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RESUMO

Atualmente existe um grande interesse da sociedade em encontrar meios de prever o futuro
do mercado de agoes para otimizar o processo de tomada de decisao visando a maximi-
zacao do lucro em seus investimentos. Esta Tese apresenta um novo modelo de neurd-
nio artificial morfolégico-linear, denominado de Perceptron Morfolégico Crescente Geral
(Perceptron Morfolégico Crescente Geral - General Increasing Morphological Perceptron
(GIMP)), para previsao de séries temporais financeiras em baixa-frequéncia (didria, se-
manal e quinzenal). O neurénio GIMP é composto por uma combinagao balanceada entre
um moédulo linear e um moédulo nao-linear crescente. Além disso, para o projeto do modelo
proposto, ¢ apresentado um processo de aprendizagem baseado em gradiente descendente
com ajuste automatico de fase temporal. Também é realizada uma andlise experimental
utilizando um conjunto de séries temporais financeiras provenientes do mercado de agoes
brasileiro, em baixa-frequéncia e os resultados obtidos foram analisados, utilizando um
conjunto relevante de medidas de desempenho, e comparados aqueles obtidos utilizando
modelos classicos da literatura de previsao de séries temporais financeiras. Os resultados
mostraram ganhos de desempenho de previsao de mais de 200% em relacao aos modelos

classicos estudados.

Palavras-chaves: Previsao de Séries Temporais. Mercado de A¢oes em Baixa Frequéncia.
Neurdnios Artificiais. Morfologia Matematica. Gradiente Descendente. Ajuste de Fase

Temporal.



ABSTRACT

There is a great interest in society to find ways to predict the future of the stock market to
optimize the decision-making process in order to maximize profit on its investments. This
Doctoral Thesis presents a new morphological-linear artificial neuron model, called the
General Increasing Morphological Perceptron (GIMP), for low-frequency (daily, weekly
and biweekly) financial time series forecasting. The neuron GIMP is composed of a bal-
anced combination between a linear module and an increasing nonlinear module. In addi-
tion to that, for the design of the proposed model, we present a descending gradient-based
learning process with automatic time phase adjustment. Furthermore, an experimental
analysis is conducted using relevant financial time series from the Brazilian stock market
and the results is analyzed, according to a relevant set of performance measures, and
compared to those obtained using classical models in the literature of financial time series
prediction. The experimental results showed gains of more than 200% when compared

with other classical models.

Key-words: Time Series Prediction. Low-Frequency Stock Market. Artificial Neurons.

Morphological Mathematics. Descending Gradient. Time Phase Adjustment.
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1 INTRODUCAO

1.1 INTRODUCAO

A sociedade contemporanea tem sido caracterizada como uma sociedade da informagcao,
devido ao papel central que a informagao assume através das novas Tecnologias de Infor-
macgao e Comunicagao (TIC). Atualmente, a utilizagao das TICs e o processamento das
informagoes de forma organizada geram dados muito importantes para a andlise econo-
mica, social, politica e filoséfica mundial.

No cenario economico, pode-se observar que de todos os setores industriais o nicho
de empresas que trabalham com informagao é o que mais cresce no mundo (CUMMING;
JOHAN; SCHWEIZER, 2017), sendo considerado um dos setores mais importantes por al-
gumas razoes, tais como: transformar informagoes em bens e servicos, produzir midia
(filmes, novelas, livros e periddicos - formas mais utilizadas de informagoes pelo ptblico
em geral), desenvolver o processamento de informagoes que influenciaram vérios servigos
(bancario, juridico, vendas no varejo e até o mercado financeiro mundial).

Em particular o mercado financeiro esta utilizando cada vez mais informagoes econo-
micas para definir as tomadas de decisoes de compra e venda de um ativo. No mercado
financeiro, o investidor esta utilizando informacgoes para apoiar a tomada de decisdes e na
rapidez com que ele é capaz de toméa-las e assim obter mais lucros em seus investimentos
(CAVALCANTE et al., 2016). A utilizagdo de plataformas de negociagao eletronica pode
auxiliar esses investidores, visto que através delas podem ser desenvolvidas ferramentas
de apoio a decisao, como indicadores e robds de negociagao. Atualmente 43% das negocia-
coes da BOVESPA sao através de Acesso direto ao mercado DMA e 70% dessas sao robos.
I[sso mostra o crescimento desse meio de negociagao e lavam pesquisadores a pesquisarem
ferramentas para esse tipo de sistema.

Informagoes econémicas sao utilizadas para prever valores futuros de uma série tempo-
ral financeira, tanto em baixa frequéncia (ARAUJO; SUSSNER, 2010) e (ARAUJO, 2012b),
quanto em operagoes em alta frequéncia (ARAUJO, 2016). Observou-se nos trabalhos atu-
ais, a busca por trabalhar em baixa frequéncia devido a facilidade de identificacao do
comportamento da série temporal financeira.

