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Abstract—Neste trabalho sera apresentado uma analise da
eficacia de modelos de previsdo a partir do uso de técnicas de
pré-processamento em séries temporais financeiras, tendo como
objetivo superar a hipotese do mercado eficiente fraca, na qual os
precos das acoes refletem todas as informacoes disponiveis sobre
o seu fenomeno gerador. Os resultados obtidos mostram que o
uso de redes neurais morfolégicas profundas combinadas um
pré-processamento adequado pode aumentar significativamente
a precisao da previsio no caso particular de séries temporais
financeiras. Esses achados tém implicacoes importantes para
aprimorar estratégias de investimento e gerenciamento de riscos
para investidores.

Index Terms—Hipétese do Mercado Eficiente Fraco, Séries
Temporais Financeiras, Previsio, Mercado de Acdes, Redes
Neurais Morfologicas Profundas.

I. INTRODUCAO

A andlise e previsdo de séries temporais financeiras sdo
temas recorrentes em estudos académicos, dada a sua im-
portancia para decisdes de investimento e gestdo de riscos [1].
Neste contexto, a previsibilidade dessas séries é frequente-
mente questionada e debatida, em especial diante da Hipdtese
do Mercado Eficiente (HME) [2]. Conforme a forma fraca
da HME, os precos de acdes refletem integralmente todas as
informagdes passadas, o que tornaria invidvel a obtencdo de
retornos acima da média do mercado com base na andlise de
séries temporais de precos histdricos.

Este trabalho propde-se a contestar tal pressuposto, ex-
plorando a possibilidade de superar a forma fraca da HME
por meio da aplicagdo de técnicas para a previsdo de séries
temporais financeiras [3]. Em particular, o estudo concentra-
se na comparagdo do desempenho de diferentes modelos em
relagdo ao pré-processamento dos dados de entrada.

A motivacdo deste estudo encontra-se na oportunidade de
aprimorar estratégias de investimento e a gestdo de riscos
[4]. Além disso, visa contribuir para a literatura existente ao
oferecer uma andlise comparativa da eficdcia de distintas abor-
dagens de pré-processamento na previsdo de séries temporais
financeiras [5].

Assim, os objetivos deste trabalho s@o: primeiramente, de-
safiar a forma fraca da HME ao buscar superar o passeio
aleatério ao prever séries temporais financeiras utilizando
diversos modelos [1]; em segundo lugar, comparar o 0 impacto
do desempenho dos modelos em fung@o do pré-processamento
dos dados de entrada [6]. Espera-se que este estudo traga
informagdes valiosas tanto para a comunidade académica,
quanto para profissionais do setor financeiro [7].

O presente trabalho foi realizado com apoio da Coordenacdo de
Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior — Brasil (CAPES) — Cédigo
de Financiamento 001, Conselho Nacional de Desenvolvimento Cientifico e
Tecnolégico (CNPq) e Fundagdo de Amparo a Pesquisa do Estado do Rio de
Janeiro (FAPERJ)

II. BACKGROUND

A previsao de séries temporais se baseia na andlise de
dados histéricos para antecipar comportamentos futuros de
fendmenos temporais [8]. Padrdes regulares nos dados pas-
sados auxiliam a compreender a dindmica da série temporal e
fazer previsdes precisas. A selecdo adequada das defasagens,
que capturam a relag@o temporal entre observagdes, € essencial
para a representacdo eficaz da série [8].

A janela temporal, um conjunto de observacdes passadas
(conhecidas como retardos temporais), influencia a qualidade
da previsdo: janelas curtas podem necessitar de informacao,
enquanto as longas podem conter ruido [7]. A janela temporal
é representada por:

X (tw) —

=Tty Tt—1,Tt—25+ - -y Tt—w (1)

onde ¢ é o indice temporal e w é o tamanho da janela.

