5251e-003 96,75 92,0568
SHIF 1,9248e-005 7,8564e-003 4,1623e-002 1,5273e-003 96,75 92,0510
DELP 1,5322e-009 8,5133e-005 3,3233e-006 1,1918e-007 100,00 99,9911

Tabela 6.21 Ganhos percentuais (conjunto de teste) do modelo DELP em relação aos modelos ARIMA,
MLP, MGA–MLP, PSO–MLP, TAEF e SHIF para a série ITUB4.

MSE MAPE THEIL ARV POCID EF
Ganho (%) DELP / ARIMA 100,00 99,83 100,00 100,00 80,44 400,79

Ganho (%) DELP / MLP 100,00 99,75 100,00 100,00 82,22 283,95
Ganho (%) DELP / MGA–MLP 100,00 99,76 100,00 100,00 76,99 276,75
Ganho (%) DELP / PSO–MLP 100,00 99,76 100,00 100,00 80,90 282,01

Ganho (%) DELP / TAEF 99,99 98,92 99,99 99,99 3,36 8,62
Ganho (%) DELP / SHIF 99,99 98,92 99,99 99,99 3,36 8,63

SHIF, que obteve um ganho percentual em torno de 3%). Em termos globais, pode-se verificar
que o modelo proposto obteve um ganho percentual superior a 276% em relação aos modelos
ARIMA, MLP, MGA–MLP e PSO–MLP, e em torno de 8% em relação aos modelos TAEF e
SHIF.

As Figuras 6.13 e 6.14 apresentam um gráfico comparativo entre os valores reais da série
(linha sólida) e os valores preditos pelo modelo proposto (linha tracejada) para os últimos
cem e dez pontos, respectivamente, do conjunto de teste. Vale mencionar que a previsão está
sobreposta aos valores reais da série, o que comprova que o característico atraso de um passo
da previsão não ocorreu e o dilema do passei aleatório foi mais uma vez superado.

6.2.8 Preço das Ações da Petrobras PN (PETR4)

Para a série do Preço das Ações da Petrobras PN (PETR4), os modelos utilizados que obtiveram
o melhor desempenho foram: i) modelo ARIMA com a configuração (2,1,1), ii) modelo MLP
com a configuração 10-5-1 e arquitetura definida pela Equação (3.46), iii) o modelo MGA–
MLP definiu os retardos temporais (1, 2, 3, 4, 5, 6, 8 e 10) e a rede MLP com a configuração
8-4-1 e arquitetura definida pela Equação (3.47), iv) o modelo PSO–MLP escolheu os retardos
temporais (1, 7 e 8) e a rede MLP com a configuração 3-8-1 e arquitetura definida pela Equação
(3.44), v) o modelo TAEF determinou os retardos temporais (2, 3, 4, 5, 6, 9 e 10) e a rede MLP
com a configuração 7-6-1, arquitetura definida pela Equação (3.46) e o algoritmo levenberg
marquardt para treinamento da rede MLP, e vi) o modelo SHIF determinou os retardos tempo-
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Figura 6.13 Previsão da série ITUB4 gerada pelo modelo DELP proposto (últimos cem pontos do
conjunto de teste).
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Figura 6.14 Previsão da série ITUB4 gerada pelo modelo DELP proposto (últimos dez pontos do con-
junto de teste).
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rais (2, 3, 4, 5, 6, 7, 8 e 9) e a rede MLP com a configuração 8-8-1, arquitetura definida pela
Equação (3.44) e o algoritmo resilient backpropagation para treinamento da rede MLP.

A Tabela 6.22 apresenta todos os experimentos realizados com o modelo DELP (utilizando
o conjunto de treinamento) variando o valor de µ e σ , onde foram calculadas todas métricas,
bem como as estatísticas MEAN, STD e CI para análise do desempenho de previsão médio do
modelo proposto.

Tabela 6.22 Resultados de todos os experimentos utilizando o modelo proposto para a série PETR4
(conjunto de treinamento)

Métricas
DELP (µ;σ ) Estatística MSE MAPE THEIL ARV POCID EF
(0,001; 0,005) MEAN 1,6446e-006 4,2372e-003 2,4013e-002 1,1584e-003 100,00 97,2418

STD 2,1645e-006 4,0681e-003 3,1603e-002 1,5245e-003 0,00 3,4278
CI ±2,4974e-006 ±4,6938e-003 ±3,6464e-002 ±1,7590e-003 ±0,00 ±3,9551

(0,001; 0,05) MEAN 9,6455e-006 8,4431e-003 1,4083e-001 6,7938e-003 100,00 90,4170
STD 1,9748e-005 1,1814e-002 2,8833e-001 1,3909e-002 0,00 18,0423
CI ±2,2785e-005 ±1,3631e-002 ±3,3268e-001 ±1,6049e-002 ±0,00 ±20,8174

(0,001; 0,5) MEAN 1,4881e-006 5,2570e-003 2,1727e-002 1,0481e-003 100,00 97,2777
STD 4,6025e-007 8,5705e-004 6,7199e-003 3,2417e-004 0,00 0,7488
CI ±5,3104e-007 ±9,8887e-004 ±7,7535e-003 ±3,7403e-004 ±0,00 ±0,8639

(0,01; 0,005) MEAN 8,6434e-008 1,2480e-003 1,2620e-003 6,0879e-005 100,00 99,7436
STD 4,5778e-008 3,1983e-004 6,6839e-004 3,2243e-005 0,00 0,1014
CI ±5,2819e-008 ±3,6902e-004 ±7,7120e-004 ±3,7203e-005 ±0,00 ±0,1170

(0,01; 0,05) MEAN 1,0432e-007 1,3632e-003 1,5231e-003 7,3475e-005 100,00 99,7050
STD 5,8562e-008 3,8787e-004 8,5505e-004 4,1248e-005 0,00 0,1274
CI ±6,7569e-008 ±4,4753e-004 ±9,8656e-004 ±4,7592e-005 ±0,00 ±0,1470

(0,01; 0,5) MEAN 8,8929e-008 1,2689e-003 1,2984e-003 6,2637e-005 100,00 99,7378
STD 4,3263e-008 3,0935e-004 6,3167e-004 3,0472e-005 0,00 0,0966
CI ±4,9917e-008 ±3,5693e-004 ±7,2883e-004 ±3,5159e-005 ±0,00 ±0,1114

(0,1; 0,005) MEAN 1,0270e-008 4,0115e-004 1,4995e-004 7,2336e-006 100,00 99,9442
STD 6,3713e-009 2,0575e-004 9,3025e-005 4,4876e-006 0,00 0,0302
CI ±7,3512e-009 ±2,3740e-004 ±1,0733e-004 ±5,1778e-006 ±0,00 ±0,0348

(0,1; 0,05) MEAN 8,6850e-009 3,6883e-004 1,2681e-004 6,1172e-006 100,00 99,9499
STD 5,3884e-009 1,8936e-004 7,8675e-005 3,7953e-006 0,00 0,0271
CI ±6,2172e-009 ±2,1849e-004 ±9,0776e-005 ±4,3791e-006 ±0,00 ±0,0312

(0,1; 0,5) MEAN 3,5589e-008 7,7914e-004 5,1963e-004 2,5067e-005 100,00 99,8678
STD 2,9453e-008 2,9141e-004 4,3003e-004 2,0745e-005 0,00 0,0739
CI ±3,3983e-008 ±3,3624e-004 ±4,9618e-004 ±2,3936e-005 ±0,00 ±0,0853

