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Resumo

Neste documento, s&o investigados varios métodos usados na inteligéncia artificial, com o
objetivo de obter previsdes precisas da evolucdo dos mercados financeiros. O uso de
ferramentas lineares como 0s modelos AR, MA, ARMA e GARCH tém muitas limitagdes,
pois torna-se muito dificil adapta-los as ndo linearidades dos fenGmenos que ocorrem nos
mercados. Pelas razbes anteriormente referidas, os algoritmos como as redes neuronais
dindmicas (TDNN, NARX e ESN), mostram uma maior capacidade de adaptacéo a estas
ndo linearidades, pois ndo fazem qualquer pressuposto sobre as distribuicdes de
probabilidade que caracterizam estes mercados. O facto destas redes neuronais serem
dindmicas, faz com que estas exibam um desempenho superior em relacdo as redes

neuronais estaticas, ou outros algoritmos que ndo possuem qualquer tipo de memoria.

Apesar das vantagens reveladas pelas redes neuronais, estas sdo um sistema do tipo black
box, o que torna muito dificil extrair informacéo dos pesos da rede. Isto significa que estes

algoritmos devem ser usados com precaucédo, pois podem tornar-se instaveis.
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black box, pesos.






Abstract

In this document, several methods used in the field of artificial intelligence are investigated,
with the objective of obtaining more precise forecasts of the financial markets. The use of
linear tools such the models AR, MA, ARMA and GARCH has many limitations, because it
becomes very difficult to adapt them to the non linear phenomena that occur in the markets.
For the reasons mentioned above, algorithms like dynamic neural networks (TDNN, NARX
and ESN), show a better adaptation to these non linearities, because they don't make any
assumptions of the probability distributions of these markets. The fact that these neural
networks are dynamic, leads to a superior performance in relation to the static neural nets, or

other algorithms that don't possess any type of memory.

In spite of these advantages, neural networks are a black box type of system, making very
difficult for the developer to extract information from the weights of a neural net. This means
that these algorithms should be used with caution because they suddenly might become

unstable.

Keywords
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black box, weights.
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1. INTRODUCAO

Ao longo do tempo a tecnologia tem tido um impacto significativo no setor financeiro. De
facto desde o uso do telégrafo, em 1889, que aumentou a velocidade com que uma
negociacdo (compra e venda de instrumentos financeiros) era feita, até aos
supercomputadores atuais, que realizam milhares de milhGes de transa¢es por segundo,

verificou-se um progresso assinalavel.

No entanto, ndo foi apenas a capacidade de transacionar instrumentos que evoluiu, 0s
investidores/instituicdes financeiras também eles foram utilizando a tecnologia a seu favor.
Antes da era do computador os investidores tentavam prever o comportamento dos
mercados através de analises “manuais”, mas ap0s o computador se ter tornado um

instrumento acessivel outro tipo de técnicas automaticas comegaram a ser empregues.

Estas técnicas também conhecidas como algorithmic trading, usam ferramentas analiticas
para aplicarem um conjunto de regras (algoritmo) que automaticamente executa as
negociacbes. Estes algoritmos, ndo s6 conseguem lidar com vastas quantidades de
informacdo em simultdneo, mas também eliminam o fator humano, nomeadamente
emocoes, sentimentos, supersticdes que afetam negativamente o processo de avaliacdo dos

investidores.

Apesar destes algoritmos serem muito rapidos e eficazes, tém o problema de seguirem

regras muito especificas e que foram previamente programadas. Isto torna o algoritmo



pouco flexivel, pois os mercados sdo muito dindmicos. Assim, o desempenho destes
algoritmos desce consideravelmente, face a situagcdes novas, ao passo que o investidor
humano consegue lidar muito melhor com este tipo de situaces imprevistas e que colocam

novos desafios.

Tendo em conta os problemas atras referidos as instituicGes financeiras comegaram a focar
a sua atencdo na area cientifica que integra a rapidez dos algoritmos computacionais e a
capacidade do ser humano interpretar e reagir a dindmica dos mercados. Esta area é a

inteligéncia artificial (1A).

Muitos dos algoritmos usados pela IA ja tinham sido estudados nos anos 60, mas sO a
partir dos anos 90 com o aumento da poténcia de processamento dos computadores, é que

esta area comecou a tornar-se popular e com aplicacdo mais disseminada.

Atualmente a 1A e aplicada em muitas areas da sociedade nomeadamente para fazer
diagnosticos medicos, detecéo de fraude, etc.

A investigacdo realizada neste campo vai desde a implementacao de algoritmos simples de

regressao ou classificacéo, até a mimica da forma como o cérebro humano funciona [1] [2].

1.1. CONTEXTUALIZACAO

Este projeto surgiu do interesse de investigar a area da IA, pois € um campo que se
encontra em forte expansao e, por consequéncia, vai influenciar consideravelmente toda a
sociedade, nomeadamente o mercado de trabalho com particular incidéncia no setor de
servicos onde a interacdo entre seres humanos é mais forte, dificultado a substituicdo dos

humanos por maquinas.

Este documento foca-se também nos mercados financeiros devido a sua importancia para
toda a sociedade, pois os precos dos bens e servicos que usamos todos os dias dependem

do comportamento destes mercados.



O fato destes mercados serem influenciados por muitas variaveis, faz com que se torne um

topico complexo adequado para aplicar os métodos da IA.

1.2. OBJETIVOS

Os objetivos principais deste trabalho s&o os definidos de seguida:

e O desenvolvimento de um algoritmo capaz de lidar com a complexidade dos
mercados com uma precisdo aceitdvel. O horizonte de previsdo aponta para o
periodo de um dia, pois valores superiores requerem algoritmos mais complexos e

que ainda ndo se encontram consolidados a nivel de investigacao

e Obter um grau maior de conhecimento da ferramenta MATLAB.

1.3.  ORGANIZACAO DO RELATORIO

O capitulo 2 vai introduzir os principais instrumentos financeiros tais como: Stocks, bonds,
matérias-primas, forex, indexes e derivativas. E também abordado o estado da arte
(capitulo 3), onde sdo descritos os principais métodos para analisar os mercados, sao
referidos em maior detalhe varios modelos usados na inteligéncia artificial, tais como

métodos de reducdo de dimensionalidade, técnicas de clustering e redes neuronais.

Com base nesta sintese, selecionam-se varios para uma implementacdo através da
ferramenta MATLAB (capitulo 4).

Finalmente no capitulo 5 vai-se retirar as conclusdes de todo o trabalho desenvolvido.






2. MERCADOS FINANCEIROS

Os mercados financeiros tém um lugar essencial na sociedade, pois é através deles que os
bens usados pela maioria da populagdo mundial sdo negociados. Como exemplos, temos
casos do géas natural, petroleo, alimentos, e muitos outros. E também através destes
mercados que as empresas conseguem encontrar investidores para se financiarem e, assim,
se expandirem.

Estes mercados podem ser um lugar fisico, onde as pessoas (traders) podem negociar
instrumentos do tipo stocks de empresas (figura 1), como é o caso da bolsa de Nova York
(NYSE-New York Stock Exchange), ou podem ser um servidor, como é o caso da National
Association of Securities Dealers Automated Quotations (NASDAQ) onde todas as
negociacoes sdo feitas eletronicamente (figura 2).

Certos instrumentos estdo listados noutras bolsas, como € o caso das op¢des e indexes, que
sdo negociados na CBOE (Chicago Board Options Exchange), ou dos contratos futuros
sobre matérias-primas que sdo negociados na CME (Chicago Mercantile Exchange).

Por seu lado, as divisas sdo negociadas pelos bancos centrais dos paises que consigam
emitir moeda (forex).

Normalmente, quando um instrumento € listado numa bolsa é-lhe atribuido um nome

(ticker) que normalmente é composto pelas iniciais da empresa. Assim, é possivel

5



identificar facilmente a empresa, como por exemplo, Apple computers que se designa por
AAPL, Microsoft que origina MSFE.

Como a estrutura dos mercados norte americanos é das mais desenvolvidas do mundo,
neste documento faz-se referéncia as suas bolsas e instrumentos. No entanto, cada pais é
responsavel por criar e regular os seus instrumentos. No caso dos EUA a entidade
reguladora é a SEC (Securities and Exchange Comission) [3] [4] [5] [6].

Figura 1 NYSE [75] Figura 2 NASDQ [76]

2.1.  STOCKS/EQUITIES/SECURITIES

Quando uma empresa tem como objetivo financiar-se, os proprietarios podem vender ao
publico uma parte dessa empresa (IPO Initial Public Offer). Essa parte € depois dividida
em partes iguais que se chamam ac¢des (shares). Quando um investidor compra a¢Ges duma
empresa, passa a ser um dos co-proprietarios da empresa e, quando os lucros sdo
distribuidos, o investidor recebe a respetiva parte (dividendos) [7].

Na figura 3 pode ver-se algumas das empresas listadas na NYSE e a azul 0s seus respetivos

tickers.



9@% Johnson & Johnson === IBM
(NYSE:JNJ) ===7= (NYSE:IBM)
| v McDonalds
| (NYSE:MCD)
McDonald'
at|1a1]1. Cisco gt
CISCO (NASDAQ:CSCO) TRavELERST Travelers Companies
(NYSE:TRV)
c AT Caterpillar £ Yoot United Technologies
A (NYSE': “T) (NYSEUT)

Figura 3 Tickers de algumas empresas da NASDAQ e da NYSE [8].

Usualmente para visualizar a progressdo dos precos dos stocks sdo usados graficos, sendo
um dos mais comuns e informativos o grafico designado por candle sticks (CS). Na figura
4 pode ver-se o grafico da empresa ABB, onde é possivel visualizar as CS a verde e a
vermelho.

Cada CS equivale a um periodo que pode ir desde 1 minuto até 1ano. O topo do corpo da
CS € 0 open price (OP) Ou seja se o periodo for diario, 0 OP € 0 preco a que 0 stock esta
quando a bolsa abre. Por exemplo no caso da NYSE o OP é as 9h:30. O close price (CP) €
0 preco do stock no momento que a bolsa encerra (16h). Durante a noite e os fins-de-
semana ndo existem negociacdes. Se o OP for maior que o CP desse mesmo dia, entdo a
CS é vermelha, o que significa que o stock fechou o dia em queda, Se o CP é maior que o
OP entéo a CS fica verde.

O High/Low séo os valores mais alto e mais baixo que o preco atingiu nesse mesmo dia
(periodo da CS)

Outro indicador importante é o do volume. Este indicador representa a quantidade de
negociacoes (de compra e venda) que foram feitas nesse dia. Por exemplo, grandes subidas
no volume, podem significar que o preco do stock vai comecar a subir, ou a descer,

consideravelmente [9] [10].
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Figura 4 Grafico de candle sticks (stock da ABB) [11].

2.2. INDEXES

Os indexes sdo instrumentos que representam uma seccdo do mercado. Por exemplo, o
S&P500 contém as 500 maiores empresas listadas na bolsa de Nova York e na NASDAQ.
Para calcular o valor do indice soma-se o valor total dos stocks das 500 empresas e divide-
se por um divisor fornecido pelo index .

Outro index é o Dow Jones 30 que tem as 30 maiores empresas dos EUA. No caso da
Inglaterra existe 0 FTSE 100 que tem as 100 maiores empresas da LSE (London Stock
Exchange) [12] [13] [14] [10].

2.3. MATERIAS-PRIMAS

Este tipo de instrumento refere-se a recursos naturais (figura 5) que podem ser produtos
tais como gas, Oleo, petroleo, cereais, gado, algodao, ouro, prata, e muitos outros. Quando
um investidor compra estes instrumentos (através de contratos forward ou futuros) deve
pagar uma taxa chamada carry, pois 0 armazenamento destes recursos tem custos [15]
[10].



Figura 5 Algumas matérias-primas negociadas na CME (Cobre, Algoddo, Petréleo, Platina) [16].

2.4.  DivISAS/IFOREX (FOREIGN EXCHANGE)

Quando um pais (A) exporta produtos, faz com que o pais que os importa (B) esteja a
trocar a sua moeda (B), pela moeda do pais A.

Por exemplo se a Europa exportar para os EUA, significa que os EUA estdo a vender
dolares no FOREX para comprar euros (€). A venda de grandes quantidades de USDs no
mercado faz com que a oferta aumente em relacéo a procura. Isto tem como consequéncia
o enfraquecimento do USD em relacdo ao euro cuja procura aumentou. Desta maneira, as
divisas tém sempre de ser compradas aos pares como é o caso do EUR/USD, NZD/USD,
AUD/USD. Um fator que influencia muito os pares de divisas ¢é a taxa de juros dos paises
envolvidos. Se um investidor adquirir o par AUD/JPY, entdo este vai ganhar o carry
durante todos os dias em que possuir a divisa, se a taxa de juro da Australia for superior a
do Japédo [17] [10].

