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Resumo

A previséo dos precos dos indices bolsistas &€ uma das mais desafiadoras, complexas
e fascinantes tarefas, uma vez que os conjuntos de dados onde estes se inserem, chamadas
séries temporais, apresentam vérias irregularidades (ruido, nao-estacionariedade, nao
linearidades, entre outras). VVarios tém sidos os estudos feitos ao longo dos anos com vista
a encontrar técnicas mais eficazes, que sejam capazes de contornar essas irregularidades.

Com o crescimento exponencial dos dados e a ndo homogeneidade dos mesmos,
torna-se cada vez mais dificil a verificagdo dos pressupostos nos modelos economeétricos.

Tendo em conta os presentes desafios, a presente dissertacdo terd como principal
objetivo comparar os métodos classicos de econometria com 0s novos métodos de
machine learning, para tal ir-se-a recorrer aos dados do indice bolsista S&P 500, no qual
pretende-se prever no final os precos de fecho da série.

Numa primeira fase, com vista a uma melhor compreensdo das tematicas que seréo
abordadas faz-se uma contextualizacao sustentada na literatura cientifica e num conjunto
de conceitos considerados essenciais para a compreensédo dos temas abordados.

Numa segunda fase, prossegue-se com o estudo empirico, onde ir-se-4 analisar as
estatisticas descritivas, os graficos, os pressupostos dos modelos e depois escolhidos 0s
potenciais modelos. Este capitulo sera divido em dois subcapitulos. No primeiro
subcapitulo o estudo sera feito sob a alcada do programa estatistico Eviews onde serdo
abordadas as técnicas classicas da econometria. No segundo subcapitulo o estudo sera
feito no software Python, considerado atualmente um dos softwares mais populares no
mundo cientifico, académico e empresarial.

No Eviews, uma vez obtida a estacionariedade da série procede-se com a modelizagdo
através da metodologia de Box-Jenkins, mais especificamente o modelo Autorregressivo
Integrado de Médias Moveis — ARIMA. Uma vez escolhido o modelo, procede-se com a
previsdo dos precos de fecho da série. Por outro lado, no Python, serdo abordadas
vertentes mais inovadoras, sendo uma delas a aplicacdo das feature engineering que
resultardo em trinta e uma (31) novas variaveis. Ao contrario dos modelos classicos, 0s
modelos obtidos pelos algoritmos de machine learning ndo necessitam da verificacdo dos
pressupostos habituais econométricos, uma vez que a maquina aprende de forma
“autobnoma” a contornar certas irregularidades. Os algoritmos utilizados serdo o de
Regressdo Linear/Linear Regression (LR), Suport Vector Regression (SVR) e Random
Forest (RF).

Por fim, é feita uma interpretacdo critica dos resultados obtidos ao longo de todo o
estudo e comparam-se 0s resultados, atingindo assim o objetivo inicialmente delineado
para a dissertacgéo.

Palavras chaves: Big Data, Machine Learning, Série temporal; indice Bolsista;
Standard & Poor’s 500, ARIMA/ARMA, Previsao.



Abstract

Forecasting the prices of stock market indexes is one of the most challenging,
complex and fascinating tasks, since the data sets where they are inserted, called time
series, exhibit various irregularities (noise, non-stationarity, non-linearity, among others).
Several studies have been carried out over the years with a view to finding more effective
techniques that are capable to work around these irregularities.

With the exponential growth of the data and the heterogeneity, it becomes more
and more difficult to verify the assumptions in the econometric models.

Taking into account the present challenges, this dissertation will have as main
objective to compare the classic econometrics methods with the new machine learning
algorithms, and for this we will use the data of the S&P 500 stock index, from which it is
intended to predict at the end the closing prices of the series.

In a first phase, with a view to a better understanding of the themes that will be
approached, a contextualization based on scientific literature and on a set of concepts
considered essential for the comprehension of the topics covered is made.

In a second phase, we proceed with the empirical study, where we will analyze
the descriptive statistics, the graphs, the assumptions of the models and then the potential
models will be chosen. This chapter will be divided into two sub-chapters. In the first
sub-chapter, the study will be carried out under the statistical program Eviews, where the
classical econometrics techniques will be approached. In the second sub-chapter the study
will be done in Python software, currently considered one of the most popular software
in the scientific, academic and business world.

In Eviews, once the time series is stationary, it is proceeded with the modeling
through the Box-Jenkins methodology, more specifically the Integrated Autoregressive
Moving Average model - ARIMA. After establishing the final model, the closing prices
for the S&P 500 series are forecasted. On the other hand, in Python, more innovative
aspects will be addressed, one of which is the application of feature engineering that will
result in thirty-one (31) new variables. Unlike the classic models, the algorithms obtained
from machine learning do not need to check the usual econometric assumptions, since the
machine learns “autonomously” to work around certain irregularities. The algorithms
used in this dissertation are the following: Linear Regression (LR), Support Vector
Regression (SVR) and Random Forest (RF).

Finally, a critical interpretation of the obtained results it is made and the results are
compared, thus reaching the objective initially outlined for the dissertation.

Key words: Big Data, Machine Learning, Time series; Stock Index; Standard & Poor’s
500, ARIMA / ARMA, Forecast.
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Introducao

Tradicionalmente, os investidores utilizavam diferentes modelos econométricos
para a previsdo a longo e curto prazo, sendo os modelos autorregressivos 0s mais usados
- AR, MA, ARIMA/ARMA. Mas, tendo em conta algumas limitagcdes destes modelos e a
crescente quantidade de dados derivados do “big data”, desenvolveram-se novas
tecnologias que abriram portas para novos métodos e modelos através da introducgéo de
algoritmos de Inteligéncia Artificial (Al), nomeadamente os algoritmos de Machine
Learning (ML).

Partindo desta explanacdo, o presente trabalho levanta as seguintes questfes:
Conseguem os modelos classico de econometria responder as exigéncias atuais e futuras
dos mercados financeiros? Serdo os metodos de previsdo em Machine Learning mais
eficazes do que dos métodos classicos?

Com base nestas questdes, este trabalho ird abordar de forma critica e cientifica
0S conceitos teodricos e praticos relativamente aos principais conceitos de econometria e
de Machine Learning com uso direto na elaboragédo desta tese.

Portanto, esta dissertacdo tera como objetivo estudar e comparar, de forma
cuidadosa, os modelos autorregressivos com alguns algoritmos de Machine Learning —
nomeadamente: Linear Regression, Support Vector Regression e Random Forest.

Este estudo foi motivado pelos varios desafios que os avancos tecnoldgicos
colocam e pela crescente necessidade de adaptacdo e inovacdo dos métodos classicos as
novas procuras e necessidades do mercado.

Segundo o relatorio elaborado pela Intelligence Unit Limited (2013) as
organizagOes tém vindo cada vez mais a integrar os dados no processo de tomada de
decisOes, estando estas fortemente focadas nas oportunidades e desafios apresentados
pelo “big data”, reconhecendo que o seu uso pode leva-las a obter vantagens e ganhos
significativos relativamente a concorréncia.

No que toca a estrutura desta dissertacdo, tem-se numa primeira parte a revisao da
literatura, 0 enquadramento tedrico de alguns conceitos econométricos e também dos
conceitos de big data, machine learning e assim como as suas implementages.

Numa segunda fase, € feita a abordagem teorica dos principais conceitos de séries
temporais. Conceitos esses como a estacionariedade, testes de raiz unitaria, modelos de
previséo lineares e critérios de informacao.

Na terceira parte aborda-se os principais conceitos de Machine Leaning, onde é
feita uma abordagem aos diferentes tipos de aprendizagem e algoritmos de previsao.

A quarta parte é dedicada a implementagcdo dos conceitos tedricos, ou seja, 0
estudo empirico. A série temporal financeira abordada é proveniente do indice bolsista
S&P 500, datada desde 03/01/2000 até 03/04/2019. A escolha da série S&P 500 vai ao
encontro da verificacdo da precisdo dos resultados obtidos, pois é uma das séries mais
estudadas ao nivel internacional. Este capitulo foi dividido em duas partes. Sendo a
primeira parte dedicada ao estudo dos modelos autorregressivos, considerados neste



estudo como métodos “classicos”. Na segunda parte abordam-se os modelos LR, 0 SVR e
0 RF considerados como métodos “inovadores” de Machine Learning. De forma a medir
a preciséo das previsoes dos diferentes modelos serdo utilizadas medidas de perda de
informacao/erro de previsdo - MSE (Mean Square Error), RMSE (Root Mean Square
Error), MAPE (Mean Absolute Prediction Error).

Por fim, na quinta parte tem-se a conclusdo, onde se explanam e comparam de
forma critica as principais conclusdes retiradas dos resultados obtidos através dos
métodos abordados.

Espera-se que esta tese seja um pequeno contributo para a divulgagdo da
importancia de novos algoritmos e softwares poderosos para a analise e previsdo de dados
financeiros.



1. Revisao Da Literatura

Nos ultimos anos o Big Data ou “grande volume” de dados, tem sido tema de
discussdo em diversas areas, sendo este visto como uma “preocupagdo” ou “inovagdo”
por parte de cientistas, governos, empresas e diversas outras entidades.

Embora ndo exista uma Unica definicdo (Torrecilla, et al., 2018), podemos
considerar o big data, no contexto geral, como sendo um grande conjunto de dados que
contém milhares ou milhdes de observacdes geradas a alta frequéncia (Wells Fargo
Securities Economics Group, 2017), constituindo assim um grande potencial de aquisi¢do
de conhecimento nos meios em que se inserem. Os métodos tradicionais revelam-se
incapazes de lidar com esses dados, uma vez que estes sdao geralmente complexos,
diversos e heterogéneos.

Na &rea das Financas os dados sdo um ativo valioso, uma vez que neste campo
sdo gerados e transacionados milhdes de dados provenientes de diversas fontes (financas
corporativas, relatorios de analise, noticias, entre outras fontes). A pressao exercida sobre
as entidades financeiras para que estas agissem de forma mais transparente (apresentacédo
de relatorios, publicacéo de dados, limita¢do na atuacdo, etc.) e que utilizassem de forma
mais eficiente os dados, fizeram com que: o volume de dados crescesse, a industria se
reinventasse através da inovacdo nos servicos e infraestruturas de forma a responder aos
novos desafios.

Do ponto de vista da estatistica classica a grande quantidade de dados pode
representar uma “bén¢do”, uma vez que estar-se-ia perto da real populacéo dos dados e
da convergéncia assintdtica dos modelos (Torrecilla, et al., 2018). Mas na verdade, o
processo ndo é tdo simples quanto parece. Segundo 0s mesmos autores, o grande desafio
para os estatisticos é lidar com as diferentes formas de heterogeneidade inerentes ao big
data, com a ndo homogeneidade das populagdes e a ndo normalidade das mesmas, o que
faz com que as aproximacdes classicas de estatistica baseadas na convergéncia e no
teorema do limite central sejam invalidas ou parcialmente invalidas. Os dados vindos de
diferentes plataformas (base de dados, web, redes sociais, sensores, entre outros) podem
ser completamente destruturados, levando ao aparecimento de diferentes problemas como
a codificagdo propria das informagdes e a combinacgdo de diferentes estruturas de dados
(categoricos, continuos, imagens, etc). O big data geralmente tende a incluir e também
aumentar os problemas usuais de alta dimensionalidade.

Em 2015, Hassani & Silva analisaram o uso do Big Data para a previsdo em
diferentes areas, identificando os problemas e desafios da sua implementacdo, as
oportunidades do seu uso e as suas aplicacbes. No que toca aos problemas, estes
identificaram que as ferramentas tradicionais de previsdo ndo conseguiam lidar com o
grande volume de dados, com a velocidade com que estes sdo gerados e com a
complexidade dos mesmos. Em relacdo as oportunidades, estes afirmam que podem ser
diversas, sendo uma delas nas previsdes meteoroldgicas em que podem ser analisadas
diversas variaveis de forma a reduzir o erro de previsdo. As habilidades necessarias para
lidar com os novos desafios impostos pelo big data, o sinal e o ruido dos dados, o
hardware e o software, a arquitetura dos algoritmos, a significancia estatistica dos testes



e 0 proprio big data s@o apontados por estes como 0s principais desafios que impedem o
processo de obtencdo de boas previsfes. Quanto a sua implementacdo e aplicabilidade,
estes identificaram diversas oportunidades, nomeadamente nas politicas monetérias e
também na &rea financeira.

No artigo escrito por Faraway & Augustin (2018), estes abordam a temética do
big data de uma forma menos otimista, afirmando que por vezes é preferivel ter-se uma
pequena amostra de dados do que uma grande amostra (big data). Justificando que a
qualidade é sempre melhor do que a quantidade, os custos de armazenamento dos dados
nem sempre justificam os beneficios e de que a inferéncia estatistica produz melhores
resultados em pequenas amostras.

Como consequéncia do big data e da intersecdo entre metodos estatisticos e
computacionais surge o aprendizagem de maquina, mais conhecido como machine
learning (ML). Este veio atona como um novo paradigma cientifico em diversas ciéncias,
mas 0 Seu USO na economia e em econometria encontra-se ainda bastante atrasado
(Cerulli, 2020). Segundo o mesmo autor 0 objetivo principal do ML trata-se de
transformar as informagoes disponiveis em um valioso conhecimento “deixando os dados
falarem por si”. Alguns economistas acreditam que o ML € bastante poderoso para
previsdes, mas pouco Util para a inferéncia (Athey, 2019).

Dingli & Founier (2017), abordaram varias técnicas recorrendo ao machine
learning para prever o mercado de ac¢Ges, destacando as vantagens e limitagdes das suas
aplicacBes. Para o estudo empirico usaram dados histéricos (acbes de empresas
tecnoldgicas e financeiras) tanto de longo prazo como de curto prazo, obtidos
nomeadamente através da plataforma Yahoo-finance. Como forma de acompanhar a
evolugdo das previsdes eles organizaram 0s outputs da seguinte forma: Direcdo do
proximo periodo, que constitui uma variavel binaria, que apenas indica “Up” ou “Down”;
Mudanca do preco no proximo periodo, que constitui uma variavel numérica continua;
Preco atual do proximo periodo, varidvel numérica. Todos esses outputs foram divididos
em periodos variados (diérios, semanais, mensais, trimestrais e anuais). No final das
experimentacdes obtiveram 81% de precisdo na previsdo do futuro da industria financeira,
utilizando a regressdo logistica com periocidade anual, enquanto que na inddstria
tecnoldgica obtiveram 77% de precisdo utilizando o método de K-Neighbors Classifier
com dados anuais. No que diz respeito as técnicas de regressdo, obtiveram 0.0117 RMSE
para o pre¢o do dia seguinte e 0.0613 RMSE para a mudanca do pre¢o no dia seguinte.

Em 2009, Lu et al., propuseram dois estagios para a elaboracdo de um modelo de
previsdo de séries temporais financeiras com vista a suprir as limitacdes dos métodos
existentes e reduzir a influéncia do ruido. Os dois estagios consistiam na combinagéo do
método da analise de componentes principais (ACP) com o algoritmo Support Vector
Regression (SVR), este metodo foi intitulado por estes como o modelo ICA-SVR
(independent component analysis and support vector regression). A andlise de
componentes principais foi usada como forma de detetar e remover o ruido das séries
temporais financeiras, apds esta acdo as restantes componentes independentes foram
usadas para reconstruir as variaveis para a previsao contendo menos ruido. Uma vez
reconstruida as variaveis, essas sdo usadas pelo support vector regression para construir
0 modelo de previsdo. Para a implementacdo das suas propostas, utilizaram o indice de



precos de abertura da Nikkei225* e os de fecho da TAIEX?. Na anélise empirica, usaram
para medir a performance dos algoritmos de previsdo a raiz quadrada da média ao
quadrado dos erros (RMSE), a média ao quadrado dos erros normalizada (NMSE), a média
das diferencas absolutas (MAD), direcdo da simetria (DS), correta previséo de subida (CP)
e correta previsdo de descida (CD). Sendo as medidas RMSE, NMSE, MAD usadas para
avaliar o erro de previsdo e as restantes para medir a precisdo. Os resultados do modelo
proposto, ICA-SVR, foram comparados com o modelo SVR (onde este ndo usufruiu da
utilizagdo de variaveis “filtradas™) e com 0 modelo de passeio aleatorio (Random Walks)
usando 0s precos anteriores para prever os precos atuais. No final chegaram a concluséo
de que o modelo por eles proposto, apresentou um menor erro de previsdo e uma alta
precisdo, em comparacdo com o método tradicional SVR e o modelo de passeio aleatorio.
Sendo assim, o modelo proposto capaz de detetar e remover o ruido de forma eficaz
fazendo com que a performance do algoritmo SVR melhore.

No artigo escrito por Olhede & Wolfe, em 2018, encontram-se questdes ligadas a
regulamentacéo e a transparéncia dos algoritmos, uma vez que estes sdo temas de grande
debate. Em termos de regulamentacéo, estes dao o exemplo da regulamentacéo europeia
para a protecdo de dados, em que os cidaddos tém o direito, se afetados por algum
algoritmo especifico, em pedir explicacdes relativamente a decisdo deste. Nos ultimos
anos, tém sido varias as exigéncias feitas por parte de organizacfes governamentais e nao
governamentais para que sejam tracadas leis que regulamentem o uso de informacdes
pessoais e de outro lado também perceber as consequencias nas analises quando um
individuo tem o direito de ser removido de uma base de dados. No que toca a
transparéncia, os autores enfatisam que nem sempre ¢é facil “explicar” a decisdo dos
algoritmos, uma vez que estes envolvem inumeras complexidades. As interacoes
complexas que geraram a previsdo sdo baseadas em (ou que podem ser) preditores
interpretaveis, mas a interpretacdo de sua combinacao ndo € clara e, se tivermos muitos
preditores, seu uso combinado pode corresponder a uma aproximacao de variaveis cujo
uso possa ser razoavelmente percebido como discriminatorio (por exemplo, variaveis de
proxy para raca ou género na determinacao das perspetivas de emprego de um individuo
ou capacidade de obtencdo de crédito). Segundo 0os mesmos autores, quanto mais
complexo o algoritmo preditivo tende a ser, maior a dificuldade em buscar um
entendimento claro de seus mecanismos.

“Existem tambem problemas tedricos de decisdo que se relacionam
com a nossa compreensdo da transparéncia. Pode ser que, em um
determinado cenario, o erro preditivo aumente a medida que tornamos 0s
modelos mais transparentes. O que é um trade-off razoavel entre erro de
previsdo e transparéncia, e como podemos estudar e determinar
formalmente esse trade-off? Usando métodos matematicos adequados,
com critérios de otimizacao explicitos e quantitativos, podemos imaginar
fazer essa troca bem definida e, portanto, eventualmente igualmente bem
compreendida.” (Olhede, et al., 2018)

! Principal indice econdmico da Bolsa de Valores de Toquio

2 Taiwan Capitalization Weighted Stock Index é um indice que abrange todas as acoes listas das empresas
negociadas na Bolsa de Taiwan, excluindo acdes preferenciais, acdes de entrega completa e acOes listadas
por menos de um més civil.



1.1 Enquadramento Teorico

1.1.1 Mercados Financeiros

Em financas, os mercados financeiros sdo todos os ambientes em que ocorrem
operacdes de investimento financeiro, ou seja, todas as operacdes de compra e venda de
ativos financeiros. Esses ativos podem por exemplo ser valores mobiliarios (acdes,
obrigagdes, entre outros.), mercadorias (pedras valiosas, commodities, entre outras.) ou
cambio. Todas essas operacOes sdo feitas de forma aberta e regulada. Nestes mercados
existem duas contrapartes, os compradores (buyers) e vendedores (sellers), num dnico
local em que estes podem encontrar-se facilmente de modo a facilitar as negociagoes.

No estudo de mercados financeiros tem-se dois elementos importantes: ativos
financeiros e investidores. Os ativos financeiros sdo transacionados em indices de bolsa
especificos, estando agregados a um registo histérico. Por outro lado, os investidores sdo
cidaddos ou pessoas coletivas que investem o seu dinheiro em determinado projeto,
adquirindo assim titulos financeiros — ac0es, obrigacdes de empresas ou de tesouro, entre
outros.

De uma forma mais prética, podemos ver os mercados financeiros como canais
em que fluem fundos, em que se tem um investidor com excesso de ativos/fundos que
empresta 0 que tem em excesso para outro investidor com défice dos mesmos.

QB — &R

Instrumentos Mercados Instrumentos
Finaceiros Financeiros Finaceiros

Credores Devedores

Figura 1: Interacdo/Fluxo dos mercados financeiros

Estes tipos de mercado sdo sem duvida um dos mais importantes e interessantes,
uma vez que estes influenciam na atuacéo das empresas e no consumo de bens e servicos
dos cidadéos.

Os mercados financeiros podem ser divididos em quatro mercados (Estrategia-
Bolsa, 2020):

e Mercado monetario

Este € um mercado onde sdo transacionados ativos financeiros de curto prazo,
estes instrumentos financeiros (notas comerciais, papel comercial, certificados de
deposito, entre outos.) sd@o facilmente convertidos em dinheiro a um baixo custo de
transacdo. As operacdes financeiras neste tipo de mercado podem ter a sua duragédo
estendida até um ano e sdo negociadas a curto prazo. Dada a dimensdo das operacdes
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realizadas, este tipo de mercados financeiros é essencialmente interbancario, onde as
instituicdes financeiras com excedentes de tesouraria emprestam fundos a outras
instituicbes com necessidade de liquidez. Este tipo de mercado representa uma fonte
institucional de capital de trabalho para as empresas.

e Mercado Forex

Trata-se do mercado com maior liquidez, uma vez que as negociacdes sdo
praticamente 24 horas por dia e quase 7 dias por semana. Segundo Silva (2015), o
mercado cambial ou forex ou também representado pela sigla fx (Foreign Exchange) é
um mercado global onde se transacionam todos os pares de divisas mundiais e cujo flow
e liquidez sdo assegurados alternativamente pela Europa, Estados Unidos e Asia. Tais
transacdes podem ser efetuadas hoje (mercado spot) ou em uma data futura (mercado
forward).

e Mercado de commodities

Trata-se de um mercado onde sdo comercializadas/negociadas matérias primas
essenciais, onde a qualidade e as caracteristicas sdo uniformes, sendo o preco
uniformemente determinado pela oferta e procura internacional. Normalmente os
produtos negociados podem ser mantidos em stock durante algum tempo sem perder a
qualidade, como é o caso por exemplo do petréleo ou dos cereais.

e Mercados de capitais

O mercado de capitas é onde as empresas conseguem financiar-se/captar recursos
através da negociacdo de titulos com pessoas que querem investir e multiplicar o seu
dinheiro, ou seja, este mercado funciona como intermediario de negocia¢des entre quem
precisa captar recursos para financiar projetos e quem deseja investir. Este mercado pode
ser subdivido em trés partes:

-Mercado de derivados

Neste mercado negociam-se titulos cujos seus valores baseiam-se num ativo
subjacente (acOes, indice bolsista, matéria prima, entre outros ativos financeiros). Os
derivados ndo tém existéncia fisica, mas emergem do contrato entre duas partes. Um dos
derivados mais comercializados neste tipo de mercado sdo futuros, forwards, swaps e
opcoes.