Neste contexto, a analise de séries temporais tem o intuito de analisar as caracteristicas
da série para construcao modelos de previsao que sejam capazes de gerar valores futuros
da série, com base nos valores passados. Para tal, diversos modelos de previsao tém sido
abordados na literatura para prever séries temporais financeiras (NEKOUKAR; BEHESHTI,
2010; ADEODATO et al., 2011; ASADI et al., 2012; SHAHRABI; HADAVANDI; ASADI, 2013;
ASADI; TAVAKOLI; HEJAZI, 2012; ADHIKARI; AGRAWAL, 2013; ARAUJO, 2016), figurando

como um desafio recorrente para a comunidade cientifica no geral, uma vez que prever o
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futuro é a chave para o sucesso de uma tomada de decisdo (ARAUJO, 2016).

De acordo com (ARAUJO; SUSSNER, 2010) e (ARAUJO, 2012b), modelos de previsao
sao responsaveis pela construgdo de mapeamentos capazes de estimar o futuro a partir do
passado e do presente. Independentemente do sistema a ser utilizado, este possui algum
tipo de imprecisao, seja por falha na construcao do sistema ou pela complexidade do
fendmeno temporal.

A magnitude destas imprecisoes depende da escolha propriamente dita do tipo de sis-
tema de previsao e do seu custo, em termos de recursos computacionais, para geragao
das previsdes. Araijo (ARAUJO, 2012b) também afirma que devido ao processo de previ-
sao, nao € possivel eliminar totalmente as imprecisoes, sendo necessario sua inclusao no

processo de tomada da decisao, sendo esta definida por:

DA=DP+E, (1.1)

em que DA é a decisao atual, DP é a decisao assumindo que a previsao estd correta, e
¢é a compensac¢ao devido a imprecisao no sistema de previsao.

Pode-se observar na literatura que os procedimentos, para a realizacado do processo de
previsao podem ser divididos, de forma genérica, em duas grandes categorias (BOX et al.,
2015):

1. Automaticos — procedimentos aplicados diretamente aos dados historicos de um
fendbmeno temporal para geracao de previsao, a partir de um algoritmo determi-
nistico que pode ser executado numa arquitetura de Von Neumann, ou seja, as
observagoes do tempo passado de um dado fenémeno temporal, orgnizado como
uma série temporal, sao utilizadas para construir um mapeamento capaz de pre-
ver as observacoes no tempo futuro do fendmeno temporal, sem a necessidade de

intervengao humana;

2. Nao automaticos — procedimento que exige intervencao humana especializada no
problema, sendo necesséario intervengoes na analise, construcao e utilizacao pratica

no preditor de um fenémeno temporal.

Esta tese esta relacionada ao desenvolvimento de modelos automéaticos (sem interven-
¢ao humana) para previsao de séries temporais, na tentativa de prever um valor futuro de
um determinado fenémeno temporal baseado nos valores passados e presentes de uma série
temporal financeira. Porém, mesmo o processo de previsao sendo um sistema automaético,
faz-se necessario a organizagao dos dados de entrada (normalizacdo, retirada de ruidos),
procedimento feito neste estudo para todas as séries temporais financeiras analisadas.

Para construcao do modelo proposto foram analisados os principais modelos classicos
existentes na literatura. Constatou-se que tais modelos tém desempenho preditivo muito

bom quando aplicados a séries temporais nao financeiras. Porém, a maioria nao alcanca o
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mesmo desempenho quando trata-se de previsao de séries temporais financeiras. Este fato
foi discutido nos trabalhos de (ARAUJO, 2016) e (FERREIRA, 2006), e serd o problema
abordado neste trabalho.

Modelos matematicos lineares e ndo-lineares ja foram utilizados para estudar esse tipo
de série temporal. O modelo Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) (BOX et
al., 2015) é um dos modelos mais utilizados para o estudo dessas séries; todavia, alguns
estudos (FERREIRA, 2006; ARAUJO, 2016) mostram que para séries temporais financeiras
de baixa frequéncia, existe uma componente com comportamento nao linear.

Alguns modelos foram criados com o intuito de prever melhor um valor futuro de uma
série temporal financeira, buscando mapear tanto a componente linear quanto a compo-
nente nao linear da fungao. Os modelos Dilatation-Erosion Linear Perceptron (ARAUJO,
2012b), a Rede Nonlinear Autoregressive Network with Exogenous Input (NARX) (ME-
NEZES JR.; BARRETO, 2008), a Multilayer Perceptron (MLP) (BRAGA; CARVALHO; LU-
DERMIR, 2000; FERREIRA, 2006), o Time-Delay Added Evolutionary Forecanting (TAEF)
(FERREIRA, 2006) e o Swarm-Based Hybrid Intelligent Forecasting (SHIF) (ARAUJO,
2007) sao exemplos que evidenciam a existéncia de uma componente ndo-linear em séries
temporais financeiras, em frequéncia diaria.

