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Resumo: Este trabalho visa comparar trés modelos de previsao empregados em sé-
ries financeiras. As modelagens sio realizadas através da varidncia condicional, re-

des neurais e modelo neuronebuloso.
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Abstract: This work seeks to compare three employed forecast models in financial
series. The modellings are accomplished through the conditional variance, neural

nets and neurofuzzy model.
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1.Introducao

A capacidade do homem de prever o
futuro permanece ainda extremamente limita-
da. Apesar do imenso esforco de especialistas
das mais diferentes dreas durante anos de de-
senvolvimento do conhecimento cientifico, as
previsdes sobre os mais variados eventos co-
mo as condig¢Oes climdticas para o préximo
dia, o comportamento do produto interno de
uma determinada economia ou a evolu¢io do
prego da agao de uma empresa qualquer con-
tinua sujeitas a um grau de erro razoavelmen-
te elevado,

Existem duas posturas diante deste
desconhecimento sobre o futuro. A primeira.
delas sugerida por autores como Frank Kni-
ght e John Maynard Keynes, admite que em
eventos econdmicos prevalece uma situagio
de incerteza em relagdo ao futuro. A incerteza
€ uma situacdo onde nao se conhece nem o
conjunto de eventos possiveis nem a probabi-
lidade de ocorréncia de cada um dos eventos.

2. Importancia da Previsao.

Uma série de crises abateu a economia
mundial desde 1973 com a crise do petréleo,
na ultima década tivemos a crise do México
em 1994, dos tigres Asidticos em 1997, e da
Federagdo Russa em 1998, recentemente a
crise Argentina no final de 2001.

O mercado financeiro movimenta in-
ternacionalmente dois trilhdes de délares por
dia. As crises se concentram nos mercados
emergentes principalmente na América Lati-
na, Sudeste Asidtico e Leste Europeu. Estes
fatos obrigam os economistas a desenvolve-
rem melhores modelos de previsao.

3. Redes Neurais.

As Redes Neurais Artificiais sdo siste-
mas ndo lineares que imitam o0 mecanismo de
processamento do cérebro humano. A sua ha-
bilidade em formar mapeamentos no linea-




res tem tornado as RNAs prosperas na mode-
lagem e previsdo de sistemas complexos.

Em geral, as observacbes do passado
sdo utilizadas para produzir conhecimento a
respeito da dindmica do sistema representado
pelo modelo de rede. Desta forma, pode-se
prever o comportamento futuro do sistema
modelado.

As Redes Neurais Artificiais utilizam o
processamento distribuido, onde muitos ele-
mentos chamados neurdnios ou unidades de
processamento comunicam-se através de a-
restas exibindo um peso associado a cada
uma destas. Cada uma dessas unidades efetua
um certo numero de operacdes e transmite
seus resultados as unidades vizinhas. Estas
operagdes consistem na multiplicagdo do va-
lor de cada entrada pelo respectivo peso
associado e na posterior soma para resultar
em um valor. Geralmente este valor € passado
através de uma funcéo de ativagio.

De forma similar ao ser humano, as
Redes Neurais Artificiais sdo capazes de a-
prender comportamentos através de exposi-
cdo de exemplos dos mesmos. Este processo
¢ denominado treinamento da rede. A infor-
macio é armazenada na rede e € incorporada
a mesma durante a fase de treinamento.

Se os dados podem ser representados
numericamente, eles podem ser utilizados
como entradas para as Redes Neurais Artifi-
ciais. Portanto, as informagGes técnicas e
fundamentais relacionadas a um mercado es-
pecifico podem ser incorporadas como entra-
das as redes neurais.