O desafio da previsao de séries temporais é mapear a série
histérica em um conjunto de varidveis de entrada e saida, seja
por aprendizado de mdquina, técnicas estatisticas ou modelos
hibridos [7], [9]-[12]. Véarios métodos buscam identificar os
retardos temporais relevantes para a previsdo [13]-[16]. A
previsdao é comumente representada por:

Vititth = f(X(t"w)) + 7y ()

2

onde ¢ii1.44+n sd0 os valores futuros, f é a funcdo de
previsdao, e w é o tamanho da janela temporal. A funcdo
f : R¥ — R" mapeia os pontos do passado X(*) O termo
r¢ representa ruido, que diminui & medida que w aumenta.
Em sistemas completamente deterministicos, esse termo tende
a zero quando w excede a dimensdo minima para uma correta
caracterizagc@o do fendmeno. Assim, a adequagdo do tamanho
da janela temporal e do mapeamento f é crucial para obter
previsdes precisas [17].

A previsdo de séries temporais se classifica em one-step-
ahead (um passo a frente, h = 1) e multi-step-ahead
(mdltiplos passos a frente, h > 1). As previsdes one-step-
ahead visam prever o préximo valor da série, enquanto as
multi-step-ahead buscam prever uma sequéncia de valores
futuros, aumentando a complexidade e pode acarretar maior
incerteza nas previsdes [18].

A importincia da selecdo adequada do tamanho da janela
temporal e do mapeamento das funcdes de previsdo € indis-
pensavel para garantir a precisdo dos resultados [1], [7]. Essa
escolha deve ser feita com base no conhecimento especifico
do dominio e na andlise cuidadosa das caracteristicas da
série temporal em questdo [10]. A aplicacdo correta desses
conceitos pode ajudar a identificar padrdes e relagdes nos
dados, permitindo desenvolver modelos de previsdo eficientes
e adaptados as necessidades especificas de cada contexto [17].
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A. Hipotese dos Mercados Eficientes(HME)

A HME diz que o mercado financeiro reflete eficientemente
todas as informagdes disponiveis sobre agdes individuais e
o mercado na totalidade [19]. Segundo a HME, os precos
das agdes incorporam todas as informagdes existentes, im-
possibilitando superar consistentemente o mercado [20]. Esta
teoria pressupde que os investidores agem racionalmente,
processando e integrando rapidamente informacdes aos precos
das acdes [20].

A HME engloba trés niveis de eficiéncia de mercado. A
eficiéncia fraca sustenta que os precos dos ativos refletem
todas as informacdes histéricas de pregos, eliminando ganhos
extraordindrios através da andlise de dados passados [21]. A
eficiéncia semi-forte assegura que os precos dos ativos re-
fletem todas as informagdes publicas disponiveis. A eficiéncia
forte afirma que os pregos dos ativos incorporam todas as
informagdes disponiveis, publicas e privadas, implicando que
qualquer nova informacdo é rapidamente refletida nos precos
dos ativos [21]. Portanto, é impossivel superar o mercado,
mesmo com informagdes privilegiadas [22].

Criticos citam fatores como comportamento irracional dos
investidores, assimetria de informacdes e influéncias externas
que podem tornar os mercados ineficientes [23]. Argumenta-
se que a HME se baseia em suposi¢des simplistas, nao
considerando a complexidade da realidade dos mercados nem
a possibilidade de manipulag¢do de precos por grandes investi-
dores ou institui¢des financeiras [20].

Diversos estudos testam a HME em mercados variados,
como o aciondrio brasileiro [21], setor de petrdleo, gis e
biocombustivel do Brasil [24], mercados de agdes [25] e
mercado de criptomoedas [26]. Alguns encontraram evidéncias
de eficiéncia fraca, enquanto outros demonstraram comporta-
mento incompativel com a eficiéncia semi-forte [27]. Essas
discrepancias sugerem que a aplicabilidade da HME pode
variar conforme o mercado e o periodo em anélise.

A HME e a teoria do passeio aleatério, que sugere que oS
movimentos de precos dos ativos financeiros sdo imprevisiveis
e aleatérios (uma vez que o comportamento dos precos é
influenciado por uma série de fatores aleatdrios) [28], sdo
temas amplamente discutidos na literatura financeira.