E importante ressaltar que foram criadas metodologias hibridas baseadas em redes
neurais, utilizando técnicas de gradiente descendente e técnicas evolucionarias, que bus-
cam escolher parametros estruturais e arquiteturas subétimas dos modelos de previsao,
bem como os melhores retardos temporais para caracterizar corretamente o fenémeno ge-
rador das séries temporais financeiras. Contudo, tal técnica pode ser ineficaz com relagao
ao custo computacional, gerando um aumento de custo para a construcao do preditor,
sem implicar no aumento do desempenho preditivo do sistema (FERREIRA; VASCONCE-
LOS; ADEODATO, 2008). Exemplos dessas redes sao: a Multilayer Perceptron com uso de
Algoritmo Genético Modificado (MLP-MGA) (FERREIRA, 2006), a Multilayer Perceptron
com Otimizador de Enzame de Particulas (PSO-MLP) (ARAUJO, 2012b).

No entanto, a literatura mostra que mesmo com modelos de previsao mais sofistica-
dos, surge uma limitacao para o caso de previsao de séries financeiras, o que chamamos
de Dilema do Passeio Aleatério (RWD) (MALKIEL, 2007; SITTE; SITTE, 2002). Isso ocorre
porque as séries temporais financeiras sao definidas por alguns pesquisadores (ARAUJO,
2016; ARAUJO; SUSSNER, 2010; ADEODATO et al., 2011; SALGADO et al., 2010; SITTE; SITTE,
2002) como uma série Random Wlak, ou seja, tem um comportamento puramente aleaté-
rio e quando se utiliza qualquer modelo linear de previsao de séries temporais em geral, o
resultado cai no problema do Dilema do Passeio Aleatério com baixo desempenho predi-
tivo. Esse dilema é caracterizado pelo atraso de um passo a frente em relacao ao valores
da série temporal (MALKIEL, 2007; SITTE; SITTE, 2002).

Nos trabalhos de (MALKIEL, 2007) e (SITTE; SITTE, 2002), argumenta-se que devido

ao fato acima exposto as séries temporais financeiras sao definidas por um processo pura-
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mente aleatorio, embora nao exista prova matematica que sustente tal argumento. Artigos
mais recentes (FERREIRA; VASCONCELOS; ADEODATO, 2008) mostram que ha a possibili-
dade de uma componente nao linear subdominante fazer parte da funcao de mapeamento
de uma série temporal financeira de baixa frequéncia. Com base nesse fator, Ferreira e
Adeodato apresentaram um procedimento chamado de ajuste de fase (FERREIRA; VASCON-
CELOS; ADEODATO, 2008), utilizando uma rede MLP construida por meio da combinagao
entre um algoritmo evolucionério (LEUNG et al., 2003b) e técnicas baseadas em gradiente
descendente e métodos de segunda ordem (WIDROW; HOFF et al., 1960; BATTITI, 1992; HA-
GAN; MENHAJ, 1994; M@LLER, 1993; RIEDMILLER; BRAUN, 1993). Ferreira (FERREIRA;
VASCONCELOS; ADEODATO, 2008) demonstra de forma prética a resolugdo do problema
do Dilema do Passeio Aleatorio para o caso particular em frequéncia diaria. A literatura
mostra que outros autores utilizaram essa mesma técnica em outros trabalhos sobre séries
temporais financeiras (ARAUJO, 2007; SALGADO et al., 2010; ARAUJO; OLIVEIRA; MEIRA,
2015).

Dessa forma, é importante investigar as peculiaridades de uma série temporal finan-
ceira para tentar superar o problema do passeio aleatério com um alto desempenho de
previsao. Neste sentido, diversos trabalhos tem empregado o conceito de ajuste de fase para
modelos de neur6énuios morfoldgicos (ARAUJO, 2010a; ARAUJO, 2010b; ARAUJO, 2010c;
ARAUJO, 2010d; ARAUJO; FERREIRA, 2013; ARAUJO, 2011a; ARAUJO, 2011b; ARAUJO:;
SOARES; OLIVEIRA, 2012; ARAUJO, 2012a; SUSSNER; VALLE, 2007; SUSSNER; ESMI, 2011).
Nestes trabalhos, o uso da morfologia matematica se mostrou uma boa pratica, devido aos
resultados obtidos nos experimentos desenvolvidos, reforcando a ideia de que o uso de um
modelo de neur6nio baseado na morfologia matematica otimiza os resultados apresentados

por modelos cléssicos.