4. Sistemas Neuronebulosos.

A abordagem convencional para a
modelagem de sistemas apéia-se forte-
mente em ferramentas matemadticas que
enfatizam a precisdo e a descricao exata
de cada quantidade envolvida. O uso de
ferramentas matematicas (equagoes dife-
renciais, equacdes de diferenca, funcdes
de transferéncia, etc.) € apropriado quan-
do o sistema é simples ou bem definido.
Contudo, 2 medida que o sistema em foco

cresce e torna-se complexo, as ferramentas
matemdticas tornam-se menos efetivas e, em
alguns casos, impréprias. Isto ocorre devido
ao fato das expressdes matemdticas se torna-
rem muito complicadas para serem tratadas,
ou as relacdes entre as varidveis do sistema
tornarem-se pouco claras ou apenas conheci-
das com incerteza (imprecisio).

Para contornar os problemas encontra-
dos pelos métodos convencionais de modela-
gem, propostas alternativas surgiram nas ul-
timas décadas, tais como a modelagem por
lIégica nebulosa e a modelagem por redes
neurais artificiais RNAs. Essas duas técnicas
de modelagem tém sido empregadas com su-
cesso em varias dreas onde a abordagem con-
vencional tem falhado em fornecer solucdes
satisfatorias. Essas duas abordagens fazem
parte do conjunto de técnicas estudadas na
drea de Inteligéncia Computacional. junta-
mente com os Algoritmos Genéticos ¢ Siste-
mas Especialistas.As RNAs e a logica nebu-
losa apresentam caracterfsticas comuns. como
operacdo em paralelo e capacidade de tole-
rancia a falhas, embora suas origens sejam
bem distintas. A modelagem por l6gica nebu-
losa é baseada na teoria de conjuntos nebulo-
s0s e em regras (do upo se-entdo). propostas
por Zadeh e Mamdani, e estd intimamente re-
lacionada a lingiifstica e a ciéncia da cogni-
cdo. Por outro lado. as redes neurais artifici-
ais tém por inspiracdo o sistema de neurénios
bioldgicos. Por causa de suas origens distin-
tas, suas abordagens na solu¢do de problemas
de modelagem sao em geral complementares.
Por exemplo, enquanto as redes neurais $ao
apropriadas para a criacdo de modelos a partir
de um conhecimento implicito (e ndo 6bvio).

Dentre os pesquisadores desta nova i-
rea, podemos destacar Jang (um dos pionei-
ros), Nauck e Vuorimaa. que criaram respec-
tivamente os modelos ANFIS, NEFCLASS e
FSOM. Todos esses modelos sdo sistemas
adaptativos, como as redes neurais. e sio0 in-
terpretdveis através de regras da légica nebu-
losa Um sistema adaptativo Aw € um sistema
com pardmetros internos ajustdveis W, que
realiza um mapeamento entre o espago de en-
trada X e o espaco de saida Y=Aw (X). Um
sistemna adaptativo € caracterizado por sua es-



trutura, seu conjunto de pardmetros, e envol-
ve algum paradigma de representacdo. Os
modelos adaptativos sdo assim chamados por
possuirem um algoritmo de aprendizado ca-
paz de ajustar os seus pardmetros e/ou sua es-
trutura a partir dos dados. Entre os vérios ti-
pos de sistemas adaptativos, 0s mais interes-
santes s30 aqueles capazes de ter sua estrutu-
ra alterdvel, isto €, cujo algoritmo de aprendi-
zado € baseado na mudanca (crescimento ou
decréscimo) de sua estrutura, além do ajuste
de seus parametros. Os modelos neuronebu-
loso existentes, dentre eles os trés citados an-
teriormente, ajustam apenas 0os parimetros ou
tém uma capacidade muito limitada de ajuste
em sua estrutura. Além disso, de modo a evi-
tar o problema da explosdo do nimero de re-
gras, esses modelos tém sérias restricdes
quanto ao nimero mdximo de entradas possi-
veis no sistema. Existe, portanto a necessida-
de de se criar um SNF que seja capaz de su-
prir essas deficiéncias.

O sistema Neuronebuloso FSOM
(Fuzzy Self-Organized Map) foi desenvolvi-
do por Vuorimaa utiliza o particionamento
fuzzy-Box no espaco de entrada. As funcgdes
de pertinéncia utilizadas nos antecedentes das
regras tém perfil triangular.