B. Ajuste de Fase Temporal

Para de solucionar o problema da produgdo de previsdes
defasadas temporalmente pelos modelos de redes neurais arti-
ficiais foi proposto o procedimento de ajuste de fase [8]. Esse
processo € composto por dois passos: primeiro apresenta-se
um padrdo de entrada de retardos temporais x1, 2, ..., T, A0
modelo de previsdo para gerar uma saida y;, em seguida o
padrdo de entrada é reorganizado incluindo a saida gerada,
formando y1, 1,22, ..., xp—1, € sendo apresentado a0 mesmo
modelo de previsdo para gerar uma nova saida (y2). A saida
Yo representa a previsdo com a fase ajustada, ou seja, sem o
atraso em relagdo aos valores reais da série temporal [8].

Conforme a Secdo II-A a ineficiéncia ou eficiéncia de mer-
cado, refletem as informagdes histéricas, publicas ou privadas
nas caracteristicas do fendmeno gerador das séries temporais
financeiras. Desta forma, a medida que ocorre o aumento ou
diminuicdo da frequéncia da série temporal, as propriedades do
fendmeno gerador tendem a mudar [29], o que torna necessdrio
uma investigacdo adicional do procedimento de ajuste de fase
em termos da frequéncia da série.

II1I. ANALISE DAS SERIES TEMPORAIS

A dindmica do mercado de agdes global ¢ influenciada
por uma infinidade de fatores macroecondmicos, politicos e

socioculturais [30]. Por meio da anélise de séries temporais, é
possivel obter uma compreensdo profunda de como esses fa-
tores interagem ao longo do tempo para influenciar os retornos
do mercado de agdes [5]. Este artigo se propde a realizar uma
andlise comparativa das séries temporais dos seguintes indices
de agdes globais: IBOVESPA (BVSP - Brasil), NASDAQ
Composite (IXIC - Estados Unidos), Dow Jones Industrial
Average (DJI - Estados Unidos), CAC 40 (FCHI - Franca),
Financial Times Stock Exchange 100 (FTSE - Reino Unido)
e DAX Performance Index (GDAXI - Alemanha).

A Tabela I apresenta as estatisticas das séries temporais
normalizadas. Cada série possui quantidade de dias dteis
variavel, devido a origem geografica dos indices [1].

TABELA I: Estatisticas das séries normalizadas.

Média
0.5044

Assimetria
-0.2760

Curfose
-1.3750

Desvio Padrio
0.2381

Variancia
0.0567

Mediana
0.5789

Série Temporal | Tamanho
BVSP 4207

IXIC 4271 0.4105 0.3417 0.0414 0.2036 -0.4792 0.8374
DII 4271 0.4377 0.3743 0.0307 0.1753 -0.4539 0.7547
FCHI 4342 0.4331 0.4171 0.0261 0.1615 -0.2882 0.5651
FTSE 4295 0.5849 0.6189 0.0329 0.1814 -0.7634 -0.4765
GDAXI 4319 0.4444  0.4256 0.0299 0.1728 -0.4699 0.4361

De acordo com a Tabela I, a série BVSP apresenta a maior
variancia e desvio padrio, indicando alta volatilidade. A FCHI
tem a menor varidncia e desvio padrdo, sendo a menos volétil
[31], [32]. A curtose indica a distribuicdo dos dados. Neste
caso, todas as séries sdo platicirticas, com a BVSP tendo a
maior curtose, sugerindo uma maior concentracdo de valores
extremos. A avaliagdo do coeficiente de assimetria permite
entender a tendéncia das séries. A BVSP e a FTSE tém
assimetria negativa, indicando potencial tendéncia de declinio.
As demais séries t€ém assimetria positiva, sugerindo tendéncia
de crescimento [31], [32].

A func¢do de autocorrelagdo (ACF) [33] é uma ferramenta vi-
tal na andlise de séries temporais, medindo a interdependéncia
entre observagdes em diferentes intervalos de tempo. A Figura
1 ilustra autocorrelagdes significativas nas séries financeiras,
com uma autocorrelagdo positiva nas primeiras 500 de-
fasagens. Este padrdo indica uma dependéncia temporal forte
e sugere a existéncia de padrdes temporais persistentes.