1.2 MOTIVACAO E JUSTIFICATIVA

Atualmente, qualquer informagao pode conter dados importantes que influenciam a soci-
edade de forma direta e instantaneamente, assim como a area economica. O volume de
informagoes é muito grande, sendo estas armazenadas, analisadas e utilizadas na tenta-
tiva de definir padrdes econdmicos relacionados a transac¢oes bancarias, dados de compra
e venda de produtos, dados de custos de manutencao de uma empresa, pesquisa de opi-
nides de clientes até dados de usudrios de redes sociais (RAO; SRIVASTAVA, 2013; ARAUJO;
OLIVEIRA; MEIRA, 2015).

Os referidos dados trazem informagoes relevantes que podem ser utilizadas na tomada
de decisao de uma industria ou comércio, pois quanto mais essas empresas conhecerem
seus clientes, maior serd a possibilidade de adequar seus produtos ao publico em geral,
ampliando, consequentemente, a possibilidade de venda e lucro (JOHANSON; VAHLNE,
1977).
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No mercado financeiro, as informagoes também sao de suma importancia, pois informa-
¢oes sobre o Produto Interno Bruto, Producéo Industrial, Corrupcao, Indice de Emprego
de um pais pode influenciar diretamente o mercado nacional e até mundial. Devido a co-
nexao entre os mercados mundiais, qualquer informagao que afete um pais como a China,
pode afetar indiretamente e imediatamente a economia do Brasil, visto que este é um
grande exportador de Minério de Ferro que ¢ utilizado para a producao industrial chinesa
(RODRIGUEZ; BLAZQUEZ; SANTISO, 2008).

A auséncia de informacao para uma pessoa que pretende investir no mercado finan-
ceiro pode lhe causar um enorme prejuizo financeiro. De acordo com a Forex-money-
management, 90% (noventa por cento) dos novos investidores no mercado de Forex vai
a faléncia, e um dos principais motivos é a falta de informagado sobre como funciona tal
mercado (MANAGEMENT, 2016).

Isto posto, torna-se inquestionavel que o estudo das informacgoes tem um grande valor
para quem pretende investir no mercado financeiro. Informacgoes do passado e do presente
podem conter dados que auxiliam no entendimento do mercado. De acordo com (NIU;
WANG, 2014), a previsao de séries temporais financeiras continua sendo um problema
dificil de ser solucionado, uma vez que nestas séries temporais é possivel encontrar diversas
caracteristicas complexas em seu fendomeno gerador.

Neste cenério, o estudo de solugoes para previsao de séries temporais financeiras revela-
se de extrema importancia, pois intrinseco a estes dados pode-se observar caracteristicas
como irregularidades, volatilidade, tendéncias e ruidos. Cavalcanti et al. (CAVALCANTE
et al., 2016) afirmam que nao hd um método bem estabelecido para a constru¢ido de um
sistema de negociacao inteligente bem sucedido. Contudo, o trabalho de Aratjo (ARAUJO,
2016) pode ser considerado um exemplo do uso de um sistema de previsdo de séries
temporais para o desenvolvimmento de um sistema de negociacao inteligente.

Diversos trabalhos, provenientes de varias areas do conhecimento humano, tém sido es-
tudados na tentativa de desenvolver modelos de previsao que mapeiem o comportamento
futuro de um fendémeno temporal (ARAUJO, 2012b; FERREIRA, 2006; NETO, 2012). Nas
areas de matematica e estatistica, modelos lineares e nao lineares foram propostos com o
intuito de solucionar o problema de previsao. Um dos modelos lineares estatisticos mais
conhecidos da literatura é o Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA). Porém,
outros modelos estatisticos lineares e nao lineares também foram desenvolvidos anterior-
mente, com a mesma finalidade de prever fendmeno temporal financeiro. O ARIMA foi
modelado em 1976 pelos estatisticos George Box e Gwilym Jenkins, sendo por este motivo
também conhecido como Modelo de Box-Jenkins (BOX et al., 2015; GREENE, 1995). Por ser
um modelo linear, sofre limitacdes quanto ao uso no estudo de séries temporais financeiras,
pois estas também sao governadas por fenémenos nao lineares (ARAUJO, 2016; ARAUJO,
2012b). Clements (CLEMENTS; FRANSES; SWANSON, 2004) afirma que nao hé justificativa

para suposicao de linearidade no fendmeno gerador de séries temporais financeiras.
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A fim de superar as limitacoes do ARIMA, outros modelos estatisticos nao lineares
tém sido desenvolvidos para a previsao de séries temporais. Dentre eles, pode-se citar os
modelos heterocedasticos condicionais autorregressivos (autoregressive conditional hete-
roskedasticity) (ENGLE, 1982), modelos bilineares (RAO; GABR, 2012), modelos de limiar
autorregressivo (FERREIRA, 2006; ARAUJO, 2012b), modelos de estados gerais dependen-
tes (FERREIRA, 2006) e modelos autorregressivo exponenciais (BILLARD, 2014).