Por exemplo, se um investidor comprar 1 lote de AUD/JPY= 100000 unidades e a taxa de
juros da Australia for de 4.5% e do Japao 0.1%, entdo o investidor ganha todos os dias:
(0.045 —0.001)/365 x 100000 = 12 AUDs/lote/dia



Major Pairs Bid Ask Bid Ask

EUR/USD ¥ 1.0914¢8 1.09186° EUR/GBP W 0.7180% 0.71821
USD/EUR + 0.9160° 0.9181° GBP/EUR * 1.3023° 1.3928°
GEP/USD + 1.5199° 1.5201°2 EUR/CHF - 1.03297 1.03322
USD/GBP + 0.65784 0.65792 CHF/EUR - 0.9678° 0.9680°
USD/CAD + 1.2538¢ 1.25407 AUD/USD - 0.7601% 0.76034
CAD/USD + 0.7974° 0.7975% USD/AUD - 1.31520 1.31548
USD/CHF + 0.9482¢ 0.9485° EURMNPY ¥ 136.298 136.318
CHF/USD ¥ 1.056852 1.0568" JRY/EUR - 0.00734 0.00734
USD/IJPY - 124.86° 124 877 GBP/JPY W 189.797 189.821
JEYIUSD - 0.0080° 0.0080° JPYIGBP - 0.00527 0.00527

Figura 6 Taxa de intercAmbio das diferentes divisas em (01-06-2015) [18]

Na figura 6 pode ver-se os ratings dos pares de divisa mais negociados no mundo. Estes
pares, por serem 0s mais negociados, normalmente tém muita liquidez (facilidade com que
um instrumento pode ser convertido em dinheiro), o que faz baixar o spread. O Ask price
(Buy) € o melhor preco a que um investidor pode comprar no mercado, ou seja € 0 preco
mais baixo que estdo a pedir ao investidor. O Bid price (Sell) é o preco mais alto a que o
investidor pode vender a divisa. Assim se o investidor comprar o par EUR/USD e o vender
no mesmo instante, entdo vai ter perdas, pois 0 Ask é 1.09165% e o Bid é 1.09148$ ou seja
uma perda de 0.00017$. Esta diferenca de valores chama-se spread.
Agora vejamos o spread de uma divisa iliquida que € o caso da lira da Turquia com o yen
do Japéo.

TRYIJPY - 46.48° 46.52"

JPYITRY - 0.02157 0.02152
Podemos ver que o spread é 46.521 JPY — 46.469 JPY = 0.052 JPY = 0.00041$. O fato
deste par ndo ser negociado com muita frequéncia, faz com que a sua liquidez seja muito
baixa. Isto tem como consequéncia a subida do spread para mais do dobro em relacdo ao
EUR/USD.
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A liquidez tem uma influéncia muito grande para os investidores, ndo s6 no forex mas
também noutros mercados, especialmente quando a quantidade de lotes/instrumentos a

negociar é elevada [10].

2.5. BONDS

Quando um pais, ou uma empresa, precisa de se financiar pode faze-lo com recurso a um
empréstimo, a emitir a¢des (ou expandir o stock). Outra maneira de se financiar consiste
em emitir bonds no mercado. Uma bond é basicamente um empréstimo e a razdo para as
emitir, € que, em muitas situacdes, a empresa/pais vai conseguir-se financiar de maneira
mais barata do que se recorrendo a um banco. Portanto, a entidade que emite tais
instrumentos passa a ser um devedor e a entidade que compra as bonds passa a ser o

credor.

Por exemplo se o governo dos EUA decidir emitir 10M$ em bonds de 1000$ cada, entdo

vai ter de emitir 10000 bonds. Estes contratos tém varias caracteristicas tais como:

e Preco Nominal/Principal — Preco total que a instituicdo/Pais vai pagar na
maturidade (este preco é fixo);

e Preco no mercado - Quantia total a pagar (preco oferecido no mercado o qual é
flutuante);

e Cupao — Quantia a ser paga em varias partes para compensar o credor do risco que
corre. Se o cupdo for pago no final, entdo o contrato passa-se a denominar por Zero
cupon Bond;

e Yield - E quantia recebida num cupdo a dividir pelo preco no mercado (mede o
retorno);

e Maturidade — Data final em que o principal tem de ser pago;

Usando o exemplo acima, e supondo que o preco nominal é de 1000$, a maturidade é de
dois anos e o cupdo é de 50% anual. Entdo o yield fica 50/1000 x 100 = 5%. O preco no

mercado e o valor dos cupdes, sdo influenciados pela oferta/procura destes instrumentos,
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pelo risco da empresa/pais ndo cumprir com o pagamento (default), com as taxas de juro e
a inflacéo.

Se houver muita procura, o preco de uma bond pode subir baixando o yield fazendo com
que se torne menos atrativo comprar o instrumento (se o pre¢co no mercado subir 100$
(11009%) entdo o yield fica 50/1100 x 100 = 4.5%).

No caso das taxas de juros, se estas subirem faz com que o preco das bonds baixe, pois 0s
investidores podem ir ao mercado e obter novas bonds com yields mais atrativos, ou entdo

podem por o seu dinheiro num banco e receber dividendos.

Yield
Yield

Y

\

Maturidade Maturidade

Figura 7 Curvas de yield (normal e invertida).

Na figura 7 podemos ver uma curva de yield. No caso de se tratar de bonds da tesouraria
dos EUA as maturidades sdo de 3/6 meses e 2/3/5/10/30 anos. Estes dois graficos podem
fornecer muita informacéo sobre o estado da economia do pais. No caso da curva normal
pode ver-se que as bonds com maturidade baixa (empréstimos de curto prazo), tém um
retorno (yield) muito baixo e as bonds de longo prazo tém um retorno alto. Isso pode
significar que os investidores estdo a prever que a longo prazo as taxas de juros vao subir.
Se 0s juros subirem entdo os investidores vao comecar a vender as bonds, fazendo o preco
de mercado baixe, o que por sua vez faz com que o yield suba. No caso da curva invertida,
os investidores preveem que 0s juros vdo baixar, isso faz aumentar a procura destes
contratos, fazendo assim baixar o yield.

As razdes para as taxas de juro subirem sdo varias. A curto prazo elas sdo definidas pelos
bancos centrais e podem ser vistas através dos seus indicadores como a LIBOR,
EURIBOR, etc. No entanto, a longo prazo os fatores macroeconémicos definem o valor
das taxas.
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Uma das raz0es para a subida das taxas de juro é para prevenir a inflagdo, pois uma taxa
alta evita que as pessoas adquiram empréstimos diminuindo a quantidade de moeda que
entra no sistema financeiro. Como consequéncia muitas empresas ndo se podem financiar e
a economia baixa o seu desenvolvimento, o que faz com que o balanceamento entre o
crescimento econdmico e a inflacdo seja uma tarefa delicada. Outra razdo para fazer subir
as taxas é para comprar de volta as bonds que o préprio pais emitiu. Se, por exemplo, a
reserva federal dos EUA subir as taxas, entdo faz com que os investidores comecem a

vender as suas bonds e, assim, estas ja podem ser compradas pelos EUA.

As bonds que oferecem yields muito altos, sdo normalmente consideradas junk bonds pois
0 risco de default é muito grande. Para medir o risco de ndo cumprimento existem as
entidades de rating. Estas classificam as empresas segundo critérios proprios.

Na figura 8 podemos ver a tabela de avaliagdo de trés agéncias de rating (Moody’s, S&P,
Fitch). Por exemplo o rating AAA significa que a instituicdo em causa tem uma grande
probabilidade de cumprir as suas obrigacdes perante os credores. Logo instrumentos de

divida avaliados com AAA oferecem as taxas de juro mais pequenas [20] [20] [10].

Moody's S&P Fitch
Long-term Short-term Long-term Short-term - Short-term
Aaa AAA Prime
Aatl AA+
= A1+ Fl1+
Aa2 - AA High grade
Aa3 AA-
Al A+
A-1 F1
A2 A Upper medium grade
- P-2 2 A-2 F2
s aeo- e
Baa2 BBB Lower medium grade
P-3 A3 F3
Baa3 BBB-
- - =
Non-investment grade
m B speculative
Ba3 BB-
B B
B1 B+
B2 B Highly speculative
B3 B-
Caal CCC+ Substantial risks
— Not prime
Caa2 cce Extremely speculative
Caa3 CcccC- (o] C
In default with little
cc
Ca prospect for recovery
(o]
(o]
A D / = / In default
/

Figura 8 Tabelas de rating (Moody’s S&P e Fitch) [22].
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2.6. DERIVATIVOS

O nome destes instrumentos resulta do fato que o seu preco deriva dos outros instrumentos

financeiros acima referidos. De seguida s@o descritos os principais tipos de derivativos.

2.6.1. OPCOES (AMERICANAS)

As opc¢des Americanas sdo um contrato no qual a pessoa que compra, tem o direito, mas
ndo o dever, de comprar (Call option)/vender (Put Option) uma certa quantidade do
instrumento a um determinado preco (Strike price), dentro de um prazo estipulado (Expire
time) . Para compensar a pessoa que escreve o0 contrato pelo risco que corre, 0 comprador

paga uma taxa chamada premium.

Um exemplo seria um contrato que permitisse alguém comprar 100 acGes da IBM a 175%
(Strike price), com o contrato a expirar no prazo de um més e com premium 2$/acdo. Se
cada acdo da IBM custar 171.71$, entdo a pessoa que compre a call option precisa que o
preco da IBM suba mais do que 3.29% dentro de um més, para obter lucro. Se o investidor
comprasse 0 contrato entdo ia custar-lhe 2$ x 100 = 200$. Caso no dia 20 a IBM subisse
para 178%, o investidor podia exercer 0 contrato e a pessoa que 0 escreveu era obrigada a
vender 100 ac¢Ges por 1753, o que ia custar ao investidor 17500$. No entanto o investidor
podia vender as agdes no mercado por 178% e lucrava 17800$-17500$=300%. Se, passados
30 dias, o prego fosse menor do que 175%, entdo o investidor ndo podia exercer a opgao e
perdia 2003.

Na figura 9 pode-se ver, a esquerda, o diagrama de Ganhos/Perdas da pessoa que compra o

contrato e a direita o diagrama para a pessoa gque escreve o contrato.
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Figura 9 Grafico dos ganhos de um comprador e de um vendedor de uma call option [23].

Como se pode ver é extremamente arriscado escrever contratos de call options, pois 0s
lucros estdo limitados ao premium, mas as perdas podem ser ilimitadas, pois 0 prego de
uma acdo pode ser teoreticamente infinito. Escrever estes contratos, sem qualquer tipo de
protecdo (hedging), pode levar a perda total do capital investido. Esta pratica também é

conhecida por writing/selling naked calls [24] [10].

Outro aspeto importante a considerar é que estes contratos permitem a pessoa que 0S
compra alavancar o capital investido.

Por exemplo, se o investidor tivesse comprado diretamente as acdes da IBM por 171.71$ e
passados 20 dias as agdes estivessem a 178$, entdo o retorno sob o investimento era:

178$-171.71%

x 100 =3.66%. 1)
171.71$

No entanto, com o contrato fica o seguinte ROI:

178$-171.71%

“ T2 X 100 =314.5%. )

Note-se que as perdas em percentagem sdo mais elevadas, pois se o contrato expirar e 0
preco estiver abaixo de 175$, entéo o investidor perde 100% do capital. Todavia, em valor
absoluto, a quantidade perdida é maior caso o investidor comprasse as a¢fes, pois uma
perda de 3.66% equivale a uma perda de 6.29%, enquanto que uma perda de 100% do
capital numa opcéo equivale a uma perda de 2$.

Na figura abaixo podemos ver, a esquerda, o diagrama de Ganhos/Perdas da pessoa que

compra o contrato (Put Option) e, a direita, o diagrama da pessoa que escreve o contrato.
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Figura 10 Gréfico dos ganhos de um comprador e de um vendedor de uma put option [25].

Neste caso a pessoa que compra 0 contrato espera que o preco do instrumento desca abaixo
do strike price. Se isso acontecer, entdo o investidor tem o direito de vender as acOes da
IBM a pessoa que escreveu 0 contrato por 175$ quando as aces no mercado custam
171.71%.

Este contrato € importante pois permite proteger os investidores caso haja algum crash do

preco de um instrumento [24] [10].

Outro tipo de opg¢des sdo as opcdes europeias. A diferenga entre estas e as americanas €
que o contrato € exercido exatamente na altura em que expira. O fato de se chamarem
opcdes americanas ou europeias, ndo esta relacionando com o lugar geogréafico onde séo
criadas [10].

2.6.2. CONTRATOS FUTUROS
Os futuros séo contratos nos quais o investidor tem o dever pré-comprar o instrumento em

causa (acOes, matérias primas, divisas, etc) por um preco estabelecido e pode fazer isso

dentro de um determinado prazo que também esta definido no contrato [10].
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2.6.3. CONTRATOS FORWARD

Os Forwards sdo contratos iguais aos futuros, mas com a diferenca que o contrato tem de

ser exercido exatamente na altura em que expira [10].

2.6.4. SWAPS

Existem swaps de varios instrumentos, sendo um dos mais usados o swap das taxas de
juros.

Na figura 11 pode-se ver o seguinte exemplo:

A empresa A fez um empréstimo de 5SM€ e o banco A oferece uma das seguintes opcoes:

e Pagar o empréstimo com uma taxa fixa 7%;

e Pagar uma taxa flutuante através da LIBOR.

A empresa B também fez um empréstimo de SM€ e foram oferecidas pelo banco B as

seguintes escolhas:

e Pagar o empréstimo com uma taxa fixa 10%,

e Pagar uma taxa flutuante através da LIBOR+1%.

O objetivo da empresa A € pagar uma taxa variavel e o objetivo da empresa B € pagar uma
taxa fixa. Entdo, as duas empresas pedem aos seus bancos exatamente o oposto dos seus
objetivos, ou seja a empresa A vai pagar 7% fixo e a B a paga a taxa variavel LIBOR +
1%. Depois, as duas empresas vdo a um banco swap e este banco paga uma taxa fixa de
8% a empresa A e em contrapartida a empresa A paga a LIBOR ao banco swap, assim a
empresa A pode pagar ao seu banco os 7% fixos e ainda sobra 8% — 7% = 1%. Como

também tem de pagar a LIBOR ao banco swap faz com que o total seja LIBOR — 1% que é
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menor que a LIBOR. Logo, a empresa A lucra 1% com a transacdo e, na realidade, paga

uma taxa variavel, o que é o seu objetivo. A empresa B paga 8.5% ao banco swap e recebe

em troca a LIBOR. No total a empresa B paga uma taxa fixa de 8.5 + 1% = 9.5% que é

inferior a 10%, Logo, a empresa B lucra 0.5%. Por Gltimo, o banco swap lucra através do
spread 8.5% — 8% = 0.5% [10].