Fig. 1: FAC das séries temporais financeiras
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A fun¢do de autocorrelagdo parcial (PACF) [33] avalia o
grau de correlagdo entre os valores de uma série temporal,
desconsiderando o efeito de outras varidveis intermedidrias
[34]. Ao contrdrio da ACF, que analisa a correlagdo global, a
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PACEF permite a avaliacdo isolada da correlagdo entre um valor
e um retardo especifico [31]. A Figura 2, revela correlagdes
parciais significativas para os primeiros dois lags (k). E
ha autocorrelagdes parciais significativas em lags distantes,
indicando uma relag@o direta com pontos mais remotos [1].

Fig. 2: FACP das séries temporais financeiras
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A informag¢do mutua (IM) avalia a dependéncia mttua entre
duas varidveis, indo além da correlagdo ao detectar relagdes
lineares e nao-lineares [35]-[37]. A IM é amplamente aplicada
na andlise de séries temporais para identificar dependéncias
temporais e descobrir padrées complexos [35]-[38]. Conforme
a Figura 3, pode-se confirmar a existéncia de uma dependéncia
ndo-linear em todas as séries, pois os valores de IM se mostram
consistentemente maiores que 0,7.

Fig. 3: IM das séries temporais financeiras.
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O parametro de Hurst (HP) [39], é uma ferramenta na
andlise de séries temporais muito ttil na modelagem da
volatilidade e na previsdo de retornos de ativos financeiros
[40]-[42]. Este pardmetro permite a identificacdo de padrdes
e tendéncias de longo prazo, auxiliando na constru¢do de
modelos de previsdo mais precisos [43]-[45]. A Figura 4, de
maneira geral, sugere um comportamento moderado de anti-
persisténcia. Nesse contexto, as variacdes de preco tendem
a ocorrer em torno da média e de maneira imprevisivel,
reforcando a EMH [28].

Fig. 4: Parametro de Hurst das séries temporais financeiras
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O lagplot, ou gréficos de atraso, sdo comumente empregados
para identificar a presenca de autocorrelagio e componentes
nao-lineares. A Figura 5, apresenta o lagplot das séries tempo-
rais estudadas. As cores associadas a cada método de andlise
sdo: preto para ACF, verde para IMM, azul para ADFD e roxo
para SPAR. As séries temporais analisadas parecem divergir de
um processo de passeio aleatdrio, exibindo uma combinacio
de componentes lineares e nio-lineares, com adicdo de ruido,
de acordo com [17]:

Ty =Xz 1+ (L—=N)-g(t) + 4, (3)

em que g(t) representa um mapeamento sub-dominante néo-
linear e r; € o termo de ruido. Ademais, x;_; simboliza a
observacdo imediatamente precedente a x; na série temporal.



XVI Brazilian Conference on Computational Intelligence (CBIC 2023), Salvador, October 8th to 11th

Fig. 5: Lagplot das séries temporais financeiras

IV. DESCRICAO DO METODO
A. Coleta e Pré-Processamento

Este estudo usa dados histéricos com frequéncia didria no
periodo de 2000 a 2020, avindos do Yahoo! Finance. Os
primeiro 80% dos dados foram destinados ao conjunto de
treinamento, os (10%) seguintes ao conjunto de validagdo e
os ultimos (10%) para o conjunto teste. Foram adotadas duas
abordagens para o pré-processamento. A primeira usa dados
brutos normalizados entre [0.1,0.9], o que permite comparar
e analisar as varidveis na mesma escala [46]. A segunda
abordagem usa dados residuais, transformando em séries de
retornos e os normalizando entre [0.1,0.9], tornando a série
estacionaria e, portanto, previsivel [1]. Foram utilizados testes
de raiz unitdria para confirmar a estacionariedade de cada série
em particular [47]-[49].