De acordo com a Tabela 6.22, pode-se verificar que os melhores valores de µ e σ para
a série PETR4 foram 0,1 e 0,05, respectivamente, uma vez que obtivemos o melhor desem-
penho de previsão em termos da função de avaliação global (EF). Portanto, assumindo essa
suposição, escolheu-se o modelo DELP(0,1; 0,05) com a maior métrica EF no conjunto de va-
lidação, dentre os dez modelos criados neste experimento, para representar o modelo proposto.
Neste modelo, o termo de combinação λ determinado foi 0,0147, significando que o DELP
utilizou 98,53% da componente linear e 1,47% da componente não-linear, confirmando a hipó-
tese (através da análise do lagplot apresentada no Capítulo 4) que séries temporais financeiras
são geradas por componentes lineares dominantes e componentes não-lineares sub-dominantes.
Vale mencionar que o termo de combinação da componente não-linear θ foi 0,5619, isto é, uti-
lização de 56,19% do operador de dilatação e 43,81% do operador de erosão. A Tabela 6.23
apresenta os resultados (referentes ao conjunto de teste) com todas as métricas de desempenho
para os modelos ARIMA, MLP, MGA–MLP, PSO–MLP, TAEF, SHIF e DELP.

Os resultados obtidos nos experimentos realizados com a série PETR4, ilustrados na Tabela
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Tabela 6.23 Resultados experimentais (conjunto de teste) com os melhores modelos (ARIMA, MLP,
MGA–MLP, PSO–MLP, TAEF, SHIF e DELP) para a série PETR4.

MSE MAPE THEIL ARV POCID EF
ARIMA 9,2550e-005 3,3043e-002 1,3952e+000 6,6391e-002 50,41 20,2054

MLP 1,0152e-004 3,6045e-002 1,4776e+000 7,0669e-002 53,41 20,6678
MGA–MLP 7,2165e-005 2,8422e-002 1,0879e+000 5,1768e-002 50,81 23,4362
PSO–MLP 7,2304e-005 2,8364e-002 1,0900e+000 5,1867e-002 51,22 23,6005

TAEF 5,6890e-006 9,3961e-003 8,5488e-002 4,0756e-003 95,10 86,5378
SHIF 2,9687e-006 6,4348e-003 4,4610e-002 2,1267e-003 95,10 90,3004
DELP 7,1251e-009 3,6761e-004 1,0403e-004 5,0185e-006 100,00 99,9524

6.23, mostram que o desempenho preditivo do modelo DELP para todas as métricas investiga-
das é superior aos resultados encontrados na literatura. Note que a métrica THEIL obtida pelo
modelo proposto foi bem próxima de zero, mostrando que o dilema do passeio aleatório foi
mis uma vez superado. A Tabela 6.24 mostra os ganhos percentuais (do conjunto de teste) do
modelo DELP proposto com todas as métricas de desempenho para os modelos ARIMA, MLP,
MGA–MLP, PSO–MLP, TAEF e SHIF.

Tabela 6.24 Ganhos percentuais (conjunto de teste) do modelo DELP em relação aos modelos ARIMA,
MLP, MGA–MLP, PSO–MLP, TAEF e SHIF para a série PETR4.

MSE MAPE THEIL ARV POCID EF
Ganho (%) DELP / ARIMA 99,99 98,89 99,99 99,99 98,37 394,68

Ganho (%) DELP / MLP 99,99 98,98 99,99 99,99 87,23 383,61
Ganho (%) DELP / MGA–MLP 99,99 98,71 99,99 99,99 96,81 326,49
Ganho (%) DELP / PSO–MLP 99,99 98,70 99,99 99,99 95,24 323,52

Ganho (%) DELP / TAEF 99,87 96,09 99,88 99,88 5,15 15,50
Ganho (%) DELP / SHIF 99,76 94,29 99,77 99,76 5,15 10,69

Pode-se verificar, de acordo com a Tabela 6.24, que o modelo proposto obteve desempenho
preditivo bastante superior aos resultados reportados na literatura (obtendo um ganho percen-
tual superior a 87% para todas as métricas, exceto a métrica POCID nos modelos TAEF e SHIF,
obtendo um ganho percentual em torno de 5%). Também, pode-se verificar, em termos globais,
que o modelo proposto obteve um ganho percentual superior a 323% em relação aos modelos
ARIMA, MLP, MGA–MLP e PSO–MLP, e superior a 10% em relação aos modelos TAEF e
SHIF.

As Figuras 6.15 e 6.16 apresentam um gráfico comparativo entre os valores reais da série
(linha sólida) e os valores preditos pelo modelo proposto (linha tracejada) para os últimos
cem e dez pontos, respectivamente, do conjunto de teste. Vale mencionar que a previsão está
sobreposta aos valores reais da série, o que comprova que o característico atraso de um passo
da previsão não ocorreu e o dilema do passei aleatório foi mais uma vez superado.
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Figura 6.15 Previsão da série PETR4 gerada pelo modelo DELP proposto (últimos cem pontos do
conjunto de teste).
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Figura 6.16 Previsão da série PETR4 gerada pelo modelo DELP proposto (últimos dez pontos do con-
junto de teste).
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6.2.9 Preço das Ações da Usiminas PNA (USIM5)

Para a série do Preço das Ações da Usiminas PNA (USIM5), os modelos utilizados que obti-
veram o melhor desempenho foram: i) modelo ARIMA com a configuração (2,1,1), ii) modelo
MLP com a configuração 1− 5− 1 e arquitetura definida pela Equação (3.46), iii) o modelo
MGA–MLP definiu os retardos temporais (1, 3, 4, 6 e 7) e a rede MLP com a configuração
5-1-1 e arquitetura definida pela Equação (3.46), iv) o modelo PSO–MLP escolheu os retardos
temporais (1, 3, 5, 6 e 8) e a rede MLP com a configuração 5-2-1 e arquitetura definida pela
Equação (3.46), v) o modelo TAEF determinou os retardos temporais (2, 6 e 8) e a rede MLP
com a configuração 3-2-1, arquitetura definida pela Equação (3.46) e o algoritmo levenberg
marquardt para treinamento da rede MLP, e vi) o modelo SHIF determinou os retardos tem-
porais (2, 5, 6 e 7) e a rede MLP com a configuração 4-1-1, arquitetura definida pela Equação
(3.46) e o algoritmo one step secant conjugate gradient para treinamento da rede MLP.

A Tabela 6.25 apresenta todos os experimentos realizados com o modelo DELP (utilizando
o conjunto de treinamento) variando o valor de µ e σ , onde foram calculadas todas métricas,
bem como as estatísticas MEAN, STD e CI para análise do desempenho de previsão médio do
modelo proposto.