-Mercado de obrigacdes

No mercado de obrigacdes o investidor empresta uma certa quantia por um
determinado periodo e a uma taxa fixa. Uma obrigacdo é um titulo de credito que promete
pagar o seu valor na maturidade. Periodicamente a obrigacao paga de igual forma um juro



(cupdo), fixado na data de emissdo ou calculado periodicamente. Desta forma, existem
obrigagdes de taxa fixa e obrigacdes de taxa variavel.

- Mercado de a¢bes

No mercado de agdes as empresas emitem titulos com vista a obterem
financiamento, sendo assim uma acdo um titulo representativo de uma parcela do capital
social de uma empresa. Os investidores ao comprarem uma agdo automaticamente
adquirem o direito de voto (existindo acdes sem direito de voto, transacionadas a um
preco mais baixo) e o direito ao recebimento de uma parte dos dividendos distribuidos,
esse pagamento é calculado a partir dos lucros realizados pela empresa gracas ao
financiamento obtido e proporcional ao nimero de a¢Ges adquiridas.

1.1.2 Indices Bolsistas

Entende-se como indices bolsistas as séries temporais financeiras que contém o
valor de uma determinada carteira de acGes, as quais englobam diversas industrias, setores
e economias consideradas representativas no movimento dos mercados. Um indice é um
indicador estatistico que é medido em pontos que ndo representam valores de unidade
monetérias, mas refletem o valor médio combinado de valores de ativos. A variagdo do
indice geralmente reflete a tendéncia (alta ou baixa) da bolsa.

Os indices bolsistas podem ser vistos como um “medidor” do funcionamento do
mercado, uma vez que as acles tendem a seguir um movimento em grupo,
desvalorizando-se ou valorizando-se conjuntamente. Sendo assim a evolugédo do respetivo
grupo de ac¢des traduzido em um namero, ou seja, ha média das subidas e descidas das
cotacBes das acBes constituintes do grupo. Esse namero serve de indicador para 0s
investidores na tomada de decises.

No que diz respeito ao calculo de um indice bolsista tanto pode-se considerar todas
as acdes cotadas numa bolsa (indices gerais) ou pode-se restringir o indice as acfes mais
importantes/negociadas em bolsa (indices de selecdo), sendo estas tltimas ponderadas de
forma a refletir a sua importancia no mercado.

A composicdo dos indices € geralmente revista periodicamente, de modo a manter
a sua representatividade em bolsa. Sendo a entrada de uma acdo, a curto prazo, num indice
de referéncia um atrativo para os investidores. A entrada e saida de empresas na
constituicdo dos indices sdo geralmente anunciadas com antecedéncia pelas entidades
responsaveis. Os investidores tém capacidade de fazer as suas proprias previsdes, uma
vez que as formulas de calculo sdo conhecidas. Sendo assim frequente observar-se que
quando uma empresa/acdo se encontra prestes a integrar um indice a procura por este
aumente e por consequente a sua cotacdo também aumenta. De forma oposta, quando uma
acao se encontra prestes a sair do indice a sua cotagcdo cai. Apesar destas pequenas
oscilacdes, verifica-se que a longo prazo estas alteracdes tendem a ser irrelevantes no
valor de um indice.



Tendo em conta que os indices bolsistas sdo cotados com base nos dados de um
determinado grupo de titulos, ao compor tais indices define-se primeiramente o contetdo
do mesmo conteido — a sua composicao, o tipo e nimero de a¢des cotadas, a ponderagao
atribuida as aces e a média estabelecida do indice. Sendo a forma como o indice vai
seguir o mercado vai depender desse.

Em relacdo a metodologia de construcédo, os indices podem ser classificados por
meio de dois critérios: primeiro pelo procedimento do célculo da média, que pode ser
uma média aritmética ponderada ou uma média geométrica; segundo pelo sistema de
ponderacdo que pode ser ponderacdo pelo preco, valor de mercado ou ponderacéo igual.

1.1.3 Previsdo dos indices Bolsistas

A previsdo do preco de indices bolsistas tem sido tema de interesse dos
investidores ao longo dos anos, que recorrem cada vez mais a algoritmos e profissionais
das areas de computacdo ou com conhecimentos sélidos em data science, de forma a
obterem previsdes cada vez mais precisas.

Os investidores por norma querem comprar acdes a precos baixos e vendé-las a
precos altos. A primeira vista parece algo facil, mas é uma tarefa que se revela bastante
desafiadora. De acordo com a Teoria da Eficiéncia dos Mercados desenvolvida por Fama
(1970), considera-se que um mercado € eficiente quando toda a informacao disponivel é
refletida nos precos. De acordo com este principio, ndo € possivel prever o preco das
acles, uma vez que as mesmas devem seguir um padrdo de passeio aleatorio, ou seja,
imprevisivel. De ponto de vista pratico e empirico, estd cada vez mais claro que, 0s
mercados nem sempre sdo tdo eficientes, fazendo com que os investidores procurem
identificar essas ineficiéncias temporarias, obtendo lucro quando os mercados regressam
a eficiéncia.

Existem dois diferentes grupos que estudam os fatores e condi¢des que levam a
mudanca de pre¢os e se dedicam a prever os pre¢os futuros, nomeadamente:

- Analise fundamental: estuda os fatores subjacentes que influenciam o valor das
empresas e negocios, incluindo fatores econdmicos e condigdes da industria, condigdes
financeiras das empresas, organizacéo e outros fatores.

- Andlise técnica: consiste na previsao do movimento dos precos através de estudos
estatisticos que analisam as atividades passadas (movimento dos precos, volume, dados
do mercado, entre outros).

Para o presente estudo serd abordada a analise técnica. Nos Gltimos anos varios
modelos e algoritmos forma desenvolvidos para prever o preco das acbes. Um dos mais
importantes sdo os modelos autorregressivos integrados e de médias moveis (ARIMA),
conhecidos pela sua eficiéncia e robustez em previsdes de séries temporais financeiras,
especialmente quando se trata de previsdes de curto prazo. Estes modelos foram
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introduzidos por Box e Jenkins (1970), a fim de modelarem a funcéo de autocorrelacéo
de uma série temporal com o minimo de pardmetros possiveis, utilizando uma
combinacdo de termos de auto-regressdo (AR), integracdo (1) e média mével (MA). A
metodologia de Box-Jenkins (B-J) é composta por um conjunto de atividades para
identificar, estimar e diagnosticar modelos ARIMA com dados de séries temporais. O
método de B-J capta as correlagdes histdricas entre os dados e extrapola-as para periodos
futuros. Sendo assim, nos modelos ARIMA o valor futuro de uma variavel a combinagao
linear de valores e erros passados. Quanto mais fortes, homogéneas e estaveis forem as
correlagOes histéricas melhor sera a exatidao e a previsdo dos modelos em quest&o.

Segundo o método B-J, a serie temporal em estudo é ajustada a um modelo
matematico que apresenta 0 menor erro em relagdo aos outros modelos aplicados. A
aplicacdo deste método depende se a série temporal € ou ndo estacionaria. Caso a serie
seja estacionaria aplica-se 0 modelo ARMA, caso contrario o modelo ARIMA. Sendo este
ultimo integrado até que se obtenha a estacionariedade, geralmente s6 sendo necessario
integrar-se a série uma Unica vez.

A aplicacdo do método B-J exige a remocao de padrbes ndo estacionarios da série
(tendéncia, sazonalidades, volatilidade, entre outros). A ndo estacionariedade é retirada
através de transformacgdes matematicas, sendo as mais usadas a diferenciacdo e
logaritmizacgéo dos dados da série.

Uma vez obtida a estacionariedade da série, identificam-se as ordens apropriadas
dos parametros de MA — através dos coeficientes de autocorrelacdo (ACF) — e as ordens
adequadas para os parametros de AR — através dos coeficientes de autocorrelacao parcial
(PACF).

Para a estimacgdo dos parametros dos modelos em questdo (ARMA ou ARIMA)
recorre-se ao método dos minimos quadrados que € um método de otimizacao ndo linear
que minimiza a soma dos quadrados dos erros. Posto isto, verifica-se se 0s residuos sao
ruido branco. Caso sejam ruido branco, significa que o modelo escolhido é adequado aos
dados, caso contrario tem-se que voltar a escolher outro modelo e estimar novamente 0s
parametros e analisar os residuos.

A previsdo de séries temporais pode ser feita in-sample - em que sdo estimados
valores dentro da série com o objetivo de testar a precisdo da mesma - ou out-of-sample
— preveé valores futuros fora da janela temporal da amostra.

No presente estudo sera feito primeiramente a previsao do indice in-sample, em
gue com o auxilio das medidas de erro seja escolhido o melhor modelo para a previsédo
do indice. Tendo o modelo sido escolhido, sera feita a previsdo out-of-sample para a
obtenc&o dos valores futuros.

Na previsdo de uma série, o intuito é escolher o modelo que melhor se adequa aos
dados para prever de forma eficaz a variavel em foco, e ndo escolher o modelo que melhor
explica a mesma variavel. Sendo assim, a selecdo do(s) modelo(s) adequado(s) € feita
com o auxilio das medidas do erro de previsdo. As medidas mais utilizadas na literatura
sdo: Erro absoluto médio (MAE — Mean Absolut Error), Erro percentual médio (MPE —
Mean Percentual Error), Média dos erros percentuais absolutos (MAPE — Mean Absolut
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Percentual Error), Erro quadratico médio (MSE — Mean Square Error) e Raiz do erro
quadratico médio (RMSE — Root Mean Square Error).

1.2 BigData

1.2.1 Os 5 V’s no mercado Financeiro

O big data geralmente é caracterizado pelo volume, variedade e velocidade,
conhecidos como os 3 Vs. Tendo em conta a evolucdo e o contexto atual, foram sugeridos
e adicionados mais dois Vs, sendo eles referentes a veracidade e ao valor.

1. Volume

Um dos grandes desafios na utilizacdo do big data é o seu volume de dados, uma
vez que sdo precisas ferramentas e técnicas para o seu tratamento e analise de forma a
que 0s mesmos possam ser convertidos em informacgdes Uteis nos meios em que se
inserem. Segundo o site TechJury (2019), hoje em dia cada utilizador na internet gera
cerca de 2.5 quintilides de bytes® de dados por dia, sendo previsto para 2020 um total de
40 zettabytes* de dados produzidos.

2. Velocidade

Em paralelo com o grande volume de dados, tem-se a velocidade com que 0s
mesmos séo gerados. Sendo hoje em dia cada vez mais crucial para as empresas e outras
entidades obterem informacdes rapidamente ou até mesmo em tempo real, uma vez que
€ necessario utiliza-los antes que estes percam o seu valor. Tomemos como exemplo as
empresas de transportes ndo convencionais (Uber, Bolt, Taxi, etc.), estes tipos de
empresas precisam monitorar em tempo real a quantidade de pedidos que séo feitos, de
modo a responder a procura necessaria de que cada zona.

No contexto financeiro, antigamente as entidades financeiras reportavam o0s
precos e movimentos do mercado uma vez por dia. No cenario atual qualquer pessoa pode
acompanhar em tempo real ou em intervalos de tempo pré-definidos a evolucdo dos
mercados, de modo a que possam tomar decises atempadamente. O uso de dispositivos
moveis e da web contribuiu drasticamente para 0 aumento da velocidade e frequéncia das
transagdes bancarias e pagamentos.

3 E 0 tamanho ou a quantidade de memoéria de um certo dispositivo, sendo a sua codificagio usual de 8
bits (um bit assume apenas dois valores: 0 ou 1).
4 E uma unidade de informag&o ou meméria, correspondente a 1180591620717411303424 (27°).



3. Variedade

Os dados podem ser provenientes de diferentes fontes, tais como: redes sociais,
GPS, aplicativos, emails, entre outras. Uma vez que ndo seguem um Unico padrdo os
dados podem ser classificados como estruturados, semiestruturados e ndo estruturados.

Os dados estruturados referem-se a dados organizados por tabelas, em que nas
colunas encontra-se as variaveis e nas linhas as observacdes. Estes dados sdo 0s mais
comuns no mercado financeiro, nomeadamente em forma de séries temporais.

Em relagéo aos dados néo estruturados estes contém informag6es desorganizadas,
sem qualquer tipo de padrdo pré-definido. Estes tipos de dados provém normalmente de
redes sociais, emails e noticias, sendo que com o avango da tecnologia este podem conter
audio e video.

Tal como o nome indica, os dados semiestruturados referem-se a mistura de dados
estruturados com os ndo-estruturados.

4. Veracidade

Com o aumento drastico do volume e da velocidade astrondmica com que 0s
dados séo gerados, muitas vezes estes contém erros ou informagOes irrelevantes.
Tornando-se assim essencial verificar a veracidade dos dados, ou seja, a qualidade.
Questdes como os dados encontram-se bem organizados ou atualizados, existem valores
em falta, estardo os dados “limpos” ou irdo estes acrescentar algum valor, sdo questdes
importantes para verificar a veracidade ou qualidade dos mesmos.

5. Valor

Com o crescente volume de dados é cada vez mais recorrente a presenca de dados
ou variaveis pouco relevantes no acréscimo de valor, por isso é cada vez mais importante
desenvolver métodos capazes de transformar um “tsunami” de dados em algo que
acrescente valor.

6

0s conseguimos localizar os nossos clientes mais importantes e conseguimos
saber quais ndo tem qualquer valor, uma vez que estes estdo constantemente a
cancelar o contrato ou a pedir descontos ou por suspeita de fraude. Estes clientes
tém um perfil idéntico, mas sdo todos diferentes. Durante anos nao eramos
capazes de distingui-los, hoje em dia conseguimos gracas ao big data”

Testemunho da MetL.ife para a BBVA.
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1.2.2 Data Science

Data Science ou Ciéncia de Dados, é uma disciplina antiga no mundo académico,
uma vez que os cientistas sempre recorreram aos dados como forma de compreenderem
comportamentos e fendmenos através das observacoes.

Nos ultimos anos a expressdao “Data Science” ganhou uma maior visibilidade
devido ao big data, pois se antigamente os dados eram recolhidos de forma controlada,
nos dias atuais os dados proveem de diversas plataformas/fontes, tais como: sensores,
websites, redes sociais, entre outras. Além do mais apresentam diferentes formatos e sao
cada vez mais complexos. Atualmente ndo existe nenhuma area em que a Ciéncia dos
Dados néo esteja presente ou influencie.

Pode-se assim definir, Data Science como uma ciéncia interdisciplinar e
colaborativa, que envolve varias disciplinas, nomeadamente: Estatistica, Matematica,
Computacdo, Engenharia, Economia, Financas, entre outras. A ciéncia de dados
compreende o significado dos dados e os utiliza como um instrumento para a resolucéo
de problemas e para a tomada de decisdes.

1.2.3 Econometria Vs. Machine Learning

A palavra Econometria proveém das letras gregas métron e oikonomia, “medicao
em ou da economia”. A Econometria baseia-se em modelos matematicos e estatisticos
para avaliar as teorias economicas e financeiras, fazer previsdes de variaveis financeiras,
examinar o efeito nos mercados financeiros de uma mudanca na economia, entre outras
aplicacdes.

Segundo Brooks (2008), para a formula¢do de um modelo econométrico é preciso
seguir 0s seguintes passos:

e Ter uma nocdo geral do problema

Neste primeiro passo sera feita a formulacdo do modelo teorico ou sera utilizada a
intuicdo da teoria financeira de que duas ou mais variaveis podem estar de certo modo
relacionadas umas com as outras. Sendo o modelo incapaz de capturar todos 0s
fenomenos do mundo real, mas deve ser capaz de apresentar boas aproximagdes ao que é
pretendido.

e Aquisicéo de dados relevantes para o modelo

e Escolha de metodos de estimacéo relevantes para o objetivo proposto no primeiro
passo

e Adequabilidade do modelo escolhido

Neste passo é verificado quais sdo 0s requisitos necessarios para estimar de forma
correta os parametros do modelo e se os mesmos sao satisfeitos pelos dados.Por ultimo
se 0 modelo descrever de forma correta os dados prossegue-se para 0 passo seguinte, caso
contrario sera necessario voltar a reformular o problema ou alterar os dados.
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e Aplicar o modelo

Uma vez obtido o modelo final, este pode ser utilizado para testar a teoria abordada
na primeira fase ou pode ser utilizado para fazer previsoes.

Com a crescente quantidade de dados e com os problemas que dele advém, como
heterogeneidade e o viés , as ferramentas tradicionais utilizadas para a andlise
econometrica tém-se revelado incapazes de lidar com estas questfes. Nos ultimos anos
imensos estudos tém sido publicados recorrendo as técnicas de Machine Learning como
forma de contornar ou solucionar os problemas que as ferramentas tradicionais ndo
conseguem lidar.

1.2.4 Aplicagdes do big data

As novas tecnologias inerentes ao big data estdo a revolucionar a industria
financeira. Grandes empresas estdo a implementar cada vez mais essas novas tecnologias
(Al, Machine Learning, cloud, entre outras) como forma de responder a procura dos
consumidores e da industria, aumentar os lucros e implementar a transformacéo digital.
O big data contém um vasto leque de aplicacGes em diversas areas, sendo que na area das
financas este pode ser aplicado em areas como:

e Previsdo de séries temporais financeiras

Com os recentes desenvolvimentos das tecnologias inerentes ao big data, é possivel
obter-se previsdes cada vez mais precisas atraves da introducdo de diversas variaveis e
dos inumeros dados. Lu, et al. (2009) usaram técnicas de ML, nomeadamente Support
Vector Regression (SVR) com auxilio da analise de componentes principais (Independent
Component Analysis - ICA) para prever séries temporais. Qian (2019) no seu artigo
comparou os metodos tradicionais (ARIMA, GARCH) com os novos metodos (logistic
regression, multiple-layer perceptron, support vector machine) para a previsdo de séries
temporais, chegando a concluséo de que os novos metodos de ML fornecem melhores
resultados.

e Concecdo de crédito e emprestimos

Através por exemplo dos algoritmos do machine learning é possivel aprovar
empréstimos e créditos bancarios em questdo de segundos.

InformagOes provenientes de redes sociais, e-commerce e estatisticas micro
geograficas sdo usadas para determinar matematicamente a capacidade de crédito de um
determinado conjunto clientes (Yu, et al., 2016).

14



e Detecdo de Fraudes

Os algoritmos de machine learning podem ser usados por bancos para monitorar
milhares de transacdes, de modo a identificar operacGes fraudulentas. Esses algoritmos
sdo geralmente muito eficazes e rapidos, sendo possivel prevenir fraudes em tempo real.

e Bancos comerciais

A andlise dos dados ajuda os bancos a economizar, a maximizar o valor dos dados
e a entender melhor os seus clientes de forma a prever possiveis atritos, estar um pé a
frente da concorréncia, fazer ofertas personalizadas aos clientes e entre outras vantagens.

e Trading

Com a automatizacgdo € possivel com que os computadores executem operacdes em
velocidades e frequéncias astrondémicas. As negociacdes utilizando algoritmos de
machine learning sdo baseados em modelos matematicos, sendo as operacGes efetuadas
em momentos oportunos, reduzindo assim erros e aumentando os lucros. Tendo em conta
a versatilidade dos algoritmos no que diz respeito ao tipo de dados (estruturados,
semiestruturados e ndo-estruturados) que recebem como input, estes incorporam noticias
em tempo real, dados de redes sociais e outros dados relevantes de forma a gerar melhores
decisGes de negociacao.

e Politicas monetérias

As entidades financeiras (bancos centrais, governos, etc.) ttm um grande interesse
em entender/prever a reacdo das pessoas e do mercado no geral quando se procede com
alguma alteracdo na politica monetaria (subida ou descida das taxas de juro, austeridade,
etc.), sendo muitas vezes dificil fazer essa previsdo. Com o uso do big data e das
ferramentas que dele advém, estas entidades podem adquirir diversos
conhecimentos/dados que poderdo ajudar na estimacéo do efeito da subida ou descida das
taxas em diversos sectores da economia. Segundo Wells Fargo Securities Economics
Group (2017) a resposta dos consumidores a uma subida das taxas de juro pode ser
estimada atraves da utilizacéo de cartdes de credito (refletindo os gastos regulares), gastos
em coisas duraveis (pode demonstrar uma mudanga no consumo a longo termo) e em
hipotecas. Essas estimativas podem depois ser divididas de acordo com a demografia ou
sectores, de modo a ampliar as possibilidades e a poder-se tomar decisdes de acordo com
cada caso/grupo.

Estas sdo algumas das principais aplicacbes do big data na industria financeira.
Existem outras diversas aplicaces, mas a explanacao de todas elas seria dispendiosa para
o corrente trabalho

15



2. Séeries Temporais

2.1 Nogdes gerais de Séries Temporais

Uma série temporal ou sucessao cronologica pode ser definida como um conjunto
de dados que foram coletados durante um periodo de tempo determinado com intervalos
iguais, sendo que estes podem conter uma ou mais variaveis. O periodo de tempo € a
frequéncia com que os dados sao registados, por exemplo dias, meses ou anos.

Uma série temporal pode ser caracterizada por:

{Y = F(t), t=1,2,..,n sediscreta
Y = F(t), tel € R secontinua (2.1)

Podendo os movimentos caracteristicos das séries temporais serem classificados em
quatro tipos principais, denominados componentes de uma série temporal:

e Os movimentos de tendéncia, descrevem/referem-se a diregéo geral segundo a
qual a série temporal tende a desenvolver-se num intervalo de tempo longo.

e Os movimentos ou variacdes ciclicas, referem-se as oscila¢cdes de longo prazo
ou desvios em torno da reta ou da curva de tendéncia. Estes ciclos, como séo
frequentemente denominados, podem ou ndo seguir padrfes exatamente
semelhantes ao longo de intervalos de tempos iguais.

e Os movimentos ou variagdes por estacdo (sazonalidade), referem-se a padrfes
idénticos (ou quase), a que uma série temporal parece obedecer durante os
mesmos meses ou periodos de anos sucessivos.

e Os movimentos irregulares ou aleatérios, referem-se aos deslocamentos
esporéadicos das sucessdes cronoldgicas, provocados por acontecimentos casuais,
como desastres naturais, elei¢des, entre outros acontecimentos. Embora, admita-
se que esses acontecimentos produzem variagdes apenas em um curto periodo, é
concebivel que elas sejam tdo intensas que acarretem novos movimentos ciclicos
ou de outra natureza.