Empresa
A

Objetivo da emp. A:

Taxa de juros variavel

Banco A

Taxas oferecidas pelo banco A:

Taxa de juros Fixa 7%

Taxa de juros Variavel

18

LIBOR

LIBOR

8%

Banco
SWAP

Comissao 0.5%

LIBOR

Empresa
B

8.5%
Objetivo da emp. B:

Taxa de juros Fixa

LIBOR + 1%1 ﬁ5M€

Taxas oferecidas pelo banco B:

Taxa de juros Fixa 10%
Taxa de juros Variavel LIBOR+ 1%

Figura 11 Swap de taxas de juros entre duas empresas [26].



3. ESTADO DA ARTE

3.1. EFICIENCIA DOS MERCADOS

Antes de ser abordado qualquer tipo de analise deve ser colocada a questdo se 0s
movimentos dos precos dos mercados em si sdo totalmente fruto do acaso (random walk),
ou se € possivel detetar padrdes conseguindo assim fazer previsdes. Isto leva ao estudo da

hipdtese dos mercados eficientes (HME). A HME pode ser dividida em trés formas:

e Eficiéncia dos mercados forte — Nesta forma de ver os mercados, € deduzido que
estes sdo tdo rapidos e eficazes a responder a todos os fatores que os influenciam,

que ¢é impossivel alguém fazer qualquer tipo de previsdo.

Este tipo de “eficiéncia” ndo € muito realista, pois basta um breve estudo dos
mercados para perceber que na verdade existem “ineficiéncias” como, por exemplo,
a arbitragem, caso um instrumento esteja em dois mercados mas com precos

diferentes. Isto acontece pois a informacéo nao circula instantaneamente.
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Outra razdo por esta maneira de ver os mercados ndo ser correta, é que ela implica
que todos os individuos que participam no mercado agem racionalmente, de
maneira a alocar o seu capital e bens o mais eficiente possivel, o que esta longe de
ser a realidade. Cada individuo reage de maneira diferente as circunstancias que o
rodeiam e muitas das vezes cede a fatores psicoldgicos como o medo, otimismo

excessivo, e outros.

e Eficiéncia dos mercados semi-forte — Neste tipo de eficiéncia 0os mercados séo
muito rapidos a reagir a informacdao disponivel ao publico. No entanto a informacéo
privada pode gerar oportunidades de lucro. Por exemplo, as pessoas relacionadas
com uma empresa podem conseguir adquirir informacdo mais rapidamente que o
publico. Deve-se ter em atencdo que negociar instrumentos financeiros com

informacdo privilegiada pode ser ilegal (Inside Trading).

e Eficiéncia dos mercados fraca — Aqui 0s mercados respondem a mesma
informacdo (tanto publica como privada) a diferentes velocidades, gerando muitas
oportunidades de lucro. Neste tipo de eficiéncia todos os tipos de analises podem

funcionar [27].

Na realidade os mercados podem variar nas suas formas. Por exemplo o S&P 500 é um
mercado bastante eficiente. Isto acontece porque o setor financeiro nos EUA esta muito
desenvolvido e a informacdo é disponibilizada muito facilmente, especialmente para os

hedge funds e mutual funds que tém mais capital para investir em analise e pesquisa.

Em seguida vai ser descrito os varios tipos de analise (Fundamental, Técnica, Quantitativa)

3.2. ANALISE FUNDAMENTAL

Este tipo de analise envolve uma quantidade enorme de fatores, em que uma grande parte
deles pode ser qualitativa e subjetiva a pessoa que os analisa. Se o objetivo for tentar
analisar quais as melhores empresas para investir, normalmente usa-se a estratégia top
down. Isto faz-se analisando indicadores macroecondmicos dos paises para ver quais as

melhores economias. Estes indicadores podem ser: Gross Domestic Product (GDP),
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Employment Situation Report, Purchaser Manager Index (PMI), Consumer Price Index
(CPI), etc.

Depois de se avaliar qual o ciclo econdmico em que os diferentes paises se encontram
(expansdo ou recessdo), vai-se descobrir quais os setores da economia que tém melhor ou
pior desempenho no ambito do ciclo econdmico. Em seguida analisa-se essas empresas

individualmente através dos seus cash flows, balance sheets e income statements [28].

3.3. ANALISES TECNICAS

As analises técnicas sdo um método de analise de mercado com recurso a indicadores
técnicos, sendo que dois dos mais usados sdo: o indicador de média deslizante (moving
average MA) e o estocastico.

A média deslizante faz uma media aritmética de todos 0s precos contidos hum determinado
periodo de tempo.

Na figura 12 podemos ver o stock da apple (periodo diario), com uma média neste caso de
30 dias (MA 30). Pode-se também verificar que a MA ajuda a filtrar o ruido do stock.
Quanto maior for a janela em causa mais ruido € filtrado. No entanto, isto faz com que o
indicador se atrase excessivamente aos movimentos do stock. Se a janela for muito baixa
entdo o indicador ndo se atrasa tanto, mas também ndo consegue filtrar adequadamente o

ruido.

Falsos sinais

Figura 12 Gréfico do stock da apple (periodo diario) e o indicador MA 30 (azul).
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Figura 13 Gréafico do stock da apple (periodo diario) e o indicador MA 5 (azul).

Na figura 12 pode ver-se uma MA 5. Esta MA ndo tem um desfasamento t&o elevado como
a MA 30. No entanto, pode ver-se que a MA 5 oscila muito mais com 0 movimento do
preco, fazendo com que os falsos sinais de compra e venda sejam dados com mais

frequéncia.

Uma estratégia comum é: quando o preco estiver abaixo da média e depois comecar a subir
cruzando-se com a mesma, gera-se um sinal de compra (seta verde figura 12); se 0 oposto
acontecer gera-se um sinal de venda (seta vermelha figura 12). Apesar de parecer com
aplicacdo direta os indicadores técnicos devem ser vistos no contexto dos outros metodos

de anélise e nunca devem ser usados isoladamente [29].

Exp Moving Average 5 ~ Moving Average 10

Falsos sinais

Figura 14 Indicador MA 5 (amarelo) e 0o EMA 5 (Azul).
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Outra versdao da MA é a média exponencial ou EMA (figura 14 a azul). A EMA p&e um
peso maior nos precos mais recentes pois eles tém maior influéncia no futuro. E possivel
usar uma MA normal e uma EMA para gerar sinais de compra e venda. Quando a EMA

cruzar a MA (a amarelo) um sinal é gerado [30].

O indicador estocastico é outro indicador comum, Este indicador é composto por trés
variaveis que sdo: O periodo do %K, 0 %K, e 0 %D.

A formula do indicador estocéstico € dada por:

Current Close — Lowest Low
%K

= x 100.
Highest High — Lowest Low 3

O periodo do %K é normalmente 14 (neste caso dias). Caso se queira um %K mais lento,

normalmente é adotada uma MA 3 do Highest High e Lowest Low.
O %D € uma MA (3) do %K.

Exp Moving Average 5 * Moving Average 10

Falsos sinais

Figura 15 Indicador estocastico (parte inferior do gréafico).
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Na figura 15 pode ver-se um oscilador estocastico de periodo 14 dias, a média dos inputs
do %K € 3 dias e 0 %D uma MA dos ultimos 3 %Ks.

Quando o0 %K for superior a 80% (linha verde), diz-se que o instrumento financeiro esta
sobrevalorizado e é provavel que o preco desca. Um sinal de venda é gerado quando 0 %K
cruzar 0 %D e estes desgcam abaixo da linha verde (setas vermelhas). Caso o0 %K e 0 %D
estejam abaixo de 20% e voltem a subir e cruzar a linha vermelha gera-se um sinal de

compra (setas verdes).

E possivel ajustar as MAs de acordo com a volatilidade do stock, ou até usar uma EMA em
vez de uma MA. Quanto mais pequenas forem as MA mais proactivo o indicador se torna

e, a0 mesmo tempo, mais falsos alarmes séo geradas.

No caso de a MA dos inputs do %K for 1 dia o indicador chama-se fast stochastic se for

maior que 1 chama-se slow stochastic no caso contrario [30] [31].

Estes indicadores podem ser incluidos como estratégia na abordagem topdown acima
descrita. Por exemplo, o investidor analisa os indicadores macroecondmicos e verifica em
que parte do ciclo economico cada pais se situa. Consequentemente analisa se deve investir
mais em stocks, bonds ou outros instrumentos (normalmente é uma mistura de
instrumentos para diversificar o portefolio). De seguida vé& as empresas que mais se
destacam nesse ciclo economico e analisa a estrutura dessas empresas. Por ultimo, pode

usar os indicadores técnicos para encontrar o timing certo para entrar no mercado.

Outro fator que também é importante considerar sdo 0s média. No caso de ocorrerem
noticias negativas ou positivas sobre as empresas, ou sobre a economia, o preco dos
instrumentos em causa podem ser afetados. Algumas empresas sdo mais sensiveis do que
outras as noticias que os média transmitem. Por exemplo, uma ma noticia para um banco
pode ser muito grave pois pode desencadear o que é conhecido como run on the bank. Isto
acontece quando os clientes perdem confiangca nesse banco e comecam a retirar 0s seus

depdsitos, todos ao mesmo tempo, deixando o banco sem liquidez.
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Outros setores como os de distribuicdo de bens essenciais (distribuicdo de agua, energia,
salde, etc) sdo menos afetados por noticias negativas do que o setor financeiro ou
tecnoldgico [32].

3.4.  ANALISE QUANTITATIVA

A analise quantitativa tem como objetivo fazer previsdes, mas apenas com o recurso de
ferramentas matematicas normalmente usadas para estudar séries temporais, Como € o caso
dos métodos de regressao (AR, MA, ARMA, ARCH, etc) e dos métodos ndo paramétricos

Uteis para funcbes ndo lineares (regressao de Kernel, AR aditiva, etc).

Na analise de séries temporais aplicadas aos mercados financeiros nomeadamente stocks, é
comum descrever o desempenho de um stock através do seu retorno em vez do seu prego.
Os retornos tém certas vantagens na analise estatistica e para os analistas sdo uma medida

independente do desempenho de um investimento.

Os retornos podem ser calculados da seguinte maneira.

Se considerarmos o retorno de 1 periodo tem-se:

R, =t 1
TRy “)
Para k periodos tem-se a seguinte férmula:
P — Py
R.[k] = P (5)

onde R € o retorno e P é o0 preco do stock.
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Caso o instrumento em causa pague dividendos, estes devem ser contabilizados, onde D €

o dividendo pago desde o periodo ¢-7ou /ag (1) até t.

Rt=?—1. (6)

Outra caracteristica importante ao analisar o stock através do seu retorno, é que ao derivar
0s precos (retornos) a série fica estacionaria no tempo. Isto s6 é verdade se for comprovado
que o valor esperado dos retornos é constante em todos os instantes (E(R,) = B) e que a
sua covariancia s6 é dependente do valor ¢ e t-k ou seja COV(R;, R;_;) = Y;(também
conhecido como autocovariancia). Isto implica que se torna muito mais facil fazer
previsdes para uma série estacionaria. Na figura 16 podemos ver a diferenca de duas séries,
onde uma é estacionaria no tempo (em cima) e a outra é ndo-estacionaria (em baixo), pois

0 grafico ndo retorna ao mesmo valor e a sua variancia ndo é constante [33].

Série temporal estacionaria

10

* 1A |
. ""'mhh«l‘l i h'{!'i L‘-il;ﬂ’” ulu ,lL
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#'a..ﬁ'

l, ]

Série temporal ndo estacionaria
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Figura 16 Série temporal estaciondria (grafico superior) e ndo estacionaria (grafico inferior) [34].
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Através da covariancia é possivel achar a auto-correlagdo, onde VAR é a variancia:

COV(R,, Re_1)
= 1< < 1.
Pe="Varry 1=l (7)

O resultado p, = 0 significa que o valor em k ndo tem qualquer influéncia no valor t, o que
ndo é muito Gtil para fazer previsbes. O resultado p, < 0 significa que o valor em k esta
inversamente correlacionado com t, ou seja, quando um aumenta o outro tende a diminuir.
Se p, > 0 significa que o valor em t tende a aumentar quando o valor no instante k

aumenta.

Para achar a auto-correlagdo considerando varios periodos (lags) deve-se fazer um teste de
hipdteses conhecido como teste de Ljung-box. Isto é til para achar a auto-correlacdo de
um instrumento. A hipotese nula neste teste significa que as primeiras h auto-correlagcdes

sdo nulas.

O teste ¢ feito através da seguinte formula:

Sl
= 8
Q n(n+2)zn_k, (8)
k=1
HO:ﬁk = 0,
Hl:ﬁk * 0,

onde n- E o tamanho da amostra de p,.5, é a amostra atual, h é o nimero de testes a ser

feito.

Se Q > x%_,, entdo a hipdtese nula deve ser rejeitada, onde xZ_, , € o valor critico de

rejeicdo de H, com um grau de significancia a e h graus de liberdade.
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Na figura 17 pode-se ver um grafico com os retornos do S&P500 e a sua respetiva auto-

correlagdo.
0.30 Auto-correlagdo e retornos do S&P 500 50.0%
0.25 40.0%
0.20 30.0% 8
2 015 20.0% ':
& 010 10.0% 3
2 00s | I | " o
S 0.00 I all AL |||| 1 | I 0.0% <
£ 00 I | I I ! l | 3% 2
< -0.10 200% §
0.15 = Auto-correlacao 30.0% &
-0.20 ~— Retornos do S&P 40.0%
-0.25 -50.0%
T N O VO VvV I« o W VW T NO DV IT NO VDO IFT NO DO IFT NO VOV IFTN
SSc888888¢83888828885R55608823828223
N N N N N N N N ™M ™ ™ ™ ™ ™ ™~ - ™ ™ ™ ™ - - -t - ™ ™ ™™
Figura 17 Auto-correlacdo e os retornos do S&P500 [35].
Séries lineares
Uma série é linear se poder ser escrita da seguinte forma:
(9)

R, =0+ Z Yy ae_g,
k

onde R, sdo os retornos no instante t, @ € o valor esperado de R, a,_, é um conjunto de
variaveis aleatdrias independentes cujo valor medio € nulo (ruido), ¥, sdo os coeficientes

lineares de a,_y,

Se R, for estacionario, entdo o valor esperado e a variancia podem ser escritos da seguinte

forma:
ER) =0 (10)

= (11)
VAR(R,) = ¢ + ) Y2,
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onde o somatério da variancia tem de convergir, pois a variancia ndo pode tomar valores

no infinito.
Modelo Auto Regressivo (AR(K))

O modelo autorregressivo € um modelo que descreve uma variavel através da dependéncia
linear dos seus valores passados. Para que o AR seja usado, a série temporal tem de ser
estacionaria (no tempo) e deve haver correlacao entre os lags em causa [33].