De acordo com Ferreira (FERREIRA, 2006), cada um destes modelos estatisticos nao
lineares tem suas vantagens e desvantagens. Embora o objetivo principal da inclusao da
nao linearidade nos modelos de previsao seja o aumento da capacidade de descricao dos
fenomenos nao lineares, os resultados praticos com esses modelos sdo insatisfatérios e po-
dem ser comparados com modelos puramente lineares. Além deste fato, pode-se observar
que o aumento da complexidade de um sistema nao-linear impede o desenvolvimento de
um sistema puramente automatico de previsao, pois é necessaria a atuacao de um espe-
cialista no problema para validar as previsdes geradas (ARAUJO, 2012b) e o desempenho
preditivo se assimila a um preditor linear (CLEMENTS; FRANSES; SWANSON, 2004).

Na perspectiva de previsao de séries temporais utilizando modelos nao lineares es-
tatisticos, pode-se observar estudos atuais que tentam desenvolver modelos mistos com
desempenho melhorado (KOMM; KiSTERS, 2015). Outro caminho para sanar tal problema
seria o uso de Inteligéncia Artificial, mais especificamente o uso de redes neurais artificiais.

As Redes Neurais tém sido aplicadas com sucesso para a modelagem nao linear de
alguns tipos de séries temporais, inclusive as financeiras (ARAUJO; OLIVEIRA; MEIRA,
2015; CECEN; UGUR, 2005; RATHER; AGARWAL; SASTRY, 2015; CHONG; LAM, 2010; CLE-
MENTS; FRANSES; SWANSON, 2004; ADEODATO et al., 2011; ASADI et al., 2012; JUNIOR;
BARRETO, 2013; MENEZES JR.; BARRETO, 2008). Comparados com modelos puramente
estatisticos nao lineares, a complexidade de desenvolvimento é menor. Todavia, de acordo
com (ARAUJO, 2012b), as redes neurais necessitam de um conjunto de parametros bem
definido: a topologia, a quantidade de unidades de processamento na camada escondida, o
algoritmo de treinamento e a quantidade de observagoes - todos esse valores sao exemplos
de parametros que necessitam ser otimizados.

Com o objetivo de auxiliar as redes neurais a gerarem os melhores pardmetros para o
treinamento, outras técnicas de Inteligéncia Artificial sdo observadas no estado da arte:
algoritmos Genéticos, Programagao Genética, Algoritmos Evolucionarios, Particle Swarm
Optmization (PSO) (LEUNG et al., 2003b; HANSEN; MiLLER; KOUMOUTSAKOS, 2003; KAR;
NAYAK; NAYAK, 2016; SILVA et al., 2016). A combinagao dessas técnicas de Inteligéncia
Artificial cria novas metodologias hibridas, que sao utilizadas para andlise e estudo de
séries temporais.

Com fulcro no Dilema do Passeio Aleatério, alguns pesquisadores argumentam que
séries temporais financeiras sdo geradas de forma aleatoria e ndo podem ser previstas

(ARAUJO, 2016). Contudo, trabalhos recentes mostram que as séries temporais financeiras
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sao geradas por componentes nao lineares subdominantes combinadas a uma componente
linear dominante. Este fendmeno é observado quando a ordem dos retardos temporais
analisados tem um curto espagamento entre si. No momento em que o espacamento entre
os valores comeca a aumentar, a componente nao linear se torna dominante e a componente
linear se torna subdominante. Araiijo (ARAUJO; OLIVEIRA; MEIRA, 2015) mostrou, através
do conceito de Lagplot, a autodependéncia entre os valores de uma série temporal.

No trabalho de Ferreira (FERREIRA, 2006) foi proposto um modelo de ajuste de fase
para modelos hibridos, com foco na determinacao de retardos temporais de uma rede per-
ceptron multicamadas (MLP) através de um algoritmo genético, partindo do pressuposto
de que havia uma nao linearidade nas séries temporais financeiras. Também foi proposto
um procedimento de ajuste de fase que funciona para um modelo hibrido que combina
Algoritmo Genético (AG), Rede MLP e algoritmo gradiente descendente.