As séries temporais podem também ser caracterizadas pela sua dependéncia aos
eventos. Tendo assim:

e Independéncia, quando uma série é puramente aleatéria ou ruido branco, ou seja,
conhecer y, ndo ajuda em nada a prever y;,1;

e Memorialonga, quando a dependéncia desaparece lentamente, ou seja, 0s valores
de pontos no passado influenciam momentos muito avangados no tempo;

e Memoria curta, quando a dependéncia desaparece rapidamente.
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Antes de proceder-se com a analise economeétrica de uma série temporal, faz-se
primeiro a analise descritiva dos dados, de modo a entender a distribuicdo dos mesmos.

Analisa-se assim:

Assimetria

A assimetria ndo é nada mais do que, o grau de afastamento de uma distribuicdo do
seu eixo de simetria. Esse afastamento pode ocorrer do lado esquerdo (assimetria positiva)
ou do lado direito (assimetria negativa) da distribuigéo:

e Distribuicao simétrica
X = Moda = Median

e Distribuicdo assimétrica positiva ou a direita
X = Mediana = Moda

e Distribuicdo assimétrica negativa ou a a esquerda
X < Mediana < Moda

Distribuicdo assimétrica Distribuicdo assimétrica Distribuicdo assimétrica
positiva negativa

./\ /

,"“ \ \

/ \‘\

Figura 2: Distribuicdo simétrica, assimétrica positiva e assimétrica negativa

A assimetria pode também ser estudada, através do coeficiente do momento de
assimetria:

1 _
e (g — x)3

_.n
S"_\/ 1 2.2)
G

(g —x)%)3

onde o n corresponde ao nimero de observacGes da série e x; ao valor registado no
instante i.



De acordo com o resultado obtido no célculo do valor do coeficiente, pode-se ter 0s
seguintes casos:

e Distribuicao simétrica, se s, = 0;
o Distribuicdo assimétrica positiva, se s, > 0;
o Distribuicdo assimétrica negativa, se s, < 0.

Curtose

A curtose € o grau de achatamento da distribuicdo, ou por outras palavras, a
curtose medo o quanto uma curva de frequéncia serd achatada em relacdo a uma curva
normal de referéncia.

De forma a avaliar a curtose, recorre-se ao seu respetivo coeficiente do momento:
1yn =4
ﬁzi=1(3’i -y

= 1
JEz,0i -2y

(2.3)

Consoante o valor observado do coeficiente do momento de curtose associado a série,
assume-se que a mesma se rege de acordo com uma das seguintes distribuicdes:

e k = 3, distribuicdo mesocurtica;
e k> 3, distribuicdo leptocurtica;
e k < 3, distribuicéo platicurtica.

De forma geral, os coeficientes de assimetria e de curtose, sdo utilizados para fazer
inferéncia sobre a normalidade da série ou dos residuos em estudo. Diz-se que uma série
segue uma distribuicdo normal se a assimetria for proxima ou igual a zero e se o
coeficiente de curtose for igual a trés, ou seja, a distribuicdo é mesocdrtica.

De forma a obter resultados mais robustos acerca da normalidade, recorre-se também
aos testes estatisticos, sendo o mais conhecido o teste de Jarque-Bera.
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Teste Jarque-Bera (JB)

O teste de JB é um dos testes estatisticos mais usados para testar a normalidade
(Brooks, 2008), sendo que este usa o terceiro e quarto momento da distribui¢éo para medir
a normalidade — respetivamente a assimetria e a curtose.

A estatistica de teste de Jarque-Bera é dada por:

L [@)? (b = 3)°
W—TI Y l~)(2(2)

(2.4)
; . _ E[?] _ E[u*] 2
onde T é o tamanho da amostra; b; = @ e b, = @ sendo u 0 erro e ¢~ a sua
variancia.
Sendo as hipdteses a testar as seguintes:
Hy: Distribuicao Normal Versus

H;: Distribui¢ao nao Normal

Se a hipotese nula for rejeitada, conclui-se que a série ou 0s residuos ndo seguem
uma distribuicdo normal.

2.2  Processos Estocasticos

Dado um espago de probabilidade® (Q,F,P) e um espaco mensuravel & (§,%),
entende-se por um processo estocastico como um conjunto/familia de variaveis aleatérias
{Y.: t € T}, onde cada Y; é uma variavel aleatdria de valor § em Q.

Tendo em conta que se pretende analisar uma série temporal financeira recorrendo
a métodos estatisticos, convém considerar as séries (y, ys, ..., yr) observadas como uma
realizacdo particular de um processo estocastico.

Tendo assim, um processo estocastico linear a seguinte forma:

Yi =ag+ a1+ Ve o+ o FanYion + & (2.5)

Onde ¢, representa alguma perturbacdo ou inovagéo da equacdo com diferencas
lineares de ordem nemy e onde a;, i = 1,...,n, sdo coeficientes reais.

5 (Q,F,P) é o espaco de probabilidade de uma experiéncia aleatoria, onde Q é o espaco de resultados, F
0 espaco de acontecimentos e P uma funcdo de probabilidade.
 Em teoria da medida, um espaco mensuravel é um conjunto § dotado de uma sigma-algebra .
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Estatisticas

Seja Y, um processo estocastico com E[y(t)?] < oo, define-se como suas estatisticas:

e Valor medio
te = Ey:] (2.6)
e Variancia
o5, = Var[y,] = E[(y. — 1)?] 2.7)
e Covariancia
cov(X,Y) = E{[X — ux][Y — py]} = E[X Y] — px py (2.8)

e Autocovariancia

A estabilidade da covariancia é quantificada pela funcdo de
autocovariancia (a autocovariancia de lag s é a covariancia entre y; e y;_g)
definida por:

Y(t' S) = cov[yt, yt—s] = E{[yt - ,th] [yt—s - .ut—s]} (2 9)
= E[y: Ye-s] — Bt Bes '

e Coeficiente de correlacédo de Pearson

Yxy cov[X,Y]

Py = Ox Oy - JVar(X) Var(Y) (210

Sendo os seus valores compreendidos no intervalo [-1,1].
e Funcéao de autocorrelacéo (ACF)

A sequéncia de coeficientes de autocorrelagdo designa-se por funcéo de
autocorrelacéo

covly,yes]  _v(&s)
\/V“T[J’t] Var[y;s] v(0)

Ps) = (2.11)
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e Correlograma

A0 momento
E(e = EWe)) Oe-s —E(t-s)) =¥5,5 =0,1,2,... (2.12)

designa-se fungédo de autocovariancia. Quando s = 0, obtém-se a autocovariancia no lag
zero, ou seja, a autocovariancia de y, com y,, mais concretamente a variancia de y. A
autocovariancia revela-se uma medida pouco Util na medicdo da relagéo entre y e 0s seus
restantes valores, pelo que se recorre a autocorrel¢céo, que ndo é nada mais nada menos
do que a autocovariancia normalizada:

Ty = Ys ,$=0,12,.. (2.13)

Yo

Sendo os valores da série T contidos no intervalo entre -1 e +1. Pondo os valores de
T, num gréfico teremos entdo a funcdo de autocorrelacdo (ACF), também conhecida
como correlograma.

e Operador Lag

O operador lag (desfasamento) L é definido como Ly, = y;_; e as suas
iteradas de ordem superior L*y, = y,_,, onde h é o nimero de iteracdes.
Tipicamente opera-se sobre uma série ndo com o operador lag mas sim com o
polindbmio operador lag, isto €:

n
P(Y) =apy: + a1ye1 + o + anyipn = Z ArYVt—k (2.14)
k=1

2.3 Estacionariedade

Uma das mais importantes propriedades das séries temporais € a estacionariedade,
uma vez que a maioria das propriedades dos estimadores dos modelos econométricos sé
sdo validos se as séries forem estacionarias.

Diz-se que um processo estocastico é estritamente estacionario se as propriedades
da série temporal ndo séo afetadas por uma mudanca no tempo. Em outras palavras, a
distribuicdo de probabilidade conjunta em qualquer intervalo de tempo t4, t,, ..., t,,, deve
ser o0 mesmo que a distribuicdo de probabilidade conjunta nos intervalos t; + k, t, +
k, ..., t, + k, onde k é uma variavel arbitraria no tempo.

Caso tenhamos m = 1, isso implica que a distribuicéo de probabilidade marginal
nédo depende do tempo, o que implica que a média e a variancia sejam constantes.

E(y)) =EWz) = .. =EQy1) =E:) = i (2.15)

Var(y,) =Var(y,;) = - =Var(yr) = Var(y;)
=l - )] = o, (2.16)
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Se m = 2, a estrita estacionariedade implica que as distribui¢Ges bivariadas néo
dependam do tempo (t), o que quer dizer que a covariancia depende so lags.

cov (Y1, Y1+k) = cov(Y2, Yauk) = - = cOV(Vr_, Y1) (2.17)
= cov(YVe, Vi)

E importante observar que, as propriedades apresentadas sdo aplicadas apenas
para o primeiro e segundo momento do processo, mais conhecido por estatisticas de
segunda ordem.

Tendo em conta o que foi referido no paragrafo anterior, as propriedades de
estacionariedade estrita ndo se verificam na sua totalidade, pelo que daqui em diante
guando se falar em estacionariedade ir-se-a referir a estacionariedade fraca.

Um processo/modelo estocastico diz-se fracamente estacionario (estacionariedade
fraca ou em covariancia) se, V t,t — s € I, verificar-se as seguintes propriedades:

e Média constante

EQWe) =EWi—s) =u (2.18)
e Variancia constante

Var(y,) = E((ye — )?) = E((ye—s —1)*) = 0 < (2.19)

e Covariancia constante

E[(ve =) Ve-s — W] = E[Ve-s — ) YVimjos — W] (2.20)
=y(s) '

E de realcar que a estacionariedade implica estacionariedade fraca, mas o
contrario ndo € necessariamente verdade (SO € verdade para a distribuicdo Gaussiana).
Uma serie temporal que falha alguma das propriedades acima referidas, diz-se ndo-
estacionaria.

Na maioria das vezes as séries ndo apresentam estacionariedade, pelo que é necessario
proceder com algumas alteragBes nas series com o intuito de obter a estacionariedade:

e Diferencas sucessivas

Ay: =Yt — Vi
2.21
Ay, =y — 2y 1 + Vi (221)
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e Diferencas logaritmizadas

Alog (yr) = log (y¢) — log (¥¢-1) (2.22)
2.3.1 Ruido branco (White Noise)

Uma sequéncia {g;} define ruido branco (shock) se tiver média zero, variancia
constante e ndo apresentar correlacao serial, isto é:

= E(g) =0;
= Var(e) = 02 < o
» E(&,&-1) = Cov(e, er_5) =0,paras # 0

Geralmente, o ruido branco denota-se da seguinte forma:

gt"’WN(O, 0-2) ou yt"’WN(O, 0-2)

2.4  Testes de raiz unitaria

Uma série temporal diz-se ter uma raiz unitaria quando esta é ndo-estacionaria.
Como forma de evitar os problemas que a ndo-estacionariedade pode induzir, foram
criados os testes de raiz unitéria, que tem as seguintes hipéteses:

Hy:p=1 Vs. Hi:p<1

Onde caso ndo se rejeite a hipdtese nula H,, estaremos perante uma série nédo
estacionaria, ou seja, a série possui uma raiz unitaria. Caso se rejeite H,, a série é
estacionaria.

Dentro dos varios testes propostos, destacam-se: o teste de Dickey & Fuller (DF)
e DF Aumentado desenvolvidos por Dickey e Fuller (1979); o teste KPSS desenvolvido
por Kwiatkowski et al. (1992) e o teste de Phillips & Perron desenvolvidos por Phillips
e Perron (1988).

Teste de Dickey-Fuller (DF)

O teste de Dickey-Fuller (DF) foi introduzido em uma verséo inicial dos trabalhos
de Dickey (1976), Fuller (1976) e Dickey & Fuller (1979). Mais tarde o mesmo foi objeto
de uma generalizagdo no trabalho de Dickey-Fuller (1981), conhecida como o teste de
Dickey-Fuller Aumentado (ADF).

No teste de DF considera-se 0 seguinte modelo de regresséo linear

Yo =pYe1 +Bo+ Pit + & (2.23)
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Onde t representa a tendéncia deterministica. Altera-se 0 modelo ao subtrair-se
por Y;_, em ambos os lados da equacdo. Obtendo-se assim:

Ye =Y 1 =1 Y1+ Bo+ it + & (2.24)

onde,p—1=a.
Sendo assim as hipdteses a serem testadas sdo as seguintes:
Hy:a=p—1=0 Vs. Hi:a#0

A ndo rejeicdo da hipdtese nula, implica a ndo-estacionariedade da série em
estudo, caso contrario conclui-se que a série € estacionaria.

O teste DF é usado quando os erros ndo tém correlacgdo serial, ou seja, quando sdo
um processo de ruido branco. Mas, nem sempre essa condicdo é verificada, sendo assim
necessario executar o teste com correcdo paramétrica, conhecido como teste de Dickey-
Fuller Aumentado (ADF).

Teste de Dickey-Fuller Aumentado (ADF)

O teste de ADF é utilizado quando os erros (&;) ndo sdo ruido branco. Sendo a
razdo para esta distingdo 0 aumento da regressao que este teste proporciona através da
adicdo de um numero de variaveis defasadas da primeira diferenca de Y;, até que 0s erros
obtidos ndo sejam autocorrelacionados:

MY, = (p= DYy + ) Bl i+ (2.25)
Sendo as hipdteses a serem testadas as seguintes:
Hy:p=1 Vs. Hypp<1

A ndo rejeicdo da hipdtese nula, leva com que se conclua a ndo-estacionariedade
da série, e caso se rejeite, conclui-se que ndo existem indicios que levem a rejeitar a
estacionariedade da série.

Teste Phillips-Perron (PP)

Phillips (1987) e Phillips & Perron (1988) propuseram/desenvolveram um outro
teste de raiz unitaria que generaliza o teste de ADF para uma ampla classe de modelos em
que os erros sao correlacionados e heterogeneos. Este teste, conhecido como o teste de
Phillips & Perron (PP), tem os mesmos procedimentos do teste de ADF.

Assim, para 0 modelo de regressao

Yi=pYi1+Bo+Bit+& (2.26)
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Tem-se as seguintes hipdteses a serem testadas:
Hy:p=1 Vs. Hi:p<1

Sendo que, a ndo rejeicdo da hipdtese nula leva com que se conclua a nao
estacionariedade da série.

Teste Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (KPSS)

Ao contrario dos testes anteriores, o teste de Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin
(KPSS) assume como hipotese nula, H,, a estacionariedade da série, tendo assim as

seguintes hipoteses:
Hy:p<1 Vs. Hi:p=1

Sendo que, ao rejeitar-se a hipotese nula assume-se que a série é ndo-estacionaria.
As hipdteses no teste de KPSS sdo ou néo rejeitadas de acordo com os valores criticos

associados aos niveis de significancia usuais (1%, 5% e 10%).
Ou seja, a hipdtese nula € rejeitada se
LMgpss > valores criticos

Sendo,

t
St
M= 5 (2.27)
i=1
onde s, = Y:f_, & e 62 um estimador para a variancia dos erros.

Este teste é usado como complemento dos testes anteriormente descritos, uma vez

gue ¢é usada como forma de desempate quando se obtém diferentes resultados nos testes.
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2.5 Modelos Econométricos Lineares

Como se sabe e foi mencionado na secdo 1.2.3, a Econometria baseia-se em
modelos matematicos e estatisticos de modo a avaliar as teorias economicas e financeiras,
ou seja, tenta entender a relacdo entre as variaveis de interesse. Sendo cada um desses
modelos, de uma forma geral, nada mais do que um conjunto de distribui¢cGes conjuntas
que satisfazem certos pressupostos.

2.5.1 Modelos Autoregressivos de ordem p - AR(p)

Nos modelos autorregressivos o valor da varidvel em estudo, y, depende apenas
dos valores tomados por esta no passado e de um termo erro/perturbagdo aleatorio. O
modelo é expresso da seguinte forma:

Y = Qg + aA1Yi—1 + ArYi_o + ... + apyt—p + Et &~ WN(O, 0-2) (228)

onde p designa a ordem de desfasamento (lag order), a;,i = 1, ..., p sdo coeficientes reais
(parametros a estimar) e €, a inovacao (é um processo de ruido branco que assinala a nova
informacao recebida no passo t).

Ou de forma mais compacta,

14
Ye =ao t+ Z Aiye—i T & (2.29)
i=1
Ou usando o operador Lag,
14
Ye =ao t+ Z aiLth t & (2.30)
i=1
Ou
¢(L)y: =ay+ € ,0onde p(L) =1 — Zle a; L} (2.31)
Um processo AR(p) diz-se estacionario (estavel) se e so se todas as raizes z = i
do polindbmio

b b
P(2) =1 - Z a;z' = n(l — a;z) (2.32)

1
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estiverem situadas no exterior do circulo unitario, ou seja, |a;| < 1.
Funcdo de autocorrelagao
A funcéo de autocorrelagéo parcial de um processo AR(p) é dada por

(p) = {ah * 0, para h < p (existe PACF)
") =1, para h > p (nio existe PACF)

0 que denota a convergéncia brusca para zero ao fim de p passos. A fungdo ACF tem uma
convergéncia lenta para zero.

2.5.2 Modelos de Media Mdvel de ordem g - MA(Q)

Os modelos de Média Mdével de ordem p, MA(p), representam-se por:

q q
Ye =&+ Z Oier— = & + Z 0;L'e, (2.33)
i=1 i=1
Ou por
ye =0(L)g (2.34)

onde O(L) =1+ X7, 6;L" e e,~WN(o,02). Isto quer dizer que estamos perante um
modelo onde as variaveis independentes sdo os desfasamentos do termo erro, até lag q,
sendo 6;,i = 1, ..., q 0s parametros a estimar.

Tem-se assim:
e Média
E(y,) =0 (2.35)
e Variancia
q
Var(y,) = 1 + o2 Z 67 (2.36)
i=1
e Funcdo de autocorrelacao
q
2 . . ol
V(s) = o (95 + Z 95+191> paras =1,2,... (2.37)
i=1
Oparas >q
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A funcéo de autocorrelacdo (ACF) de um processo MA(q) anula-se no lag (q+1)
e a funcéo de autocorrelacdo parcial converge suavemente para zero.

Um processo MA(q) é fracamente estacionario para todos os valores de {6;}.

2.5.3 Modelos Autoregressivos de Média Movel - ARMA(p,q)

Ao combinar os modelos AR(p) e MA(q) obtém-se um modelo ARMA(p,q), que €
dado por:

d(L)ye = ap + 0(L)e, (2.38)

onde p(L) =1-3%F  aq;l'eO(L) =1+ X7,
Ou

p q
Ve = Qo+ Z a;Ye—i t Z Oigr—i + & (2.39)
i=1 i=1
comE(g,) = 0,E(e?) = 0%, E(g185) = 0,t # s.

O valor médio de um modelo ARMA(p,q) € dada por

E(y) = (2.40)

Qo
1-— Zzijzl a;

No que diz respeito a funcdo de autocorrelagdo de um processo ARMA esta
apresenta combinacdes de comportamentos derivados dos modelos AR(p) e MA(Q).
Quando os lags forem inferiores a g, a funcdo ACF € idéntica a de um modelo AR(p).

2.5.4 Modelos Autoregressivos Integrados de Média Movel —
ARIMA(p,d,q)

Um modelo ARMA(p,q) sé pode ser aplicado quando uma série é estacionaria.
Mas caso a série ndo seja estacionaria, é necessario recorrer ao metodo de diferenciagdo
sucessiva de modo a tornar-lhe estacionaria.

Um modelo ARIMA(p,d,q), corresponde a um modelo ARMA(p,q) aplicado a uma
série ndo-estaciondria que foi diferenciada d vezes até que a sua estacionariedade fosse
obtida. Sendo que:

e péaordem dacomponente AR;
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e d é o nimero de vezes que a série foi diferenciada até se conseguir a
estacionariedade;

e (¢ aordem da componente MA.

2.6  Critérios de comparacao

A identificacdo dos modelos numa primeira fase € feita recorrendo a analise
gréfica das funcbes ACF e PACF (Funcdo de Auto Correlacdo Parcial), mas como por
vezes os dados sdao bastante “confusos/desorganizados”, esses graficos ndo conseguem
exibir padrdes claros quanto as ordens a escolher. Torna-se dificil nestes casos de
interpretar as funcGes ACF e PACF, dificultando assim a especificacdo do modelo.

De forma a eliminar a subjetividade envolvida na interpretacdo da ACF e PACF,
recorre-se a uma outra técnica conhecida como critérios de informacéo (Brooks, 2008).
Estes critérios envolvem dois fatores: um termo que é uma funcdo da soma dos residuos
ao quadrado, e uma penalidade pela perda de graus de liberdade ao adicionar-se
parametros extras. Entretanto, adicionar uma nova varidvel ou um lag adicional ao
modelo ira ter dois efeitos concorrentes nos critérios de informacao: a soma dos residuos
quadrados diminui, mas o valor do termo de penalidade aumenta. O objetivo é escolher o
numero de pardmetros que diminui o valor do critério de informacédo. Logo, adicionar um
termo extra so ira reduzir o valor do critério de informacao se a soma dos residuos ao
quadrado diminuir de forma significativa de modo a compensar o aumento no valor do
termo da penalidade.

Segundo Brooks (2008), os trés critérios de informacdo mais importantes sdo o
critério de informacéao de Akaike — AIC (1974), o critério de informacéao de Schwarz
Bayesiana — SBIC (1978) e o critério de informagdo de Hannan- Quinn (HQIC).

Algebricamente, os trés critérios podem ser expressos da seguinte forma:

« AIC=1In(G?)+% (2.41)
e SBIC =In(6?) + 2 In (T) (2.42)
o HQIC =1n(62) + % In (In(T)) (2.43)

onde, 42 é a variancia residual (equivalente a soma dos residuos ao quadrado dividido
pelo numero de observacbes, T), K=p+q+1 é o numero total de pardmetros
estimados e T é o tamanho da amostra.