Para o horizonte de previsao, foi adotado a previsdo de etapa
unica, onde o modelo prevé o proximo valor na série com
base nos valores anteriores. Esta ¢ uma abordagem comum
em contextos financeiros, econdmicos e de engenharia [10].

B. Configuragdo dos Modelos

o ARIMA(p, d, q): A estrutura do ARIMA ¢ caracterizado
por trés pardmetros: o nimero de termos autorregressivos
(p), o nimero de diferenciagées (d) e o nimero de
termos de médias méveis (q). A série temporal deve ser
estaciondria para a aplicacdo do ARIMA [9], [10].

o Perceptron Multicamadas (MLP): A arquitetura do
MLP neste estudo consiste em trés camadas: uma camada
de entrada, uma camada oculta e uma camada de saida. A
camada de entrada € configurada pelo ndmero de retardos
temporais na série e a camada oculta é responsavel por
capturar os padrdes complexos nos dados [7], [17], [50].

o« RNN de Longa Memoria de Curto Prazo (LSTM):
A LSTM usada apresenta uma camada de entrada, duas

camadas ocultas e uma camada de saida. A camada de
entrada é definida pelos retardos temporais da série. As
duas camadas ocultas, compostas por unidades LSTM,
sdo responsaveis por aprender as dependéncias temporais
nos dados [7], [51].

o Rede Neural Autoregressiva com Entradas Exégenas
(NARX): A NARX usada neste trabalho apresenta duas
linhas de atraso, uma para os sinais de entrada e outra
para os sinais de saida. A estrutura é composta por uma
camada de entrada, uma camada oculta e uma de saida
(7], [50], [52].

o Perceptron Profundo Crescente-Decrescente Linear
(DIDLP): O DIDLP possui uma arquitetura de ca-
madas profundas com unidades de processamento linear
crescente-decrescente. A estrutura inclui uma camada de
entrada, duas camadas ocultas e uma camada de saida
[12], [53].

C. Selecdo de Hiperpardmetros

A sele¢do de hiperparametros é um passo fundamental
no desenvolvimento dos modelos. Esses pardmetros nido sio
aprendidos durante o treinamento e incluem o nimero de
camadas em uma rede neural, a quantidade de neur6énios em
cada camada, a taxa de aprendizagem, o otimizador usado
e a funcdo de ativacdo, dentre outros. A escolha correta dos
hiperparametros pode impactar significativamente a eficicia do
modelo [7], [54], [55].

o Funcoes de Ativacdo: Foram exploradas diferentes
funcbes de ativagdo, incluindo ReLU (Rectified Linear
Unit), Sigmoide e Tangente Hiperbdlica. A funcdo ReLU
¢é conhecida por sua simplicidade computacional e por sua
habilidade em mitigar o problema do desvanecimento do
gradiente. Ja as funcdes Sigmoide e Tangente Hiperbélica
sdo comumente usadas devido a sua capacidade de nor-
malizar a saida [7], [56].

o Numero de Neurdnios: O estudo também analisou o
impacto do nimero de neurdnios no desempenho dos
modelos de rede neural. A primeira camada oculta (H7)
foi avaliada com 5, 10 e 15 neurdnios. bem como as
heuristicas correspondendo ao tamanho de (w), w/2 ou
2w/3. Para a segunda camada oculta (Hs), foi escol-
hido um nimero de neur6nios equivalente a metade da
primeira camada [7], [50], [57].

o Batch Size: Decidiu-se utilizar um tamanho de lote de
1 para o treinamento dos modelos, uma escolha que
impacta a eficiéncia e eficicia do aprendizado. Essa
abordagem pode favorecer uma convergéncia mais lenta e
melhor generalizagdo, devido a exposi¢do da rede a uma
maior diversidade [7], [58].

o Taxa de Aprendizagem: Foram utilizadas duas abor-
dagens para a taxa de aprendizado: A estitica (0.01),
usada frequentemente como ponto inicial na otimizagao
de modelos [7], e a adaptativa, que comeca em 0.01
sendo reduzida em 20% apds 20 épocas sem melhorias
no conjunto de validacdo [59].