O sistema Neuronebuloso NEFCLASS
foi desenvolvido por Nauck e Kruse e sua a-
plicagdo bésica é em sistemas de classifica-
¢do. Nauck desenvolveu também dois outros
sistemas Neuronebuloso, um para aplicacdes
em controle - NEFCON e outro para aplica-
¢bes em previsdo e aproximacdo de fungdes
NEFPROX.

5. ANFIS

O sistema Neuro-Fuzzy ANFIS (Adap-
tive Network-based Fuzzy Inference System),
ilustra um exemplo de uma arquitetura AN-
FIS. Esta arquitetura pode ser usada na im-
plementacdo de sistemas para previsio e a-
proximacdo de funcdes, embora o autor tenha
proposto variantes para outras aplicacdes.

W, f, +w _ — i
f= lf'l 2/ =w fi+Waf, (1)
w,+w,

Funcionalmente esta arquitetura € e-
quivalente a um sistema de inferéncia nebulo-
so de Tsukamoto, embora se possa
implementar, também, um sistema de inferén-
cia nebuloso de Takagi-Sugeno ou Mamdani
também aplicavel nas redes FBRs, [Jan-97].

Modelos de Inferéncia :

Sugeno:
Se(x=a)v(y=b)=z=1(x.y)
Mamdani :
Se(x=a)v(y=b)=>2=8
Tsukamoto :

Se(x=a)= y=c,

Para um melhor entendimento desta
arquitetura as suas camadas sdo descritas a
seguir.

Camadal. Computa o grau de perti-
néncia com que as entradas precisas (“crisp”)
X. y. satisfazem os termos lingiiisticos (A, e
B;) associados a estes nés. Os parametros que
definem os perfis de cada termo sdo entendi-
dos como pesos nebulosos. O modelo de infe-
réncia é o mesmo utilizado por Sugeno. Neste
caso {A,, A, By, By} especificam o grau de
pertinéncia das varidveis do espaco de entra-
da {x; y}. o valor de A é parametrizado atra-
vés de uma fung¢ao sino, equacio (4.29), onde
{a;, b, c;} € conjunto de parametros configu-
raveis da fungdo sino, os pardmetros desta
camada sdo considerados pardmetros de pre-
missa.

1
() =———7p

Regral :SexéA;eyeB,,
entdo fj=p,x+q,y+r,

Regra2:Sexé Ase ye B,
entdo f=p,x+q.y+r-

Camada 2. Cada né desta camada cor-
responde a uma regra e computa o nivel de
disparo (firing strength) da regra, ou seja..




Camada 1

Calcula com que grau de pertinéncia o

Camada?2 Camada3

Camada 4 Camada 5
X Y
vV
W f,
f
W,
4 4
X Y
Figura 1- Arquitetura ANFIS.
_ w. f,
Saida. , =>W,f, = M
W

consegiiente da regra estd sendo atendido. Os
neurdnios desta camada simbolizam a opera-
¢ao de t-norma. No exemplo da figura 4.21 as
saidas dos neurdnios da camada 2 sdo calcu-
ladas.

Salda, ,=w,=ud(x) N pufy), i=12

Camada 3. Esta camada realiza uma
normalizacdo (nem sempre existente em ou-
tras arquiteturas) nos niveis de disparo das
regras. Por isso, cada um de seus nos estd ro-
tulado pela letra “N”. A normalizacdo neste
sistema € utilizada como um  pré-
processamento para a defuzzificagdo.

Saida, , =W, =———, =12

w,+w,

Camada 4. Aqui as saidas dos neur6-
nios sdo calculadas pelo produto entre os ni-
veis disparo normalizados (Si, i=1.2e 3) e o
valor do consegiiente da regra

Saida,; =w, f, =W( px+q;y+r,)

Camada 5. O né desta Wltima camada
da arquitetura da figura (4.21) calcula a saida
do sistema e, juntamente com os nos das ca-
madas 3 e 4, promove a defuzzificacdo. Sua
saida € dada por:

6. Caracteristicas dos Retornos das
Acoes.

A volatilidade nos indica se o preco de
um ativo estd variando pouco ou muito, ou
seja, ela € uma medida da incerteza quanto as
variagdes de prego. Epocas em que a variabi-
lidade dos pregos estd muito alta sdo aquelas
que possibilitam os maiores lucros ou, tam-
bém. as maiores perdas; isto €, sdo aquelas
em que o risco € maior. Ja quando a volatili-
dade € baixa, o risco € menor. A relagdo é
6bvia e, naturalmente, um investidor somente
assumiria uma posi¢do de alto risco caso
houvesse a possibilidade de um grande retor-
no. Assim, entre aqueles que assumem riscos,
numa fase de alta volatilidade, os “bons” tor-
nam-se melhores, enquanto que os “ruins”
tornam-se piores.Os retornos sdo calculados
pela seguinte relag3o:

P
y, =In| =1 (2)
A média dos retornos € calculada para a
obtencdo da volatilidade dos retornos.
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=— ll‘l——-—t 3
m ng P (3)

=1

Os retornos financeiros apresentam
certas caracteristicas peculiares (ver, por e-
xemplo, Taylor (1986) e Pagan (1993)). Este
€ o caso dos retornos de ativos financeiros
que podem ser definidos por y, = logx, - logx,.
onde x, € o preco do ativo no instante t.Uma
técnica de obtermos a volatilidade:

Os principais fatos estilizados (caracte-
risticas) encontrados na literatura s@o os se-
guintes:

1) os retornos ndo sdo autocorrelaciona-
dos;

ii) os quadrados dos retornos sdo autocor-
relacionados, com uma pequena autocor-
relagdo de primeira ordem e uma subse-
quente queda bastante lenta:

iii) existem agrupamentos com diferentes
niveis de volatilidade;

iv) a distribui¢do n@o condicional dos re-
tornos possui caudas pesadas em relagio
a distribui¢do normal;

v) para alguns tipos de retornos, a volati-
lidade reage de maneira diferenciada se
0s precos estao aumentando ou declinan-
do. Sabe-se que as subidas sdo lentas e a
quedas s3o abruptas indicando que neste
iltimo caso deverfamos ter uma maior
volatilidade.

Note que estas caracteristicas guardam
algumas relacdes entre si, dando origem a
conclusdes semelhantes. Por exemplo, se os
retornos tivessem distribuicdo normal, (a ca-
racteristica i) (inviabilizaria a ii), pois nio-
correlagdo para varidveis gaussianas implica
independéncia de quaisquer funcdes disjuntas

dessas varidveis. Do mesmo modo, (a carac-
teristica iv) inviabiliza a distribuicdo normal.
De fato, a autocorrelagio dos quadrados dos
retornos tem forte relagdo com distribuicoes
com caudas pesadas, pois, quando surgem va-
lores extremos, quer positivos ou negativos,
devido a autocorrelagdo haverd tendéncia de
que os proximos quadrados também sejam
extremos, originando um agrupamento de va-
lores extremos e portanto caudas pesadas.

7. Previsio ARMAX/GARCH

Inicialmente utilizou-se o modelo de
Box & Jenkins de 1976, conhecido como
modelo ARIMA (Auto-regressivo, Integrado
de Médias Méveis). Este modelo é conside-
rado linear, as séries devem ser estaciondrias,
se ndo forem deve-se aplicar operacoes de di-
ferenca para que se tornem estaciondrias.

O modelo ARIMA é bastante utilizado,
mas foi substituido por modelos de variancia
condicional.

Este modelo contempla os modelos li-
neares auto-regressivos de médias moveis
com a variancia condicional. O modelo AR-
CH foi introduzido por Engle (1982). Este
modelo sendo que a varidncia condicional se-
Jja auto-regressiva. O modelo de Engle foi ge-
neralizado por Bollerslev em 1986 através do
seu modelo GARCH(p,q).0 modelo AR-
MAX/GARCH ¢ descrito pelas seguintes e-
quagoes:

R M
v,=c+ ZARiyu_i) +g, + ZMAjS{[_J.} +
j=1

i=1

Nx
> B X(t,k)
k=1

a P " 0 5
G, =k+2XG 07w+ X Ag )

i=1 =i

8. Previsao do IBOVESPA

Através dos valores do IBOVESPA,
fazemos uma série de andlises iniciais. Veri-
ficamos uma das séries, escolhemos o valor




médio didrio, porque reflete a média entre o
maximo e o minimo da cotagdo do pregao.