E de realcar que o SBIC incorpora um termo de penalidade que é mais
rigido/restrito do que o AIC, enquanto que o HQIC se encontra entre ambos.
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2.7 Validacao e escolha dos modelos

Depois de selecionado o modelo que melhor descreve os dados, procede-se com a
validacdo do mesmo. A validacdo consiste na analise dos residuos do modelo, sendo que
estes devem verificar 0s seguintes pressupostos:

1. Oserros devem ter média nula, E(g;) = 0
2. Os erros devem ter variancia constante e finita, Var(s,) = 6% < o

Assume-se que a variancia dos erros € constante, ou seja, assume-se a
homocedasticidade dos erros. Caso a variancia ndo seja constante, estamos perante a
heterocedasticidade dos erros.

De forma a verificar se a variancia dos residuos € constante, usam-se testes estatisticos
para a heterocedasticidade. Segundo Brooks (2008) o teste mais popular é o teste de
White (1980), sendo este bastante Gtil uma vez que faz poucas suposic¢des relativamente
a provavel forma de heterocedasticidade.

3. Oserros devem ser linearmente independentes, Cov(s,-,yj) =0

A covariancia entre os termos do erro é zero, ou seja, assume-se que 0s erros ndo sao
correlacionados. Caso 0s erros sejam correlacionados, diz-se que estes s&o
“autocorrelacionados” ou “correlacionados serialmente”.

Numa primeira fase, recorre-se a analise grafica dos residuos, a fim de encontrar
algum indicio de autocorrelacdo. Mas, mais uma vez os métodos graficos podem revelar-
se dificeis de interpretar, por isso recorre-se a um teste estatistico. Segundo Brooks (2008)
0 teste mais simples pertence a Durbin e Watson (1951). Este teste apesar da sua
simplicidade, é bastante fraco. Sendo os testes de Ljung-box e o de Breuch-Godfrey os
mais eficazes para testar a independéncia.

O teste de Durbin-Watson (DW) é um teste de autocorrelagdo de primeira ordem, o
que quer dizer, que testa apenas a relacdo entre o erro e 0 seu valor imediatamente a
sequir.

Tendo as seguintes hipdteses:
Hy:p=0 Vs. Hi:p#0

Caso a hipotese nula seja rejeitada, conclui-se que existem evidencias de que existe
relacdo/correlagéo entre sucessivos residuos. Caso nao se rejeite, os erros em t — 1e t séo
independentes.

A estatistica de Durbin-Watson é expressa da seguinte forma:

_ Dt=a(E — &-0)?

T 22
t=2€"t

DW (2.44)
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Podendo ainda ser expressa de forma compacta, por

DW = 2(1—p) (2.45)

onde p = (&, é,-,) é aestimativa do coeficiente de correlacdo. Sendo p limitada por
—1 < p < 1, se substituirmos na equacao acima iremos obter o limite para DW, 0 < p <
4. De acordo com os valores que DW pode obter, tem-se:

e p =0,DW = 2 neste caso ndo existe correlacdo entre os residuos, ou seja, a
hipotese nula ndo sera rejeitada se a estatistica de DW for proxima de 2;

e p =1,DW = 0 neste caso existe auto-correlacdo positiva nos residuos;

e p = —1,DW = 4 neste caso existe auto-correlacdo negativa entre os residuos.

4. Os erros devem ser normalmente distribuidos, £,~N (0, 6?)

Assumir que os erros sao normalmente distribuidos € necessaria para a realizacdo dos
testes de hipdtese e intervalos de confianca para os parametros do modelo. Para
verificacdo deste pressuposto recorre-se ao teste de normalidade de Jarque-Bera.

2.8 Previsao

A previsdo ou “forecasting” nada mais ¢ do que uma tentativa de determinar a
probabilidade de valores futuros de uma série. No caso especifico de séries temporais,
fazer a previsdo é tentar prever os valores futuros da série através dos valores originais da
série e/ou através dos termos do erro.

Segundo Brooks (2008), fazer previsfes é extremamente essencial, uma vez que
estes sdo uteis principalmente para a tomada de decisdes financeiras que geralmente
envolvem muitos recursos a longo termo, que sO trazem retorno dependendo do que
acontecer no futuro.

Determinar a precisdo da previsdo de um determinado modelo é uma parte/teste
essencial para que se possa perceber a adequabilidade do mesmo. Sendo que alguns
economistas defendem que adequabilidade estatistica de um modelo, quer em termo dos
cinco pressupostos abordados na secgdo 2.6, quer em termos da significancia dos seus
parametros, € bastante irrelevante desde que o modelo produza previsdes precisas
(Brooks, 2008).

E importante também ter-se nocao de que a previsio pode ser feita para um Gnico
valor ou para um intervalo de valores, sendo que neste Gltimo espera-se que os valores
estejam de acordo com o intervalo de confianca dado. De acordo com o valor ou valores
que se pretende(m) prever, estes podem ser feitos dentro da amostra (in-sample) ou fora
dela (out-of-sample).
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2.8.1 Erro de previsao

Quando se faz a previsdo a principal questdo que se coloca é se o resultado
fornecido pela mesma é preciso ou ndo. Sendo assim que, numa primeira abordagem
calcula-se o erro de previsdo, que nada mais é do que, a diferenca entre o valor real/atual
(Y;) e o valor predito (¥;) da observacéo i, sendo este expresso da seguinte forma:

e =Y -7 (2.46)

Neste caso entdo, o erro pode ser positivo (negativo) se o valor predito for inferior
(superior) ao valor real.

De modo a avaliar de forma mais rigorosa a precisdo da previsao de determinado
modelo, torna-se fundamental introduzir um indicador que seja capaz de fornecer um
valor fidedigno que classifique a previsdo. Considerando n o nimero de observacoes,
temos assim as seguintes medidas mais comuns:

e Erro médio (ME — Mean error)

nog
ME =211 (2.47)
n

e Erro absoluto médio (MAE — Mean absolute error)

i=1lel
MAE === (2.48)
n

e Erro quadratico médio (MSE — Mean squared error)

n 2

MSE = 2=150 (2.49)
n

e Raiz do erro quadratico médio (RMSE — Root mean squared error)
RMSE =MSE (2.50)

Tendo as medidas acima calculadas, pode-se entdo fazer a comparacdo entre 0s
modelos escolhidos, desde que os dados e a janela de previsao sejam 0s mesmos. Sendo
0 modelo com os valores dos erros mais baixos o que tera maior preciséo.
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2.8.2 Previsao com modelos ARIMA/ ARMA

O objetivo é prever um valor Y; , 5, sendo s > 1, supondo que todas as observacgoes
até a0 momento sdo conhecidas. Denote-se por Y;(s) a previsdo feita usando um modelo
ARIMA(p,d,q)/ ARMA(p,q), no instante t para s passos apds esse mesmo instante para uma
determinada série Y. Sendo a equacdo da previsdo dada por:

p+q
Y,(s) = z a¥,(s—1) , s>q (2.51)
i=1
A solucdo geral tera a forma:
ptq
i) = Y Vi) L s>q-p—d (2.52)
i=1

Onde f;(s) éfungdodes,s=1,2, ..., pt+q, e cl.(t) sdo coeficientes adaptados que dependem

da origem da previsio t e sdo determinados por Y, (s).
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3. Machine Learning

Machine Learning (ML) ou aprendizagem de maquina é uma area cientifica que
se concentra no estudo e na construcdo de modelos computacionais que podem
“aprender” através de dados ou eventos, a realizar uma tarefa especifica sem ser
explicitamente programado. Um exemplo cléssico é a dete¢do de spam em emails ou
também conhecidos como filtros, em que o algoritmo’ aprende a sinalizar/reconhecer
emails como spam através de varios exemplos de emails com spam (muitas vezes
sinalizados pelo utilizador) e também de exemplos de emails comuns que ndo sao
considerados spam.

Por outro lado, Burkov (2019) afirma no seu livro que as maquinas nao aprendem,
pois o que elas fazem é encontrar uma formula matematica que quando aplicada a uma
colecdo de inputs chamada “training data”, produzem o output desejado. Essa férmula
matematica gera outputs corretos para muitos outros inputs (distintos do training data),
sob a condicdo que esses inputs sejam provenientes da mesma ou similar distribuicédo
estatistica dos inputs do training data.

Para Tom Mitchell (1997), um programa de computador aprende com a
experiéncia E em relagéo a alguma tarefa T e alguma medida de desempenho P, se o seu
desempenho em T, medido por P, melhora com a experiéncia E. Considerando os filtros
de spam dos emails teremos como tarefa T a detecdo de spam em novos emails, a
experiéncia E sera o conjunto de emails fornecidos, e a medida P é arbitréaria, por exemplo
poderia ser o racio de emails detetados corretamente como spam.

A aplicacdo de machine learning em grandes volumes de dados pode ajudar a
descobrir padrdes que muitas vezes ndo sdo imediatamente detetados, a isto € chamado
data mining ou mineragdo de dados.

Data mining é a exploracéo e analise de grandes quantidades de dados, a fim de
encontrar padr6es nos mesmos. As técnicas proveem dos campos da estatistica e
computacdo, constituindo hoje em dia uma subarea da inteligéncia artificial (Artificial
Intelligence - Al).

Os algoritmos de ML tém-se revelado cada vez mais importantes em diversas
areas. Com o crescente volume de dados, tarefas, negocios e entre outras variaveis que
possam surgir é cada vez mais importante maximizar o tempo e a qualidade das decisdes.
No mundo dos mercados financeiros os investidores procuram cada vez mais melhorar as
suas decisdes, antecipar o0 mercado e rentabilizar os seus lucros. Com as técnicas antigas
torna-se cada vez mais dificil acompanhar os mercados, pelo que os algoritmos de ML
sdo extremamente importantes na area financeira.

Segundo Géron (2017), ML é excelente para: problemas que requerem imensa
atencdo humana ou muitas regras envolvidas, sendo que um algoritmo de ML consegue
facilmente simplificar o cddigo e melhorar a performance; problemas complexos em que
ndo existem boas solucdes recorrendo ao métodos tradicionais, os melhores algoritmos

7 é uma sequéncia logica, finita e definida de instrugdes que devem ser seguidas para resolver um
problema ou executar uma tarefa. (TecMundo)
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de ML conseguem encontrar uma solucdo; ambientes instaveis, os algoritmos de ML
adaptam-se bem a novos dados; obter informacdo de problemas complexos e com um
grande numero de dados.

3.1 Tipos de Machine Learning/Aprendizagem

Existem diferentes tipos de (sistemas) machine learning (Liu, 2017), o que se torna
atil classifica-los em diferentes categorias, conforme os algoritmos.

e Sejam ou ndo treinados (training data) com supervisdo humana (supervised
learning, semi-supervised learning, unsupervised leaning e reinforcement
learning);

e Possam ou ndo aprender de forma incremental em tempo real (online versus
batch learning);

e Comparem novos pontos de dados com pontos de dados conhecidos ou, em vez
disso, detetam padrdes nos dados de treino e construam um modelo preditivo
(instance-based versus model-based learning).

Para o corrente estudo/tese ird se trabalhar com algoritmos de aprendizagem
supervisionada, em que estes apenas irdo aprender com os dados fornecidos (batch
learning) e irdo construir modelos preditivos de acordo com estes dados (model-based).

3.1.1 Aprendizagem supervisionada/Supervised Learning

Segundo Burkov (2019), na aprendizagem supervisionada, o conjunto de dados
ou training data, é uma colegdo de dados rotulados® {X;, Y;}}_,, onde N é a dimenséo da
amostra. Cada elemento x; é chamado vetor caracteristico. Em cada um desses vetores,
podem encontrar-se uma série de valores, designados por caracteristica, mais conhecido
na sua expressao em inglés por feature e é denotado por xU?, j € N. Por exemplo se cada
X representar uma pessoa, a primeira caracteristica, x(1), pode conter o peso, a segunda
caracteristica, x(®), o género e assim por diante. E importante realcar que a posicdo da
caracteristica em j € a mesma em todo o vetor caracteristico, ou seja, por exemplo se a
caracteristica do individuo i em j for o peso entdo o mesmo se aplica para o individuo
i+1. O rotulo y; pode ser um elemento pertencente a um conjunto finito de classes {1,2,
..., C} ou um namero real, ou uma estrutura mais complexa, como um vetor, uma matriz,
uma arvore ou um gréafico. Por exemplo se o conjunto de dados forem emails e o0 objetivo
for a detecdo de spam, entdo 0 y; serd {spam, not-spam}.

O principal objetivo da aprendizagem supervisionada € de usar um conjunto de
dados para produzir um modelo, em que o input seja um vetor caracteristico e o output
seja alguma informacgdo deduzida através do vetor caracteristico. Por exemplo, se 0
conjunto de dados conter informacdo de sadde de algumas pessoas e o input for vetor

8 Sdo exemplos/dados em que ja se conhece os valores do output.
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caracteristico com a descricdo de cada pessoa, entdo o output pode ser a probabilidade da
pessoa ter alguma doenca (cancer, diabetes, entre outras doencas).

A aprendizagem supervisionada pode ser dividida em duas categorias distintas:

- Classificacdo/Classification

A classificagdo atribui automaticamente um rotulo/etiqueta aos exemplos néo
rotuladas (Burkov, 2019), sendo a detecdo de spam em emails um bom exemplo. Nos
problemas de classificagdo séo usados algoritmos de classificagdo, em que 0s inputs sao
uma colecdo de exemplos rotulados que produzem um modelo que pode ter como input
dados ndo rotulados e ainda gerar diretamente um roétulo ou output de um nimero que
possa ser usado pelos analistas de dados de forma a deduzir o rétulo facilmente.

O rétulo é um conjunto finito de classes, caso o tamanho do conjunto de classes for
dois como por exemplo “doente” ou “saudavel”, designa-se por classificacdo binaria ou
binomial dependendo do autor. Caso 0 numero de classes seja maior que dois, estamos
perante uma classificacdo multinominal.

- Previsao/Prediction

A previsdo consiste em prever um rétulo de valor real através de um conjunto de
exemplos néo rotulados, a esse rotulo geralmente chama-se de target, que traduzido
pode ser interpretado como a variavel objetivo y. Um bom exemplo é a estimativa do
preco das casas com base em caracteristicas préprias da mesma (area, numero de

quartos, localizacéo, entre outras).

Uma vez conhecida a divisdo dos algoritmos supervisionados, apresenta-se de seguida
alguns dos seus principais algoritmos:

e K-Nearest Neighbors

e Linear Regression

e Logistic Regression

e Support Vector Machines (SVMs)
e Decision Trees e Random Forest
e Neural Networks

36



3.2  Principais algoritmos

Neste subcapitulo serdo abordados trés algoritmos de Machine Learning que serdo
usados para o presente estudo. A escolha destes baseou-se ndo so na sua popularidade,
mas também na sua eficacia e robustez na aprendizagem. A abordagem para a explicacao
dos algoritmos, sera baseada no livro The Hundred-Page Machine Learning (Burkov,
2019) e no artigo A tutorial on support vector regression (Smola, et al., 2003).

3.2.1 Suport Vector Regression — SVR

O algoritmo SV é uma generalizacéo ndo linear do algoritmo Portrait Generalized,
tendo este sido desenvolvido na RUssia nos anos sessenta por Vapnik & Lerner (1963),
Vapnik & Chervonenkis (1964).

O algoritmo de SVM tal como conhecemos hoje, foi desenvolvida por Vapnik no
seu laboratorio (AT&T Bell) juntamente com os seus colaboradores (Boser, Guyon e
Kapnik 1992, Guyon, Boser e Kapnik 1993, Cortes e Vapnik, 1995, Schélkopf, Burges e
Vapnik 1995, 1996, Vapnik, Golowich e Smola 1997). Devido ao contexto industrial a
que estes estavam inseridos, a pesquisa em SV teve, até 0 momento, uma orientacao solida
para aplicacGes do mundo real. Inicialmente estes foram usados para o reconhecimento
Optico de caracteres (OCR). Tornando-se em pouco tempo comparaveis com o0s melhores
sistemas disponiveis na altura para tarefas de reconhecimento de objetos e OCR. Em
termos de regressdo e previsdo de series temporais, excelentes resultados foram também
obtidos.

De acordo com Smola, et al. (2003), dado um conjunto de dados {x;,y;},, o
objetivo na regressdo € — SV (Vapnik, 1995) é de encontrar uma funcéo g(x) que tenha
para todos os dados de treino, no maximo um desvio € dos alvos realmente obtidos y; e
ao mesmo tempo seja 0 mais plano possivel. Ou seja, a fungdo ndo se importa com 0s
erros desde que estes sejam menores que & e nunca maiores. Este tipo de restrigdes pode
ser importante, por exemplo para delimitar o limite de perdas nas negociagdes de acdes.

Numa primeira fase, descreve-se o caso de uma funcéo linear g:

g(x) ={(w,x) + b, weXeb€eR (3.1)

onde (w, x) é o produto escalar.

No caso da funcdo linear, pretende-se minimizar a norma de w, ||w||? = (w, x).
Podendo este problema ser formulado como um problema de otimizagao convexa:

1 )
mlnz [lw| 3.2)
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Sujeito a

Yi_(W;xi)_ng

3.3
w,x)+b—y;, <¢ (3.3)

As restricdes acima (eq. 3.3) garantem que existe uma fungéo g que aproxima
todos os pares (x;, y;) com precisdo &, ou seja, que o problema de otimizacdo convexa é
viavel. Por vezes, este pode ndo ser o caso ou pode-se querer permitir alguns erros.
Analogamente a fun¢do de perda de “margem branda” (Bennett e Mangasarian 1992),
usada em maquinas SV por Cortes e Vapnik (1995), pode-se introduzir varidveis de folga
¢; e ¢*, para lidar com restriges inviaveis do problema de otimizagao (eg. 3.2). Chegando

assim, & formulacéo declarada em Vapnik (1995):
1
. 2 *
minz lwll*+C § G+ (3.4)

Sujeito a

yi—wx)—b<e+{
(w,x)+b—y; <e+",

.0 >0 (3.5)

Onde a constante C > 0 determina o trade-off entre a curva de g e a tolerancia
perante os valores maiores que &. Corresponde assim, a lidar com uma funcéo perda ||,
chamada ¢ — insensitive, sujeita a:

0, se |{|<e¢

17| — &, c.c (3.6)
17
| -
{F Q
H‘Dq} ‘}DQD I -E
>
ﬂncl ¥
-

Figura 3: Exemplificacdo de um problema de SVR em que se ajusta um tubo com raio ¢ aos dados e variaveis de
folga positivas ¢; que medem os pontos localizados fora do tubo

Acontece que, na maioria dos casos, o0 problema de otimizagéo (eq. 3.5) pode ser
resolvido facilmente em sua formulacdo dupla. Além disso, a formulagdo dupla fornece
a chave para estender o SVM para func¢des ndo lineares. Portanto, usaremos um método
de dualizacdo padrao utilizando multiplicadores Lagrange (Fletcher, 1989).
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A ideia principal é construir uma funcdo de Lagrange a partir da funcéo objetivo,
a qual se dd@ o nome de funcdo objetivo primordial, e construir as restri¢cdes
correspondentes, introduzindo um conjunto duplo de variaveis. Pode ser demonstrado que
esta funcdo possui um ponto de sela em relagdo as varidveis primarias e duplas na solugéo
(Mangasarian (1969), McCormick (1983) e VVanderbei (1997)).

l l
1
L= E ”W“2 + Czl(zl + z*l) _Zl(nici + 77;5*1)
1 =

- E ai(e+ ¢ —y; +{(w,x;) +b)
i=1
1

—Za}‘(£+(*—yi—(W.xi>—b)

i=1

3.7)

Sujeito a
. . 3.8
a,a;,n,n; =20 (38)

onde L é a Lagrangiana, e n;,n;, a;, @; sdo os multiplicadores de Lagrange.

Pela condicdo do ponto de sela, as derivadas parciais de L com relacdo as variaveis
primarias (w, b, ;, {*,) precisam ser eliminadas, com vista a otimizar a funcéo.

l
d,L = Z(a; @) =0
i=1

(3.9)
!
oyL=w— Z(a:f —a)x; =0 (3.10)
i=1
(')(iLzC—ai—m=0 (311)
OL=C—a;—n; =0 (3.12)

Substituindo as expressées acima (Eqg. 3.9, 3.10, 3.11 e 3.12) na equagéo 3.7 obtém-se 0
problema de otimizacédo dupla.

1o
. . 1 * *
maximizar{ — Ez Z(ai —a)(aj — a;){x;, x;)

i=1 j=1

l l
—SZ(UH —a;) +Z}’i (a; — a;)
i=1 i=1

sujeitoaYi_,(a; — a}) e a;, a; € [0,C]

(3.13)
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Uma vez eliminadas as variaveis duplas ni, n i na equagao 3.13 através das
condicgdes na equacdo 3.11 e 3.12, estas podem ser reformuladas como n; = C — a; €
n=C—-a.

A equacdo 3.10 também pode ser reescrita da seguinte forma:

l
w = Z(“i — a;)x; (3.14)
i=1

Podendo assim a fungéo g inicial (3.1) ser reescrita:

l
g(x) = E(ai — a})(x;, %) + b (3.15)

A isto € chamada a expansdo do SVM, ou seja, w pode ser completamente descrito
como uma combinacdo linear dos padrdes de treino x;.

De certo modo, a complexidade da representacdo de uma funcdo por SV'’s é
independente da dimensionalidade do espaco de entrada X e depende apenas do himero
de SV’s. Além disso, observa-se que o algoritmo completo pode ser descrito em termos
de produtos escalares entre os dados. Mesmo ao avaliar g (X), ndo é necessario calcular w
explicitamente. Essas observacOes serdo Uteis para a formulacdo de uma extensdo nédo
linear.

Através das condi¢bes de Karush-Kuhn-Tucker (KKT) (Karush 1939, Kuhn e
Tucker 1951) pode-se encontrar a solucéo de b na equacgéo 3.15. O que quer dizer que, no
ponto da solucdo, o produto entre varidveis duplas e as suas restricdes devem desaparecer.

ai(e+ ¢ —y+(w,x;) +b) =0

a(e+ 3 +yi—(wx)—b) =0 (3.16)
(]
(€C—a)f=0
(C—a})§; =0 (3.17)

Pode-se assim tirar as seguintes conclusdes:

e Apenas as amostras (x;, y;) com os correspondentes «;, a; = C ficam fora do tubo
& — insensitive;

e a;a; =0, ou seja, as variaveis duplas nunca podem ser simultaneamente
diferentes de zero.