Na formula seguinte pode-se ver a representacdo de um AR(1), ou seja k=1:
R, =Yg + Y1R, i + ay, (12)

onde a, € um conjunto de variaveis aleatdrias independentes (erros ou ruido), ¥, sé@o

coeficientes lineares e o seu valor esta relacionado com a fungdo de auto-correlagdo

Pk=¢1]§-

Caso os erros tenham algum tipo de correlagdes, ou seja, ndo sejam independentes, pode-se
usar a MA (moving average). Apesar de 0 nome ser igual ao indicador técnico, as fungcdes

sdo diferentes. O indicador tenta suavizar o grafico para descobrir tendéncias.
O MA (j) pode ser descrito da seguinte formula:
Rt :00+at+ejat_], j: 1, (13)

onde 6; sdo coeficientes lineares e o seu valor esta relacionado com a fungdo de auto-

correlagéo p; =6/

Notar que os coeficientes ¥; 6;, no AR e no MA, ndo devem ser iguais a 1, pois isto

significa que a série € um random walk.
Se juntarmos estes dois modelos temos o modelo ARMA(1,1):
R =Y +Y1R1 +a, + 61a,4. (14)

Outros modelos como 0 GARCH ou 0 ARCH, sdo usados para modelar a volatilidade da
série [33].
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O problema em usar estes modelos, ou outros idénticos, é que, para eles funcionarem
adequadamente é preciso assumir certos parametros que podem ndo coincidir com a
realidade. Por exemplo, assumir que a série se comporta de forma linear, que as suas

distribuicdes sdo normais, etc.

Os mercados financeiros sdo influenciados por muitas variaveis, as quais muito
provavelmente vao inserir ndo linearidades nos seus instrumentos e, por consequéncia,
alterar também a suas funces de distribuicéo.

Durante o crash de 2008-2009 varios portefélios ficaram expostos a riscos elevados.
Muitos dos modelos usados implicavam fungdes de distribuicdo normal, quando na
realidade as distribui¢cdes dos instrumentos tinham o que é conhecido como fat tails (figura
18), ou seja, a probabilidade de eventos indesejados € maior do que o esperado (pela

distribuicdo normal).

10 - Va
/ \ ~Dist. Empirica

& 8 4 /
° Dist. Normal
B
264 /
<} /
a /

4 /

Fat tail \
24 B = / \
e w \\
0 LJ 1 L) L) L) L) L) 1

20% -15% -10% 5% 0% 5% 10% 15% 20%
Retornos Mensais

Figura 18 Distribuigdo dos retornos Empirica vs. Normal [36].

Outro fator que pode aumentar o risco é a correlacdo das variaveis destes modelos ter
comportamento inesperado. Por exemplo, dois stocks num portefélio sem qualquer
correlacdo, podem ficar correlacionados devido a uma situacdo inesperada, duplicando

assim, o risco do portefélio [36].
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Tendo em vista este problema, este documento ira estudar métodos de andlise ndo linear,
que ultimamente tém sido investigados. Alguns destes métodos adotam ferramentas usadas
em IA. Estas ferramentas sdo muito Uteis, pois podem modelar séries temporais de maneira
empirica sem considerar a priori nada sobre as propriedades das suas distribuicdes ou
correlagdes.

3.5. INTELIGENCIAARTIFICIAL

Normalmente para desenhar um algoritmo capaz de resolver um determinado problema, o
programador tem de saber quais 0s inputs que esse algoritmo admite e, tem de programar o
processo. Ou seja, é necessario saber o que o algoritmo vai fazer a esses inputs para 0s

converter nos outputs desejados.

O problema surge quando os inputs estdo disponiveis, mas o0 processo ndo é conhecido ou
entdo é muito complexo para o descrever num codigo. Por exemplo, na detecdo de spam,
onde os emails spam estdo disponiveis, mas o0 processo de como separacdo dos emails

(legitimos dos ilegitimos) é desconhecido.

A falta de conhecimento acerca do processo pode ser compensada através da quantidade
disponivel de inputs. Ou seja, através de uma grande quantidade de dados o algoritmo
podera encontrar uma aproximacdo ao processo real. O algoritmo pode ndo descobrir o
processo exato, mas, se a aproximacdo for razoavelmente precisa, serd possivel fazer

previsdes uteis.

Pelo que foi descrito acima pode-se concluir que estes algoritmos podem ser muito Uteis
para fazer previsdes dos mercados financeiros, pois os inputs sdo conhecidos, mas o
processo é muito dificil de modelar e caraterizar. Além disso, existem grandes quantidades

de dados histéricos disponiveis ao publico [37].

Existem varias técnicas ou algoritmos usados em IA, tais como:
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e Métodos paramétricos: Onde a densidade de probabilidade de todas as classes é
pré-definida. Alguns dos algoritmos sdo: Estimacdo Bayesiana, modelo oculto de

Markov, modelos gréficos, etc.

e Métodos semi-paramétricos: Por, exemplo o algoritmo K-means-clustering, Este
algoritmo recebe como informacdo prévia o nimero de clusters que existe e,

depois, tenta agrupar os seus inputs no namero de clusters que foi estipulado.

e Meétodos ndo paramétricos: Onde a densidade de probabilidade das classes é
definida empiricamente, como é o caso da estimagdo através do histograma,

estimacéo kernel e o algoritmo K nearest neighbour.

e Qutro tipo de algoritmos que ndo usam nenhum tipo de predefinicdo sobre as
distribuicdes dos dados sdo as redes neuronais, que tentam imitar o cérebro para

processar informagé&o.

Existem varios métodos e algoritmos propostos no ambito em IA, mas o problema a ser

resolvido normalmente é de dois tipos: classificagdo ou/e regressao [37].

3.5.1. CLASSIFICACAO

Num problema de classificacdo, o algoritmo tenta aglomerar os inputs que partilhem as
mesmas caracteristicas no espaco euclidiano. Depois, tenta inferir uma regra geral que

permita fazer previsoes.

Um exemplo comum no setor bancério é a atribuicdo de crédito, onde o banco necessita de

fazer uma previsao do risco do cliente entrar em incumprimento.

Ao analisar milhares de clientes do banco, o algoritmo “aprende” a classificagao
apresentada na figura 19. A partir desta classificacdo o algoritmo analisa os futuros clientes

com a seguinte funcdo discriminante:
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IF Salario do cliente > 8; AND Dinheiro disponivel > 0,
THEN
Cliente de baixo risco,
ELSE

Cliente de alto risco.

2 A
= Cliente de
% o baixo risco
‘_E -y
o ® &
= \
£ b
a e @
@ &
6 7
0, —1— Cliente de
altorisco
Py S
| >

T >
Salario do cliente

Figura 19 Classificacdo do risco de incumprimento dos clientes de um banco [37].

Este problema também pode ser analisado em termos de probabilidade.

Por exemplo, sabendo a probabilidade de P(X = x) tem-se P(Y = Baixo risco|X = x) =
0.8. Neste exemplo imaginou-se que a probabilidade do cliente ser de baixo risco era de

80%. Assim, 0 banco podia quantificar o risco associado a esse cliente.

Outra propriedade a ter em conta é a capacidade de extrair informacdo do processo

(Knowledge Extraction), Por exemplo, nas redes neuronais € muito dificil de extrair
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informacdo nomeadamente da influéncia que os pesos estdo a ter nos outputs. No caso do
algoritmo do tipo arvores de deciséo, é muito mais facil extrair informacéo do processo.

3.5.2. REGRESSAO

A regressdo é normalmente usada quando os outputs sdo continuos, como, por exemplo, o

preco de um carro em funcdo da quilometragem feita (figura 20):
y =wx + w (15)

Onde w e w,sdo os coeficientes lineares da regressdo (pesos), x € a quilometragem

do carro e y é o preco do carro tendo em conta a quilometragem.

¥ Prego

1 1 1 1 1 1 1 1

x: Quilometragem

Figura 20 Regressdo linear [37].

O objetivo do algoritmo consiste em otimizar os valores dos pesos w, de maneira que a
funcdo se adapte aos inputs usados para treinar o algoritmo (eq. 15). Caso 0s inputs tenham

uma forma mais complexa pode-se usar polindmios de ordem superior como é o caso de

um polinémio de segundo grau (eq. 16):
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y = wox? + wix + wy. (16)

3.5.3. TI1POS DE APRENDIZAGEM

Basicamente existem trés maneiras de treinar um algoritmo:
1. Aprendizagem néo supervisionada

Neste tipo de aprendizagem o algoritmo ndo tem como analisar se 0s outputs que gera

apresentam erros consideraveis.

O objetivo de um algoritmo ndo supervisionado € fazer estimacOes de densidades de
probabilidade. Uma maneira de fazer isto € com recurso a técnicas de clustering. Como ja
foi anteriormente referido o algoritmo tenta usar os inputs para gerar grupos. Um exemplo
em que estes algoritmos podem ser usados € na segmentacdo de clientes, onde uma
empresa que tenha uma enorme quantidade de informacéo sobre clientes tenta achar grupos

de clientes que partilhem as mesmas caracteristicas [37].
2. Aprendizagem reforcada

Na aprendizagem reforcada o algoritmo executa uma serie de acdes dentro de um
determinado ambiente e é posteriormente recompensado se essas acdes, como um todo,
atingirem um determinado objetivo, ou é penalizado no caso contrario. Ndo se pode definir
uma acao em particular como “boa” ou “ma”, é o conjunto de acdes que determina se o
algoritmo atinge o objetivo. Um exemplo onde este tipo de aprendizagem pode ser usado, é
no desenvolvimento de um algoritmo para jogar xadrez. Neste caso, 0 algoritmo ndo pode
ser supervisionado, pois seria muito dispendioso ter um jogador humano a dar feedback

sobre muitos jogos.

Num jogo de xadrez uma jogada em si ndo € “boa” ou “ma”. Assim o algoritmo tenta
executar uma série de jogadas que o facam ganhar o jogo e sé no fim é recompensado

(caso ganhe) ou penalizado (caso perca) [37].
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3. Aprendizagem supervisionada

Neste tipo de aprendizagem o algoritmo € treinado com um conjunto de vetores de inputs e
outputs. Ou seja, 0 algoritmo gera o0s seus proprios outputs e, de seguida, estes sdo
comparados com 0s outputs de treino (targets), que sdo previamente fornecidos. Na fase
final o algoritmo tenta corrigir o erro resultante da comparacdo entre 0s outputs e 0s

targets.

Por exemplo, no caso de conseguir classificar um carro (familiar ou outro tipo) de acordo

com o seu preco e cilindrada do motor. No grafico da figura 21 podemos ver:
Os inputs Z = [xq; x,] (prego e poténcia),

1seo carro for familiar (+)
0 se o carro ndo for familiar (=)'

Os targets r = {
onde X = {Z%;r} |, onde 0 i é um indice e N é o tamanho dos vetores de treino.
Enguanto esta a treinar o algoritmo faz o seguinte:

1. Recebe os inputs X como vetores de treino;

2. De acordo com os inputs de treino o algoritmo gera uma hipotese, ou seja, gera um
retangulo onde os inputs que entram dentro dele (representados por um “+” na

figura 21) sdo considerados como um carro familiar;
3. O algoritmo compara se 0s outputs que gerou sdo parecidos com os r;

4. O algoritmo tenta minimizar o erro empirico (eg. 17):

u (17)
E(hlX) = Z 1se (h(Z) #1) + 0 se (h(2!) = ),
i=1
onde:
1 se a hipotese classifica Z como + (18)

hZ) = {

0 se a hipotese classifica Z como —’
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O objetivo do algoritmo é achar a hipotese que mais se assemelhe ao retdngulo C (figura

21), que é desconhecido.

X2: Poténda do
motor

S S :
cC, (
. S
- &
& ) S
7
® o
L (=) o
L S
’\31
$ 3 (=)
P, P, =
Xi: Preco

Figura 21 Hipotese que melhor classifica os inputs (C).

Se 0 algoritmo conseguir achar uma hipdtese semelhante a C, entdo pode-se dizer que este
consegue generalizar, ou seja que conseguiu encontrar um processo e que 0S Seus outputs

tém um grau de confianca elevado.

No caso de uma regressdo 0 objetivo ndo é encontrar uma classe, mas sim um namero real

ri € Ronde r! = f(Z') + €, 0 objetivo é encontrar a fungéo f(Z*%) [37].
O simbolo € representa o ruido e esta associado a variaveis desconhecidas.

O erro do algoritmo pode ser calculado da seguinte forma:

| | (19)
[t —g(Z)]%,

=

1
Bl = +
i=1

onde g(Z) sdo os outputs gerados pelo algoritmo e r* sdo os targets.
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Para minimizar a fungéo de erro tem-se que encontrar a funcéo:

d
9(Z) =ZW,-Z,~ + wp. .
i=1
No caso da eq (19) e eq. (20) fica:
9(Z) = wiZ + wy, (21)
(22)

[rf— (W1 Z" + wy)]%

NIE

1
E(Wll WO |X) = N
i=1

Para achar o minimo calculam-se as derivadas parciais em ordem a w,, w; e iguala-se a

zero.
Y ZWr'-ZrN e s (23)
wy = > TN e Wy =7 —wZ,
onde :
5Lz (24)
==
S (25)
==
3.5.4, OVERFITTING

Quando um algoritmo tenta generalizar através de funcdes muito complexas, o risco de
overfitting é elevado. Isto é, o algoritmo comeca a memorizar os outputs de treino (figura
22), ou, caso haja ruido, o algoritmo tenta generalizar o ruido. Por exemplo, é como se um
estudante em vez de estudar os exercicios (de maneira a conseguir generalizar e conseguir
resolver o exame), memorizasse as solucdes. Normalmente, ao aumentar o espaco de treino
N o risco de overfitting diminui [37] [38].
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X X

Figura 22 Comparacéo entre duas regressdes uma sem overfitting (esquerda) e outra com

overfitting (direita) [38].