« Otimizadores: Optou-se pelo uso do Adam, eficaz em re-
des neurais profundas, que proporciona uma convergéncia
rdpida e estavel [60], e o0 SGD, que embora possa ter uma
convergéncia mais lenta quando comparado ao Adam, é
mais simples e menos sujeito a minimos locais [58].

D. Treinamento dos Modelos

Neste estudo, os modelos sdo treinados para compreender a
relagdo entre os dados de entrada e a varidvel objetivo, visando
desenvolver a capacidade de efetuar previsdes confidveis em
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dados inexplorados [61]. Diversas configuragdes de hiper-
parametros sdo testadas para otimizar o desempenho dos
modelos na previsdo de séries temporais [54], garantindo a sua
capacidade de generalizar a partir do conjunto de treinamento,
evitando subajuste e sobreajuste [7].

A funcdo de custo Mean Squared Error (MSE) é adotada no
treinamento dos modelos neurais para quantificar € minimizar
a diferenca entre as previsdes do modelo e os valores reais,
0 que é uma pratica comum em tarefas de regressdo [10].
Ademais, o procedimento de ajuste de fase é implementado
para corrigir previsdes defasadas temporalmente, um problema
comum em redes neurais [8].

Uma estratégia eficaz para lidar com o overfitting € a
implementagdo da parada prematura, guiada por trés critérios
principais: (i) quantidade maxima de épocas de treinamento
105 [62], (i) um aumento na taxa de erro de validacdo (5%)
por mais de 20 épocas [7], [17], e (iii)) uma queda minima no
erro de treinamento (10~°) [63].

E. Tamanho da Janela Temporal

Sao utilizada quatro metodologias
determina¢do do tamanho da janela temporal:

o ACF cruza pela primeira vez o valor 1/e [64];

o IMM: O primeiro minimo da informa¢do mutua [35];

o« ADFD: 40% da inclinacdo do deslocamento [65];

o SPAR: 1/3 da frequéncia dominante do ciclo [66].

Na Tabela II sdo apresentados os parametros obtidos, para
cada série temporal, utilizando as metodologias previamente
apresentadas.

distintas  para

TABELA II: ParAmetros para Janelas Temporais

Metodo | ACF | IMM | ADFD | SPAR
\

Indices [~ w [ W W W
BVSP 826 22 53 175
IXIC 525 223 118 356
DJI 574 512 121 356
FCHI 262 168 192 289
FTSE 345 151 352 286
GDAXI | 528 453 111 359

FE. Medidas para Avaliagcdo de Desempenho.

Avaliar a eficicia de modelos de previsao de séries tempo-
rais é crucial para garantir a precisdo e confiabilidade dos
resultados. Para tal, foram utilizadas diversas medidas de
desempenho neste estudo:

e MSE (Mean Squared Error): A média dos quadrados

das diferencas entre a previsdo e o valor real [10].

« MAPE (Mean Absolute Percentage Error): A média da
diferenca absoluta percentual entre a previsdo e o valor
real [67].

« MAE (Mean Absolute Error): A média da diferenga
absoluta para evitar o efeito de amplificacdo dos erros
pela elevacdo ao quadrado [68]. .

« RMSE (Root Mean Squared Error): E a raiz quadrada
do MSE, permitindo que os erros sejam interpretados na
mesma escala dos valores originais [69].

e POCID (Percentage of Correct Direction): Mede a
percentual da previsdo que mantém a mesma dire¢do da
variac¢do real, independente da magnitude [70].

« R? (Coeficiente de Determinacfio): Indica o quio bem
o valor previsto se ajusta ao valor real. [71].

« AVR (Average Variance Ratio): Uma medida de teste
de eficiéncia de mercado que compara as variacdes de
precos de ativos em diferentes intervalos de tempo [72].

o Theil’s Ul e U2: Sdo estatisticas de desigualdade que
medem a precisdo da previsdo em relagdo ao valor real e
qudo proximo estd de um passeio aleatério [73].