{E_yi+<W;xi)+b20 e (=0 ,sea;<C (3.18)
e=yi+wx)+hb=<0 sea; >C (3.19)
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Em conjunto com uma analise analoga em «;, tem-se

max{—e+y; —(w,x))|a; < Coua; >0} <b <
min{—e +y; —(w,x;)|a; > 0ou a; < C} (3.20)

Caso a; ou a; € (0, () as desigualdades tornam-se igualdades.

Segue que apenas para |g(x) — y;| = e os multiplicadores de Lagrange podem
ser diferentes de zero, em outras palavras, para todas as amostras dentro do tubo & (regido
sombreada na Figura 3) o0 «;, a; desaparecem: para |g(x) — y;| < € 0 segundo fator em
(3.14) é diferente de zero, por isso «;, a; deve ser zero, de modo que as condi¢des de KKT
sejam satisfeitas. Portanto, temos uma expansdo dispersa de w em termos de x; (ou seja,
n&do precisamos de todos 0s x; para descrever w).

Uma vez que nem sempre se consegue separar linearmente os dados, o préximo
passo sera tornar o algoritmo de SVM nao linear.

A ndo linearidade pode ser conseguida simplesmente através do pré-
processamento dos padrdes de treinamento x; por mapeamento ¢: X — F em algum
espaco F, conforme descrito em Aizerman, Braverman and Rozonoér (1964) & Nilsson
(1965) e, em seguida, aplicando o algoritmo de regressao de SV.

Como observado nos passos anteriores, o algoritmo de SV apenas depende dos
produtos vetoriais entre os padrdes de x;. Portanto, basta conhecer K(x,x') =

(P(x), @(x")) em vez de explicitamente ®, o que permite restabelecer o problema de
otimizacdo do SVM:

( )

l l
1
—zz Z(Oft - a))(a — & )k(x; — %)

maximizar A (321)

L :

L

J

sujeito a Y'!_, (a; — a}) e a;, a; € [0, C]. A fungio K é chamada de kernel.
Da mesma forma, a expansao das equagoes 3.14 e 3.15 podem ser escritas como

!
w = Z(Uli —a;)®(x;) (3.22)

l
Flx) = Z(ai — a)k(x,x) + b (3.23)
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Uma exemplificacdo de uma funcdo Kernel correspondente ao produto escalar em algum
espaco caracteristico F é a fungio Kernel Hilbert Space (RKHS)®. As restantes funcoes
podem ser consultadas no artigo de Smola, et al (2003) - A Tutorial on Support Vector
Regression.

3.2.2 Regressao Linear

A Regressao Linear (Linear Regression — LR) é um dos mais populares algoritmos
de ML, sendo a sua aprendizagem baseada em combinacgdes lineares das variaveis de
entrada (input).

No modelo LR tem-se uma colegio de dados rotulados {x;,y;}Y,, onde N é o
tamanho da amostra, x; € um vetor caracteristico D-dimensional dos exemplos i=1,..., N
, y; € R. Sendo cada caracteristica x;/,j = 1, ..., D um nimero real.

O objetivo é criar um modelo f(x) como combinacdo linear das caracteristicas
dos exemplos x:

fx)=wx+b (3.23)

onde w sdo 0s pesos, sendo este um vector D-dimensional dos pardmetros e b € um
namero real.

A LR ¢é usada para prever um y desconhecido através de um x dado, y « f(x).
Tendo em conta que dois modelos parametrizados por dois pares diferentes (w,b)
produzem resultados diferentes quando aplicados aos mesmos exemplos, ou seja 0 mesmo
conjunto de dados, sera necessario encontrar valores 6timos (w*,b) para que assim se
possa encontrar as melhores previsoes.

Para encontrar os valores 6timos para w*e b*, define-se uma fungdo objetivo
conhecida em ML como funcgéo custo/cost function, ou seja, minimizamos a seguinte
expressao:

%Z(f () — y2)? (3.24)

onde (fy,»(x;) — y;)? é chamada funcdo perda/loss function que mede a penalidade
sobre as classificagdes incorretas da amostra i, sendo a expressdo também conhecida
como erro quadratico.

® Um Kernel do tipo k(x,x") = k{(w, x) definido num espaco dimensional infinito de
Hilbert, com k(t) = Yo a,t™ € admissivel se e s se a,, > 0.
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E de notar que na regresséo linear, a cost function é o risco empirico, ou seja, a
média de todas as penalidades obtidas ao aplicar o modelo aos dados do training data.

De forma a encontrar o0 minimo de uma funcdo recorre-se ao gradiente
descendente/gradient descent’. Do modelo de regresséo linear (eq. 3.23) ndo se sabe 0s
valores 6timos de w e b, pelo que se minimiza o erro médio quadratico:

N
1
[ = NZ(yi — (wx; + b))2 (3.25)

Calcula-se as derivadas parciais para todos 0s parametros:

N
al 1
3 = N 2, —2x; (yi — (wx; + b)) (3.26)
a1
BN =2 (y; — (wx; + b)) (3.27)
i=1

Igualando as derivadas parciais a zero, obtém-se:

) —2x;(y; — (Wi_1%; + bi_1)) (3.28)

Wy <
' N

—2(yi — Wi—1x; + bi_y))

= (3.29)

b; <1

onde n controla a velocidade dos passos da aprendizagem, w; e b; denotam os valores de
w e b depois de usar (x;, y;) para a atualizacdo.

E de notar-se que o algoritmo de gradiente descendente é sensivel relativamente a
escolha dos passos de 7, e este revela-se também lento em grandes amostras. Mas tendo
em conta ao desenvolvimento das tecnologias, varias melhorias foram propostas (Burkov,
2019). Uma destas propostas é o gradiente descendente estocastico/stochastic gradient
descendt (SGD) que é uma versdo que acelera o processo de computacdo aproximando
o0 gradiente utilizando pequenos subconjuntos dos dados de treino.

10 Gradiente descendente é um algoritmo interativo de otimizagdo para encontrar o minimo de uma
funcdo. Para encontrar um minimo local de uma funcéo usando o gradiente descendente, comeca-se de
um ponto aleatério w e segue-se proporcionalmente em direcdo ao gradiente negativo da funcdo do ponto
em questdo, estes passos sdo controlados pelo learning rate .
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Figura 4:Simulacgéo do funcionamento do gradiente descendente através de uma fungédo convexa

Como forma de evitar o overfit dos dados e diminuir a complexidade do modelo, recorre-
se a0 método de regularizagdo!!, que consiste em modificar a funcdo objetivo/custo
através de penalizacGes em que o valor das mesmas torna-se alto quando o modelo é
demasiado complexo. Os dois tipos de regularizagdo mais usados sdo regularizagéo L1
e regularizacdo L2, sendo que para o caso da regressdo linear sera utilizada a
regularizagéo L2, uma vez que se pretende maximizar a performance do modelo e porque
o L2 ¢ diferencidvel sendo assim possivel a usar o gradiente descendente para otimizar a
fungéo custo.

min alwll? + =Y ((x) = 3 (3.30)

onde ||w]|? & Z?:l(w(f))2 e a é um hiper-pardmetro que controla a importancia da
regularizagéo.

3.2.3 Arvores e florestas de decisdo

Uma arvore de decisdo (Random Tree and Random Forest — RF) é um gréafico
aciclico que pode ser usado para a tomada de decisdes. Em cada n6 da ramificacdo do
grafico, uma caracteristica especifica j do vetor caracteristico € examinada. Se o valor da
caracteristica estiver abaixo de um limite especifico, a ramificacdo esquerda sera seguida,
caso contrério segue-se a ramificacdo direita. A medida que se alcanca o n6 folha é
tomada uma deciséo sobre a classe a qual o exemplo pertence.

Numa érvore de decisdo tem-se uma colecdo de exemplos rotulados {x;, y;}¥ .,
sendo esses rotulos pertencentes ao conjunto {0, 1}. Pretende-se construir uma arvore de
decisdo que possa prever a classe de um exemplo, dado um vetor caracteristico.

11
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Para a formulacdo da RF, considera-se neste caso o algoritmo ID3. Em que se
constréi um modelo ndo paramétrico:

fins(x) = P(y = 1|x) (3.31)

Sendo o critério de otimizaco, neste caso a average log-likelihood:

L&
Nz Yi Infips () + (1 = y) In (1 = fip3 (x:)) (3.32)

onde fip3 € a arvore de decisdo.

Veja-se agora o funcionamento do algoritmo de aprendizagem ID3. Inicialmente,
a RF comega com um nd inicial que contém todos os exemplos, S = {(x;, i)}~ ,.

Comeca-se com um modelo constante

1
fibs =75 2 y (3.33)

(X,Y)ES

De seguida, pesquisa-se todas caracteristicas j=1, ..., D e todos os limites t, divide-
se ainda o conjunto S em dois subconjuntos: S_={(x,y)|(x,y) € §,xP) <t} e

S, = {(x,y)|(x,y) €S, x> t}.

Esses dois novos subconjuntos devem ir para dois novos nos folha, e avalia-se
para todos os pares possiveis (j,t) a qualidade da divisao feita. Por ultimo, escolhe-se 0s
melhores valores (j,t), divide-se S em §, e §_, formando dois novos nés folha e continua-
se recursivamente em S, e §_ ou encerra-se se nenhuma divisdo produzir um modelo
melhor que o atual.

De forma a avaliar-se a qualidade da divisdo, recorre-se ao critério chamado
entropia/entropy. Este critério mede a incerteza sobre uma variavel aleatdria, atingindo o
seu maximo quando todos os valores das variaveis forem equiprovaveis e atingindo o seu
minimo quando a variavel aleatoria s6 pode ter um valor.

A entropia de um conjunto de exemplos § é dada por:

H(S) = —fips Infibs — (1 — fids) In (1 — fids) (3.34)

Sendo que quando dividimos um conjunto de exemplos por uma determinada
caracteristica j e um limite t, a entropia dessa diviséo, H(S,, §_), € a soma ponderada de
duas entropias:

|S_| |54 |

H(S,,S8.) = WH(S_) + WH(SJF) (3.35)
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Pela equacdo anterior, tem-se que no ID3, em cada etapa de cada né folha
encontra-se uma divisdo que minimiza a entropia. Intuitivamente, a entropia atinge o seu
minimo ,0, quando todos os exemplos do conjunto § tém o mesmo rétulo. Do outro lado,
tem-se que atinge o seu maximo ,1, quando metade dos exemplos em § estdo rotulados
com 1.

Tendo em conta que no I1D3, a decisdo de dividir o conjunto de dados em cada
iteracdo é local, ou seja, ndo depende de divisdes futuras, o algoritmo ndo consegue
garantir uma 6tima solugéo.
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3.3 Subvalorizacéo, sobrevalorizagao e viés

Quando se cria um modelo, o objetivo principal € que 0 mesmo explique de forma
precisa a variabilidade dos dados, faca uma boa previsao das variaveis de interesse e que
também se possa implementar o mesmo modelo em outros dados, mas nem sempre isso
acontece. Caso o0 modelo cometa muitos erros no training data, diz-se que 0 modelo tem
um viés muito elevado ou que o modelo esté subvalorizado (underfit). O que quer dizer
que o modelo é demasiado simples para aprender ou tracejar a estrutura dos dados. Podem
existir diversas razdes para subvalorizagdo do modelo, mas as mais comuns sao:

e O modelo é demasiado simples para os dados. Por exemplo no caso de um modelo
de regressdo linear em que na sua representacdo grafica em vez dos valores
preditos tracejarem uma linha reta tragam uma linha curva;

e Os parametros ndo fornecem informacdo suficiente. Por exemplo, pretende-se
prever se um paciente tem ou ndo cancro de prostata, e as variaveis disponiveis
sdo altura, pressao arterial e cor do cabelo. Claramente estas variaveis ndo serao
bons preditores, pelo que o modelo ndo serd capaz de aprender as relacGes
existentes entre estas varidveis e o rotulo.

Uma solucdo para este tipo de problema é tentar criar um modelo mais complexo ou
criar engineer features que tenham um grande poder preditivo.

Por outro lado, podemos também ter a sobrevalorizacao (overfitting) do modelo, em
que neste caso o0 modelo € demasiado complexo relativamente a quantidade e ruido dos
dados. Este comporta-se bem na amostra de dados (training data), mas ndo
representa/generaliza a realidade. A grande quantidade de variaveis e um numero
pequeno de training exemples também causam o overfitting do modelo.

O viés ou erro sistematico em estatistica, mede o qudo bem o modelo consegue
ajustar-se aos dados. Um modelo diz-se que tem um baixo viés se 0 mesmo prever de
forma correta os rétulos dos dados de treinamento (training data), caso contrario diz-se
que tem um alto viés.
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4. Estudo Empirico

Os indices bolsistas, sdo um dos principais indicadores dos movimentos do mercado
bolsista, uma vez que estes espelham na maioria das vezes a tendéncia do mercado. Tendo
em conta a representatividade e importancia dos indices, neste capitulo seréa feita a analise
e previsao de um dos mais importantes indices bolsistas do mercado americano, o S&P
500.

Desde 1957 que o indice S&P 500 foi introduzido pela Standard & Poor’s com o
objetivo de seguir o valor de mercado das quinhentas maiores empresas listadas nos
indices New York Stock Exchange e NASDAQ Composite.

Os dados relativamente a série em questdo sdo diarios (incluindo os feriados), mas
ndo englobam os fins de semana. A amostra contém cinco mil e vinte trés (5023)
observacdes, sendo esta composta por quatro variaveis continuas (preco de abertura e
fecho, preco mais alto e baixo). Estes dados serdo analisados numa janela temporal de 3
de Janeiro de 2000 até 03 de Abril de 2019.

Para os testes estatisticos e intervalos de confianca sera fixado ao longo de todo o
estudo um nivel de significancia, a = 5%.

Tendo em conta que se pretende comparar 0s métodos econométricos tradicionais
com 0s novos métodos propostos, este capitulo serd dividido em duas partes, na primeira
serd feita a anélise e previsdo no programa Eviews e na segunda parte no programa
Python.

41 Eviews

O programa Eviews foi lancado em 1994, sendo este um programa estatistico usado
principalmente para analises econométricas.

Tendo em conta que, o principal objetivo deste estudo é prever os pregos de fecho da
série em questdo, vai-se trabalhar apenas com a varidvel preco de fecho, intitulada
“close”. Tendo em conta que os feriados e os acontecimentos inesperados (como por
exemplo o fecho da bolsa de valores) ndo apresentam valores, sendo estes considerados
pelo programa como Missing Values (NA), recorreu-se a interpolagdo linear *2como
forma de preencher as perdas de informacéo.

12 £ yma aproximacao linear que preenche os Nas através de valores néo ausentes, ou seja, baseia-se no
valor anterior e no valor seguinte. O valor interpolado é calculado da seguinte forma:

IV = (@A —A)P;_; + AP;,,, onde P;_; é o valor anterior ao NA, P;,; é o proximo valorao NAe A éa
posicao relativa do NA dividida pelo nimero total de Nas existentes na variavel.
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4.1.1 Analise gréfica e estatisticas descritivas

Pela Figura 5, pode-se constatar que a série é provavelmente ndo estacionaria, uma
vez que ndo é possivel estabelecer uma tendéncia geral da série — a movimentacao do
indice € bastante irregular e ndo apresenta sinais de sazonalidade. Os movimentos
inconstantes da seérie, resultados de uma grande variabilidade, indiciam uma média e
variancia inconstantes, o que contribui ainda mais para a suspeita de ndo estacionariedade
da serie em questdo. Verifica-se ainda entre 2007 e 2008 uma queda abrupta dos precos
de fecho, o que se deveu possivelmente a crise financeira desencadeada na mesma altura
nos Estados Unidos da América (EUA). Esta crise desencadeou-se devido a faléncia do
tradicional banco de investimentos Lehman Brothers, que em efeito domind, outras
grandes instituicdes também  faliram, desencadeando uma grande crise
internacional/mundial.
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2,000 S

1,500

1,000
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A R A RS B RS RS B s B s Bl B 383 B R PR Br Ay DEEA REs RERY BaRT
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Figura 5: Gréfico de linhas dos pregos de fecho do S&P500

Apos a analise gréfica, procede-se com a andlise das estatisticas descritivas.
Verifica-se pela Tabela 1 (ver pagina seguinte), que a série apresenta uma distribuicéo
assimétrica positiva e platicurtica, uma vez que o coeficiente de assimetria € maior que
zero e o coeficiente do momento de curtose € inferior a 3. Pelo teste de Jarque-Bera,
rejeita-se a hipotese nula de que a série segue uma distribuicdo normal, observando-se
ainda um padréo trimodal no histograma da variavel em estudo.

49



Tabela 1: Estatisticas descritivas S&P500

Estatisticas S&P500
Média 1520.453
Mediana 1342.54
Minimo 676.530
Maximo 2930.750
Desvio Padrédo 526.053
Assimetria 0.983
Curtose 2.994
Jarque-Bera 809.104
p-value 0.000
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4.1.2 Estacionariedade do indice S&P 500

Para o estudo da estacionariedade serdo considerados trés testes: os testes de raiz
unitaria Argumented Dickey-Fuller (ADF) e Phillips-Perron (PP) e o teste de
estacionariedade Kwiatkowski-Phillips-Achidt-Shin (KPSS). A aplicacdo dos trés testes
permite que, no caso de dois serem contraditorios, recorra-se a conclusao do terceiro para
desempatar a deciséo.

Os testes serdo apresentados na tabela abaixo, sendo os valores tabelados
correspondentes ao valor da estatistica de teste. Note-se que a hip6tese nula s6 sera
rejeitada se o valor da estatistica de teste for superior em médulo aos valores criticos.
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Nos testes de ADF e PP (Tabela 2) ndo se rejeita a hipdtese nula de que a série é ndo
estaciondria, pois em madulo as estatisticas de teste sdo menores que os valores criticos.
No que diz respeito ao teste de KPSS, rejeita-se a hipdtese de estacionariedade, ou seja,
chega-se a mesma conclusdo de que a série é ndo estacionéria. Comprova-se assim que,
a série € ndo estacionaria como ja se suspeitava na analise grafica.

Tabela 2: Testes de raiz unitaria ADF, PP e KPSS

Valores 1% -3.431 -3.431 0.739
criticos 5% -2.861 -2.861 0.463
10% -2.567 -2.567 0.347

Uma vez que a série é ndo estacionaria e o objetivo principal é de prever os valores
futuros dos precos de fecho, que s é possivel caso a série seja estacionaria, procede-se
com a diferenciacdo dos logaritmos da série (obtencdo dos log-retornos da série dos
precos) como forma de obter a estacionariedade da mesma. A seguir aplicam-se 0s testes
de raiz unitaria e de estacionariedade para os log-retornos.

4121 Andlise grafica e estatisticas descritivas — Diferenca
dos logaritmos
Observa-se pela Figura 6, que houve uma estabilizacdo do valor médio mas em termos

de variabilidade dos dados observamos clusters de volatilidade, sendo isto Gltimo, um dos
factos estilizados das séries financeiras.
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Figura 6: Gréfico de linhas do indice S&P500 logaritmizado
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Pela Tabela 3, verifica-se que a série dos log-retornos apresenta uma distribuicéo
assimétrica negativa e leptocurtica. A semelhanca da série dos precos de fecho, continua-

se a rejeitar a hipotese de normalidade dos dados pelo teste de Jarque-Bera.

Tabela 3: Estatisticas descritivas da série diferenciada e logaritmizada

Estatisticas S&P500
Média 0.000135
Mediana 0.000470
Minimo -0.094695
Maximo 0.109572
Desvio Padréo 0.011678
Assimetria -0.206704
Curtose 12.16236
Jarque-Bera
p-value 0.000
2,400
2,000 ]
- |
Histograma o

8004

4004

Pelos resultados dos testes feitos e apresentados na Tabela 4, chega-se a
concluséo, quer pelo teste de ADF, PP ou KPSS de que nédo existem evidencias estatisticas
que levem a rejeicdo da estacionariedade da série. Sendo assim obtida a estacionariedade
dos log-retornos do indice S&P 500. Conclui-se entdo que estamos perante uma séries

temporal integrada de ordem um.

Tabela 4: Testes de raiz unitaria

Valores 1% -3.4314 -3.4314 0.7390
criticos 5% -2.8619 -2.8619 0.4630
10% -2.5670 -2.5670 0.3470
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4.1.3 Sintese

Numa primeira fase, ao analisar-se a série original verificou-se que esta
apresentava movimentos inconstantes e sem sinais de sazonalidade, tendo a série uma
distribuicdo assimétrica positiva e platicdrtica. Aplicando o teste de Jarque-Bera rejeitou-
se a hipdtese de normalidade e quando aplicado os testes de raiz unitaria chegou-se a
conclusdo de que a série é ndo estacionaria.

Numa segunda fase, aplicou-se 0 método de diferenciacdo de primeira ordem e de
logaritmizagdo da série, de modo a obter a estabilizacdo da mesma. Pelas estatisticas
descritivas verificou-se que ao contrario da série original, a nova série apresentava uma
distribuicdo assimétrica negativa e leptocurtica, mais uma vez rejeitou-se a hipotese de
normalidade da série. Mas ao contrario da série ndo diferenciada, pelos testes de raiz
unitéria concluiu-se que a série dos log-retornos é estacionaria.

4.1.4 ldentificacdo e estimativa dos modelos econométricos

Uma vez obtida a estacionariedade da série, segue-se com a escolha do modelo que
melhor se adequa aos dados. Sendo que a construcédo e a utilizacdo destes modelos nao
sdo baseadas do ponto de vista de qualquer modelo tedrico subjacente ao comportamento
da variavel levando a que, em alguns casos, os modelos que aparentam melhor se
ajustarem aos dados, ndo sejam aqueles que levam a melhores previsdes, atribuindo assim
um caracter subjetivo a estimacdo dos mesmos.

Para a escolha do modelo que melhor se adequa aos dados e a previsdo, iremos seguir
0s seguintes passos segundo a metodologia de Box & Jenkins (1976):

1. ldentificacdo e escolha do modelo

Nesta primeira fase determina-se a ordem dos parametros p e g dos possiveis modelos
ARMA/ARIMA através de métodos graficos (ACF, PACF). Apos a identificacdo segue-
se com a escolha do modelo através dos critérios de informacdo ja abordados na sec¢édo
2.6, sendo 0 modelo escolhido o que apresentar o0s valores mais baixos.