Tabela 6.25 Resultados de todos os experimentos utilizando o modelo proposto para a série USIM5
(conjunto de treinamento)

Métricas
DELP (µ;σ ) Estatística MSE MAPE THEIL ARV POCID EF
(0,001; 0,005) MEAN 5,3444e-006 1,0011e-002 7,1434e-002 1,4158e-003 100,00 93,1082

STD 7,9335e-006 8,2717e-003 1,0604e-001 2,1017e-003 0,00 8,8673
CI ±9,1538e-006 ±9,5440e-003 ±1,2235e-001 ±2,4250e-003 ±0,00 ±10,2312

(0,001; 0,05) MEAN 2,9464e-006 7,3334e-003 3,9382e-002 7,8056e-004 100,00 95,6997
STD 3,8642e-006 6,2894e-003 5,1650e-002 1,0237e-003 0,00 5,2073
CI ±4,4586e-006 ±7,2568e-003 ±5,9594e-002 ±1,1812e-003 ±0,00 ±6,0082

(0,001; 0,5) MEAN 7,4886e-006 1,3238e-002 1,0009e-001 1,9838e-003 100,00 90,1293
STD 5,9831e-006 7,2347e-003 7,9970e-002 1,5850e-003 0,00 7,3675
CI ±6,9033e-006 ±8,3475e-003 ±9,2270e-002 ±1,8288e-003 ±0,00 ±8,5008

(0,01; 0,005) MEAN 7,5996e-007 4,5872e-003 1,0158e-002 2,0133e-004 100,00 98,5294
STD 2,9998e-007 1,1131e-003 4,0096e-003 7,9471e-005 0,00 0,5080
CI ±3,4613e-007 ±1,2843e-003 ±4,6264e-003 ±9,1694e-005 ±0,00 ±0,5861

(0,01; 0,05) MEAN 1,1376e-006 5,6270e-003 1,5206e-002 3,0138e-004 100,00 97,9361
STD 5,5969e-007 1,2843e-003 7,4808e-003 1,4827e-004 0,00 0,8464
CI ±6,4577e-007 ±1,4818e-003 ±8,6315e-003 ±1,7108e-004 ±0,00 ±0,9766

(0,01; 0,5) MEAN 1,7955e-006 6,6628e-003 2,3998e-002 4,7565e-004 100,00 97,0374
STD 1,8647e-006 3,0949e-003 2,4924e-002 4,9400e-004 0,00 2,5876
CI ±2,1516e-006 ±3,5710e-003 ±2,8758e-002 ±5,6998e-004 ±0,00 ±2,9856

(0,1; 0,005) MEAN 2,0417e-006 7,6043e-003 2,7290e-002 5,4088e-004 100,00 96,5846
STD 6,2320e-007 1,3084e-003 8,3298e-003 1,6510e-004 0,00 0,9232
CI ±7,1906e-007 ±1,5096e-003 ±9,6110e-003 ±1,9049e-004 ±0,00 ±1,0652

(0,1; 0,05) MEAN 2,0263e-006 7,5703e-003 2,7083e-002 5,3679e-004 100,00 96,6076
STD 6,3069e-007 1,3403e-003 8,4298e-003 1,6708e-004 0,00 0,9369
CI ±7,2769e-007 ±1,5464e-003 ±9,7264e-003 ±1,9278e-004 ±0,00 ±1,0810

(0,1; 0,5) MEAN 2,1550e-006 7,8708e-003 2,8804e-002 5,7089e-004 100,00 96,4121
STD 4,1830e-007 8,1345e-004 5,5911e-003 1,1082e-004 0,00 0,6093
CI ±4,8264e-007 ±9,3857e-004 ±6,4511e-003 ±1,2786e-004 ±0,00 ±0,7031

De acordo com a Tabela 6.25, pode-se verificar que os melhores valores de µ e σ para a sé-
rie USIM5 foram 0,01 e 0,005, respectivamente, uma vez que obtivemos o melhor desempenho
de previsão em termos da função de avaliação global (EF). Portanto, assumindo essa suposição,
escolheu-se o modelo DELP(0,01; 0,005) com a maior métrica EF no conjunto de validação,
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dentre os dez modelos criados neste experimento, para representar o modelo proposto. Neste
modelo, o termo de combinação λ determinado foi 0,0111, significando que o DELP utili-
zou 98,89% da componente linear e 1,11% da componente não-linear, confirmando a hipótese
(através da análise do lagplot apresentada no Capítulo 4) que séries temporais financeiras são
geradas por componentes lineares dominantes e componentes não-lineares sub-dominantes.
Vale mencionar que o termo de combinação da componente não-linear θ foi 0,3116, isto é,
utilização de 31,16% do operador de dilatação e 68,84% do operador de erosão. A Tabela 6.26
apresenta os resultados (referentes ao conjunto de teste) com todas as métricas de desempenho
para os modelos ARIMA, MLP, MGA–MLP, PSO–MLP, TAEF, SHIF e DELP.

Tabela 6.26 Resultados experimentais (conjunto de teste) com os melhores modelos (ARIMA, MLP,
MGA–MLP, PSO–MLP, TAEF, SHIF e DELP) para a série USIM5.

MSE MAPE THEIL ARV POCID EF
ARIMA 1,2208e-004 4,8637e-002 1,6290e+000 3,1230e-002 54,22 20,0136

MLP 7,5881e-005 3,7166e-002 1,0210e+000 2,0934e-002 59,76 28,7407
MGA–MLP 9,8718e-005 4,1555e-002 1,3282e+000 2,7234e-002 59,35 24,7587
PSO–MLP 7,3855e-005 3,6173e-002 9,9371e-001 2,0375e-002 60,16 29,3429

TAEF 1,5872e-005 1,7199e-002 2,1294e-001 4,4115e-003 98,37 79,6778
SHIF 1,3126e-005 1,5656e-002 1,7610e-001 3,6483e-003 98,37 82,2870
DELP 2,3830e-007 2,6285e-003 3,1851e-003 6,3128e-005 100,00 99,4157

Os resultados obtidos nos experimentos realizados com a série USIM5, apresentados na
Tabela 6.26, mostram que o desempenho preditivo do modelo DELP para todas as métricas
investigadas é superior aos resultados encontrados na literatura. Varificamos novamente, que a
métrica THEIL obtida pelo modelo proposto foi bem próxima de zero, mostrando que o dilema
do passeio aleatório foi superado. A Tabela 6.27 mostra os ganhos percentuais (do conjunto
de teste) do modelo DELP proposto com todas as métricas de desempenho para os modelos
ARIMA, MLP, MGA–MLP, PSO–MLP, TAEF e SHIF.

Tabela 6.27 Ganhos percentuais (conjunto de teste) do modelo DELP em relação aos modelos ARIMA,
MLP, MGA–MLP, PSO–MLP, TAEF e SHIF para a série USIM5.

MSE MAPE THEIL ARV POCID EF
Ganho (%) DELP / ARIMA 99,80 94,60 99,80 99,80 84,43 396,74

Ganho (%) DELP / MLP 99,69 92,93 99,69 99,70 67,34 245,91
Ganho (%) DELP / MGA–MLP 99,76 93,67 99,76 99,77 68,49 301,54
Ganho (%) DELP / PSO–MLP 99,68 92,73 99,68 99,69 66,22 238,81

Ganho (%) DELP / TAEF 98,50 84,72 98,50 98,57 1,66 24,77
Ganho (%) DELP / SHIF 98,18 83,21 98,19 98,27 1,66 20,82

É possível verificar na Tabela 6.27 que o modelo proposto obteve desempenho preditivo
bastante superior aos resultados reportados na literatura (obtendo um ganho percentual superior
a 66% para todas as métricas, exceto a métrica POCID nos modelos TAEF e SHIF, obtendo um
ganho percentual em torno de 1%). Vale mencionar que, em termos globais, o modelo proposto
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obteve um ganho percentual superior a 238% em relação aos modelos ARIMA, MLP, MGA–
MLP e PSO–MLP, e superior a 20% em relação aos modelos TAEF e SHIF.