Para saber quando um algoritmo deve parar o treino e, a0 mesmo tempo minimizar, o erro,

€ necessario dividir os inputs de teste em trés partes: treino, validacéo e teste.

O treino desenvolve-se da seguinte maneira:
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1. O algoritmo usa os inputs de treino e os targets para tentar minimizar o erro dos

outputs gerados;
O algoritmo péra de usar os inputs de treino e comega a usar os inputs de validacéo.
O algoritmo péra de usar os inputs de validacdo e comeca a usar 0s inputs de teste.

Apos a totalidade do vetor dos inputs ter entrado todo no algoritmo diz-se que foi

completado um epoch;
Calcula-se o erro entre 0s outputs e 0s targets para o treino, validacéo e teste;

Se o erro de validacdo descer em relacdo ao erro de treino (figura 23), entdo volta-

se a calcular mais um epoch.

Se o erro de validacdo comecar a subir em relacdo ao erro de treino, o algoritmo
calcula mais um determinado niimero de epochs, para se certificar que nao ficou

preso num minimo local, e depois para o treino.



O vetor de teste € uma confirmagdo do vetor de validacdo. No caso dos erros entre a
validacdo e o teste forem muito diferentes, isso pode significar que o vetor de input ndo foi
bem dividido.

O uso dos inputs de validacéo e treino é conhecido como cross-validation. Normalmente a
quantidade de treino/validacdo /teste que se usa € na proporcdo 50/25/25 se o N for
elevado, caso contrario adota-se 60/20/20 [38].

Na figura 23 pode-se ver o momento no qual se deve parar o treino do algoritmo.

Erro

Ponto de Validag¢do
paragem do
treino

\

Numero de epochs

Figura 23 Cross-validation e 0 momento em que o algoritmo deve parar do treino [38]
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3.5.5. UNDERFITTING

O underfitting é comum acontecer quando o espaco de treino N € muito reduzido e o
algoritmo ndo tem dados suficientes para generalizar o problema. Usando outra vez a

analogia do estudante, seria como se o0 estudante ndo estudasse o suficiente para o exame.
Bias e variancia.

Se X for uma amostra de uma populagio especificada por um parametro 6 e supondo que
é um estimador de 6, entdo para verificar a qualidade do estimador deve-se calcular o erro
(6 — 0)2. Todavia, mas como & depende da amostra X deve-se achar o valor médio do erro
(MSE):

MSE(6;0) = E,[0 — 612, (25)
onde o bias pode ser calculado da seguinte maneira:

A medida que a amostra X aumenta, o valor esperado vai aproximando-se ao da funcéo de

distribuicdo da populacdo, de maneira que Ey [9]: 6. Neste caso o0 estimador ndo tem bias.

A variancia do estimador ou seja o valor maximo do erro do parametro é calculada da

seguinte forma:

VAR(8) = E[(8 — E»[0])*] (27)
Caso a amostra X aumente a variancia diminui.
Pode-se entdo verificar que o valor médio do erro €:

VAR(8) = E[(6 — Eo[8])?], (27)
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MSE(6;0) = E;[0 — 61> = E[(8 — Eo[0])?] + (E4[0] — 6)? (28)
= VAR(8) + (by(9))?.

Bias

Figura 24 Bias e variancia do parametro 6.

Na figura 24 é possivel ver que 8 é o parametro a ser estimado, 0s pontos ‘x’ sdo varias
estimagdes retiradas da amostra X e o bias € a distancia entre o valor médio dos
estimadores e o parametro (que é desconhecido). A variancia € todo o espaco onde 0s

estimadores se podem dispersar [37].

A

Underfitting # Overfitting

Ponto de
paragem do
treino

Erro

Complexidade do modelo

Figura 25 Relagdo entre o bias, variancia e a complexidade do modelo em relagéo ao problema a
resolver [39].
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Na figura 25 pode ver-se a relagéo entre os erros, a variancia, o bias e a complexidade do
modelo que o algoritmo esta a tentar implementar. Se o modelo for muito complexo (por
exemplo se usar uma funcdo polinomial com uma ordem elevada e tentar adaptar a uma
linha), entdo este vai acabar por memorizar ou aprender o ruido e as suas estimacdes vao-
se afastar muito do parametro real 6. Se o0 oposto acontecer e a complexidade for muito
baixa (como por exemplo tentar adaptar uma funcao linear a uma polinomial), o algoritmo
ndo vai conseguir aprender a fungdo e o valor medio dos estimadores vai ficar muito

distante de 6.

Na pratica ndo é possivel calcular o bias e a variancia, pelo que a complexidade do sistema
é ajustada através do treino de validacéo.

3.5.6. REDUCAO DIMENSIONAL.

Para que um algoritmo consiga fazer uma classificacdo ou uma regressao com um erro de
validacdo baixo, este deve ter a maxima informacdo sobre o processo em questdo. O
problema é que ao inserir uma grande quantidade de variaveis de input (dimensdo) no
sistema, a complexidade do mesmo aumenta. 1sso ndo é uma boa pratica, pois para além
dos problemas referidos anteriormente existe também o problema do aumento do tempo de
computacdo. Para isso existem formas de eliminar os inputs que ndo contribuem
significativamente para a reducdo do erro de validacdo, reduzindo assim a dimensao do

problema.
As formas de reducdo dimensional séo:
e Feature Selection
Este tipo de reducdo pode ser dividida em duas partes nomeadamente:

Forward Selection - Onde se comeca 0 algoritmo com zero dimensGes e se vai adicionando

dimensdo a dimensdo até o erro de validacdo parar de descer;
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Backward Selection — Aqui o algoritmo comeca com todas as varidveis e vai retirando uma
a uma até que o erro de validacdo pare de descer.

O problema destes processos de reducdo € que podem falhar no caso em que as variaveis
em conjunto diminuem significativamente o erro, mas em que isoladamente ndo tém
grande impacto [37].

e Feature Extraction

Nestes tipos de algoritmos o objetivo é encontrar combinacGes de variaveis que

influenciem o erro. Para isso temos métodos de projecao linear tais como:

1. Principal components analysis (PCA) — O PCA é um meétodo onde se usa uma
transformacgéo ortogonal para converter um grupo de variaveis que estdo possivelmente
correlacionadas, num grupo de variaveis linearmente ndo correlacionadas. Este ultimo
grupo chama-se componente principal.

Basicamente este algoritmo tenta eliminar todos os componentes que tenham uma

variancia reduzida, pois provavelmente ndo véo ter um impacto no erro de validacao.

Dados Dados
3t PC1 3 PC1
PC2 [ PC2
2t 2l
o
1t e 1t
o 0 .
o] o b,
D O w@ gl
: i
=0 g o
8 -Tp a -1}*
2t ° -2t
-3 =3}
=2 0 2 <2 0 2
Dimensao 1 Projecdo no PC1

Figura 26 Projecdo dos componentes principais [40].
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Na figura 26 foi feita uma rotacéo dos inputs de maneira a verificar quais 0s componentes
principais com menor variancia. Neste caso o PC2 é o que tem menor variancia, pelo que a

dimens&o dois sera candidata a ser eliminada, reduzindo, a dimensédo de dois para um.

A desvantagem deste algoritmo é que existe a possibilidade de uma dimensdao com

variancia baixa ter uma influéncia grande no erro de validagéo [37].

2. Factor Analysis (FA) — O FA baseia-se no fato que um conjunto de varidveis
observaveis e correlacionadas poderem ser explicados por um grupo de fatores ndo
observaveis, tal que este grupo de fatores é menor que o grupo de variaveis observaveis. Se

isto acontecer entdo existe uma diminuicdo da dimenséo.

Aptiddo para Aptidao para
linguas matematica

Vocabulario Gramatica Aritmética Geometria

Figura 27 Reducdo de quatro dimens@es para duas através do FA [41].

Na figura 27 pode ver-se que as variaveis vocabulario e gramatica estdo correlacionados
por um unico fator, que € a aptiddo de um individuo para linguas. Por seu lado, a aritmética
e a geometria estdo correlacionados com a habilidade de um individuo para matematica.
Como quatro variaveis podem ser explicadas através de somente duas pode concluir-se que

0 numero de dimensdes diminuiu.

A vantagem gue o FA tem em relacdo ao PCA € que ¢ possivel fazer uma melhor extracéo

de conhecimento do processo [37].
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3. Multidimensional Scaling (MDS) - Esta técnica consiste em achar a distancia que
0s outputs tém uns dos outros. Depois 0 objetivo € colocar os outputs em dimensbes
menores de maneira que a distancia euclidiana dos novos outputs se aproxime a distancia

original [37].

4. ISOMAP - Usa-se esta técnica quando o subespaco onde 0s outputs se encontram
ndo € linear. Neste caso usa-se 0 MDS com a diferenga que em vez de se usar a distancia

euclidiana usa-se a distancia geodesica (figura de baixo) [37].

] Distancia
. geodésica

Distancia
euclidiana

W ——

Figura 28 Distancia geodésica [37].

5. Locally linear embedding (LLE) - Esta técnica consiste em calcular cada ponto de
um plano ndo linear através de uma soma linear ponderada dos pontos vizinhos (linhas a
tracejado na figura 21). O passo seguinte é tentar colocar esses pontos num novo plano
(com menor dimensao), mas mantendo fixos os pesos W da soma linear (figura de baixo)
[37].
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Figura 29 Projecdo LLE de um plano de trés dimensdes em duas dimensdes [37].

3.5.7. CLUSTERING

Quando séo usados os metodos paramétricos a densidade de probabilidade de todas as
dimensdes é especificada previamente como, por exemplo, uma densidade Gaussiana. Isto
simplifica muito o processo de aprendizagem do algoritmo, pois a sua complexidade baixa.
O problema deste método € que ao reduzir a complexidade do processo, corre-se 0 risco de
induzir uma quantidade excessiva de bias, Por outro lado, ao termos um processo
governado por uma densidade de probabilidade, assumimos que as instancias de uma
classe formam um Unico grupo o que pode ndo ser verdade, pois, em muitas aplicacdes,

existem varios grupos na mesma classe.

No caso das técnicas de clustering a densidade de probabilidade de um grupo pode ser
definida por um conjunto das densidades de probabilidade dos inputs, 0 que da origem a

designacdo de métodos semi paramétricos.

Um algoritmo usado para ordenar inputs em grupos € o K means cluster. De seguida
apresenta-se 0 exemplo de um algoritmo com o objetivo de dividir os objetos em trés
grupos (verde, azul e vermelho). Como o nimero de grupos € trés 0 K=3 (este valor tem de
ser previamente declarado), de seguida sdo escolhidos aleatoriamente trés objetos que véo

ser as centroides (figura 30).
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Figura 30 Centroides iniciais [42].

De seguida € calculado a distancia de cada elemento a cada centrdide. Os objetos que
ficarem mais perto do centréide verde do que do azul ou do vermelho ficam no grupo

verde. O mesmo acontece para cada um dos outros grupos (figura 31).

Figura 31 Grupos relativos a cada centréide [43].

Uma vez definidos os grupos, o algoritmo faz uma média aritmética das coordenadas de

cada elemento do grupo. A coordenada resultante passa a ser 0 novo centroide (figura 31).

e

D‘h\j .

Figura 32 Novas centréides [44].
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Uma vez definido os novos centroides voltam-se a calcular as distancias e a dividir os
elementos em novos grupos, 0 processo repete-se até nenhum elemento conseguir mudar
de grupo (figura 32) [37].

Figura 33 Grupos finais [45].

Existem também algoritmos onde o utilizador ndo precisa de especificar o nimero de
clusters. O DBSCAN (Density-based spatial clustering of applications with noise)
consegue lidar melhor com o ruido e consegue achar densidades com formas variadas
(figura 44), algo que o K mean clustering e 0 EM (Expectation Maximization Algorithm)

nao conseguem.

Figura 34 Algoritmo DBSCAN [46].
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Outro algoritmo é o OPTICS (Ordering points to identify the clustering structure) (figura
36), que corrige um dos pontos fracos do DBSCAN, nomeadamente conseguindo agrupar
clusters com uma densidade variavel (figura 35 a cinzento). No entanto, se as distribuicdes
forem Gaussianas, e 0 algoritmo e os clusters tiverem uma densidade constante, 0 EM tem

quase sempre um desempenho melhor (figura 37).

Figura 35 Algoritmo Figura 36 Algoritmo OPTICS [78].
DBSCAN e clusters com
densidade variada [77].

Figura 37 Algoritmo EM [47].
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3.5.8. METODOS NAO PARAMETRICOS

No caso da distribuicdo de probabilidade ser desconhecida, pode-se calcular esta
distribuicdo empiricamente. Uma maneira de fazer isso consiste em usar uma estimagao

através de um histograma (figura 38).

Frequéncia
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1 | J
]
]
]

500

4 2 0 2 4
Divisdo dos individuos de uma
populagdo em classes

Figura 38 Histograma [48].

Outra maneira é usar o estimador Kernel (neste caso o estimador € continuo). O estimador
usa a soma de varias funcbes (funcdes kernel a vermelho na figura 39) para se tentar

moldar aos inputs.