«10°  IBOVESPA

rf
LM

500 1000 1500

B S

Figura 2-Indice Ibovespa (1994 a 2000).

Em seguida fazemos um estudo da es-
tatistica descritiva sobre o retorno das séries.
visando detectar leptocurtose, isto justifica a
utilizagdo da modelagem GARCH. Podemos
aplicar o teste de Engle para verificar caso de
varidncia condicional.

A obtencdo dos retornos da série &
indispensavel uma vez que este retorno torna-
se a série alvo da previsdo.

Retornn
0.3

0.2
0.1

0
-0.1
-0.2

500 1000 1500

Figura 3- Retorno do Ibovespa.

Realizamos uma analise de estatistica
descritiva da amostra, com o intuito de de-
monstrar que a distribuicdo ndao € normal,
uma vez calculado os retornos didrios, estatis-
ticamente supostos como distribui¢do gaussi-
ana, fazemos testes correlacionais, ACF e
PACF, também se calcula a volatilidade dos
relornos.

ACF-Retormo

0.2
0.1 -
0 III.II.I....—.-I..'
01 ]
5 10 15 20
Figura 4-ACF do retorno.
ACF-Retorno ao guadrado
02 ]
Ih Rhilau
. ] BT -
01 ]
5 10 15 20

Figura 5-ACF do retorno ao quadrado.

Notamos uma autocorrelagdo superior
no quadrado dos retornos, isto evidencia o e-
feito GARCH.

Histograma

800
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0.2 -01 0 01 02

Figura 6-Leptocurtose.



Tabela 1 Pardmetros ARMAX/GARCH

Parametros Valores

C 0.0024273
AR(1) 0.40937
MA(1) 0.49098

K 2.4623e-005
GARCH(1) 0.78423
ARCH(1) 0.1903

RMSE Ibovespa

0.05

--- ARCH
0.04 - - ARMAX/GARCH

0.03 I ]

I

0.02
0.01

Figura 7-RMSE de dez valores previstos.

9. Previsdo por Redes Neurais.

Descreveremos as arquiteturas empre-
gadas com redes neurais:

i. MD.Modelo (MLP [20-8-1] ,MLP[24-
9-1], MLP[29-11-1]).

. TC.Total de Camadas. (trés camadas).

. CE.Total de elementos na camada de
entrada. {20, 24,29}.

iv. CI .Total de elementos na camada in-
termedidria.{8, 9, 11}.

V. CS.Total de elementos na camada de
saida.{1,1,1}.
vi, FACI.Funcido de ativagdo na camada

intermedidria. {tangh}.

vil. FACS . Funcao de ativagdo na camada
de saida. (reta).

vii.  AA .Algoritmo de aprendizagem.
(Levenberg-Marquardt).

iX. TA. Taxa de aprendizado (Ir=0.05).

Foram escolhidas trés configuracoes
para as redes MLP (Multilayer Perceptron),
os valores RMSE das configuragbes utiliza-
das foram:

RMSE:Ibovespa

15
05 ,f'J --- MLP[2 0-8-1]
- - MLP[24-9-1]
—— MLP[28-11-1]
U " N "
0 5 10 15 20

Figura 8-RMSE Ibovespa.

Neste cdo a rede que obteve melhor re-
sultado foi a configuracio MLP[24-9-1].

10.Previsao ANFIS

A parametrizacio do modelo ANFIS
foi de 80 épocas duas funcdes do tipo sino e
passo de aprendizado s=0,1.

i. Nimero de nés: 55.
. Niimero de pardmetros lineares: 80.

. Nimero de pardmetros nio lineares:
24,

iv.  Numero total de pardmetros: 104.