2. Estimativa do modelo

Estima-se os pardmetros dos modelos identificados na primeira etapa. A estimagao
pode ser feita através do método dos minimos quadrados ou através do método da maxima
verosimilhanga (Cambridge University Press, 2008). Para este estudo, recorre-se ao
método dos minimos quadrados, também designado por OLS.

3. Validagdo do modelo

Nesta etapa, faz-se a averiguacdo se o modelo especificado e estimado é ou ndo
adequado aos dados. A averiguacdo é feita através da analise de residuos, em que o
principal objetivo € verificar se existem evidencias estatisticas de heterocedasticidade e
de dependéncia linear entre os residuos.
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Tendo em conta o que foi descrito anteriormente, temos que os coeficientes de
autocorrelacdo serdo considerados significativos se os seus valores se encontrarem fora
do intervalo de confianga, Brooks (2014). O intervalo de confianca pode ser calculado da
através da formula seguinte:

1
+1.96 X 7

onde T é o numero de observagdes.

Neste caso tem-se, T = 5022, tendo o intervalo de confianca os seguintes valores
[—0.0277; 0.0277].

Pela Tabela 5, observa-se que os dois primeiros lags séo significativos, assim como o
lag 5 e os lags 7 e 9. Tendo em conta este resultado, 0 modelo mais adequado sera
provavelmente ARIMA(1,1,1)/ARMA(1,1) - uma vez que pelo correlograma, apresentado
na tabela acima mencionada, ndo se consegue definir uma tendéncia. De forma a chegar-
se uma conclusdo assertiva serdo testadas todas as hipdteses — neste caso AR(1), AR(2),
MA(1), MA(2), ARMA(1,1), ARMA(1,2), ARMA(2,1) e ARMA(2,2).

Tabela 5: Correlograma da série dos log-retornos

Autocorrelagéo Correlggao Lags AC PAC
Parcial

1 -0.059 -0.059

:: :: 2 20058 | -0.061
} " 3 0.015 0.007
I i 4 -0.006 -0.009
i i 5 -0.029 -0.029
| 0 6 -0.011 -0.015
i i 7 -0.032 -0.037
i A 8 0.042 0.036
i i 9 -0.028 -0.028
i i 10 0.017 0.018
i s 11 0.009 0.006
Il s 12 20.004 | -0.002
1p 1h 13 0021 | 0023
:: :: 14 -0.011 -0.010
15 -0.042 -0.037

Pela andlise dos outputs®® obtidos na estimacdo dos modelos, verifica-se que os
modelos ARMA(1,2), ARMA(2,1) e ARMA(2,2) ndo sdo adequados, uma vez que pelo
menos um dos seus coeficientes sdo ndo significativos fazendo com que ndo se possa
validar o modelo.

13 Ver Anexo 1
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Prossegue-se assim com os modelos AR(1), AR(2), MA(1), MA(2) e ARMA(1,1),
sendo utilizados os critérios de informacdo como forma de desempate. Pela Tabela 6,
verifica-se que os valores dos critérios de informacdo dos diferentes modelos sdo muito
préximos, o que dificulta a escolha do melhor modelo.

Tabela 6: Critérios de informag&o do modelo ARMA(p,q)

ARMA(p,q)/ARIMA(p,d,q

p/q 0 1 2
. -6.0655 -6.0686
Akaike 0
information 1 -6.0672 -6.0692
criterion 5 6.0670
Schwarz 0 -6.0631 -6.0647
Critério Qe _ Bayesan 1 6.0647 6.0651
Informacéo information
criterion 2 -6.0666
0 -6.0648 -6.0671
Hannan-Quinn = a6 50678
criterion
2 -6.0691
0 1.9895 1.9983
Durbin-Watson statistic 1 2.0074 1.9921
2 1.9991

Uma vez que estes valores sao muito proximos uns dos outros, procede-se com a
analise dos residuos dos mesmos e depois faz-se a previsdo para que assim se possa fazer
uma escolha mais acertada sobre 0 modelo a escolher.

4.1.5 Anélise dos residuos ARIMA(p,d,q)

Na analise de residuos pretende-se fazer inferéncia sobre os residuos de forma a aferir
se 0S mesmos cumprem com 0s pressupostos do ruido branco, isto é, media zero,
independéncia (falta de autocorrelacdo) e varidncia constante. O pressuposto de
normalidade também vai ser verificado, apesar de ndo ser requerido para a validacdo do
modelo.

Antes de prosseguir-se com os testes, faz-se uma pequena analise grafica dos residuos.
O gréfico dos residuos!* dos modelos em estudos sdo bastante semelhantes, sendo o
grafico do modelo ARMA(1,1) na Figura 7 semelhante aos restantes modelos. Verifica-se
assim que os residuos apresentam uma variacdo bastante pequena e observa-se ainda

14
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alguns valores extremos principalmente no ano de 2008, o que evidencia a possivel ndo

heterocedasticidade dos residuos.
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Figura 7: Grafico dos residuos, ARMA(1,1)
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Pelo diagnostico dos residuos (Tabela 7), verifica-se que em todos os modelos, 0s
residuos tem média nula, mas a curtose afasta-se bastante do valor desejado 3 que
garantiria a normalidade dos residuos, sendo os resultados do teste de J-B a confirmacéo

da ndo normalidade das mesmas.

Tabela 7:Estatisticas descritivas dos modelos de Previsdo

AR(1) AR(2) MA(L) MA(2) | ARMA(L1)
Média 3.74e71° | -341e71° | 563e7 | -10le® | 6526
Mediana 0.000432 | 0.000535 | 0.000466 | 0.000537 | 0.000571
Maximo 0.1087717 | 0.103798 | 0.108258 | 0.103401 | 0.103146
Minimo -0.0.095164 | -0.093099 | -0.094708 | -0.092751 | -0.093069
Desvio Padrdo | 0.011645 | 0.011624 | 0.011654 | 0.011635 | 0.011632
Skewness -0.271425 | -0.335612 | -0.289972 | -0.350391 | -0.379126
Curtose 12.12326 | 11.64369 | 12.04734 | 11.60781 | 11.72779
Jarque-Bera 17474.87 | 15721.78 | 17198.42 | 15607.02 | 16056.60
Probabilidade 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
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Na Tabela 8 tem-se os resultados do teste de Breusch-Godfreyp ara a correlacéo serial e
do teste ARCH de heterocedasticidade para os residuos dos diferentes modelos ajustados,
onde no teste de B-G usou-se para todos os modelos 2 lags e para o teste ARCH 1 lag.

Pelos resultados apresentados verifica-se que os modelos AR(2), MA(2) e ARMA(1,1)
ndo tém correlacdo serial, mas quando se testa para lags maiores rejeita-se essa hipotese,
0 que faz com que se suspeite que ainda existe correlacdo serial nesses modelos. No que
diz respeito aos efeitos ARCH, verifica-se que para todos os modelos existem efeitos
ARCH nos residuos, ou seja, estes apresentam variancia ndo constante (heterocedasticos).
Os valores que se encontram na Tabela 8 representam os p-values dos respetivos testes.

Tabela 8: Teste de correlagdo serial de Bresch-Godfrey e teste ARCH

Modelo AR(D) | ARQ) | MA(L) | MA(2) | ARMA(L1)
Breusch-Godirey | 4 1001 | 07513 | 0.000 | 0.6960 | 0.0935
Teste Serial Correlation
ARCH 0.0000 | 0.0000 | 0.0000 | 0.0000 | _ 0.0000

Uma vez que os modelos AR(2), MA(2) e ARMA(1,1) ndo apresentam correlacéo
serial, iremos prosseguir com estes para a previsao dos precos de fecho.

4.1.6 Sintese

Como forma de identificacdo dos possiveis modelos que melhor se adequam aos
dados, recorreu-se primeiramente a representacdo grafica dos coeficientes de
autocorrelacdo (AC) e de autocorrelacdo parcial (PAC), onde pouco se concluiu, uma vez
que os graficos ndo apresentavam padrBes definidos. Tendo em conta as suspeitas
levantadas pela anélise grafica, fez-se a estimacdo dos modelos, chegando a conclusdo
que apenas os modelos AR(1), AR(2), MA(1), MA(2) e ARMA(1,1) sdo adequados. Como
forma de desempate, recorre-se aos critérios de informacdo, que por sua vez pouco se
consegue concluir, pois os valores dos diferentes modelos sdo bastante proximos.

Tendo em conta a dificuldade em escolher-se um modelo, procede-se com a analise
dos residuos para os diferentes modelos em estudo. Sendo que para todos eles, rejeita-se
a hipétese de normalidade pelo teste de J-B. Em termos de heterocedasticidade dos
residuos, todos os modelos o apresentam. No que toca a correlacdo serial apenas 0s
modelos AR(2), MA(2) e ARMA(1,1) ndo o apresentam.
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4.1.7 Previsao

Neste subcapitulo o objetivo é prever o preco de fecho do indice S&P 500. Sendo a
janela temporal decomposta da seguinte forma: numa primeira fase a previsao seré feita
in-sample, ou seja, dentro da janela temporal correspondente. Depois numa segunda fase
sera feita a previsdo out-of-simple, que consiste na previsdo de valores fora da janela
temporal, neste caso regista-se o ultimo valor do preco de fecho do dia 03/04/2019 e logo
de seguida retira-se esse valor.

Na previsdo o objetivo é escolher os modelos que melhor se adequam para prever a
variavel em questdo, assim sendo a comparacao entre dois ou mais modelos feita atraves
do erro de previsdo associado ao respetivo modelo.

41.7.1 Previséo in-sample

A previsdo in-sample ser feita sobre toda a amostra, totalizando 5023 observagdes
contempladas entre 03/01/200 e 03/04/2019.

Analisando a Tabela 9, verifica-se que em termos do erro todos os modelos
apresentam valores bastante similares de RMSE e MAPE. No que toca ao Bias Proportion
e a Covariance Proportion, verifica-se que apesar dos valores serem bastante proximos,
os modelos AR(2) e MA(2) apresentam melhores resultados. Pelo que ndo se consegue
chegar a uma conclusao de qual modelo serd o melhor em prever os valores de fecho
dentro da amostra.

Tabela 9: RMSE, MAE e MAPE, previsdo in-sample

AR(2) | MA(2) | ARMA(LL)

RMSE 15.53906 | 15.55637 | 15.54974

MAE 10.69282 | 10.70159 | 10.69818

MAPE 0.771258 | 0.771929 | 0.771857

Theil Inequality Coefficient | 0.004830 | 0.004836 | 0.004834
Bias Proportion 0.000037 | 0.000037 | 0.000051

Variance Proportion 0.000449 | 0.000489 | 0.000526
Covariance Proportion 1.001509 | 1.000211 | 0.997905
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4.1.7.2 Previséo out-of-simple

Como foi mencionado na introducéo deste subcapitulo a previsdo out-of-sample prevé
valores fora da janela temporal da amostra. Sendo o objetivo numa primeira fase prever
0 ultimo valor da amostra (03/04/2019), procedendo primeiramente com o registo desse
valor, e posteriormente com a retirada do mesmo, fazendo logo de seguida a previsao.
Uma vez obtida a previsao procede-se com a comparacao do valor previsto com o valor
real.

Tem-se assim 2873.400 como valor real do prego de fecho do dia 03/04/2019.

Ao compararmos o valor real com o valor predito do dia 03/04/2019, verifica-se que
os valores do erro de previsao nos diferentes modelos sdo bastante préximos, sendo que
o0 modelo ARMA(1,1) o que apresenta um menor valor.

Tabela 10:Previsdo out-of-sample, valor registrado e erro de previsdo

AR(2) MA(2) ARMA(L,1)
Valor 2865.671 2865.450 2865.712
registado
Erro de 7.729 7.950 7.688
previséo

Como concluséo final, retiramos o facto que o modelo ARMA(1,1) teve o melhor
desempenho na previsdo fora-da-amostra da série temporal financeira em estudo, com
um erro de previséo de 0.2%.
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4.2  Python

Nos ultimos anos uma grande variedade de métodos recorrendo ao machine learning
tém sido desenvolvidos para a previsao dos precos dos indices. Neste subcapitulo serdo
abordados alguns dos mais populares algoritmos de regressdo linear, sendo estes a
regressao linear, random forest e support vector machine.

Para a implementacdo desses algoritmos recorre-se a linguagem de programacéo
Python, que foi lancado em 1991 e atualmente é considerada uma das linguagens mais
importantes, ndo sé por ser gratuita, mas também pela sua facil manipulacéo.

O objetivo mantém-se 0 mesmo, prever os precos de fecho da série, sendo que 0s
dados também sdo 0os mesmos da secdo anterior.

Para previsdo dos precos de fecho ndo bastam apenas as variaveis que se tém
disponiveis na amostra, uma vez que estas podem levar a subvalorizagao dos resultados,
ou seja, fornece resultados que nédo espelham a realidade. Por isso recorre-se as feature
engineerings?®, de modo a obter-se melhores resultados.

Segundo (Yu, et al., 2016) feature engineering € o0 processo de criar variaveis
concretas a partir de variaveis ja existentes. Essa construcdo requer um conhecimento
prévio sobre o tema e a sua implementacdo revela-se muitas vezes dificil e de grande
consumo de tempo.

Tendo em conta os fatores que os investidores consideram importantes para a analise
e tomada de decis@es, criou-se trinta e uma variaveis baseadas nas variaveis ja existentes,
sendo estas as seguintes:

e Preco médio de fecho dos ultimos 5 dias, AvgPrices
e Preco médio de fecho do més anterior, AvgPrices,
e Preco médio de fecho do ano anterior, AvgPriceses

; - S T S let . n . AvgPri
e Récio entre o preco médio dos Gltimos 5 dias e do més anterior, —>———5.
AvgPricesg
;- T , s . . AvgPri
e Récio entre o preco médio dos Gltimos 5 dias e do ano anterior, —————5_
AvgPricesgs
o T - A . AvgPri
e Récio entre o preco médio do Gltimo més e do ano anterior, ~—2 <30
AvgPricesgs
e Volume médio dos ultimos 5 dias, AvgVolumes
e Volume médio do més passado, AvgVolumes,
e Volume médio do ano passado, AvgVolumesgs
; - ;- s . ~ . AvgVolumes
e RA&cio entre o volume medio dos ultimos 5 dias e do més anterior, ———
AvgVolumesg
;- J T s . . AvgVol
e Récio entre o volume médio dos Gltimos 5 dias e do ano anterior, ————-2_
AvgVolumesgs
;- o T ~ . AvgVol
e R4cio entre o volume médio do més passado e do ano anterior, ~—2——230
AvgVolumesgs

e Desvio padrdo do preco de fecho dos ultimos 5 dias, StdPrices
e Desvio padrdo do preco de fecho do més anterior, StdPrices,
e Desvio padréo do preco de fecho do ano anterior, StdPricesgs

15 E o processo de criagdo de variaveis especificas baseadas nas variaveis ja existentes.
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e Racio entre o desvio padrdo do preco de fecho dos dltimos 5 dias e do més

. StdPrices
anterior, ————
StdPricezg

e RAécio entre o desvio padrdo do preco de fecho dos Gltimos 5 dias e do ano anterior,
StdPrices

StdPricezgs
e Récio entre o desvio padrdo do preco de fecho do Gltimo més e do ano anterior,

StdPriceezqg
StdPricezgs

e Desvio padréo do volume dos altimos 5 dias, StdVolumes
e Desvio padréo do volume do més anterior, StdVolumes,
e Desvio padréo do volume do ano anterior, StdVolumesqs

e RA&cio entre o desvio padrdo do volume dos Ultimos 5 dias e do més anterior,
StdVolumes

StdVolumeszqg

e RA&cio entre o desvio padrdo do volume dos Ultimos 5 dias e do ano anterior,
StdVolumes

StdVolumesgs

e Racio entre o desvio padrdo do volume do ultimo més e do ano anterior,
StdVolumesq

StdVolumesgs
e Retorno diario do dia anterior, return;.;_,
e Retorno semanal da semana anterior, return;.;_c
e Retorno mensal do més anterior, return;.;_s
e Retorno anual do ano anterior, return;.;_ses
e Média movel dos retornos diarios dos tltimos 5 dias, MovingAvg; s
e Maédia movel dos retornos diarios do més anterior, MovingAvg; 3
e Meédia movel dos retornos diarios do ano anterior, MovingAvg; ses

Essas novas varidveis foram criadas, baseadas em seis variaveis originais:

e Preco de abertura, OpenPrice;

e Preco de abertura do dia anterior, OpenPrice;_4
e Preco de fecho do dia anterior, ClosePrice;_;

e Preco mais alto do dia anterior, HighPrice;_,

e Preco mais baixo do dia anterior, LowPrice;_4
¢ Volume do dia anterior, VolumePrice;_4

Estas variaveis revelam-se importantes porque os investidores normalmente analisam
0 histdrico dos pregos, o histdrico do volume de transagdes, a volatilidade do mercado, o
retorno dos investimentos e ndo apenas o preco do dia anterior (Liu, 2017). Sendo assim
importante fornecer ao algoritmo essas informagdes. Estas variaveis revelam-se também
importantes para a generalizagdo dos dados de treino em diferentes circunstancias.
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4.2.1 Previsao

Sabe-se que uma das principais utilidades do Machine Learning € a construcédo de
algoritmos que podem aprender a fazer previsdes sobre os dados, sendo isto feito através
de modelos matematicos a partir dos dados de entrada, também designados por input data.
O modelo final é resultado de diferentes conjuntos de dados.

O modelo é inicialmente testado no training data, tendo este uma quantidade
definida dos dados da amostra em que é feita a estimacdo dos parametros do modelo. No
final para a validacdo do modelo, tem-se o test data, que é formado por um conjunto de
dados que fornecem uma avaliacéo rigorosa do ajuste final do modelo no conjunto de
dados de treinamento (training data).

Tem-se inicialmente uma amostra constituida pela janela temporal de 03/01/2000
até 03/04/2019, sendo que quando aplicado o método das feature engineerings, a janela
temporal encurta-se, passando assim a ser o periodo em analise de 04/01/2001 até
03/04/2019. Isto deve-se ao facto de as feature engineerings considerarem os periodos
anteriores, uma vez que ndo se tem informacéo sobre o periodo anterior a 2000 considera-
se 0 periodo de 2001 ao qual recorre-se ao ano anterior como base e assim por diante.

Para os dados de training definiu-se uma percentagem de aproximadamente
oitenta porcento (04/01/2001 até 07/08/2015), correspondendo a trés mil seiscentos e
setenta observacdes (3670). Os restantes vinte porcentos sdo pertencentes ao test data
(08/08/2015 até 03/04/2019), correspondente a novecentos e dezanove observacoes
(919).

Em termos de variaveis de controlo para os diferentes algoritmos*®, tem-se:

e LR: a controla o quanto se quer regularizar o modelo; e o n é a medida de
aprendizagem que controla o tamanho dos updates.

e Random forest: Max_depht (Maximum depth of the tree) controla a
profundidade méaxima que um né pode atingir. E de notar que um no sé
para de crescer quando a sua profundidade ndo € menor que a profundidade
maxima da arvore; Max features n° maximo de features;
Min_samples_leaf n° minimo de folhas na amostra; Min_samples_split n°
minimo de particdes na amostra.

e SVR: C é um hiper-parametro que regula o tradeoff entre 0 aumento da
linha de decisdo/decision boundary e a garantia que cada x; esteja no lado
correto da linha de deciséo; € ¢ a distancia entre as linhas de decisdo; k é
a funcéo kernel.

Pela tabela Tabela 11, Tabela 12 e Tabela 13 (ver pag. seguinte) verifica-se que
em todos os algoritmos 0 MSE e RMSE sdo muito elevados, principalmente no algoritmo
Random Forest. Como tal, recorre-se ao MAPE como forma de comparar
percentualmente o erro, onde se observa que os algoritmos Linear Regression e Support
Vector Regressor apresentam erros percentuais muito baixos, enquanto que o algoritmo

16 As suas implementacGes em Python podem ser encontradas em Anexo 2
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RF apresenta um valor bastante elevado. Em relacdo ao coeficiente de determinacao
verifica-se no algoritmo RF um valor negativo!’, o que significa que este ndo se ajusta
corretamente aos dados, ou seja, o modelo ¢ “pobre”, 0 que seria de se esperar uma vez
que o modelo RF é mais usado para a classificagdo de dados discretos. Ao contrario do
RF, os algoritmos LR e SVR apresentam um coeficiente de determinacédo bastante préximo
de 1, o que significa que estes explicam quase na sua totalidade a variabilidade dos dados,
ou seja, ajustam-se corretamente aos dados.

Tabela 11: Estatisticas da previsao in-sample, Regressdo Linear

MSE 371.042
RMSE 19.262
MAE 12.849
MAPE 0.547
R? 0.996
a 0.0001
n 0.03
Tempo de execucéo?® 61.429

Tabela 12: Estatisticas da previsdo in-sample, Random Forest

MSE 166180.904

RMSE 407.653

MAE 305.867

MAPE 11.588

R? -0.811
Max_depht 80

Max_features auto

Min_samples_leaf 5
Min_samples_split 5

Tempo de execucdo 291.85

Tabela 13: Estatisticas da previsao in-sample, SVR

MSE 353.355

RMSE 18.798

MAE 12.463

MAPE 0.526

R? 0.996

C 500

€ 0.0001

K Linear
Tempo de execucdo 305.706

170 coeficiente de determinagdo compara o ajuste do modelo com uma linha horizontal. Se 0 modelo
escolhido ndo se ajustar bem em comparagdo com a linha horizontal, o valor do coeficiente sera negativo.
O coeficiente de Determinacdo nem sempre é positivo, sendo que um valor negativo ndo significa
nenhuma violacdo das regras matematicas.

18 Em segundos
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Pela Figura 8 (pagina seguinte) pode-se observar o ajuste dos modelos aos dados
no conjunto de teste, confirmando mais uma vez a inadequabilidade do modelo Random
Forest neste caso. O desempenho do modelo de regresséo linear e do SVM ¢ bastante
semelhante, sendo as curvas ajustadas praticamente sobrepostas sobre a curva da série
temporal dos precgos de fecho de S&P 500.

Como futuros projetos de trabalho, podemos ainda reduzir o conjunto de teste,
para vermos se 0 RF acompanha a qualidade na previséo da série, visto que, ap0s cerca
300 passos preditos, perdeu a tendéncia e a dindmica da série. Também podem ser
analisados os mesmos algoritmos apenas para as variaveis originais (sem utilizacédo de
feature engineering) e posteriormente comparar com os resultados aqui obtidos.