Fung&o densidade de probabilidade
Fungdo densidade de probabilidade

{0 I — -

Figura 39 Comparacéo entre um histograma (esquerda) e um estimador kernel (direita) [49].
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Existem varias funcGes kernel a mais usada é a fun¢do Gaussiana:

1 u?
K(U) = \/T_n.e[_T].

A funcéo densidade (KDE) calcula-se da seguinte maneira:

N

1 ~x
) =5 ) K=,

i=1

(29)

(30)

onde h é uma constante chamada largura de banda e serve para suavizar a curva da

distribuigéo [37].

Na figura 40 pode ver-se uma fungdo Gaussiana normal a cinzento, uma KDE com h=0.05

a vermelho, h=0.337 a preto e h=2 a verde.

Fung@o densidade de probabilidade

4

Figura 40 Funcdo normal e KDEs com h=0.05 (vermelho), h=0.337 (preto), h=2 (verde) [50].
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3.5.9. K NEAREST NEIGHBOURS (KNN)

O algoritmo KNN calcula a distancia do input inserido até aos inputs de treino (vizinhos)
que estdo mais perto. Se houver varios vizinhos idénticos a beira do input isso significa que

0 input deve pertencer ao mesmo tipo de classe que esses vizinhos.

Considere-se o exemplo (figura 41) se os inputs de treino forem de dois tipos (quadrados,
triangulos) e o input for o ponto verde. Se K for 3 (circulo mais pequeno), entdo 0 KNN
calcula a distancia dos trés vizinhos mais préximos. Neste caso 0 input passava a ser um
triangulo, pois existem dois triangulos e um quadrado. Caso K seja 5 (circulo maior) o
input passa a ser um quadrado pois dos cinco vizinhos mais perto trés sdo quadrados.

Figura 41 Algoritmo KNN (a verde o input a ser avaliado) [51].

No exemplo anterior todos os vizinhos tinham o mesmo peso. No entanto, € comum
atribuir o peso 1/d aos vizinhos onde d € a distancia. Assim, 0s vizinhos que se encontram
mais longe ndo tém tanta influéncia. A escolha do parametro K tem influéncia na
complexidade do algoritmo. Se este for muito baixo, entdo o algoritmo adapta-se
demasiado aos inputs de treino e, como os exemplos vizinhos a ser calculados sdo poucos,
vai ser introduzido muito ruido (variancia). Caso K seja muito alto, o algoritmo perde mais

flexibilidade e o bias comeca a crescer [37] [38].
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3.5.10. REDES NEURONAIS

Este algoritmo tem como base o0 cérebro humano para conseguir aprender um determinado
processo. O cérebro é um drgdo extremamente poderoso e que consegue generalizar
processos muito complexos muitas vezes com ruido. Apesar do cérebro em si ser muito
complexo, os blocos fundamentais que o constituem (neurdnios) sdo muito simples e as

suas propriedades podem ser simuladas através de algoritmos simples.

Dendritos

Nucleo

-
Axonio
Membrana
celular

Figura 42 Comparacdo de um neuroénio biolégico com um neurénio digital [52].

Na figura 42 pode-se ver uma comparacdo entre um neurénio biolégico e um neurdnio
digital. No neuronio biolégico os sinais input sdo introduzidos nas dendrites. Estes inputs
por sua vez vém dos outputs (axons) de outros neurdénios formando, assim, uma rede

neuronal.

Com o decorrer da aprendizagem 0s neurdnios vao produzir reagdes quimicas. Estas
reacdes vao fazer com que o sinal elétrico se propague com mais ou menos intensidade. No
caso do neuronio digital, as reacdes quimicas que abrem, ou fecham, o canal por onde o

sinal é transmitido chamam-se pesos W.
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Num neurdnio digital os pesos sdo multiplicados pelos respetivos inputs, desseguida séo
somados e transformados atraves de uma funcdo ndo linear. As fungfes mais usadas séo a

funcéo sigmoide e a tangente hiperbdlica.

Estas funcdes sdo responsaveis por fazer um neurdnio ser ativado ou desativado. Por
exemplo, no caso de uma funcdo binaria (figura 43) o neurdnio ¢ ativado se o resultado do
somatdrio a ultrapassar um determinado limiar. Caso ndo ultrapasse o limiar o output y €

Zero.

Funcdo de ativacao

Figura 43 Estrutura de um neurdnio digital [38].

Normalmente ndo se usam fungdes descontinuas, pois para treinar uma rede neuronal, é
preciso usar um algoritmo que vai calcular os gradientes dos erros em cada neuronio.
Logo, € necessario que as funcBes de ativacdo tenham derivada, 0 que ndo acontece no
caso da funcdo degrau unitario. No entanto, € possivel obter bons resultados com uma

sigmoide, ou uma tangente hiperbolica, que tém derivada.

Na figura 43 pode ver-se que existe um peso especial b: o input para o peso b chama-se
bias e € comum ter o valor unitario. Este input é usado pois consegue regular o limiar da

funcdo de ativacao.
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Por exemplo, caso dois neurdnios sejam controlados pelo mesmo input, pode ndo ser
possivel conseguir que, o resultados dos dois neuronios difiram um do outro. Este objetivo
ndo pode ser atingido se o input for nulo, pois sem o bias a fungdo de ativacdo nunca ird
ativar, mesmo que 0 peso seja muito elevado o somatorio ird ser sempre nulo. No entanto,
ao ser inserido o bias, 0 somatorio a ja ndo € nulo e o primeiro neurénio pode ser ativado
[38].

Rede Feedforward
Anteriormente foi descrito o funcionamento de um neurénio, Todavia, no caso de ser

preciso representar uma fungdo mais complexa é necessario combinar varios neurénios,

obtendo-se assim uma rede neuronal.

Camada Camada Camada Camada de
de Inputs oculta 1 oculta 2 Outputs
Neurdnios Neurdnios
Wl.j.k
(5| r
; Neurdnio
| =y

Ko K I

Figura 44 Rede neuronal feed forward com duas camadas ocultas [53].

Na figura 44 pode-se ver uma rede neuronal com 4 inputs, 3 bias, duas camadas ocultas

com 3 neurdnios cada e um output. Se considerarmos n como sendo 0 nimero de inputs,
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k' o nimero de neurdnios na primeira camada oculta (hidden layer), k? o nimero de
neurdnios na segunda camada oculta e M como sendo o niUmero de outputs, entdo pode-se

calcular o nimero de pesos que é preciso treinar:
NedeW =n+1) xk'+ k' +1) xk?+ (k* +1) xm. (31)
Tendo em conta a rede de cima sera preciso treinar:
(4+1)x3+@B+1)x3+((3+1)x1=31pesos.

Na maior parte dos casos uma rede feedforward é composta apenas por uma camada
oculta, uma camada de inputs e outra de outputs, pois segundo o teorema de aproximacao
universal, uma camada oculta é o suficiente para aproximar qualquer fun¢do. No entanto,
para obter o mesmo resultado serd preciso uma camada oculta maior. O tamanho da
camada oculta tem de ser determinado empiricamente, pois ndo existe nenhum teorema

para achar o niamero ideal de neurénios na camada.

Como regra geral o tamanho de cada vetor de input deve ser 10 vezes superior ao nUmero
de pesos da rede. No caso de uma rede com 2000 pesos o0 vetor de input deve ter um
tamanho minimo de 20000 unidades [38].

Treino de uma rede neuronal

A aprendizagem de uma rede neuronal esta associada a definicdo dos pesos pois, sao estes
que vdo fazer ativar, ou ndo, um conjunto de neurénios, de forma que o output tenha o
minimo de erro possivel. Uma maneira de calcular os pesos poderia ser atraveés de uma
estratégia de forca bruta, ou seja, tentar todas as combinacdes possiveis de pesos. O
problema é que esse método € quase impossivel pois em termos praticos o nimero de

combinacdes, € muito elevado.

Por exemplo, no caso anterior com 31 pesos, suponha-se que um peso pode ter valores
compreendidos entre e 0 e 1000 com incrementos de 0.01. Assim cada peso tem 100000
valores possiveis. Se combinarmos os 31 pesos resultam 1000003 combinagGes, o que

levaria muitos anos a calcular mesmo com um supercomputador.
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Para ultrapassar o problema anterior foram criados varios algoritmos de otimizagdo, como
os algoritmos evolucionarios, backpropagation, etc. Os algoritmos evolucionarios tém a
vantagem de ser mais dificil a solugdo ficar retida num minimo local. Apesar da vantagem
referida, estes algoritmos demoram muito tempo a convergir e por iSso costumam ser

usados apenas para achar quais as melhores topologias de uma rede neuronal.

O algoritmo backpropagation through gradient descent (BP) é o mais usado na literatura,
pois é simples de implementar e converge muito mais répidamente que 0s outros
algoritmos. Apesar do risco de a sua solucdo convergir para num minimo local ser maior,
este algoritmo continua a ser 0 mais usado pois a rapidez de convergéncia compensa as

suas desvantagens minimizando, assim, 0s custos de computacao.
De seguida sera descrito como o BP é aplicado a uma rede neuronal.
Backpropagation through gradient descent

O algoritmo BP basicamente vai propagar o erro desde o output até ao inicio da rede, este
erro é calculado através das derivadas das fungdes de ativacdo. O resultado do BP néo sdo

os valores dos pesos totais mas sim as variacdes que se devem aplicar aos pesos.

A formula para calcular os pesos é a seguinte:

VE = oE - oE (32)
Wi VVi,j,
oE (33)
AVVLJ = aVVL )

W, =W, + AW, (34)

onde o VE ¢ o gradiente do erro a minimizar, AW; ; € a variagéo dos pesos e a € o learning

rate.
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Quando ¢ iniciado o treino da rede os inputs sdo todos calculados. Uma passagem de todos
os inputs pela rede é chamado epoch. No fim de cada epoch séo calculadas as derivadas
parciais e a variacdo dos pesos é achada (eg. 33). Caso esta variacdo seja aplicada aos
pesos (eg. 34) no final de cada epoch, diz-se que algoritmo esta a ter uma atualizacdo
online (online learning). Caso as varia¢Oes sejam aplicadas ao fim de varios epochs, diz-se
que a atualizacdo dos pesos ¢€ feita offline, também conhecida como batch learning.

Como se pode ver na figura 45 a variacdo dos pesos segue o gradiente negativo. Se este

gradiente se aproxima de zero, entdo é altura de parar o algoritmo.

Atual

Erro

Ideal
Wij

\j

Figura 45 Gréfico Erro vs. Pesos [54].

A cadéncia com que o gradiente se desloca é caracterizada pela constante o que € chamada
de learning rate e os seus valores situam-se na gama 0.1 < @ < 0.4. Se o valor de o for
pequeno, entdo o algoritmo converge mais devagar. Todavia consegue localizar melhor os
minimos pois a sua precisdo aumenta (figura 46, esquerda). Se a tiver um valor elevado,
entdo o algoritmo tem mais dificuldade em convergir para um minimo pois as variacdes
dos pesos sdo muito altas. No entanto, ao tornar o algoritmo mais instavel este fica menos

vulneravel a uma convergéncia para um minimo local (figura 46, direita).
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Figura 46 Learning rate pequeno (esquerda) e Learning rate elevado (direita) [55]

Considere-se a seguinte rede neuronal de uma camada oculta com (n + 1) inputs, (k + 1)

neurdnios na camada oculta e m outputs.

k unidades ocultas + 1
unidade de bias
M\

n
) m

ur;ru’dz:z?fe unidades de
p output

unidade de bias -

Matriz da camada Matriz da camada de
oculta outputs
Wy W,

Figura 47 Rede feedforward com uma camada oculta [56].
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A matriz dos pesos da camada oculta é a representada por W; e a sua dimensdo é n X k,
W, é a matriz W, com os pesos dos bias, logo a sua dimenséo é (n + 1) x k. A matriz dos
pesos da camada de outputs é a matriz W, e a sua dimensdo é k x m, W, é a matriz W,

com o0s pesos dos bias logo a sua dimenséo é (k + 1) x m.

A matriz dos inputs da camada oculta é constituida por 0® = [0, ...., 0] e a matriz dos

inputs com o bias é 6° = [0?, ....,09,1].
Logo, os outputs da camada oculta podem ser calculados da seguinte forma:

o' = s(6°. W), (35)
onde s representa a funcédo de ativacdo sigmoide.
A matriz dos outputs da camada oculta mais a bias é dada por:

o'=[o1, ...,0}, 1].

O output da rede ¢ calculado através de W, e 6':

0% = s(6'. W,). (36)

Uma vez completada a passagem de cada input pela rede (forward pass), calcula-se as

derivadas da camada de output da rede (D,) e da camada oculta (D;):

0?(1—0%) 0 0 (37)
D, = 0 . 0 ,
0 0 o0%(1-02)
ol(1-0}) 0 0 (38)
D, = 0 . 0 :
0 0 o}(1—o0})

61



Em seguida calcula-se a matriz dos erros da rede:

[012 —tll (39)
e = : .

Agora é possivel calcular a matriz com os erros de cada neurénio da camada de output e da

camada oculta:
52 =D,.e, (40)
51 = D, .W,. 52, (41)
Por altimo, calcula-se a variagdo dos pesos:
AW, T = —a.82.6%, (43)
AW, T = —a. 8. 6°. (44)

Generalizando para uma rede com L camadas ocultas [56], em que a camada de input é

L=0, tem-se:
5t =D,.e, (45)
' =D; W6, i=1,...,L—1, (46)
AW, T = —a.6L.60°Y, i=1,...,L—1. (47)

Uma maneira de melhorar a velocidade de convergéncia deste algoritmo consiste em usar a
informacdo das derivadas de segunda ordem dos pesos, ou seja, em calcular a matriz

Hessiana.