A férmula da Evaluation Function (EF) é dada por 4 [11]:
B POCID
~ 1+ MSE + MAPE + U2 + AVR

Vale mencionar que estas medidas foram escolhidas por
serem robustas e amplamente aceitas para a avaliacdo de
modelos de previsdo de séries temporais.

EF

“

V. RESULTADOS

Este capitulo € dedicado a apresentacdo e discussdo dos
resultados obtidos ao longo do estudo. O desempenho dos
modelos aplicados as séries financeiras é examinado. As
medidas de avalia¢@o utilizadas, juntamente com os conjuntos
de dados de treinamento, validacdo e teste, sdo discutidos
e interpretados a luz das teorias e conceitos explorados nas
secdes anteriores.

A Tabela III exibe os melhores parametros dos modelos,
ranks e medidas para os conjuntos de treinamento e validacao,
com ranks correspondentes a busca em grade para cada
conjunto.

A Tabela IV apresenta os resultados obtidos para a andlise
comparativa realizada neste trabalho. Nela, confrontamos os
valores da medida de desempenho (Evaluation Function) entre
os conjuntos de dados normalizados e residuais normalizados
como entrada para os modelos.

Conforme a Tabela IV os resultados indicam que modelos
processados com séries de retornos superam aqueles com
dados apenas normalizados, especialmente em séries volateis.
Modelos bem ajustados beneficiam-se mais dos dados resid-
uais, resultando em previsdes mais precisas. Isso destaca a
relevincia da escolha do método de pré-processamento e da
qualidade do ajuste na previsao de séries temporais.

A Figura 6 demonstra que os modelos NARX e DIDLP
exibem um ajuste de fase adequado. Por outro lado, os
demais modelos apresentam uma defasagem na previsdo,
comportando-se de maneira similar a um passeio aleatdrio.

Fig. 6: Previsdo das séries temporais gerada pelos modelos
RW, ARIMA, MLP, NARX, LSTM e DIDLP (dltimos pontos
do conjunto de teste).

Os resultados alcancados conforme as Tabelas IV e [V-X]
sugerem que todos os modelos avaliados exibiram uma notével
capacidade de generalizacdo, evidenciada pela consisténcia das
medidas de desempenho nos conjuntos de validacdo e teste,
conseguindo efetivamente evitar o overfitting.

Ao analisar a medida de desempenho Theil’s U2, observou-
se que os modelos ARIMA, MLP e LSTM apresentaram
previsdes similares a um passeio aleatério, o que pode estar
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TABELA IX: Desempenho de previsdo dos representantes dos
modelos para a série temporal FTSE (conjunto de teste)

| Medidas de Desempenho
Estatistica [ MSE [ MAPE | MAE [ RMSE [ POUID [ R | AR

1.2149¢-0:
T TTITI0e0r |

Modelo T Theils UT T Therls UZ

1,0000e+00

5.0693¢-01_|_9.8345¢-0
[ S0To8e e

Mean ITI5e-0T
q

RMS
LSTM | MEDIAN | 3
PE}

NARX | MEDIAN | 2
PERC2S 2.8290¢-01
3783200

9.8804¢-01
9.9342¢-01

BBURE-0T
314940e-02

9.7717e-01
8.9812¢-01
9,9500e-01

IOR e TT93e.
3193904 311200e-0;
9,9998¢-01
9,9914e-01

DIDLP | MEDIAN 3
. 991401 | 8082207
10000¢+00 | 8,6097¢-04

TABELA X: Desempenho de previsdo dos representantes dos
modelos para a série temporal GDAXI (conjunto de teste)

Medidas de Desempenho
POCID K

Modelo | Estatistica [~ MSE MAPE MAE RVSE AVR Theils UT ] _Theils U EF
RW N 2.0007e-04_| 1.0967e-02 | 9.3256¢-03 | 14145¢-02 | 4.8611e-01 | 9.6743¢-01 | 3.2540e-02 | 7.9317e03 | 1,0000e+00 | 2.3786e-01
ARV TOe-09_| T.T0TZe-07 | 9.3593e-05 | 07 7 9072 Te0T | 3.2703e-02_| 7.973Te-03 | T0UGUew00 | 2355901

Meam TO00Te+00 | 2.3

7,2254¢-0:
9.9989¢-01
9.9919¢-01
1.0013e+00
TUZSE00

RMS
MLP | MEDIAN
PERC2S
PERCY75

1346e-03
0026e+00
9956¢-01
1,0060¢+00
[3629e0T |

RMS
LSTM | MEDIAN | 2

1452102 | 3.