V. Pares de treinamento: 500 (depende da
série utilizada)
vi. Pares de checagem: 500.

vi.  Nimero de regras nebulosas: 16.

Os pares de treinamento foram esco-
lhidos de acordo com a memdria da série, no
caso do Bradesco tivemos a seguinte condi-
cao.




O modelo ANFIS divide a série em du-
as partes, a primeira parte serve para ser
comparada com a segunda metade, o modelo
de comparacio € auto-regressivo.

A série retorno do Ibovespa possui
1847 valores de memoria, tomamos médulos
defasados de (t-6), (t-12), (t-18) e (t-24) para
compor o treinamento ou adaptagdo das fun-
¢oes sino, em numero de duas.

Cada par amostra checagem possui 500
elementos. O inicio da amostra de treinamen-
to ocorre em =818, deste modo inicia-se 0s
pares de treinamento ou adaptacdo das fun-
¢oes de fuzzificagdo.

Tabela 2 Pares de treinamento

T(inicio)  T(final)

t(818) t(1317)  Amostra
t(1318) t(1817) Checagem
t(824) t(1323) Amostra
t(1324) t(1823) Checagem
t(830) t(1329) Amostra
t(1330) t(1829) Checagem
1(836) 1(1335) Amostra
1(1336) t(1835) Checagem
t(842)  1(1341) Amostra
t(1342) t(1841) Checagem

RMSE Ibovespa
0.03

0.028

0.026 \

0.024 ]

— ANFIS j\k

0.022

0.02 :
0 5 10

Figura 9- Erro ANFIS para Ibovespa.

11.Portfolio de teste

O indice Bovespa tomado como amos-
tra é o fechamento didrio de 1994 a 2000, a-
travessando um periodo instigante de mudan-
¢as e crises.

Algumas séries escolhidas sdo particu-
lares como a taxa-TR, esta série nao € natural
¢ nitidamente dependente de politica gover-
namental, através de reunides periddicas, por-
tanto permaneceu constante durante alguns
meses.

Bradesco ON- Fechamento.

00140

00120

[ |
—_— Waﬁvf'ﬂ ﬂ

Coced

CRoad

00020 4—

00000 ]

030172000
0310312000
03{05/2000
03072000
031092000
03112000
0310172001
03103/2001
03/05:2001
030712001
03/09/2001

Figura 10- Bradesco-ON.

Escolhemos séries de baixa volatilida-
de comeo Copper3M e Zinc3M, o valor destas
séries nao sofre variacdes abruptas no periodo
analisado. A série do Bradesco tem um com-
portamento estdvel aceitando diversas mode-
lagens com resultados semelhantes.

As séries do Globo Cabo e Embraer fo-
ram escolhidas para mostrar a eficiéncia sob
volatilidade, uma vez que estas empresas os-
cilaram bastante em 2001. A série Eletropau-
lo foi escolhida dentro do periodo do racio-
namento de energia.

No portfélio escolhido, tomamos como
base o retorno do fechamento do mercado,
uma vez que intuito ¢ meramente comparati-
vO.

Observamos que podemos criar redes
neurais alimentadas com retornos do fecha-
mento e do volume de negdcios, neste caso
poderiamos obter reflexo significativo no erro
de previsdo. ou utilizar a volatilidade como



variavel de entrada, podemos aproximar a vo-
latilidade por ANFIS ou RNAs.

Embratel Fechamento
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Figura 11- Embratel Fechamento.

Resumimos as observagdes pertinentes
aos resultados omitidos na seguinte forma:

As redes neurais obtiveram uma per-
formance menor que os modelos estatisticos.
As RNAs foram configuradas em trés cama-
das.

A MLP [24-9-1] apresentou melhor de-
sempenho que as configuracdes MLP [20-8-
1] e [29-11-1], as redes utilizaram os mesmos
pardmetros de treinamentos, nimero de épo-
cas e taxa de aprendizado, a variagdo pode ser
devido ao tamanho da amostra de treinamen-
to.