No entanto, calcular a matriz Hessiana € uma tarefa computacionalmente intensiva. Uma
maneira de resolver este problema é através do algoritmo Levenberg—Marquardt (ALM)
.Este algoritmo usa a matriz jacobiana para calcular uma aproximacdo da matriz Hessiana
e depois, através da manipulacdo do coeficiente de combinacdo |, este algoritmo regula o
seu proprio learning rate. Na verdade o ALM é a juncdo do algoritmo BP (estavel, mas a

sua convergéncia é mais lenta) e do algoritmo Gauss-Newton (convergéncia mais rapida,
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mas com alguma tendéncia para ser instavel). Se o coeficiente de combinacdo p se
aproximar de zero, entdo o algoritmo é o Gauss-Newton se W for muito elevado entdo o
ALM comporta-se como o BP.

O coeficiente de combinagéo L € o inverso da constante learning rate a

1 47

ut (47)
O ALM calcula-se da seguinte maneira:

AW, = —H;'.J;.e, (48)

H =JJ +ul, (50)

J = 6Lot 1, (51)

onde H; é a aproximagao a matriz Hessiana, J; é a matriz jacobian e | € a matriz identidade.

Quando esta a treinar a rede 0 ALM calcula o erro. Se este erro descer, entdo o u € dividido
por um fator, por ex., 10. Caso o erro suba, o p € multiplicado por 10. Ou seja, quando o
erro desce o algoritmo comporta-se como 0 Gauss-Newton, quando o erro para de descer 0

ALM comporta-se como um BP, ficando assim mais estavel [57].

Redes Neuronais dindmicas (RND)

As redes neuronais até agora descritas sdo Uteis para tentar encontrar processos estaticos no
tempo. Isto significa que a informacdo dos inputs do passado ndo influéncia como a rede
vai reagir no presente ou seja a rede ndo tem memoria. Em muitas situaces, como € o caso
das séries de temporais que descrevem o0s mercados financeiros, 0s seus comportamentos
estdo dependentes do passado. Para resolver este problema € necessario usar uma rede

dindmica que ndo é mais que uma rede neuronal com memoria.

De seguida serdo descritas as principais arquiteturas de RND.
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Time Delay Neural Network (TDNN)

Esta rede é das redes mais simples que existe, basicamente é uma rede feedforward cujos
inputs sdo os time lags da série temporal. Quanto maior o nUmero de inputs, tanto maior

serd a memaria da rede e, consequentemente, a sua complexidade.

el LLLLLIE

T(t- (m-1) A)

b

Figura 48 Time delay neural network com uma camada oculta [58].

Uma TDNN (figura 48) pode ser treinada com o algoritmo BP tal como uma rede

feedforward.
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Rede Elman

Esta rede dindmica é igual a uma rede feedforward, mas com a diferenca dos neurénios de
contexto (figura 49). Estes neurdnios recebem como inputs os outputs da camada oculta e,

por sua vez, a camada de contexto vai servir de input a camada oculta criando um loop.

Camada de
outputs Camada de contexto
AV _ A%
N~
Gomens c1) (c2) (3
oculta
7 / i

Camada
de Inputs

Figura 49 Rede Elman com 3 camadas de contexto [59].

Uma das desvantagens da Elman € que é preciso um neuronio da camada oculta para cada
neuronio de contexto. Isto significa que, se for preciso aumentar a camada de contexto

obrigatoriamente, entdo € necessario aumentar a camada oculta [60].

Para treinar esta rede é necessario usar o algoritmo back propagation through time
(BPTT). Este algoritmo consiste em expandir a rede uma certa quantidade de passos no
passado. Na figura 50 pode ver-se a interacdo entre um neurénio da camada oculta e um
neurdnio da camada de contexto (esquerda). Do lado direito pode ver-se a sua expansao no
tempo, que, neste caso, sdo 3 iteracGes no passado (a variavel x(4) é o input presente e 0 a

variavel x(1) é o terceiro input no passado).
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x4)

SHCH
/

x(2)

x1)

Figura 50 Back propagation through time (BPTT) [61].

Apos a rede ter sido expandida no tempo, o algoritmo BP pode ser empregue como se uma
rede feedforward se tratasse. Como se pode verificar, a medida que se expande a rede no

tempo o seu tamanho aumenta, sendo necessario mais recursos computacionais.

Outra desvantagem deste algoritmo € a explosdo/anulamento dos gradientes. Este problema
ocorre se uma rede feedforward tiver muitas camadas ocultas (deep neural network). Se os
gradientes forem menores do que 1, entdo estes podem fazer com que o erro das camadas
anteriores se anulem. Se o valor for alto, entdo o erro pode convergir para valores muito
altos. Isto acontece porque os gradientes de cada camada multiplicam-se pelos gradientes

da camada posterior [62] [63].

Rede Jordan

Esta rede é semelhante a Elman, apenas diferindo do fato da camada de contexto receber

feedback da camada de output em vez da camada oculta (figura 51).

A rede Jordan tem as mesmas desvantagens que a Elman, com a agravante da camada de
contexto ter de ser igual a camada de outputs, ou seja, a dependéncia do namero de outputs

faz com que a rede deixe de ser aplicada em muitas situacoes [64].
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Camada de contexto

Pt
Camada de J
outputs
Camada ‘
oculta
Camada
de Inputs

Figura 51 Rede Jordan com 2 camadas de contexto [65].

Echo state network (ESN)

Uma ESN é um tipo de rede mais avancado, que tem como base um reservatorio com
neuronios onde estes vao armazenar os estados do processo. O objetivo é que a rede entre
num estado de eco. Assim 0 reservatorio vai funcionar como um oscilador onde a
informacao vai circular (ecoar) dentro do mesmo. Uma ESN néo é treinada com o BP. Os
pesos sdo inicializados aleatoriamente e apenas 0s pesos dos outputs € que sdo treinados

através de um treino forcado.

Reservatorio

Figura 52 Estrutura de uma ESN [66].
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Como se pode ver na figura 52 a ESN é composta por uma camada de inputs, um
reservatorio e uma camada de outputs (o feedback dos outputs para o reservatério é
opcional pois em algumas situa¢fes pode tornar a rede instavel). No inicio os pesos W,,,
W,., Woyue, Wy, sdo gerados aleatoriamente. Normalmente W;,, e W, tém apenas 5% dos
elementos diferentes de zero. A dimensdo de W,,¢é igual a N,.(N;, + 1) onde N;, é 0
ndmero de inputs e N, é o nimero de estados. A dimensdo de W, é igual a N,.N,. A
dimensdo de W,, € igual a N,.(N, + Ny +1) onde N, é o numero de outputs.

Finalmente, a dimenséo de Wy, € iguala N,. N,.

De seguida é calculado o raio espectral da matriz W:.

1 (51)

onde A,,,, € 0 raio espectral e é calculado através do valor eigen maior da matriz W,

a € um escalar e deve ter valores entre 0 e 1, O raio espectral deve ser menor que 1 para
garantir o estado de eco da rede. Também é possivel atingir o estado de eco se 0s inputs da

rede e o0s outputs (no caso de haver feedback para o reservatorio) ndo forem nulos.
Os estados do reservatério séo calculados da seguinte maneira:
%[n] = tanh(W,,. [1;u[n]] + W x[n—1] + Wp,.y[n — 1]), (52)
x=0—-y)x[n—1]+y.X[n], (53)

onde y é a constante leaking rate e serve para ajustar a dindmica dos estados do
reservatorio. Se o leaking rate for alto, entdo os estados sdo atualizados com mais
frequéncia, o que é til para sinais de alta frequéncia. Isto significa que os estados antigos

sdo apagados com mais frequéncia. Os valores tipicos situam-se entre 0 <y < 1.
O output é:

yInl = Wy [1;uln]; x[n]]. (54)
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Para treinar a rede usa-se a regressao rigida:
Ve = Woy X, (55)

onde Y*9¢ ¢ a matriz dos targets e o seu tamanho € N,, - T em que T € o comprimento

dos vetores de input e output n, ... ... ,T, .X é a matriz de estados do sistema e o seu
tamanho é T(N, + N, + 1).

Para realizar uma aprendizagem forgada resolve-se a equagédo em ordema W,,; :
W, = Ytrget xT(xxT + B4, (56)

onde B é o coeficiente de regularizacdo e € usado para penalizar os pesos com valores

muito elevados (serve para evitar overfitting).
Depois do treino a rede pode gerar o seu proprio output para avaliagdo do erro de treino:
Y =W, X, (57)

4 (58)
MSE = ) (Y'¥9¢ [n] — Y[n])2.

A ESN tem a grande vantagem do treino necessitar de poucos recursos computacionais. No
entanto, se o problema em questdo utilizar muitos inputs, entdo a matriz de estados fica
muito grande. Como regra para obter uma boa generalizacdo do problema deve-se respeitar

a inequacdo N, T < (N, + N, +1).

Por exemplo, considere-se uma rede com 5 inputs, cada um com T=10000. Isto faz com
que N, ~ 50000 entdo, a matriz W, tem uma dimensdo de 50000 x 50000 = 25 x 108,
Se cada elemento da matriz for um float de 4 bytes, entdo a matriz vai ocupar cerca de 9
Tbytes de meméria. O que leva a concluir que esta rede ndo é usada para resolver

problemas muito complexos [66] [67].
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Rede Nonlinear AutoRegressive with eXogenous inputs (NARX)

A rede NARX ou Nonlinear AutoRegressive with eXogenous inputs é um sistema hibrido

que utiliza o modelo autorregressivo e a TDNN.
O modelo matematico e a sua estrutura sdo 0s seguintes:
y(t) = f(y(t - 1),y(t—=2),..,y(t— ny), u(t—1),u(t—2),..,u(t— nu)), (59)

onde u sdo os outputs, n, € a ordem de memoria dos inputs y sdo os outputs e n, éa

ordem de meméria dos outputs.

il ik
u(t) = D —» u(t) = D —»
L L
Rede R Rede .
o Feedforward > 50 Feedforward y®
il i
D —» y(t) = D —»
L L

Figura 53 NARX Arquitetura série-paralela (esquerda) e arquitetura paralela (direita) [68].

Como se pode ver na figura 53 existem duas topologias da rede NARX, a arquitetura
paralela (lado direito), onde a rede é realimentada pelos valores que ela propria gera. Esta
arquitetura € utilizada para treinar a rede. Para o treino, validacdo e teste usa-se a
arquitetura série-paralela (lado esquerdo), onde os targets sdo inseridos na realimentacao e
comparados aos outputs da rede, para, depois, se calcular o0 MSE. Assim, durante o treino
obtém-se € uma rede TDNN, que é treinada como uma simples rede feedforward, Esta

estratégia simplifica muito o treino pois evita usar o algoritmo BPTT.
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iafn) ‘

gfn + 1)

Figura 54 Rede NARX com duas realimentacdes [69].

Na figura 54 pode-se ver a realimentacao a tracejado que so se usa depois de treinar a rede.
No caso de se pretender fazer previsdes de um periodo no futuro, pode-se usar a rede sem
quaisquer realimentacdes (arquitetura paralela), ou, entdo, pode-se optar pela
realimentacdo inferior. Para fazer previsdes de multiplos periodos no futuro (previsao
multistep) usam-se as duas realimentacfes, ou seja, 0s outputs sdo usados recursivamente

como inputs.

Como se pode ver a NARX consegue usar a simplicidade da TDNN para ser treinada. No
entanto, depois do treino € possivel usar a informacédo dos outputs passados aumentando o
dinamismo da rede. Basicamente esta rede consegue resolver o problema apresentado pelo
modelo autorregressivo estudado anteriormente, nomeadamente o de ndo conseguir lidar

com ndo-linearidades.

Apesar das suas vantagens esta rede requer de muitos inputs caso a ordem das memorias
seja elevada. O namero elevado de inputs faz com que a rede aumente significativamente o
seu tamanho [70] [69] [71].
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4. |IMPLEMENTACAO DO
PROJETO

No capitulo anterior estudaram-se varios métodos para a previsdo de mercados financeiros.
Alguns desses métodos estdo mais relacionados com fatores econGmicos, como é o caso
das analises fundamentais e técnicas. No entanto, no ambito deste trabalho o objetivo sera
implementar um algoritmo que lide eficazmente com as ndo-linearidades dos mercados e
consiga “automatizar”, o mais possivel, 0 processo de previsdo. Para isso, serd aplicado um
dos algoritmos relacionados com a area da IA estudados anteriormente. Apesar das
analises fundamentais e técnicas estarem essencialmente relacionadas com fatores
econémicos, o0 seu estudo é importante, pois, dependendo dos horizontes de previsao, estes

métodos podem ser usados como inputs nos algoritmos de IA.

Tendo em conta os algoritmos estudados, os mais eficazes para analisar séries temporais
sdo as redes dinamicas e, dentro das redes dindmicas, temos as TDNN, Elman, Jordan,
ESN e NARX.
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As redes Elmen e Jordan n&o serdo escolhidas, pois tém as desvantagens das camadas de
contexto estarem relacionadas com o nimero de neurdnios da camada oculta e de output.
Outro motivo para estas redes ndo serem escolhidas é devido ao seu método de treino ser o

BPTT, que sofre do problema da explosédo/anulamento dos gradientes.

A ESN foi escolhida pois a sua arquitetura € simples e ndo requer que seja predefinido o

namero de lags dos inputs/outputs a memorizar.

Por ultimo, a NARX é a rede que tem uma melhor relacdo entre as suas vantagens e
desvantagens. Como foi observado no capitulo anterior a NARX é simples de treinar, pois
é treinada como uma TDNN, mas ao contrario da TDNN a NARX pode usar feedback.
Uma desvantagem da NARX ¢ ser preciso especificar o nimero das memorias dos inputs e
outputs. Outra desvantagem € que caso se ja for preciso usar memorias com periodos
longos, ou caso a série temporal tenha dependéncias de longa duracdo, pode levar a que 0s

inputs da rede cresgcam aumentando assim a complexidade da rede.

Pelas razdes especificadas anteriormente vao ser testadas duas arquiteturas (ESN e NARX)
e 0 seu desempenho vai ser testado num Intel dual core 1.6GHz, 2Gb RAM, o0 sistema

operativo é o Windows 7.