As Figuras 6.17 e 6.18 apresentam um gráfico comparativo entre os valores reais da série
(linha sólida) e os valores preditos pelo modelo proposto (linha tracejada) para os últimos cem
e dez pontos, respectivamente, do conjunto de teste. Vale mencionar que a previsão está bem
próxima aos valores reais da série, o que comprova que o característico atraso de um passo da
previsão não ocorreu e o dilema do passei aleatório foi mais uma vez superado.
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Figura 6.17 Previsão da série USIM5 gerada pelo modelo DELP proposto (últimos cem pontos do
conjunto de teste).

6.2.10 Preço das Ações da Vale PNA (VALE5)

Para a série do Preço das Ações da Vale PNA (VALE5), os modelos utilizados que obtiveram
o melhor desempenho foram: i) modelo ARIMA com a configuração (5,1,1), ii) modelo MLP
com a configuração 5-25-1 e arquitetura definida pela Equação (3.44), iii) o modelo MGA–
MLP definiu os retardos temporais (1, 4 e 5) e a rede MLP com a configuração 3-7-1 e arqui-
tetura definida pela Equação (3.44), iv) o modelo PSO–MLP escolheu os retardos temporais
(1, 4, 7, 8 e 10) e a rede MLP com a configuração 5-6-1 e arquitetura definida pela Equação
(3.46), v) o modelo TAEF determinou os retardos temporais (2, 5, 8 e 10) e a rede MLP com a
configuração 4-10-1, arquitetura definida pela Equação (3.44) e o algoritmo scaled conjugate
gradient para treinamento da rede MLP, e vi) o modelo SHIF determinou os retardos temporais
(2, 4 e 6) e a rede MLP com a configuração 3-5-1, arquitetura definida pela Equação (3.44) e o
algoritmo levenberg marquardt para treinamento da rede MLP.



118 CAPÍTULO 6 SIMULAÇÕES E RESULTADOS EXPERIMENTAIS

238 239 240 241 242 243 244 245 246 247 248

0.3

0.302

0.304

0.306

0.308

0.31

0.312

0.314

0.316

0.318

Conjunto de Teste

U
S

IM
5

Modelo DELP

Figura 6.18 Previsão da série USIM5 gerada pelo modelo DELP proposto (últimos dez pontos do
conjunto de teste).

A Tabela 6.28 apresenta todos os experimentos realizados com o modelo DELP (utilizando
o conjunto de treinamento) variando o valor de µ e σ , onde foram calculadas todas métricas,
bem como as estatísticas MEAN, STD e CI para análise do desempenho de previsão médio do
modelo proposto.

De acordo com a Tabela 6.28, pode-se verificar que os melhores valores de µ e σ para a série
VALE5 foram 0,001 e 0,005, respectivamente, uma vez que obtivemos o melhor desempenho
de previsão em termos da função de avaliação global (EF). Portanto, assumindo essa suposição,
escolheu-se o modelo DELP(0,001; 0,005) com a maior métrica EF no conjunto de validação,
dentre os dez modelos criados neste experimento, para representar o modelo proposto. Neste
modelo, o termo de combinação λ determinado foi 0,0190, significando que o DELP utili-
zou 98,10% da componente linear e 1,90% da componente não-linear, confirmando a hipótese
(através da análise do lagplot apresentada no Capítulo 4) que séries temporais financeiras são
geradas por componentes lineares dominantes e componentes não-lineares sub-dominantes.
Vale mencionar que o termo de combinação da componente não-linear θ foi 0,9012, isto é,
utilização de 90,12% do operador de dilatação e 9,88% do operador de erosão. A Tabela 6.29
apresenta os resultados (referentes ao conjunto de teste) com todas as métricas de desempenho
para os modelos ARIMA, MLP, MGA–MLP, PSO–MLP, TAEF, SHIF e DELP.

Os resultados obtidos nos experimentos realizados com a série VALE5 mostram que o de-
sempenho preditivo do modelo DELP para todas as métricas investigadas é superior aos resul-
tados encontrados na literatura. Verifica-se que a métrica THEIL obtida pelo modelo proposto
foi bem próxima de zero, mostrando novamente que o dilema do passeio aleatório foi superado.
A Tabela 6.30 mostra os ganhos percentuais (do conjunto de teste) do modelo DELP proposto
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Tabela 6.28 Resultados de todos os experimentos utilizando o modelo proposto para a série VALE5
(conjunto de treinamento)

Métricas
DELP (µ;σ ) Estatística MSE MAPE THEIL ARV POCID EF
(0,001; 0,005) MEAN 2,9559e-006 3,7832e-003 8,1527e-003 1,2612e-004 100,00 98,8128

STD 2,0736e-006 2,1580e-003 5,7193e-003 8,8473e-005 0,00 0,7778
CI ±2,3926e-006 ±2,4899e-003 ±6,5990e-003 ±1,0208e-004 ±0,00 ±0,8974

(0,001; 0,05) MEAN 4,2169e-006 4,9576e-003 1,1631e-002 1,7992e-004 100,00 98,3540
STD 2,0424e-006 1,2024e-003 5,6333e-003 8,7144e-005 0,00 0,6674
CI ±2,3566e-006 ±1,3873e-003 ±6,4998e-003 ±1,0055e-004 ±0,00 ±0,7701

(0,001; 0,5) MEAN 6,8060e-006 6,0072e-003 1,8772e-002 2,9039e-004 100,00 97,5737
STD 4,9286e-006 2,6093e-003 1,3594e-002 2,1028e-004 0,00 1,5616
CI ±5,6867e-006 ±3,0107e-003 ±1,5685e-002 ±2,4263e-004 ±0,00 ±1,8017

(0,01; 0,005) MEAN 1,0039e-005 7,1929e-003 2,7690e-002 4,2835e-004 100,00 96,6661
STD 1,0732e-005 3,4510e-003 2,9601e-002 4,5791e-004 0,00 2,9999
CI ±1,2383e-005 ±3,9818e-003 ±3,4154e-002 ±5,2834e-004 ±0,00 ±3,4613

(0,01; 0,05) MEAN 4,4934e-006 5,0352e-003 1,2393e-002 1,9172e-004 100,00 98,2724
STD 2,1040e-006 1,6079e-003 5,8031e-003 8,9769e-005 0,00 0,7313
CI ±2,4276e-006 ±1,8552e-003 ±6,6956e-003 ±1,0358e-004 ±0,00 ±0,8438

(0,01; 0,5) MEAN 5,5927e-006 5,8416e-003 1,5425e-002 2,3862e-004 100,00 97,8942
STD 1,5224e-007 7,9333e-005 4,1989e-004 6,4954e-006 0,00 0,0485
CI ±1,7565e-007 ±9,1535e-005 ±4,8447e-004 ±7,4945e-006 ±0,00 ±0,0559

(0,1; 0,005) MEAN 1,3123e-005 8,5510e-003 3,6195e-002 5,5991e-004 100,00 95,7192
STD 8,9911e-006 2,9506e-003 2,4799e-002 3,8362e-004 0,00 2,5377
CI ±1,0374e-005 ±3,4045e-003 ±2,8613e-002 ±4,4262e-004 ±0,00 ±2,9281

(0,1; 0,05) MEAN 1,2471e-005 8,3650e-003 3,4396e-002 5,3208e-004 100,00 95,8987
STD 8,5931e-006 2,7681e-003 2,3701e-002 3,6664e-004 0,00 2,4073
CI ±9,9148e-006 ±3,1938e-003 ±2,7346e-002 ±4,2303e-004 ±0,00 ±2,7775

(0,1; 0,5) MEAN 1,6404e-005 9,5777e-003 4,5245e-002 6,9991e-004 100,00 94,8025
STD 9,7812e-006 3,2356e-003 2,6978e-002 4,1733e-004 0,00 2,7635
CI ±1,1286e-005 ±3,7333e-003 ±3,1127e-002 ±4,8152e-004 ±0,00 ±3,1886

Tabela 6.29 Resultados experimentais (conjunto de teste) com os melhores modelos (ARIMA, MLP,
MGA–MLP, PSO–MLP, TAEF, SHIF e DELP) para a série VALE5.