Tabela 3- RMSE ( médio) obtido.

Modelo RMSE |

ARMAX (1,1) GARCH (1,1)]0,1501
AR (1) 0,1509

GARCH (1,1) 0,1527
ANFIS (2 mfs, bell) _ |0,1558
ARCH (1) 0,1605

ARMA (1,1) 0,166
MLP1[20-8-1]. 0,1804
MLP3 [29-11-1] 0,1872
MLP2[24-9-1] 0,1922

A pior foi a agdes da Ericson, devido a
uma volatilidade, o ndice Dow Jones com-
Posto, pela média anual, esta amostra é pe-
quena, portanto agrega um espectro de previ-
sibilidade deficiente, é a menor memdria a-
presentada para teste.

Tabela 4 Resultados Finais

RMSE (10 valores Previstos)

Série | ANFIS | MLP1 MLP2 | MLP3

MA | ARMA | ARCH | GARCH ARMAX

Cémbio |0,0760 0,4288/0,2238|0,8988

0,0104] 0,0104 |0,0104) 0,0760 |0,0076

Ibovespal0,0270 0,7362|0,8994|1,0427

0,0280| 0,0280 |0,0294 0,0241 |0,0240

Overselic|0,0010 0,0344|0,0035|0,0015

0,0299]0,0299 [0,0599 0,0519 |0,0560

[_Tr |o,242 [0,1856 0,0847/0,0847

0,2242)0,3598 0,228 | 0,1863 |0,2122

Coper3M|[0,0170/0,0125 0,0354/0,0850

0,0116/0,0116/0,0116 0,0100 |0,0099

Zinc3M [0,0104]0,1522 0,0258/0,0123

0,0106/0,0106 [0,0106 0,0080 |0,0079

Goldl ]0,3089|0,0599 0,0140|0,0118

0,0102|0,0102/0,0108 0,0109 [0,0113

0,0253] 0,0250 |0,0253 0,0264 |0,0274

@de-Oil 0,0697/0,0178|0,0206 0,0306
Eletro |0,0377/0,0314 0,0318|0,0260

0,0349]0,0349 |0,0345 0,0329 10,0329

Embraer|0,0753/0,0302 0,1052|0,0456

0,0386) 0,0386 [0,0385 0,0425 |0,0421

Bradesco|0,0156(0,0267 0,0784/0,0271

0,0270/0,02700,0274 0,0275 [0,0270

Globo [0,2120]0,1912[0,0396]0,1984

0,0427 0,0427|0,0433] 0,0596 |0,0599

| Ericson 0,0799(1,0230 0,9351/0,9782

0,9500] 1,0069 |1,0069 0,9544 |0,9696

D1 [0,0331]0,1040 0,1598/0,2425

0,25850,2585 |0,2199] 0,2171 [0,2231]




12 Conclusao

A performance das redes neurais pode
ser incrementada se forem treinadas com me-
nores taxas de erro, e coeficientes otimizados,
com urm nimero maior de épocas, relatamos
que o custo computacional é acrescido sensi-
velmente. Mas a performance do modelo
ANFIS também pode ser melhorada com
maior nimero de fungdes isto aumenta 0 nu-
mero de regras, tendo um custo computacio-
nal relevante.

Os modelos estatisticos tanto aulo-
regressivo quanto as médias moveis obtive-
ram bons resultados, isto pode ser devido a0
fato de o perfodo amostral serem “longos”,
em média 785 pontos anteriores.

O modelo ARMAX apresentou melhor
desempenho dentre os modelos estatisticos
seguido GARCH(1.1), ARCH(1,1) empatado
com AR(1).

A média dos erros RMSE Obtidos nos
testes foi RMSE (médio)=0,1648.

A série que demonstrou maior dificul-
dade em adaptar-se a qualquer método adota-
do foi a Ericson, isto pode ser devido a amos-
tra pequena, em torno de 200 valores.

A série que apresentou menor erro na
previsdo foi Cooper3M, esta seqiiéncia se a-
daptou bem ao modelo ARMMAX.
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