O software utilizado para construir as redes consiste no Matlab R15, pois este ja tem
incorporado vérias toolboxes que sdo Uteis neste projeto. Outra vantagem deste software é

ja ter incorporado fungdes que conseguem aceder a API da Yahoo finance.

Os dados a serem processados tém todos o time frame de um dia. Ou seja, os dados dos
stocks sdo compostos pelos seguintes campos: data, open, high, low, close e 0 volume

referentes ao periodo de um dia.

Antes de prosseguir com a implementacdo das redes € necessario ver se se existe
correlacdes/auto-correlacdes entre os inputs e os targets. No caso das correlacdes o
objetivo € identificar lags negativas, pois significa que a varidvel pode ser usada para

prever os target.
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Nos graficos seguintes (figura 55), podemos ver que o close price que € um input e ao
mesmo tempo um target, a sua auto-correlagdo € positiva e estende-se, no minimo, até

1000 dias no passado.
O High, Low e Open price também eles tém fortes correlagdes positivas com o target.

O Volume tem uma correlagdo muito forte, mas esta é negativa, o que indica que quando o
volume sobe o preco do stock desce. No entanto, o volume pode ter no futuro uma

correlacdo positiva. Caso o stock esteja muito desvalorizado, uma subida de volume pode

indicar uma subida do preco.

Figura 55 Auto-correlacdo do close price e as correlagdes dos outros inputs restantes com o target.
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Apesar de se terem estudado métodos de reducdo de dimensionalidade, neste caso ndo se

justifica o seu uso pois 0 nimero de dimens@es é muito pequeno.

4.1. IMPLEMENTACAO DAECHO STATE NETWORK

Para a implementacdo da ESN foram testadas quatro versdes, onde alguns parametros da
rede como: feedback, nimero de inputs e tamanho do reservatdrio foram modificados para
tentar melhorar o desempenho.

A primeira versao a ser testada € uma ESN sem feedback, apenas com um input tal que seu
reservatorio tem 1000 estados. Esse input consiste no close price do stock da IBM desde 1
de Janeiro de 2000, até 22 de Setembro de 2015, sendo que o target da rede também é o

close price.

Como se pode observar na figura 56, o treino e o teste da rede parecem indicar uma boa

generalizacdo da mesma.

5 Treino e Teste
d

1.9

1.81

1.7F

1.6

1.5F

141

1.3F

target
Treino
Teste

1 1 1 1 1 1 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

Figura 56 Treino e teste da ESN (1 input, sem feedback).
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Outro aspeto importante sdo os estados do reservatorio x(n). Como se pode ver na figura 57
os estados parecem oscilar de maneira estavel, caracteristica necessaria para o estado de
eco.

16 Estados do reservatorio x(n)

121 WMW 1

0.8 7

0.6 7

0 500 1000 1500 2000 2500 3000

Figura 57 Estados do reservatério. (1 input, sem feedback).

A segunda versdo é identica a primeira, exceto que se ativou o feedback da rede. Os
graficos ndo sdo mostrados pois sdao muito semelhantes aos dois anteriores. Como se
podera verificar mais a frente, na tabela de resultados, o feedback introduz mais

instabilidade a rede aumentando o seu erro.

A terceira versdo da rede tem dois inputs (Close price e Volume), o feedback esta
desativado e o reservatério foi aumentado para 1500 estados. Ndo sdo adicionados mais
inputs pois isto implica um aumento do reservatorio proibitivo para o hardware. O Volume
foi escolhido pois é um indicador muito importante para prever mudancas de direcdo nos

precos.

Como se pode ver na figura 58, a rede também tem um bom desempenho.
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Figura 58 Treino e teste da ESN (2 input, sem feedback)

Com o aumento de dimensGes e do reservatério pode verificar-se um aumento de estados
(figura 59).

) Estados do reservatorio x(n)

150 i ol

0.5 .

0 500 1000 1500 2000 2500 3000

Figura 59 Estados do reservatorio (2 input, sem feedback).
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A quarta versdo e igual a terceira, mas com o feedback ativado. Tal como aconteceu com

um input, o feedback aumentou o erro da rede.

Na tabela seguinte estdo representadas as caracteristicas e os resultados numéricos das

quatro versdes da rede.

Versao 1 2 3 4
Feedback Néao ativado Ativado Ndo Ativado Ativado
Numero de Inputs 1 1 2 2
Tamanho do 1000 1000 1500 1500
reservatorio
Leak rate 0.3 0.3 0.3 0.3
W, fator de escala 0.1 0.1 0.1 0.1
W, fator de escala 0.1 0.1 0.1 0.1
Tamanho total dos 3955 3955 3955 3955
vetores de input
Tamanho de treino 100 100 100 100
(washout)
Tamanho de treino 70% 70% 70% 70%
real
(2768-100) = (2768-100) = (2768-100) = (2768-100) =
2668 2668 2668 2668
Tamanho do teste 60% 60% 60% 60%
1186 1186 1186 1186
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Raio espectral 0.41841 0.4159 0.5097 0.51791
MSE Treino 0.00011858 0.0001208 0.00011462 0.00011531
MAPE Treino 0.88285% 0.88745% 0.96963% 0.98687%
MSE Teste 0.00023955 0.00077836 0.00041274 0.00061578
MAPE Teste 1.602% 2.2553% 2.1867% 2.1175%

Tabela 1 Resultados das 4 versdes da ESN.

O tamanho do reservatorio aumenta apenas 500 unidades devido a limitagdes de memoria.
O tamanho de treino (washout) é uma parte do treino que é usada para limpar os estados
iniciais do reservatdrio. O washout ndo é usado para fazer o treino forcado da rede. O leak
rate toma o valor de 0.3. Este valor foi achado por tentativa erro e esté dentro do intervalo
normalmente usado. Os fatores de escala dos pesos foram escolhidos de maneira a que o
valor inicial dos pesos ndo causasse instabilidades na rede. Estes valores também foram

escolhidos por tentativa erro.

Outro ponto importante é o fato do raio espetral ser sempre inferior a 1. 1sso garante o
estado de echo da rede (como se verificou nos graficos das figuras 57 e 59), pois os estados

nao ficam instaveis.

Na tabela 2 pode-se também verificar os erros MSE (Mean Square Error) discutido
anteriormente. Outra maneira (muito usada) de calcular o erro de uma rede, consiste no

MAPE (Mean Absolute Percentage Error) Este erro é calculado da seguinte maneira:

“ (60)

1 target — output

MAPE = —Z x 100,
ni target

onde n é o tamanho do treino real ou o tamanho do teste.
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O MAPE serve para calcular o erro em termos de percentagem. No entanto, tem algumas
desvantagens. Por exemplo, se houver um target nulo, entdo o calculo do MAPE é uma
divisdo por zero. Outra desvantagem é que se 0 output tiver um valor muito alto em relacéo
ao target, entdo o MAPE pode ter valores superiores a 100%. Para evitar o problema da
divisdo por zero os targets e 0s outputs sdo normalizados para ficarem compreendidos em

valores entre 1 e 2.

Como se pode ver nos resultados, a primeira versdo teve um melhor desempenho, o que
indica que o reservatério ndo é suficientemente grande para receber um segundo input.
Outro aspeto importante que pode ser observado € que, quando a rede é realimentada, o seu

erro aumenta ligeiramente.

Mesmo com os problemas referidos anteriormente a rede conseguiu generalizar muito bem,
pois com apenas um input conseguiu obter uma precisdo de (1 —0.01602) x 100 =

98.4%, 0 que é muito proximo de exemplos analisados em varios trabalhos [72] [73] [74].

4.2. IMPLEMENTACAO DA NARX

Na implementacdo da NARX foram testadas quatro versées da rede em openloop:

12 Versdo tem 1 input (Close Price).

2% Versao tem 2 inputs (Close Price + Volume).

32 Versao tem 3 inputs (Close Price + High Price + Low Price).

42 Versao tem 5 inputs (Close Price + High Price + Low Price + Volume).

Os graficos desta rede sdo muito semelhantes por isso sé é mostrado a segunda versao.
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Treino, Validacao e Teste
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Figura 60 Treino, validacgdo e teste da NARX (2 inputs, 30 delays e 15 camadas ocultas).

Na figura 60 pode-se ver os vetores de treino, validacao e teste. Como ¢é possivel verificar a

rede esta a generalizar muito bem.

Na tabela 3 estdo os resultados da rede:

Versdo da rede 1 2 3 4
N° de Inputs 1 2 3 5
Epochs 6 7 7 5

calculados até a

convergéncia

Delays dos Inputs 30 30 30 30

Delays do Output 30 30 30 30
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Tamanho da 15 15 15 15
camada Oculta
Tamanho do 60% 60% 60% 60%
vetor de treino

2373 2373 2373 2373
Tamanho do 25% 25% 25% 25%
vetor de

. 988 988 088 088

Validacao
Tamanho do 15% 15% 15% 15%
vetor de teste

593 593 593 593
MSE Treino 0.00017355 0.00012435 0.00012198 0.00017592
MSE Validacédo 0.00019204 0.00014636 0.0001600 0.00022337
MSE Teste 0.00019475 0.00015565 0.00018435 0.00030442
MAPE Treino 0.0002439% 5.0577e-06% 5.4611e-06% 0.00024045%
MAPE Validacdo | 0.00025873% | 3.1207e-05% 0.0001768% 0.00053837%
MAPE Teste 0.00057805% | 0.00013654% 0.00052844% 0.0011709%

Tabela 2 Resultados das 4 versdes da NARX

Neste caso foram escolhidos 30 delays. Este nUmero normalmente é encontrado através do
namero de lags onde existe auto-correlacao e correlacdo entre os inputs. Todavia, como foi
visto anteriormente, o nimero de lags é muito elevado e, por isso, foram escolhidos 30

delays, que é o nUmero maximo que o hardware consegue suportar.
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Como se pode ver na tabela 3 o melhor resultado foi obtido pela segunda verséo (dois

inputs). Neste caso pode-se ver que a rede tem um desempenho superior 8 ESN, sendo que
a precisdo da NARX é (1 — 0.0000013654) x 100 = 99.9998%.

Caso seja necessario aumentar o horizonte de previsdo, basta testar a rede com o0s

feedbacks e obtém-se o gréfico da figura 61.
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Figura 61 NARX em close loop (previsao multistep).
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No gréfico da figura 61 pode-se ver que a variancia da previsdo comeca a crescer

significativamente a medida que o horizonte aumenta. Isto acontece sempre que se usam 0s

outputs da rede recursivamente, pois 0s erros desses outputs vdo sendo somados, também

eles recursivamente, aumentando assim a variancia.
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5. CONCLUSOES

Ao longo deste documento foram apresentados alguns dos principais instrumentos
financeiros que existem, tais como stocks, divisas (forex), matérias-primas e bonds.
Também foram descritos alguns instrumentos mais “exoticos”, como os derivativos, sendo
que as principais sdo: contratos forward, futuros, opcdes e swaps. Estas derivativas
permitem aos investidores protegerem 0s seus investimentos (hedging) de maneira a

minimizar os riscos.

Para estes instrumentos serem usados com eficacia, eles devem ser cuidadosamente

analisados para desta maneira conseguir fazer previsées com o maximo de preciséo.

Algumas das analises efetuadas nesta tese focaram fatores econémicos, como é o caso das
analises fundamentais (e.g., analise top down). Outras usam ferramentas matematicas,
como € o caso da analises técnicas (indicador estocastico e média deslizante) e
quantitativas (AR, MA e ARMA).

O tipo de analise que este documento focou foi no uso de ferramentas do campo da IA, tais

como K mean clustering, K nearest neighbours e redes neuronais. Das redes neuronais
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concluiu-se que as redes que melhor se ajustam as séries temporais sdo as redes dindmicas
nomeadamente a ESN e a NARX.

A implementagdo da ESN e da NARX permitiu verificar que, mesmo com uma rede muito
basica, é possivel obter precisdes muito altas (para horizontes de previsdo curtos), No
entanto, deve-se estar consciente que os mercados sdéo muito dindmicos e que as redes
podem perder o seu poder de generalizacdo com o decorrer do tempo. Isto quer dizer que
quanto maior for o horizonte de previsdo, maior o risco de a rede se tornar instavel e de
deixar de generalizar, pois podem acontecer eventos que influenciem a série temporal em

questéo.

Outro ponto importante a referir, tem a ver com constatacdo que a NARX teve um
desempenho superior a ESN para 0 mesmo poder computacional. Isto verifica-se porque a
ESN ndo lida muito bem com o aumento de dimensionalidade, o que faz com que seja

impossivel usar mais inputs na rede.

Apesar dos resultados a nivel de precisdo serem satisfatorios € ainda possivel fazer

melhorias significativas, nomeadamente a nivel de robustez dos resultados.
As melhorias que se podem implementar sao:

e Usar uma poténcia computacional superior.

e Recorrer a data feeds para obter mais inputs e em tempo real;

e Pesquisar outras arquiteturas de redes neuronais que eventualmente possam revelar

um melhor desempenho.

Uma arquitetura que valera a pena analisar futuramente é a Long Short Term Memory
(LSTM). Esta arquitetura s6 tem sido usada recentemente e, por isso, ainda nao esta tdo
divulgada como as demais redes. No entanto, a LSTM tem tido resultados superiores,
nomeadamente em ler texto e reconhecer o contexto das sequéncias de palavras que

constituem o texto, o que indica que pode ser Util para séries temporais financeiras.
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Na realidade algumas instituicdes financeiras (como, por exemplo, os hedge funds), usam
estas técnicas para analisar milhares de instrumentos e descobrir quais onde se deve

investir, para maximizar o retorno e diminuir o risco dos seus portefélios de instrumentos.

Tendo em conta o estudo desenvolvido neste documento perspetiva-se o desenvolvimento
de novos algoritmos no futuro. A aquisicdo de novos conhecimentos no campo da IA e do
setor financeiro, pode também servir de base para futuramente expandir esta area de

investigacéo.
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