MSE MAPE THEIL ARV POCID EF
ARIMA 4,9965e-004 4,1664e-002 1,3881e+000 2,0968e-002 49,80 20,3158

MLP 3,8806e-004 3,4891e-002 1,0789e+000 1,6592e-002 49,19 23,0841
MGA–MLP 3,7297e-004 3,4724e-002 1,0370e+000 1,5947e-002 48,37 23,1676
PSO–MLP 4,3964e-004 3,7566e-002 1,2223e+000 1,8797e-002 47,56 20,8683

TAEF 2,3196e-005 8,6518e-003 6,3737e-002 9,9554e-004 90,24 84,0723
SHIF 2,3690e-005 8,7577e-003 6,5092e-002 1,0167e-003 90,24 83,9564
DELP 1,5873e-006 3,1124e-003 4,3781e-003 6,7726e-005 100,00 99,2497

com todas as métricas de desempenho para os modelos ARIMA, MLP, MGA–MLP, PSO–MLP,
TAEF e SHIF.

Verifica-se na Tabela 6.30 que o modelo proposto obteve desempenho preditivo bastante
superior aos resultados reportados na literatura (obtendo um ganho percentual superior a 91%
para todas as métricas, exceto as métricas MAPE e POCID nos modelos TAEF e SHIF, obtendo
um ganho percentual superior a em torno de 64% e 10%, respectivamente). Vale mencionar
que, em termos globais, o modelo proposto obteve um ganho percentual superior a 328% em
relação aos modelos ARIMA, MLP, MGA–MLP e PSO–MLP, e em tono de 18% em relação
aos modelos TAEF e SHIF.
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Tabela 6.30 Ganhos percentuais (conjunto de teste) do modelo DELP em relação aos modelos ARIMA,
MLP, MGA–MLP, PSO–MLP, TAEF e SHIF para a série VALE5.

MSE MAPE THEIL ARV POCID EF
Ganho (%) DELP / ARIMA 99,68 92,53 99,68 99,68 100,80 388,53

Ganho (%) DELP / MLP 99,59 91,08 99,59 99,59 103,29 329,95
Ganho (%) DELP / MGA–MLP 99,57 91,04 99,58 99,58 106,74 328,40
Ganho (%) DELP / PSO–MLP 99,64 91,71 99,64 99,64 110,26 375,60

Ganho (%) DELP / TAEF 93,16 64,03 93,13 93,20 10,82 18,05
Ganho (%) DELP / SHIF 93,30 64,46 93,27 93,34 10,82 18,22

As Figuras 6.19 e 6.20 apresentam um gráfico comparativo entre os valores reais da série
(linha sólida) e os valores preditos pelo modelo proposto (linha tracejada) para os últimos
cem e dez pontos, respectivamente, do conjunto de teste. Vale mencionar que a previsão está
sobreposta aos valores reais da série, o que comprova que o característico atraso de um passo
da previsão não ocorreu e o dilema do passei aleatório foi novamente superado.
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Figura 6.19 Previsão da série VALE5 gerada pelo modelo DELP proposto (últimos cem pontos do
conjunto de teste).

6.2.11 Considerações

A partir dos experimentos realizados para as séries temporais financeiras investigadas é possível
observar que, em todos os casos, o modelo proposto obteve desempenho preditivo expressiva-
mente superior aos modelos encontrados na literatura, e superando, de forma prática, o dilema
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Figura 6.20 Previsão da série VALE5 gerada pelo modelo DELP proposto (últimos dez pontos do
conjunto de teste).

do passeio aleatório. Assim, é possível evidenciar que o modelo proposto conseguiu alcançar
um desempenho superior no problema de previsão de séries temporais financeiras quando com-
parado as melhores técnicas de previsão reportadas na literatura (sob as mesmas condições de
experimentação), e em especial, na resolução do dilema do passeio aleatório para previsão de
séries temporais financeiras. Tal fato nos indica que o modelo proposto é uma opção válida de
alto desempenho preditivo que pode eficientemente ser utilizada para previsão financeira.

Também, a partir da análise do termo de combinação λ do DELP, foi confirmada a hi-
pótese apresentada no Capítulo 4, indicando que séries temporais financeiras são geradas por
uma combinação de processos lineares dominantes e processos não-lineares sub-dominantes.
Para todos os experimentos com séries temporais financeiras o termo de mistura do DELP foi
determinado por uma forte componente linear (utilização superior a 95%) e uma componente
não-linear complexa sub-dominante (utilização inferior a 5%).

Portanto, encontramos evidências claras que justificam o fato do modelo proposto ter alcan-
çado desempenho preditivo bastante superior como solução do dilema do passeio aleatório para
séries financeiras: i) a hipótese, confirmada pela análise do lagplot e pelo termo de combinação
do DELP, que séries temporais financeiras são geradas por uma combinação de componentes
lineares e não-lineares (onde tal relacionamento não-linear complexo pode ser eficientemente
estimado por funções morfológicas crescentes), ii) a habilidade do DELP selecionar, através de
uma estimativa balanceada, o percentual de utilização das componentes linear e não-linear, e
iii) a aplicação do algoritmo de treinamento baseado em gradiente descendente com ajuste de
fase temporal.
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6.3 Resumo do Capítulo

Neste Capítulo foram discutidos os resultados obtidos pelo modelo proposto e pelas técnicas
consolidadas na literatura. Inicialmente foi apresentada a metodologia utilizada para realiza-
ção dos experimentos com cada técnica em particular. Depois, para cada série temporal, foram
apresentados os resultados utilizando cinco métricas bem conhecidas na literatura e uma função
de avaliação que mede o desempenho preditivo global de um determinado modelo de previsão.
Também, foi apresentada uma análise tendo como base o ganho percentual do modelo proposto
em relação a todas as técnicas investigadas, permitindo, em termos percentuais, para cada mé-
trica e para a função de avaliação, determinar o quão melhor foi o modelo proposto. Tendo em
vista verificar, graficamente, o desempenho preditivo do modelo, foram apresentados os gráfi-
cos resultantes da previsão para os últimos cem e dez pontos do conjunto de teste, de forma a
observar que as distorções de fase temporais (comportamento caracterizado por um atraso de
um passo da previsão em relação aos valores reais da série) foram corretamente ajustadas. Por
fim, foi confirmado, a partir da análise do termo de mistura do DELP que séries financeiras
são geradas por uma combinação de processos lineares dominantes e processos não-lineares
sub-dominantes, sendo passíveis de previsão, bem como foi constatado que o modelo proposto
obteve desempenho bastante superior às técnicas consolidadas na literatura de previsão de sé-
ries temporais financeiras.