3.9830e-01

3.0802¢-01
3390

NARX

6.
9.
5.
8,
6.

2 | 558 5 64
1 12331e-04

1

1

DIDLP

9.9988c- 146302 01
9.9845¢-01 | 26123¢-08 3451504 | 86190e-01
9613102 | 9.9767e-01

10000+00 | 15351e-03

21619¢-04 | 1.7192¢-04
0 | 7.0324e-06 | 6:0874¢-06
10080¢-05 | 2.6010-03 | 2.2876e-03

PERC975 3.1456¢-03 | 9.9802¢-0 1762203

ligado a falha na constru¢do do mapeamento usado para prever
as séries [17]. Neste contexto, conforme a Equacdo 3 o valor
esperado entre z; e x; — 1 deve tender a zero, levando a

Elzy) = E[X - x—1] — E[(1 = X) - g(¢)] — E[re].  (5)

Como a componente ndo-linear € subdominante em relagdo
a componente dominante linear, A — 1, verifica-se que:

E[(1=X)-g(®)]—0 Elz) = Elzi—1].  (6)

Em contrapartida, os modelos DIDLP e NARX mostraram
superioridade nesse aspecto, com o DIDLP consistentemente
destacando-se em desempenho. Embora a NARX ndo tenha
atingido seu desempenho, apresentou melhorias significativas
com a utilizacdo de dados residuais, indicando seu potencial
de aprimoramento.

VI. CONCLUSOES

Neste trabalho, analisamos a complexidade da previsdo
de séries temporais financeiras, ressaltando a necessidade de
definir corretamente os retardos temporais e o método de pré-
processamento para uma correta reconstru¢do do fendmeno
gerador da série. Notou-se que o melhor método para selecao
do retardo temporal varia conforme a natureza dos dados
(residual ou normalizado), tipo de série temporal e medida
de desempenho almejada.

Este estudo refor¢a a relevincia do pré-processamento de
dados para aumento da precisdo da previsdo. Observou-se
que a transformacdo de dados em séries de retornos aprimora
significativamente o desempenho preditivo. Adicionalmente,
a qualidade de ajuste do modelo demonstrou ser crucial,
indicando que modelos mais eficazes beneficiam-se mais das
caracteristicas intrinsecas dos dados transformados.

Na comparag¢do de desempenho entre modelos, o DIDLP
destacou-se de maneira consistente, ultrapassando outros mod-
elos. Sua robustez salienta sua capacidade na previsdo de séries
temporais financeiras, obtendo resultados otimizados indepen-
dentemente das mudangas especificas no pré-processamento e
na configuragdo da janela temporal.

Na avaliacdo da métrica de desempenho Theil’s U2, obteve-
se uma visdo esclarecedora sobre a hipdtese dos mercados

eficientes em relagdo aos modelos testados. Embora os mod-
elos ARIMA, MLP e LSTM tenham mostrado um Theil’s U2
abaixo de 1, superando a hipétese do passeio aleatério, seus
valores aproximados a este limite sugerem que suas previsdes
ndo sdo substancialmente diferentes de um passeio aleatério.
Assim, conclui-se que apenas os modelos NARX e DIDLP
superaram verdadeiramente o passeio aleatorio.

Embora este estudo apresente descobertas promissoras,
reconhece-se a necessidade de uma comparacdo mais ampla
com outros métodos e técnicas j4 estabelecidas. Diante do pro-
gresso acelerado das técnicas de modelagem e aprendizado de
mdquina, torna-se imprescindivel explorar novas estratégias de
pré-processamento visando otimizar a precisdo das previsdes.
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