Algumas limitagoes foram encontradas no trabalho de Ferreira. A primeira delas foi que
o sistema hibrido com ajuste de fases funcionaria para séries financeiras com frequéncia
diaria. Nao foi desenvolvido estudo sobre frequéncias usuais de séries temporais financeiras
(F-frequéncias): um minuto, cinco minutos, quinze minutos, trinta minutos, uma hora,
quatro horas, uma semana e um meés. Dessa forma, nao ha indicios no trabalho de Ferreira
(FERREIRA, 2006) que consiga generalizar o conceito de ajuste de fases proposto para
séries temporais com frequéncias diferentes da frequéncia didria. Outra limitagao é o uso
unicamente de uma redes MLP, que nao é um tipo de rede neural artificial bem utilizada
para problemas de memoria de longo prazo (ARAUJO, 2012b; MENEZES JR.; BARRETO,
2008). A terceira limitagao foi a auséncia da andlise do erro preditivo para tentar identificar
se o ruido existente no modelo é um ruido branco, estudo que constata se um modelo de
previsao de série temporal extrai todas as caracteristicas do fendmeno gerador da série
temporal.

Identificou-se a importancia em investigar as peculiaridades de uma série temporal
financeira para tentar superar o problema do passeio aleatorio com um alto desempenho
de previsdo, visto que nao foi encontrado na literarura nenhuma prova matematica que
defina as séries temporais financeiras como séries aleatorias além de ter ficado evidente que
grandes esforgos ainda sao necessarios para o desenvolvimento de modelos de neur6nios
com o uso da Inteligéncia Artificial, visando gerar modelos 6timos que utilizem compo-
nentes lineares e nao-lineares que superem o Dilema do Passeio Aleatério. Outro fator
relevante observado foi a falta de um modelo que pudesse generalizar o fendémeno tem-
poral de qualquer série temporal financeira, devido ao seu fenomeno gerador ser bastante

diversificado.

1.3 OBJETIVOS E CONTRIBUICOES

O trabalho proposto tem como principal objetivo desenvolver um modelo de previsao de

séries temporais financeiras em baixa frequéncia, que supere o Dilema do Passeio Aleatorio
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com alto desempenho preditivo, baseado num estudo das caracteristicas do fenémeno
gerador de cada série. Utilizarda uma combinagdo balanceada entre operadores lineares e
operadores nao-lineares, tendo a capacidade de determinar automaticamente o percentual
balanceado de cada operador(linear e nao-linear).

Especificamente, o estudos das séries temporais e a proposi¢ao de um modelo proposto

possui os seguintes objetivos:

1. Estudar as caracteristicas dos fendomenos gerados de séries temporais financeiras nas

frequéncias diaria, semanal e quinzenal,

2. Propor um modelo de previsao hibrido com operadores balanceados utilizando os

conceitos da Morfologia Matematica para uma fungao crescente;

3. Desenvolver um modelo de previsao morfolégico-linear que dé suporte ao relaciona-

mento de curto e longo prazo;

4. propor um algoritmo de treinamento baseado em gradiente descendente com ajuste
de fase temporal automatico que supere o Dilema do Passeio Aleatério de uma série

temporal financeira e o problema de encontrar minimos locais;

5. Realizar de uma anélise experimental entre o modelo proposto gerado e os sistemas
estudados na literatura, a partir de graficos e métricas consolidadas no estado da

arte.

De forma a realizar o intento, foi definido um modelo hibrido visando a juncao dos
pontos positivos dos trabalhos estudados, focando num comportamento crescentes e na
utilizagdo da morfologia matematica como principal teoria de suporte ao modelo desen-
volvido (ARAUJO, 2012b; ARAUJO; OLIVEIRA; MEIRA, 2015; ARAUJO, 2016), através da
teoria da decomposi¢do de Matheron (MATHERON, 1975), diferenciando este trabalho de
todos encontrados no Estado da Arte.

No estudo de previsao de séries temporais baseada em dados histéricos, é feita uma
andlise de dados passados e presentes (janela de tempo) a fim de determinar pontos fu-
turos. Tal janela é formada por um conjunto de pontos da série, chamados de retardos
temporais. Juntamente com os dados pré-processados, essas janelas devem conter informa-
¢Oes suficientes para a determinacao dos acontecimentos futuros. A escolha dos retardos
temporais utilizados é de fundamental importancia para uma melhor caracterizacao da
série. Desta forma, é necessario buscar a melhor janela de tempo para a previsao que esta
sendo desenvolvida.