CAPÍTULO 7

Conclusões

Neste Capítulo são apresentadas as considerações finais sobre o trabalho desenvolvido nesta
dissertação. Também, é realizada uma breve discussão sobre o modelo proposto, considerando
sua viabilidade em aplicações de previsão de séries temporais financeiras, bem como são dis-
cutidas as suas limitações práticas e teóricas. Ao final, são apresentadas algumas sugestões
para trabalhos futuros, tendo em vista contribuir para a evolução do modelo proposto e para um
melhor entendimento do problema de previsão de séries temporais financeiras.

7.1 Resumo da Dissertação

Neste trabalho, o problema de previsão de séries temporais foi abordado com o estudo de vá-
rias técnicas inspiradas na estatística e inteligência computacional (computational intelligence,
CI). Os modelos estatísticos, lineares e não lineares, são os mais popularmente encontrados na
literatura de previsão de séries temporais. Neste contexto, destacam-se os modelos autoregres-
sivos integrados de médias móveis (autoregressive integrated moving average, ARIMA), que
são os mais difundidos e utilizados em aplicações de previsão financeira.

Entretanto, devido a linearidade dos modelos ARIMA é possível identificar uma limitação
prática de sua utilização, uma vez que os fenômenos temporais financeiros são comumente
não lineares. Analisando os modelos estatísticos não lineares, pode-se verificar uma limitação
prática de sua utilização, uma vez que a não linearidade de tais modelos não implica em um
ganho significativo, em termos de desempenho preditivo, quando comparado ao desempenho
de modelos estatísticos lineares. Neste contexto, uma alternativa promissora surgiu a partir do
desenvolvimento de modelos baseados em CI para previsão de séries temporais.

Dentre estes modelos, foram analisados aqueles mais comumente encontrados em apli-
cações de séries financeiras, bem como os modelos que na literatura obtiveram os melhores
resultados preditivos, que foram os modelos baseados em redes neurais do tipo perceptron mul-
ticamadas (multilayer perceptron, MLP). Note que, a previsão de uma série temporal consiste
basicamente na tentativa de mapear informações passadas em informações futuras. Portanto,
como as redes do tipo MLP possuem uma capacidade intrínseca de mapeamento de informação,
estas são consideradas as mais comumente utilizadas para o propósito de previsão financeira.
No entanto, as redes MLP requerem a definição de um conjunto de parâmetros bastante difícil
de se determinar. Além disso, no caso particular do problema de previsão séries temporais
financeiras utilizando redes MLP, um elemento crucial para previsão é a definição dos retardos
temporais para representar a série.

A partir deste ponto, foram investigados o algoritmo genético modificado (modified gene-
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tic algorithm, MGA) e o otimizador de enxame de partículas (particle swarm optimizer, PSO)
para configuração e ajuste automático de todos os parâmetros das redes MLP, gerando sistemas
híbridos (MGA–MLP e PSO–MLP) para previsão de séries temporais financeiras. No entanto,
como o espaço de busca dos parâmetros das redes MLP é bastante complexo, ambas as téc-
nicas podem não ser capazes de ajustar e treinar, simultaneamente e eficientemente, este tipo
particular de rede neural. Portanto, foram investigados sistemas híbridos otimizados, o método
time-delay added evolutionary forecasting (TAEF) e o método swarm-based hybrid intelligent
forecasting (SHIF), que utilizam o MGA e o PSO, respectivamente, para ajuste das redes MLP,
e utilizam técnicas baseadas em gradiente descendente para treiná-las. Estes modelos híbridos
otimizados apresentaram resultados promissores e atualmente são consideradas as melhores
técnicas de previsão encontradas na literatura.

Entretanto, mesmo com as técnicas sofisticadas e metodologias híbridas que têm sido re-
centemente propostas na literatura para solucionar o problema de previsão de séries temporais,
uma limitação surge de todos estes modelos de previsão no caso particular de séries tempo-
rais financeiras, conhecido como dilema do passeio aleatório. Este dilema ocorre quando se
tenta prever qualquer série temporal financeira utilizando um modelo arbitrário de previsão,
onde consequentemente as previsões geradas apresentam um característico atraso de um passo
a frente em relação aos valores reais da série temporal, isto é, possuem uma distorção de fase
temporal na reconstrução do espaço de fase de um determinado fenômeno temporal financeiro.
A prova de tal afirmação foi desenvolvida no Capítulo 2.

Devido a este fato, alguns pesquisadores argumentaram que séries temporais financeiras
são geradas por processos aleatórios e não podem ser previstas. Entretanto, a justificativa para
tal afirmação se baseia no fato que nenhum modelo de previsão proposto na literatura é capaz
de prever estas séries sem o atraso de um passo da previsão em relação aos valores reais da
série. Portanto, utilizou-se um conjunto relevante de séries temporais financeiras comumente
utilizadas na literatura na tentativa de investigar melhor este tipo de série: Índice da Bolsa de
Valores de São Paulo, Índice Dow Jones Industrial Average, Índice National Association of
Securities Dealers Automated Quotation, Índice Financial Times and London Stock Exchange
100, Preço das Ações do Bradesco PN, Preço das Ações da Gol PN, Preço das Ações do Itaú
Unibanco PN, Preço das Ações da Petrobras PN, Preço das Ações da Usiminas PNA e Preço
das Ações da Vale PNA. A análise dos lagplots destas séries realizada no Capítulo 4 nos for-
nece a demonstração prática que séries temporais financeiras são geradas por componentes não
lineares complexas subdominantes e uma componente linear dominante. Este argumento nos
fornece as indicações necessárias para defender a não aleatoriedade destas séries.

Nesta análise realizada no Capítulo 4, verifica-se que as séries financeiras investigadas não
são geradas por processos aleatórios, uma vez que foi encontrada a presença de relacionamentos
não lineares subdominantes complexos embutidos em relacionamentos lineares dominantes. Se
tais séries fossem unicamente aleatórias não seria possível identificar quaisquer relacionamen-
tos não lineares em retardos temporais de alta ordem, isto é, seria possível identificar apenas
um aumento na variância nos pontos destes gráficos, uma vez que em um modelo de passeio
aleatório a variância aumenta linearmente com o aumento da ordem dos retardos temporais.

Assim, pode-se concluir que séries financeiras têm um comportamento bastante similar a
séries de passeio aleatório em retardos de baixa ordem. No entanto, com o aumento da ordem
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dos retardos temporais, tem-se claras evidências de relacionamentos não lineares complexos
presentes nestas séries. Neste sentido, pode-se notar que este tipo de série não é gerado por um
processo aleatório, mas por uma combinação de processos lineares dominantes e processos não
lineares subdominantes. Note que o relacionamento linear dominante é sensível aos eventos em
um passado bastante recente, o que leva a um comportamento similar a um processo aleatório
devido a fortes inferências especulativas no mercado financeiro. Também, é possível verifi-
car que o relacionamento não linear subdominante é responsável por eventos de médio/longo
prazo, o que leva a uma percepção correta do fenômeno temporal sem a inferência especulativa
(aqui pode-se observar o comportamento de médio/longo prazo da série, sendo este responsável
pelo aparecimento destas estruturas não lineares bem definidas nos lagplots). Também, outra
observação interessante apresentada nesta análise é que tais componentes podem ser eficien-
temente aproximadas em termos de uma combinação balanceada entre operadores lineares de
resposta finita ao impulso (componente linear) e operadores não lineares crescentes (compo-
nente não linear). A justificativa da estimativa da componente não linear utilizando operadores
crescentes é devido ao fato que a análise destas séries enfatizando o critério de médio/longo
prazo revelou que o comportamento do mercado financeiro é naturalmente crescente. Por fim,
foi apresentado um conjunto de métricas com características diversas (POCID, MSE, MAPE,
THEIL e ARV) e uma função de avaliação (EF) para medir o desempenho preditivo global dos
modelos investigados.