Linear Regression
Random Forest
SR

Truth

2800

2600

2400

2200

2000

1800

© § § & &

Figura 8: Grafico de linhas da previsdo in-sample dos modelos LR, RF, SVR Vs. Valor Real

Sendo assim, 0 modelo SVM apresenta o menor erro percentual, isto é, 0.526%
para a previsdo dos 919 elementos do conjunto de teste, com base nas 31 variaveis
construidas a partir da série original. Comparando com o erro de 0.2% para a previsédo de
um Unico valor pelo modelo ARMA(1,1), prova-se claramente a utilidade da feature
engineering e o uso de big data e algoritmos de Machine learning na previsdo de séries
financeiras. Rematamos ainda que os erros de previsdo obtidos estdo em linha e até
competem com os resultados de outros autores.
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5. Conclusao

Em virtude do proposito desta tese, que é comprar os resultados que se obtiveram
através dos diferentes modelos cléssicos da familia ARMA e de Machine Learning
aplicados, usou-se os dados de um dos mais importantes indices americanos, o S&P 500.

Ainda tendo em conta os propositos da mesma, os dados foram analisados em dois
softwares diferentes, Eviews e Python. No primeiro software, foram explorados os
métodos classicos econométricos, enquanto que no segundo os métodos de Machine
Leaning.

No programa Eviews, apds uma rigorosa anélise descritiva e inferéncia sobre os
dados, verificou-se que a série dos log-retornos é estacionaria, sendo a série em niveis
integrada de ordem 1. Prosseguiu-se com a identificacdo dos modelos que melhor se
adequam aos dados, assim como a sua validacdo chegando a concluséo que os modelos
AR(2), MA(2) e ARMA(1,1) sdo os que melhor adequam e cumprem com 0s requisitos.
Uma vez obtidos os modelos, prosseguiu-se com a previsao dos mesmos onde se concluiu
que o modelo ARMA(1,1) é o que apresenta maior precisdo entre os demais modelos,
sendo assim este o melhor modelo para a previsdo dos pregos de fecho.

No programa Python, recorreu-se ao auxilio das features engineering como forma de
obter melhores resultados nas previsdes. Tais metodologias tém como pressuposto
basearem-se em resultados anteriores, o que implicou a reducdo da janela temporal.
Passando esta a comecar em 2001 em vez do ano 2000, uma vez que este serve como base
para o comeco dos calculos.

Uma vez obtida as FE, aplicaram-se os algoritmos. Tendo estes revelado uma enorme
eficacia e robustez, uma vez que estes ndo necessitam propriamente de verificar os
pressupostos, mas precisam antes ser controlados através de parametros de controlo. No
que diz respeito a precisdo, 0 modelo Random Forest foi 0 que apresentou piores
resultados, revelando-se assim pouco estavel para previsdo dos precos de fecho. Por outro
lado, os modelos Linear Regression e Support Vector Regressor apresentaram excelentes
resultados. Sendo SVR o melhor modelo, uma vez que este apresenta um MAPE inferior
ao LR.

Quando se comparam os resultados obtidos pelos diferentes métodos aplicados nos
dois sofwtares considerados, chega-se a concluséo, através da medida do erro MAPE, de
que os algoritmos de ML (SVR e LR) aplicados no Python apresentam melhores resultados
do que os modelos classicos economeétricos aplicados no Eviews. Contudo, ha que reparar
que os algoritmos de ML tém a vantagem de os dados serem baseados em valores
anteriores, pelo que ndo ha propriamente perda de informagdo. Uma outra questao é que
nos algoritmos de ML ndo se tem muito controlo sobre os mesmos, enquanto que no
Eviews é feita uma exaustiva analise e verificacdo dos pressupostos do modelo.

No presente estudo 0os modelos classicos mostraram serem capazes de lidar com um
grande nimero de dados, porém possuem de pouca versatilidade em relacdo aos métodos
de ML. E necessario que as técnicas usadas para os modelos cléassicos sejam reformuladas
e adaptadas as exigéncias futuras do mercado.
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Anexo 1

Mull Hypothesis: CLOSE_INTER has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 2 (Automatic - based on SIC, maxlag=21)

t-Statistic Prob.*
Augmented Dickey-Fuller test statistic 0.756824 0.9933
Test critical values: 1% level -3.431471
5% level -2.861920
10% level -2.567015
*MacKinnon (1996) one-sided p-values.
Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D{CLOSE_INTER)
Method: Least Squares
Date: 06M10/20 Time: 12:30
Sample (adjusted): 1/06/2000 4/03/2019
Included observations: 5020 after adjustments
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

CLOSE_INTER(-1) 0.000316 0.000418 0.756824 0.4492
D{CLOSE_INTER(-1))  -0.037469 0.014108  -2.655967 0.0079
D{CLOSE_INTER(-2)) -0.055634 0.014089  -3.948804 0.0001

Cc -0.160805 0.671425  -0.239497 0.8107
R-squared 0.004402 Mean dependent var 0293086
Adjusted R-squared 0.003807 5.D. dependentvar 15.56686
SE. of regression 1553720 Akaike info criterion 8325148
Sum squared resid 1210885, Schwarz criterion 8330344
Log likelihood -20892.12 Hannan-Quinn criter. 8.326968
F-statistic 7.392997 Durbin-Watson stat 1.998533
Prob(F-statistic) 0.0000861

Figura 9: Teste de ADF, varidvel “close”

Mull Hypothesis: CLOSE_INTER is stationary
Exogenous: Constant
Bandwidth; 55 (Newey-West automatic) using Bartlett kernel

LM-Stat.
Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin test statistic 6.237448
Asymptotic critical values™: 1% level 0.739000
5% level 0.463000
10% level 0.347000
*Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-5hin (1992, Table 1)
Residual variance (no correction) 276676.6
HAC corrected variance (Bartlett kernel) 15223287
KPSS Test Equation
Dependent Variable: CLOSE_INTER
Method: Least Squares
Date: 06/M10/20 Time: 12:32
Sample: 1/03/2000 4/03/2019
Included observations: 5023
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C 1520.453 7422460 204.8449 0.0000
R-squared 0.000000 MWean dependent var 1520.453
Adjusted R-squared 0.000000 5.D. dependentvar 526.0529
S.E. of regression 526.0529 Akaike info criterion 15.36888
Sum squared resid 1.39E+09 Schwarz criterion 1537018
Log likelihood -38597.94 Hannan-Cuinn criter. 15.36933
Durbin-Watson stat 0.000878

Figura 11: Teste de KPSS, varidavel “close”

Mull Hypothesis: CLOSE_INTER has a unit root
Exogenous: Constant
Bandwidth: 30 (Newey-West automatic) using Bartlett kernel

Adj. t-5tat Prob.*

Phillips-Perron test statistic 0.929341 0.9959
Test critical values: 1% level -3.431470

5% level -2.861920

10% level -2.567015

*MacKinnon (1996) one-sided p-values.

Residual variance (no correction) 242 7966
HAC corrected variance (Bartlett kernel) 1791336

Phillips-Perran Test Equation

Dependent Variable: D(CLOSE_INTER)
Method: Least Squares

Date: 06M10/20 Time: 12:31

Sample (adjusted): 1/04/2000 4/03/2019
Included observations: 5022 after adjustments

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
CLOSE_INTER(-1) 0.000219 0.000418 0.522877 0.6011
c -0.050130 0.672902  -0.074498 0.9406
R-zquared 0.000054 Mean dependentvar 0.282393
Adjusted R-squared -0.000145 S.D. dependentvar 1558391
S.E. of regression 1558503  Akaike info criterion 8.330897
Sum squared resid 1219324, Schwarz criterion 8.333495
Log likelihood -20916.88 Hannan-Quinn criter. 8.331807
F-statistic 0.273401 Durbin-Watson stat 2.068230
Prob(F-statistic) 0.601083

’

Figura 10: Teste de PP, variavel “close’

800

700

600 - ]

500 4

400

300

200

100

T L T 1 U U U U T T
600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000 2200 2400 2600 2800 300

Series: CLOSE_INTER
Sample 1/03/2000 4/03/2019

Observations 5023

Mean 1520.453
Median 1342.540
Maximum 2930.730
Minimum 676.5300
Std. Dev. 526.0529
Skewness 0.983093
Kurtosis 2994288

Jargue-Bera  809.1041
Probability 0.000000

Figura 12: Histograma, estatisticas descritivas e teste de
normalidade de Jarque-Bera, variavel “close”
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MNull Hypothesis: DCLOSE has a unit root
Exogenous: Constant

Lag Length: 1 (Automatic - based on SIC, maxlag=31)

Mull Hypothesis: DCLOSE has a unit root
Exogenous: Constant

Bandwidth: 23 (Newey-West automatic) using Bartlett kernel

t-Statisc  Prob.* Adj ttat  Prob”
. o Phillips-Perron test statistic -76.10933 0.0001
Augmented Dickey-Fuller test statistic -54 85427 0.0001 Test critical values: 1% level 3431471
Test critical values: 1% level -3.431471 50 |avel -2.861920
5% level -2.861820 10% level -2.567015
10% level -2.567015
*MacKinnon (1996) one-sided p-values.
*MacKinnon (1996) one-sided p-values.
Residual variance (no correction) 0.000136
Augmented Dickey-Fuller Test Equation HAC corrected variance (Bartlett kernel) 0.000111
Dependent Variable: D{DCLOSE)
Method: Least Squares
Date: 061020 Time: 12:35 Phillips-Perron Test Equation
Sample (adjusted): 1/06/2000 4/03/2019 Dependent Variable: D(DCLOSE)
Included observations: 5020 after adjustments Method: Least Squares
Date: 06/10/20 Time: 12:36
Variable Coeficient  Std. Emor  tStatistc ~ Prop.  Sample (adjusted) 1/05/2000 4/103/2019
Included observations: 5021 after adjustments
DCLOSE(-1) -1.124608 0.020502  -B4 85427 0.0000 ) ) N
Variabl Coeffi t Std. E t-Statist Prob.
D(DCLOSE(-1)) 0.061418  0.014076  4.363400  0.0000 anave oemmen o el o
c 0.000760  0.000164 0976460 03289 DCLOSE(-1} 1.059496  0.014074 7527783  0.0000
c 0.000151 0.000164 0920620 0.3573
R-squarad 0531541 Mean dependant var 4 B0E-08
Adjusted R-squared 0531355 S.D. dependentvar 0.016984 R-squared 0.530309 Mean dependent var 8.21E-06
S.E. ofregression 0.011627  Akaike info criterion -6.070450 Adjusted R-squared 0.530216  5.D. dependent var 0.016992
Sum squared resid 0678184 Schwarz criterion -6.086553 g-E- Offegfezslﬂn_d gg;g?;g -;k?]'ke '"fﬂ_tcf'f_eﬂon gggzggg
el i " ~ um squared resi 1 chwarz criterion -f.
Log likelihaad 15238.83 - Hannan-Quinn criter. 6.069084 | likelihood 15232.85 Hannan-Quinn criter.  -6.066349
F-statistic 2846.294 Durbin-Watson stat 1.999078 . )
Prob(F-statist 0.000000 F-statistic 5666.751 Durbin-Watson stat 2.007382
rob(F-statistic) : Probi(F-statistic) 0.000000
Figura 13: Teste de ADF, varidvel “dclose” Figura 14: Teste de PP, variavel “dclose”
Mull Hypothesis: DCLOSE is stationary
Exogenous: Constant 2,400
Bandwidth: 26 (Newey-West automatic) using Bartlett kernel
2,000 4 —
LM-Stat.
! . ) . L 1,600 [
Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin test statistic 0.336391
Asymptotic critical values*: 1% level 0.7328000
5% level 0.463000 1,200 4
10% level 0.347000
200
*Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (1892, Table 1)
400
Residual variance (no correction) 0.000136 I,-li
HAC corrected variance (Bartlett kernel) 9.86E-05 e O e e L L B B B B B
-0.10 -0.05 0.00 0.08 0.10
Series: DCLOSE
KPSS Test Equation Sample 1/03/2000 4/03/2019
Dependent Variable: DCLOSE Observations 5022
Method: Least Squares
Date: 06/10/20 Time: 12:36
Sample (adjusted): 1/04/2000 4/03/2019 Mean 0.000135
Included observations: 5022 after adjustments Median 0.000470
Variable Coeflicient Std. Error t-Statistic Prob Maximum 0109572
- - Minimum -0.094695
C 0.000135 0.000165 0.822101 0.4111 Std. Dev. 0.011678
R d 0.000000 M d dent 0.000135 Skewness -0.206704
-sguare . Mean dependent var I ;
Adjusted R-squared 0.000000 3.0. dependentvar 0.011678 Kurtosis 12.16238
S.E. of regression 0.011678 Akaike info criterion -6.062052
3um squared resid 0.684721 Schwarz criterion -6.060753 Jarque-Bera 1760212
Log likelihood 15222 81 Hannan-Cuinn criter. -6.0615497 Probability 0.000000
Durbin-Watson stat 2116737

Figura 15: Teste de KPSS, variavel “dclose”

Figura 16: Histograma, estatisticas descritivas e teste de
normalidade de Jarque-Bera, varidavel “dclose”
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Dependent Variable: DLOG(CLOSE_INTER)
Method: ARMA Conditional Least Squares (Gauss-Mewton / Marquardt

steps)
Date: 06/10/20 Time: 12:39

Sample (adjusted): 1/05/2000 4/03/2019

Included observations: 5021 after adjustments

Convergence achieved after 2 iterations

Coefficient covariance computed using outer product of gradients

Dependent Variable: DLOG(CLOSE_INTER)
Method: ARMA Conditional Least Squares (Gauss-Newton / Marguardt

steps)
Date: 05/21/20 Time: 04:53

Sample (adjusted): 1/06/2000 4/03/2019

Included observations: 5020 after adjustments

Convergence achieved after 2 iterations

Coefficient covariance computed using outer product of gradients

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob. Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prab.

cC 0.000143 0.000146 0.976607 0.3288

c 0.000143 0000155  0.920681  0.3573 AR{1) 0063190 0014091 -4484269  0.0000

AR -0.0589496 00714074 -4.227205  0.0000 AR(2) 0061418 0014076  -4363400  0.0000

R-zquared 0.003548 Mean dependentwvar 0.000143 R-squared 0.007311  Mean dependent var 0.000143

Adjusted R-squared 0.003349 5S.D. dependentvar 0.011666 Adjusted R-squared 0.006915 S.D. dependentvar 0.011667

S.E. of regression 0.011646 Akaike info criterion -6.067260 S.E. of regression 0.011627 Akaike info criterion -6.070450

Sum squared resid 0.680758 Schwarz criterion -6.064662 Sum squared resid 0678184 Schwarz criterion -6.066553

Log likelihood 15233.85 Hannan-Qwinn criter. -6.066349 Log likelihood 15238.83  Hannan-Quinn criter. -6.069034

F-statistic 17.86927 Durbin-Watson stat 2.007382 F-statistic 18.47407 Durbin-Watson stat 1.999079

Prob(F-statistic) 0.000024 Prob{F-statistic) 0.000000

Inverted AR Roots _06 Inverted AR Roots -.03+25i -.03-25i

Figura 17: Estimacéo do modelo AR(1)

Dependent Variable: DLOG{CLOSE_INTER)
Method: ARMA Conditional Least Squares (Gauss-Mewton / Marguardt

steps)
Date: 06M0/20 Time: 12:42

Sample (adjusted): 1/04/2000 4/03/2019

Included observations: 5022 after adjustments

Failure to improve likelihood (non-zero gradients) after 5 iterations
Coefficient covariance computed using outer product of gradients

MA Backcast: 1/03/2000

Figura 18: Estimacéo do modelo AR(2)

Dependent Variable: DLOG(CLOSE_INTER)
Method: ARMA Conditional Least Squares (Gauss-Mewton / Marquardt

steps)
Date: 0610/20 Time: 12:42

Sample (adjusted): 1/04/2000 4/03/2019

Included observations: 5022 after adjustments

Failure to improve likelihood {non-zero gradients) after 4 iterations
Coefficient covariance computed using outer product of gradients

WA Backcast: 12/31/1999 1/03/2000

Variable Coefficient  Std Emor  t-Staisc  Prab. Variable Coefficlent  Std Eror  tStafistic  Prob.

c 0.000136  0.000144 0944286  0.3451

c 0000136  0.000153  0.886935  0.3752 MACT) 0062553  0.014003 -4.438540  0.0000

MA(1) 0067682  0.014081 -4.808484  0.0000 MA2) 0058137 0014001 4125683  0.0000

R—;quared 0.004031 Mean dependentvar 0.000135 R-squared 0.007272 Mean dependentvar 0.000135

Adjusted R-squared 0.003833  5.0. dependentvar 0.011678 Adjusted R-squared 0.006877 S.D.dependentvar 0.011678

S.E. of regression 0.011655  Akaike info criterion -6.065603 S.E. of regression 0.011638  Akaike info criterion -6.068555

Sum squared resid 0.681961 Schwarz criterion -6.063096 Sum squared resid 0.679741 Schwarz criterion _6.064659

Log likelihood 15232.95 Hannan-Quinn criter. -6.064783 Laog likelihoad 1524114 Hannan-Quinn criter. -6.067190

F-statistic 20.31806 Durbin-Watson stat 1.989573 F-statistic 18.38550 Durbin-Watson stat 1.998362

Prob(F-statistic) 0.000007 Prob(F-statistic) 0.000000

Inverted MA Roots 07 Inverted MA Roots 27 -21

Figura 19: Estimagé@o do modelo MA(1)

Figura 20: Estimac&o do modelo MA(2)
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Dependent Variable: DLOG(CLOSE_INTER)
Method: ARMA Conditional Least Squares (Gauss-Mewton / Marquardt

steps)

Date: 06/10/20 Time: 12:41

Sample (adjusted): 1/05/2000 4/03/2019

Included observations: 5021 after adjustments
Failure to improve likelihood (non-zero gradients) after 17 iterations
Coefficient covariance computed using outer product of gradients

A Backcast: 1/04/2000

Wariable Coeficient Std. Error t-Statistic Prob.
C 0.000142 0.000139 1.024450 0.3057
AR(1) 0.569717 0.107518 5.298806 0.0000
MA(1) -0.636951 0100742  -6.322616 0.0000
R-squared 0.005862 Mean dependentvar 0.000143
Adjusted R-squared 0.005466 S.D. dependentvar 0.011666
3.E. of regression 0.011634 Akaike info criterion -6.069186
Sum squared resid 0.679177 Schwarz criterion -6.065290
Log likelihood 1523969 Hannan-Quinn criter. -6.067821
F-statistic 1479399 Durbin-Watson stat 1.992102
Prob(F-statistic) 0.000000
Inverted AR Roots 57
Inverted MA Roots G4

Figura 21: Estimagé@o do modelo ARMA(1,1)

Dependent Variable: DLOG(CLOSE_INTER)
Method: ARMA Conditional Least Squares (Gauss-Newton / Marquardt

steps)

Date: 06M0/20 Time: 13:17
Sample (adjusted): 1/06/2000 4/03/2019

Included observations: 5020 after adjustments

Failure to improve likelihood (non-zero gradients) after 7 iterations
Coefficient covariance computed using outer product of gradients

WA Backcast: 1/05/2000

Dependent Variable: DLOG{CLOSE_INTER)
Method: ARMA Conditional Least Squares (Gauss-Newton / Marquardt

steps)

Date: 06M0/20 Time: 13:11
Sample (adjusted): 1/05/2000 4/03/2019

Included observations: 5021 after adjustments

Failure to improve likelihood (non-zero gradients) after 5 iterations
Coefficient covariance computed using outer product of gradients
MA Backcast 1/03/2000 1/04/2000

Wariable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
AR(1) -0.161752 0.183991  -0.879127 0.3794
MA(T) 0.099383 0.183794 0.540729 0.5887
MA(2) -0.068077 0.017434  -3.904855 0.0001
R-squared 0.007181 Mean dependentvar 0.000143
Adjusted R-squared 0.006786 S.D.dependentvar 0.011666
S.E. ofregression 0.011626 Akaike info criterion -6.070515
Sum squared resid 0678275 Schwarz criterion -6.066618
Log likelihood 15243.03 Hannan-Quinn criter. -6.069149
Durbin-Watson stat 2000309
Inverted AR Roots -16
Inverted MA Roots 22 =32

Figura 22: Estimacdo do modelo ARMA(1,2)

Dependent Variable: DLOG{CLOSE_INTER)
Method: ARMA Conditional Least Squares (Gauss-Newton / Marguardt

steps)

Date: 06M10/20 Time: 13:17
Sample (adjusted): 1/06/2000 4/03/2019

Included observations: 5020 after adjustments

Failure to improve likelihood (non-zero gradients) after 20 iterations
Coefficient covariance computed using outer product of gradients
MA Backcast: 1/04/2000 1/05/2000

Variable Coefficient Std. Error +-Statistic Prob. Variable Coeficient Std. Error -Statistic Prob.
AR(1) -0.199466 0248695  -0.802051 04226
AR(1) -0.196851 0223547  -0.880580 0.3786 AR(Z) _0.026786 0457546  -0.170020 08650
AR(Z) -0.069176  0.018101  -2.821558  0.0001 MA(1) 0136038 0248592 0550853  0.5818
R-squared 0.007188 Mean dependent var 0.000143 R-squared 0.007202 Mean dependentvar 0.000143
Adjusted R-squared 0.006793  S.D. dependentvar 0.011667 Adjusted R-sguared 0.006608 &.D.dependentvar 0.011667
S.E. of regression 0.011627  Akaike info criterion -6.070327 S.E. of regression 0.011628 Akaike info criterion -6.069942
Sum squared resid 0.678267 Schwarz criterion -6.066430 Sum squared resid 0.678258 Schwarz criterion -6.064745
Log likelihood 1523952 Hannan-Cuinn criter. -6.068961 Log likelihood 15239.55 Hannan-Cuinn criter. -6.068121
Durbin-VWatson stat 2.000080 Durbin-Watson stat 1.999982
Inverted AR Roots -0+ .24j - 0-24j Inverted AR Roots - 10+130 -10-13i
Inverted MA Roots -13 Inverted MA Roots 15 -29

Figura 23: Estimacgé@o do modelo ARMA(2,1)