Vislumbrando a melhoraria do desempenho analisado no estado da arte, é proposta
a modelagem e implementagdo de um modelo hibrido com comportamento crescente Ge-
neral Increasing Morphological Perceptron (GIMP) desenvolvido para dar suporte ao re-

lacionamento de curto (passado préximo) e longo (passado distante) prazo, utilizando a
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morfologia matematica e a decomposigao de Matheron (MATHERON, 1975) para séries
temporais financeiras nas frequéncias diaria, semanal, e quizenal. Espera-se que com a de-
composicao de Matheron os resultados obtidos sejam melhores que os modelos estudados.
Os experimentos serdo realizados em diferentes frequéncias pois modelos encontrados na
literatura ndo ha um estudo em que avalie a hipétese da mudanca de frequéncia possa
modificar o comportamento da série temporal finnaceira. No capitulo 5 sera detalhado o
modelo proposto e todos os conceitos tedricos intrinsecos. O algoritmo de ajuste de fase
serd baseado no modelo proposto por (FERREIRA, 2006).

Para o desenvolvimento de uma analise experimental, o modelo proposto sera compa-
rado com outros métodos de previsao de séries temporais financeiras relevantes da lite-
ratura, através de medidas utilizadas em trabalhos da drea (FERREIRA, 2006; ARAUJO,
2012b; ARAUJO, 2016). Neste sentido, foram utilizadas as seguintes medidas para avaliar
o desempenho de previsdo: erro médio quadratico (mean squared error, MSE), erro médio
percentual absoluto (mean absolute percentage error, MAPE), estatistica u de theil (u of
theil statistics, THEIL), previsao de mudanga na direcao (prediction of change in direction,
POCID), variancia relativa média (average relative variance, ARV), e func¢do de avalia-
¢ao (evaluation function, EF). O resultado desta comparagdo mostrard o desempenho do
modelo proposto, frente aos modelos estudados no Estado da Arte. O estudo em frequén-
cias diferentes tem o proprosito de identificar se o0 modelo GIMP tera o comportamento

desejado nas baixas frequéncias analisadas.

1.4 ESTRUTURA DA TESE

Para nortear o leitor deste trabalho, abaixo sera mostrado a estrutura organizacional dos
capitulos:

O Capitulo 1 introduz conceitos basicos sobre previsao de séries temporais financei-
ras, mostrando a importancia do uso da informagao para quem trabalha com o mercado
financeiro, bem como os problemas e desafios encontrados na area e quais sao os objetivos
e contribuicoes deste trabalho. O capitulo 2 apresenta o conceito de séries temporais de
baixa frequéncia, evidenciando a relevancia, suas aplicagoes, o problema de previsao, defi-
nindo as nomenclaturas. No capitulo 3 sera apresentado e analisado o estado da arte. No
capitulo 4, é feita uma andlise minuciosa das séries temporais financeiras com os principais
ativos da BM&FBOVESPA em F-frequéncia (baixa frequéncia), observando a existéncia
ou nao da componente subdominante nao linear no ativo estudado.

O modelo hibrido proposto na tese, principal foco deste trabalho, serda descrito no
capitulo 5, detalhando todo o funcionamento do sistema, os fundamentos para solucionar
o problema do Dilema do Passeio Aleatério e como é realizado o processo de treinamento
do modelo para resolver o problema de previsao de séries temporais financeiras. Seguindo
com o trabalho, no capitulo 6 sera desenvolvida uma andlise de desempenho e experimental

do modelo hibrido, e uma anélise comparativa entre o sistema e outros modelos estudados
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na literatura que deu suporte a este trabalho. A partir desses dados, sera confirmada ou
nao a hipotese de o modelo hibrido proposto ser mais eficiente que os outros estudados.
Finalizando o trabalho, no capitulo 7 ha o relato, de forma conclusiva, dos resultados
obtidos frente aos objetivos propostos, ressaltando as contribuicoes aqui realizadas e as

consideracoes finais, que poderao ser ponto de partida para futuros trabalhos.
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2 SERIE TEMPORAL E O PROBLEMA DE PREVISAO

No presente capitulo serdao apresentadas as defini¢oes formais de uma série temporal e do
problema de previsao, basilares deste trabalho, com o intuito de facilitar o entendimento

do contetudo subsequente.

2.1 SERIES TEMPORAIS

De acordo com (SINGH, 2016)(SINGH, 1992), uma série temporal é definida como uma
colegao de eventos ou tarefas obtidas num determinado tempo. Por sua vez, (BOX et
al., 2015) define série temporal como uma sequéncia de amostras de um dado fenémeno,
espagados num periodo de tempo. Portanto, pode-se definir série temporal financeira como
um conjunto de amostras de um determinado ativo financeiro gerado num intervalo de
tempo determinado. Este conjunto de dados pode ser obtido através de observacgoes de
um evento, que pode ser continuo ou discreto. Os pontos de uma amostra devem seguir

certas regras:

o Devem ser gerados por sucessivas medicoes, feitas ao longo de um intervalo de tempo;
e O intervalo de tempo deve ser continuo;
« A distancia entre duas amostras, neste periodo, deve ter o mesmo intervalo de tempo;

 Cada unidade de tempo no intervalo tem no maximo uma observagao (uma amostra).