Definidas as principais motivações deste trabalho, foi proposta uma classe de perceptrons
híbridos baseado nos princípios da morfologia matemática (mathematical morphology, MM)
no contexto de teoria de reticulados (lattice theory) para superar o dilema do passeio aleatório
(random walk dilemma, RWD) no problema de previsão de séries temporais financeiras. A MM
sobre o contexto de teoria de reticulados foi escolhida para fundamentar o modelo proposto de-
vido à sua natureza inerentemente crescente. Vale mencionar que a justificativa teórica da
possibilidade de construção do futuro se fundamenta no trabalho de Takens, que mostrou, ma-
tematicamente, que é possível reproduzir qualquer fenômeno temporal não aleatório no tempo
futuro a partir de suas observações no tempo passado, isto é, a partir da escolha de uma certa
dimensionalidade mínima necessária para uma correta caracterização do sistema gerador deste
fenômeno.

O modelo proposto foi chamado de perceptron de dilatação-erosão-linear (dilation-erosion-
linear perceptron, DELP), uma vez que este consiste de uma combinação linear entre opera-
dores não lineares (do tipo morfológicos no contexto de teoria de reticulados) e um operador
linear (do tipo resposta finita ao impulso). A ideia de propor este modelo é fundamentada pela
análise das séries temporais financeiras realizada no Capítulo 4. Assim, o DELP foi projetado
de forma a conter toda informação necessária para se prever séries temporais financeiras, uma
vez que sabe-se a priori os tipos de relacionamento que governam esse tipo particular de sé-
ries temporais (relacionamento linear dominante e um relacionamento não linear subdominante
com comportamento crescente).

Para projetar o DELP (processo de aprendizagem), foi proposto um método de gradiente
descendente utilizando ideias do algoritmo de retropropagação do erro (back propagation, BP)
e uma abordagem sistemática para superar o problema da não-diferenciabilidade das operações
morfológicas de dilatação e erosão, uma vez que estes operadores não são diferenciáveis de
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forma usual. Também, no processo de aprendizagem do DELP, foi incluída uma etapa adicio-
nal, definida como procedimento de correção de fase (phase fix procedure, PFP), para ajustar
distorções de fase temporais que ocorrem na reconstrução do espaço de fase de fenômenos
financeiros.

Para se estabelecer um nível de referência para o desempenho preditivo do modelo proposto,
foram inicialmente realizados experimentos com os modelos ARIMA, haja vista que estes são
modelos lineares comumente utilizados em aplicações no mercado financeiro. Posteriormente,
foram realizados vários experimentos com redes MLPs, onde os ajustes e configurações apli-
cados foram escolhidos através de exaustivos experimentos preliminares com o objetivo de
otimizar o modelo. Depois, foram realizados os experimentos com os sistemas híbridos MGA–
MLP e PSO–MLP e os sistemas híbridos otimizados TAEF e SHIF. Por fim, foram realizados
os experimentos com o modelo proposto.

Analisando os resultados alcançados, pode-se verificar que as redes MLP obtiveram um
desempenho preditivo superior aos modelos ARIMA. No entanto, mesmo aplicando o procedi-
mento de correção de fase (que ajusta distorções de fase temporais na representação das séries
financeiras), ambos os modelos seguem o mesmo comportamento de um modelo de passeio
aleatório (como pode ser verificado pelo valor da métrica THEIL em torno de 1). Observando
este comportamento, pode-se assumir que este resultado é um reflexo da escolha incorreta dos
parâmetros do modelo de previsão (sendo determinados a partir de procedimentos manuais e
não otimizados).

Quando se observa os resultados obtidos pelos sistemas híbridos MGA–MLP e PSO–MLP,
verifica-se que estes obtiveram desempenho levemente superior aos modelos MLP e ARIMA.
No entanto, mais uma vez, mesmo aplicando o procedimento de correção de fase, ambos os mo-
delos também seguem o mesmo comportamento de um modelo de passeio aleatório (THEIL
com o valor próximo de 1). Este comportamento vem provavelmente do fato do espaço de
busca para os parâmetros da rede MLP constitui um universo extremamente vasto e de dimen-
sionalidade alta, necessitando de uma grande quantidade de tempo para um correto treinamento
e ajuste, simultâneo e automático, da rede MLP. Mesmo assim, estes modelos híbridos têm a
vantagem de não necessitarem da interação de um especialista humano para construção do
modelo final de previsão.

Uma explicação plausível para a incapacidade de ajuste das distorções de fase temporais
destes modelos de previsão é que o procedimento de correção de fase depende da complexidade
da informação contida na série temporal e a habilidade de definir precisamente os melhores
parâmetros do modelo de previsão para estimar os valores reais da série, ou seja, o sucesso do
procedimento de correção de fase é fortemente dependente do ajuste acurado dos parâmetros
do modelo de previsão, bem como do próprio modelo utilizado para o propósito de previsão.

Ao observar os resultados alcançados com os modelos híbridos otimizados (TAEF e SHIF),
verificou-se um desempenho preditivo superior aos modelos consolidados na literatura (THEIL
com valor inferior a 1), onde o procedimento de correção de fase se mostrou capacitado para o
ajuste da distorção de fase temporal, o que evidencia que alguns modelos de previsão só con-
seguem superar o problema quando são corretamente ajustados com técnicas de busca globais
combinadas com técnicas de busca locais para refinamento dos parâmetros globais.

Observando os resultados obtidos nos experimentos realizados, pode-se notar que o modelo
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proposto conseguiu superar, em termos de qualidade de previsão, os resultados alcançados
pelos modelos consolidados na literatura de previsão de séries financeiras, considerando todas
as métricas, individualmente, bem como considerando a função de avaliação global. Pode-
se notar que, devido a natureza linear e não linear do DELP (característica inerente a séries
financeiras), e a inclusão do procedimento de correção de fase do algoritmo de treinamento
do modelo proposto, este foi capaz de ajustar mais precisamente a distorção de fase temporal
de séries temporais financeiras em relação ao ajuste alcançado pelos modelos TAEF e SHIF.
Em outras palavras, o modelo proposto foi capaz de superar o dilema do passeio aleatório para
previsão de séries temporais financeiras.

Uma explicação mais detalhada de tal comportamento é que o modelo proposto foi cons-
truído com características similares as que regem o fenômeno gerador de séries temporais fi-
nanceiras, o que reduz o espaço de busca por um modelo ótimo de previsão. Tal fato associado
a inclusão do procedimento de correção de fase no algoritmo de treinamento do DELP leva
a um ajuste mais preciso das distorções de fase temporais, uma vez que a complexidade da
informação contida nas séries financeiras é mapeada diretamente nas equações do DELP.

Vale mencionar que, em todas as séries temporais analisadas, verifica-se que o modelo pro-
posto utilizou em torno de 98% da componente linear e em torno de 2% da componente não
linear. Como o modelo proposto é capaz de selecionar o percentual de utilização de cada opera-
dor em particular, pode-se verificar que o mesmo estimou tais séries a partir de uma combinação
balanceada de operadores lineares dominantes e operadores não lineares subdominantes. Tal
fato confirma a análise dos lagplots que séries financeiras são geradas por uma combinação de
relacionamentos lineares dominantes com relacionamentos não lineares subdominantes, uma
vez que o modelo proposto é visto como um mapeamento direto dos relacionamentos contidos
em séries temporais financeiras.

Também, pode-se observar que o modelo DELP não teve nenhuma similaridade com um
modelo de passeio aleatório, uma vez em nenhuma série temporal analisada ocorreu o carac-
terístico atraso de um passo em relação aos valores reais da série. Também, vale mencionar
que o primeiro retardo temporal não foi selecionado para prever qualquer série com o modelo
proposto, uma vez que uma estrutura de passeio aleatória é necessária para se utilizar o proce-
dimento de correção de fase, pois a chave desta etapa é a previsão de dois passos para o ajuste
do atraso de um passo. Note que, uma das principais vantagens do modelo proposto, além
de seu desempenho preditivo (sem a utilização de ténicas evolucionárias e/ou híbridas em seu
processo de aprendizagem) bem mais acurado quando comparado as melhores técnicas de pre-
visão reportadas na literatura, é sua estrutura computacional bastante simples e a sua habilidade
de estimar, de forma balanceada, as componentes linear e não linear, reproduzindo fielmente o
fenômeno gerador de séries temporais financeiras.

Desta forma, o DELP apresenta-se como um modelo de previsão viável, em termos práticos
e científicos, para solucionar o dilema do passeio aleatório para previsão de séries temporais
financeiras.

7.2 Principais Contribuições

As principais contribuições deste trabalho são apresentadas a seguir:
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• Investigação de modelos estatísticos lineares e não lineares, bem como modelos baseados
em inteligência artificial, aplicados para previsão de séries temporais financeiras;

• Identificação, a partir da análise dos lagplots, que fenômenos temporais financeiros são
gerados por uma combinação de componentes lineares dominantes e componentes não li-
neares complexas sub-dominantes, sendo esta a justificativa da possibilidade de se prever
eficientemente séries financeiras;

• Proposta de uma classe de perceptrons híbridos baseado nos princípios da MM no con-
texto de teoria de reticulados para superar o dilema do passeio aleatório no problema de
previsão de séries temporais financeiras:

– Demonstração da possibilidade de se estimar a componente não linear de séries
temporais financeiras utilizando os operadores morfológicos crescentes;

– Definição formal do perceptron de dilatação-erosão-linear (dilation-erosion-linear
perceptron, DELP);

– Desenvolvimento de uma abordagem sistemática para superar o problema da não-
diferenciabilidade das operações morfológicas que serão utilizadas no algoritmo de
treinamento do DELP;

– Desenvolvimento do processo de aprendizagem do DELP utilizando o método de
gradiente descendente e ideias do algoritmo de retropropagação do erro

– Inclusão do procedimento de correção de fase no processo de aprendizagem do
DELP visando o ajuste de distorções de fase temporais que ocorrem na reconstru-
ção do espaço de fase de fenômenos temporais financeiros (comportamento carac-
terizado por um atraso de um passo a frente da previsão em relação aos valores reais
da série – “dilema do passeio aleatório”);

• Realização de uma análise experimental extensiva com o modelo proposto e outros mo-
delos apresentados na literatura;

• Investigação do desempenho do modelo proposto utilizando um conjunto relevante de
séries temporais financeiras a fim de demonstrar o comportamento do modelo proposto
como solução viável para o dilema do passeio aleatório.

7.3 Principais Limitações da Dissertação

Embora o modelo proposto neste trabalho tenha alcançado desempenho preditivo bastante su-
perior aos modelos consolidados na literatura, ainda existem algumas questões que devem ser
investigadas.

Uma delas é a formalização das propriedades do modelo proposto visando determinar as
suas limitações práticas e teóricas, em termos de desempenho preditivo, em outras séries tem-
porais com componentes de tendências, sasonalidades, impulsos, passos, ruídos e outras não
linearidades.
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Outra questão importante é a justificativa do motivo pelo qual alguns modelos de previsão
não conseguirem ajustar as distorções de fase temporais, mesmo aplicando o procedimento de
correção de fase. Uma explicação teórica de tal fenômeno ainda é desconhecida.

Por fim, um estudo formal, em termos de custo computacional, deve ser realizado. Entre-
tanto, na prática, o modelo proposto necessita de um tempo em torno de trinta minutos para
construção de um modelo robusto de previsão, utilizando um computador pessoal executando
o sistema operacional Windows 7 64bits e com o processador Intel Core i5 (clock 2,66GHz
dual core com 4 threads e 3MB de cache L3) e memória DDR3 de 6GB. Considerando uma
aplicação prática no mercado de ações, o modelo proposto seria viável, uma vez que existe a
possibilidade de construir o modelo de previsão antes do fechamento do pregão para forneci-
mento de informação para o processo de tomada de decisão de compra e venda de ações. En-
tretanto, quando a carteira de ações aumenta, isto é, a quantidade de séries temporais aumenta,
o método proposto necessita de um poder computacional alto para que todas as previsões sejam
geradas em tempo hábil.

7.4 Trabalhos Futuros

A formalização teórica e uma investigação mais detalhada sobre as possíveis limitações do
modelo proposto, do processo de aprendizagem e da abordagem utilizada para superar o pro-
blema da não-diferenciabilidade dos operadores morfológicos deve ser realizada. Também, um
estudo particular sobre a complexidade computacional do modelo proposto deve ser realizada
para estabelecer sua avaliação completa em termos de custo-desempenho. De acordo com esta
investigação, será possível determinar o tempo necessário para se construir um modelo ótimo
de previsão.

A investigação de sistemas híbridos clássicos e híbridos otimizados utilizando o modelo
proposto como base para geração das previsões deve ser feita, uma vez que um ponto importante
a se considerar é a otimização do processo de determinação dos retardos temporais relevantes
e parâmetros iniciais utilizados no modelo proposto.

Estudos adicionais, focando o risco e retorno financeiro, devem sem feitos para determinar
os benefícios econômicos, para investidores no mercado de ações, com a utilização do modelo
proposto. Também, deve ser feita a inclusão do modelo proposto em um sistema de tomada
de decisão para o mercado de ações, tendo em vista a investigação do desempenho prático do
DELP para determinação de pontos de compra e venda em uma carteira real de ações.

Por fim, uma questão interessante deste trabalho é o ajuste de distorções de fase para soluci-
onar o dilema do passeio aleatório na previsão de séries temporais financeiras. Assumindo uma
série como um sistema dinâmico contido em um espaço de fase, os valores observáveis da série
perdem o termo de fase dos pontos da trajetória, o que sugere o desenvolvimento de modelos
de previsão que preservem a correlação entre os observáveis e o sistema original. Assim, como
estudos futuros é interessante se investigar os princípios de sistemas quânticos, e aplicá-las aos
operadores morfológicos sob o contexto de teoria de reticulados, gerando modelos de percep-
trons morfológicos quântico-inspirados, de forma ajustar naturalmente distorções de fase em
fenômenos temporais financeiros.
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