Como exemplos de séries temporais comumente observadas, pode-se citar uma sequén-
cia de bens produzidos por uma industria mensal, uma série semanal de acidentes de
motocicleta, o crescimento diario de um fungo e valor do fechamento didrio de uma acao
na bolsa de valores. Todos os acontecimentos mencionados sao analisados com base no
tempo, e sua frequéncia é constante: diaria, semanal, mensal, dentre outras.

Considerando uma série temporal discreta no tempo com intervalos T" entre cada uma
das amostras, e At sendo o tempo que o evento foi observado, pode-se calcular o indice

do evento como sendo:

T
= — 2.1

Sabendo qual é o evento de uma série temporal, matematicamente uma série temporal

pode ser definida por:

X={r,eR|t=1,234..U} (2.2)

Onde t é um indice temporal e U é o evento da série temporal.
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Dessa forma, X representa uma sequéncia de observacgdes que obedece uma ordem
temporal definida por um espaco de tempo t, definindo a granularidade das observagoes.
O intervalo de amostragem, definido pelo tempo entre duas observagoes consecutivas, é
comumente determinado pela disponibilidade dos dados, almejando a obtengao de uma
quantidade minima de intervalos possiveis, de forma a representar mais precisamente o

fendmeno temporal em questao (ARAUJO, 2012b).

2.1.1 Analise de Séries Temporais

Uma caracteristica importante das séries temporais é que, tipicamente, observacoes ad-
jacentes sao dependentes. Essa dependéncia entre observagoes ¢ de interesse pratico e a
analise de séries temporais tem como objetivo desenvolver técnicas para o estudo destas
dependéncias. Contudo, ao se analisar uma série temporal pode-se identificar algumas
caracteristicas (ARAUJO, 2012b) (FERREIRA, 2006):

» Constantes — processamentos que permanecem constantes sobre um certo nivel todo

o tempo, com variagoes de periodo a periodo devido a causas aleatorias;

o C(iclos — representados por movimentacoes ciclicas na observagao do fenémeno tem-

poral, sem uma definicao clara de sua frequéncia;

o Sazonalidades — similar & componente ciclica, embora as flutuagoes possuam carater

sazonal, isto é, com frequéncia bem definida;

o Tendéncia— representada pelo incremento ou decremento gradual sistematico das

observagoes do fenomeno temporal;

o Flutuagoes Aleatoérias — representados pelas imprecisoes ou erros na observagao do

fenémeno temporal (ruido inerente ao processo de observagao).

O processo de andlise de uma série temporal pode ser executado através de algumas
ferramentas matematicas, procurando identificar cada uma dessas caracteristicas, a fim
de obter uma boa estimativa da contribuicao de cada uma relacionada ao todo.

O primeiro método que pode-se utilizar para a andlise de uma série temporal é um
grafico de linhas. A partir de anélise do grafico, pode-se observar o comportamento de
uma funcao e analisar as caracteristicas de série temporal. Para identificar a dependéncia
entre os dados de uma série temporal, tem-se o segundo método, a autocorrelacao, que
verifica se ha uma relacdo entre os dados de uma série temporal em diferentes pontos no
tempo. Com esta ferramenta busca-se encontrar padroes repetidos, como a presenca de
um sinal periédico obscurecido pelo ruido.

De acordo com (ARAUJO, 2012b) (FERREIRA, 2006) (NETO, 2012), deve-se seguir

alguns critérios no processo de andlise de séries temporais:
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o Planejamento: os dados coletados de uma série temporal devem ser planejados,

tanto os intervalos de amostragem quanto o evento que sera utilizado;

« Estacionariedade: deve-se analisar como uma série temporal se desenvolve ale-
atoriamente no tempo em torno de uma média, e se o desvio padrao é constante
(estacionariedade). Na prética um processo estocastico e dito estaciondrio de se-

gunda ordem quando:

E[yt] = uvy, (2-3)
Ellye —p)?’] = v =0, (2.4)
El(ye — 1) (et — )] = Ve, (2.5)

Na pratica, as séries temporais apresentam uma nao estacionariedade, e a amostra

deve ser cuidadosamente analisada;

o Transformacoes: é observado na literatura que a maioria dos processos estatisticos
utilizados para previsdo de séries temporais supoe que estas sdo estacionarias. No
entanto, a pratica mostra o contrario e, por este motivo, é necessario desenvolver

algumas transformacoes nos dados, na tentativa de tornar 