Figura 24: Estimacéo do modelo ARMA(2,2)
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Figura 25: Grafico de linhas AR(1) Figura 26: Gréfico de linhas AR(2)
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Figura 27: Gréfico de linhas MA(1) Figura 28: Grafico de linhas MA(2)
Breusch-Godfrey Serial Correlation LM Test: Breusch-Godfrey Serial Correlation LM Test:
F-statistic 9.361745 Prob. F(2,5017) 0.0001 F-statistic 0.2859881 Prob. F(2,5015) 0.7513
Obs*R-squared 18.66875 Prob. Chi-Square(2) 0.0001 Obs*R-squared 0.572466 Prob. Chi-Sguare(2) 0.7511
Test Equation: TestEquation:
Dependent Variable: RESID Dependent Variable: RESID
Method: Least Squares Method: Least Squares
. i 4 Date: 05/21/20 Time: 04:47
Date: UE.“DIED Time: 12:44 Sample: 1/06/2000 4/03/2019
Sample: 1/05/2000 4/03/2019 T
Included observations: 5024 Included observations: 5020
Coefficient covariance computed using outer product of gradients Coefficient covariance computed using outer product of gradients
- P _g P g Presample missing value lagged residuals setto zero.
Presample missing value lagged residuals setto zero.
) ] N Variable Coeflicient Std. Error t-Statistic Prob.
Yariable Coefficient Std. Error t-Statistic Praob.
C 6.81E-07 0.000146 0.004565 0.9963
c 196E-07 0000155  0.001268  0.9990 AR(1) 0.216934 0200309 -0.747253  0.4549
AR(1) 0.032553 0.294977 0.110357 0.9121 AR(2) 0.086263 0171824 0.502048 06157
RESID(-1) -0.036465 0295248 0123506  0.9017 RESID(-1) 0217433 0290704 0747956  0.4545
RESID(-2) -0.058908  0.022508  -2617270  0.0089 RESID(-2) -0.100125 0183049  -0.546987 05844
R-squared 0.003718 Mean dependentvar 3.T74E-19 R-squared 0.000114 Mean dependentvar -3.58E-19
Adjusted R-squared 0.003122 S.D. dependentvar 0.011645 Adjusted R-squared -0.000683 S.D. dependentvar 0.011624
S.E. of regression 0.011627  Akaike info criterion -6.070188 S.E. of regression 0.011628 Akaike info criterion -6.069767
Sum squared resid 0678227 Schwarz criterion -6.064993 Sum squared resid 0.678106 Schwarz criterion -6.063272
Log likelihood 1524321 Hannan-Cuinn criter. -6.068367 Log likelihood 1524012 Hannan-Quinn criter. -6.067491
F-statistic £.241163 Durbin-Watson stat 1.998537 F-statistic 0.142990 Durbin-Watson stat 1.999993
ProbiF-statistic) 0.000317 ProbiF-statistic) 0.966119

Figura 29: Teste de correlacgéo serial Breusch-Godfrey do modelo

AR(1)

Figura 30: Teste de correlacdo serial Breusch-Godfrey do

modelo AR(2)
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Breusch-Godfrey Serial Correlation LM Test:

Breusch-Godfrey Serial Correlation LM Test:

F-statistic 10.82990 Prob. F(2,5018) 0.0000 F-statistic 0.362488 Prob. F(2,5017) 0.6960
Obs*R-squared 21.58390 Prob. Chi-Square(2) 0.0000 Obs*R-squared 0.725553 Prab. Chi-Square(2) 0.6957
Test Equation: Test Equation:
Dependent Variable: RESID Dependent Variable: RESID
Method: Least Squares geihogééﬁ?nsq{_"aresmt 20
. e (1A ate: ime: 04
Date: 05.’121&0 Time: 04:43 Sample: 1/04/2000 4/03/2019
Sample: 1/04/2000 4/03/2019 Included observations: 5022
Included observations: 5022 i’ ; ’ ) )
Coefficient covariance computed using outer product of gradients Coefficient covariance computed using outer product of gradients
I B Presample missing value lagged residuals setto zero.
Presample missing value lagged residuals setto zero.
. ] o Wariable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
Wariable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C -1.83E-07 0000144  -0.001289 0.9990
c 395E-06 0000153 0025782  0.9794 MA(1) 0300293 0366388 0819604 04125
MA(1) -4.149043 1787539 2321082 0.0203 MA(2) -0.205056 0260129 -0788284 04306
RESID(-1) 4.152217 1787009 2323440 00202 RESID(-1) -0.300476  0.366533  -0.819779 04124
RESID(-2) 0224143 0121803  1.840209  0.0658 RESID(-2) 0186562 0242819 0768317 04423
R-zquared 0.004293 Mean dependent var -5.63E-07 R-squared 0.000144 Mean dependent var -1.01E-06
Adjusted R-squared 0.003703 S.D.dependentvar 0.011654 Adjusted R-squared -0.000653 S5.0. dependentvar 0.011635
S.E. of regression 0.011633  Akaike info criterion -6.069204 S.E. of regression 0.011639 Akaike info criterion -6.067903
Sum squared resid 0.679030 Schwarz criterion -6.064009 Sum squared resid 0.679643 Schwarz criterion -6.061410
Log likelihood 15243.77 Hannan-Quinn criter. -6.067383 Log likelihood 1524150 Hannan-Quinn criter. -6.065628
F-statistic 7.219928 Durhin-Watson stat 1.096577 F-statistic 0.181225 Durbin-Watson stat 1.998416
Prob(F-statistic) 0.000078 Prob(F-statistic) 0948212

Figura 31: Teste de correlacdo serial Breusch-Godfrey do modelo
MA(1)

Breusch-Godfrey Serial Correlation LM Test:

F-statistic 2370380 Prob. F(2,5016) 0.0935
Obs*R-squared 4741005 Prob. Chi-Square(2) 0.0934
Test Equation:
Dependent Variable: RESID
Method: Least Squares
Date: 05/21/20 Time: 04:44
Sample: 1/05/2000 4/03/2019
Included observations: 5021
Coefficient covariance computed using outer product of gradients
Presample missing value lagged residuals setto zero.
Wariable Coefficient 3td. Error t-Statistic Prob.
C 2 58E-06 0.000139 0.018649 0.9851
AR(1) 0.370716 0.297219 1.247283 02124
MALT) -0.246564 0.223127  -1.105043 0.2692
RESIDI-1) -0.119826 0.081172  -1.476199 0.1400
RESIDI-2) -0.073146 0.035656  -2.051434 0.0403
R-squared 0.000944 Mean dependentvar 6.52E-06
Adjusted R-squared 0.000147 3.D. dependentvar 0.011632
3.E. of regression 0.011631  Akaike info criterion -6.069334
Sum squared resid 0.678535 Schwarz criterion -6.062840
Log likelihood 1524206 Hannan-Cuinn criter. -6.067059
F-statistic 1.184796 Durbin-Watson stat 1.998487
Prob(F-statistic) 0.315264

Figura 33: Teste de correlacdo serial Breusch-Godfrey do modelo
ARMA(1,1)

Figura 32: Teste de correlacdo serial Breusch-Godfrey do
modelo MA(2)
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Heteroskedasticity Test: ARCH

Heteroskedasticity Test: ARCH

F-statistic 2144831 Prob. F(1,5018) 0.0000 F-statistic 2304984  Prob. F(1,5017) 0.0000
Obs*R-squared 2057732 Prob. Chi-Square(1) 0.0000 Obs*R-squared 220.4615 Prob. Chi-Square(1) 0.0000
Test Equation; Test Equation:
Dependent Variable: RESID"2 Dependent Variable: RESID"2
Method: Least Squares Method: Least Squares
Date: 06M10/20 Time: 12:45 Date: 06/10/20 Time: 12:46
Sample (adjusted): 1/06/2000 4/03/2019 Sample (adjusted): 1/07/2000 4/03/2019
Included observations: 5020 after adjustments Included observations: 5019 after adjustments
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob. Variable Coeflicient Std. Error t-Statistic Prob.
C 0.000108 6.53E-06 1557066 0.0000 Cc 0.000107 6.36E-06 16.78146 0.0000
RESIDA2(-1) 0202461  0.013824 1464524  0.0000 RESID"2(-1) 0.209584  0.013805 1518217  0.0000
R-squared 0.040991 Mean dependentvar 0.000136 R-squared 0.043925 Mean dependentvar 0.000135
Adjusted R-squared 0.040800 S.D. dependentvar 0.000452 Adjusted R-squared 0.043¥35 S.D. dependentvar 0.000441
SE. of regression 0.000443  Akaike info criterion -12.60583 SE. ofregression 0.000431  Akaike info criterion -12.66014
Sum squared resid 0.000985 Schwarz criterion -12.60323 Sum squared resid 0.000932  Schwarz criterion -12.65754
Log likelihood 3164263 Hannan-Quinn criter. -12.60492 Log likelinood 31772.63  Hannan-Quinn criter. -12.65923
F-statistic 2144831 Durbin-Watson stat 2 1463092 F-statistic 230.4984 Durbin-Watson stat 2.152070
ProbiF-statistic) 0.000000 Prob(F-statistic) 0.000000
Figura 34: Teste ARCH, modelo AR(1) Figura 35: Teste ARCH, modelo AR(2)
Heteroskedasticity Test ARCH Heteroskedasticity Test: ARCH
F-statistic 2114361 Prob. F(1,5019) 0.0000 F-statistic 2332628 Prob. F(1,5019) 0.0000
Obs*R-squared 202.9699 Prob. Chi-Square(1) 0.0000 Obs*R-squared 2229920 Prob. Chi-Square(1) 0.0000
Test Equation: Test Equation:
Dependent Variable: RESID"2 Dependent Variable: RESID"2
Method: Least Squares Method: Least Squares
Date: 06/10/20 Time: 12:47 Date: 06/10/20 Time: 12:48
Sample (adjusted): 1/05/2000 4/03/2019 Sample (adjusted). 1/05/2000 4/03/2019
Included observations: 5021 after adjustments Included observations: 5021 after adjustments
Variable Coefficient Std. Errar t-Statistic Prob. Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
c 0.000108 6.51E-06 16.63328 0.0000 c 0.000107 6.35E-06 1677781 0.0000
RESID"2(-1) 0.200872 0.013814 1454084 0.0000 RESID"2(-1) 0.210539 0.013785 15.27294 0.0000
R-squared 0.040424 Mean dependent var 0.000136 R-squared 0.044412 Mean dependentvar 0.000135
Adjusted R-squared 0.040233 S.D. dependentvar 0.000451 Adjusted R-squared 0.044221 S.D. dependentvar 0.000440
S.E. of regression 0.000442 Akaike info criterion -12.61200 S.E. of regression 0.000430 Akaike info criterion -12.66365
Sum squared resid 0.000979 Schwarz criterion -12.60940 Sum squared resid 0.000929 Schwarz criterion -12.66105
Log likelihood 31664.43  Hannan-Quinn criter. 1261109 Log likelihood 3179408 Hannan-Quinn criter. -12.66274
F-statistic 211.4361 Durbin-Watson stat 2144304 F-statistic 2332628 Durbin-Watson stat 2152076
Prob(F-statistic) 0.000000 Prob(F-statistic) 0.000000
Figura 36: Teste ARCH, modelo MA(1) Figura 37: Teste ARCH, modelo MA(2)
Heteroskedasticity Test ARCH
F-statistic 238.5440 Prob. F(1,5018) 0.0000
Obs*R-squared 227.8095 Prob. Chi-Square(1) 0.0000
Test Equation:
Dependent Variable: RESIDA2
Method: Least Squares
Date: 061020 Time: 12:47
Sample (adjusted): 1/06/2000 4/03/2019
Included observations: 5020 after adjustments
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
c 0.000106 6.39E-06 16.65913 0.0000
RESID"2(-1) 0.213028 0.013793 15.44487 0.0000
R-squared 0.045380 Mean dependentvar 0.000135
Adjusted R-squared 0045190 S.D. dependentvar 0.000443
S.E. ofregression 0.000433  Akaike info criterion -12.65133
Sum sgquared resid 0.000941  Schwarz criterion -12.64873
Log likelihood 31756.83  Hannan-Quinn criter. -12.65042
F-statistic 2385440 Durbin-Watson stat 2156518
Prob(F-statistic) 0.000000

Figura 38: Teste ARCH, modelo ARMA(1,1)
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Figura 39: Previsdo in-sample do modelo AR(2)

2018

Forecast: CLOSE_INTEF

Actual: CLOSE_INTER

Forecast sample: 1/03/2000 4/03/2019

Adjusted sample: 1/04/2000 4/03/2019

Included observations: 5022

Root Mean Squared Error  15.55914

Mean Absclute Error 10.71921

Mean Abs. Percent Error  0.772881

Theil Inequality Coefficient 0.004836
Bias Proportion 0.000453
Variance Proportion 0.000752
Caovariance Proportion  0.997182

Theil U2 Coefficient 0.996095

Symmetric MAPE 0772344
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Figura 40: Previsdo in-sample do modelo MA(2)

3,500

2ma

Forecast: CLOSE_INTEF

Actual: CLOSE_INTER

Forecast sample: 1/03/2000 4/03/2019

Adjusted sample: 1/04/2000 4/03/2019

Included observations: 5022

Root Mean Squared Error  15.55914

Mean Absolute Errar 10.71521

Mean Abs. Percent Error  0.772881

Theil Inequality Coefficient 0.004836
Bias Proportion 0.000453
Variance Proportion 0.000752
Covariance Proportion  0.998550

Theil U2 Coefficient 0.996095

Symmetric MAPE 0.772344
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Figura 41: Previsdo in-sample do modelo ARMA(1,1)

208

Forecast: CLOSE_INTEF

Actual: CLOSE_INTER

Forecast sample: 1/03/2000 4/03/2019

Adjusted sample: 1/05/2000 4/03/2019

Included observations: 5021

Root Mean Squared Error  15.55326

Mean Absolute Error 10.71825

Mean Abs. Percent Eror  0.772933

Theil Inequality Coefficient  0.004834
Bias Proportion 0.000557
Variance Proportion 0.000819
Covariance Proportion  0.998280

Theil U2 Coefficient 0.996653

Symmetric MAPE 0.772388
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Anexo 2

2800

2600

2400

2200

2000

1800

2800

2600

2400

2200

2000

1800

—— Linear Regression
— Truth

$ $ & &

Figura 42: Gréfico de linhas da previsao in sample, LR Vs. Valor Real

—— Random Forest
— Truth
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Figura 43: Gréfico de linhas da previséo in sample, RF Vs. Valor Real
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— SVR
— Truth
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Figura 44: Gréfico de linhas da previsao in sample, SVR Vs. Valor Real

Linhas de cddigo python

Source codes for Python Machine Learning By Example 2nd Edition (Packt Publishing)
Chapter 9: Stock Price Prediction with Regression Algorithms
Author: Yuxi (Hayden) Liu

modified by: Amadu Baldé

import pandas as pd

import numpy as np

from sklearn.model_selection import GridSearchCV

from sklearn.metrics import mean_squared_error, mean_absolute_error, r2_score
from sklearn.preprocessing import StandardScaler

import matplotlib.pyplot as plt

import time
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def generate_features(df):
Generate features for a stock/index based on historical price and performance
@param df; dataframe with columns "Open", "Close", "High", "Low", "Volume", "Adjusted Close"
@return: dataframe, data set with new features
df_new = pd.DataFrame()
# 6 original features
df_new['open’] = df['Open’]
df_new['open_17 = df['Open’].shift(1)
df _new['close_1" = df['CloseT.shift(1)
df_new['high_1" = df['High".shift(1)
df_new['low_1T = df['Low'].shift(1)
df_new['volume_1"] = df['Volume'].shift(1)
# 31 generated features
# average price
df_new[‘avg_price_5T7 = df['Close].rolling(5).mean().shift(1)
df_new[‘avg_price_30"] = df['Close].rolling(21).mean().shift(1)
df_new['avg_price_365" = df['Close’].rolling(252).mean().shift(1)
df _new['ratio_avg_price 5 30" = df_new['avg_price_5"/ df new['avg_price 30"
df _new/['ratio_avg_price 5 3651 = df new['avg_price 51/ df _new['avg_price_365'"]
df _new/['ratio_avg_price_30_365"] = df _new['avg_price_30" / df new['avg_price_365']
# average volume
df_new['avg_volume_5" = df['VVolume'].rolling(5).mean().shift(1)
df_new['avg_volume_30" = df['Volume'].rolling(21).mean().shift(1)
df_new['avg_volume_365T = df['Volume'.rolling(252).mean().shift(1)
df _new['ratio_avg_volume 5 307 = df new[avg_volume 5"/ df _new['avg_volume_307]
df_new['ratio_avg_volume_5 365" = df_new[avg_volume 5"/ df_new['avg_volume_365']
df_new['ratio_avg_volume_30 365 = df_new['avg_volume_30" / df_new['avg_volume_365]
# standard deviation of prices
df_new(['std_price_5 = dff'Close'].rolling(5).std().shift(1)
df_new(['std_price_30"] = df['Close].rolling(21).std().shift(1)
df_new(['std_price_365"] = df['Close'].rolling(252).std().shift(1)
df_new['ratio_std_price_5 307 = df_new['std_price 5"/ df_new['std_price_30']
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df _new['ratio_std_price_5 3657 = df _new['std_price 5"/ df_new['std_price_365"
df_new['ratio_std_price_30_365"] = df_new]['std_price_307 / df _new]['std_price_365']

# standard deviation of volumes

df_new/['std_volume_5" = df['Volume'].rolling(5).std().shift(1)

df_new/['std_volume_30"] = df['Volume'].rolling(21).std().shift(1)
df_new/['std_volume_365" = df["Volume'].rolling(252).std().shift(1)

df _new['ratio_std_volume_5 30" = df_new]['std_volume 5T/ df _new['std_volume_30']
df_new/['ratio_std_volume_5 365" = df_new['std_volume 5/ df _new['std_volume_365']
df _new['ratio_std_volume_30_365" = df_new]['std_volume_30" / df_new]['std_volume_365]
# # return

df_new['return_17 = ((df['CloseT] - df['Close.shift(1)) / df['Close’].shift(1)).shift(1)
df_new['return_5 = ((df['Close] - df['Close".shift(5)) / df['Close].shift(5)).shift(1)
df_new['return_307 = ((df['Close"] - df['Close].shift(21)) / df['Close].shift(21)).shift(1)
df_new['return_365 = ((df['Close] - df['Close"].shift(252)) / df['Close"].shift(252)).shift(1)
df_new['moving_avg_5T7 = df_new['return_17.rolling(5).mean().shift(1)
df_new['moving_avg_307 = df_new(['return_1".rolling(21).mean().shift(1)
df_new['moving_avg_365"] = df_new['return_1".rolling(252).mean().shift(1)

# the target

df_new]['close’] = df['Close']

df_new = df_new.dropna(axis=0)

return df_new

data_raw = pd.read_csv('SP2000_2019Day.csv")

print("checking if any null values are present\n", data_raw.isna().sum())
data_raw.head(5)

data_raw['Date'] = pd.to_datetime(data_raw.Date,format="%Y -%m-%d")

data_raw.index = data_raw['Date']

data = generate_features(data_raw)

print("checking if any null values are present\n", data.isna().sum())
print(data.head(5))

print(data.tail(5))
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#plot
plt.figure(figsize=(10,5))

plt.plot(data['close’], label="close Price history")

start_train = '2001-01-03'
end_train = '2015-06-07"'
start_test = '2015-06-08'
end_test ='2019-04-03'

data_train = data.loc[start_train:end_train]
X_train = data_train.drop(‘close’, axis=1).values
y_train = data_train['close].values
print(X_train.shape)

print(y_train.shape)

data_test = data.loc[start_test:end_test]
X_test = data_test.drop(‘close’, axis=1).values
y_test = data_test['close].values

print(X_test.shape)

# MAPE

def mean_absolute_percentage_error(y_true, y_pred):
y_true, y_pred = np.array(y_true), np.array(y_pred)
return np.mean(np.abs((y_true - y_pred) / y_true)) * 100

# First experiment with linear regression
scaler = StandardScaler()
X_scaled_train = scaler.fit_transform(X_train)
X_scaled_test = scaler.transform(X_test)
start_Ir = time.time()
param_grid = {

"alpha™: [1e-5, 3e-5, 1le-4],

"eta0": [0.01, 0.03, 0.1],
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# Regression

from sklearn.linear_model import SGDRegressor

Ir = SGDRegressor(penalty="12', n_iter=2000)

grid_search = GridSearchCV(Ir, param_grid, cv=>5, scoring='r2")
grid_search.fit(X_scaled_train, y_train)

print(grid_search.best_params_)

Ir_best = grid_search.best_estimator_

predictions_Ir = Ir_best.predict(X_scaled_test)

print('Linear Regression’)

print('MSE: {0:.3f}".format(mean_squared_error(y_test, predictions_Ir)))
print(RMSE: {0:.3f}".format((mean_squared_error(y_test, predictions_Ir))**0.5))
print(MAE: {0:.3f}".format(mean_absolute_error(y_test, predictions_Ir)))
print(MAPE: {0:.3f}".format(mean_absolute_percentage_error(y_test, predictions_Ir)))

print('R"2: {0:.3f} .format(r2_score(y_test, predictions_lIr)))

end_Ir = time.time()

print(‘'Tempo de execucdo LR : %f' % (end_lIr - start_Ir))

# Experiment with random forest

start_rf=time.time()

param_grid = {
'max_depth": [50, 70, 80],
'min_samples_split": [5, 10],
'max_features": ['auto’, 'sqrt],

'min_samples_leaf": [3, 5]

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor

rf = RandomForestRegressor(n_estimators=200, n_jobs=-1)

grid_search = GridSearchCV/(rf, param_grid, cv=5, scoring="r2', n_jobs=-1)
grid_search.fit(X_train, y_train)

print(grid_search.best_params_)

rf_best = grid_search.best_estimator_
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predictions_rf = rf_best.predict(X_test)

print(Random Forest Regressor’)

print('MSE: {0:.3f}".format(mean_squared_error(y_test, predictions_rf)))

print(RMSE: {0:.3f}".format((mean_squared_error(y_test, predictions_rf))**0.5))
print(MAE: {0:.3f}".format(mean_absolute_error(y_test, predictions_rf)))
print(MAPE: {0:.3f}".format(mean_absolute_percentage_error(y_test, predictions_rf)))

print('R"2: {0:.3f}".format(r2_score(y_test, predictions_rf)))

end_rf=time.time()

print('Tempo de execucdo RF : %f' % (end_rf - start_rf))

# Experiment with SVR

start_svr=time.time()

param_grid = [
{'kernel': ['linear1, 'C": [100, 300, 500], 'epsilon’: [0.00003, 0.0001]},
{'kernel": ['rbf'], 'gamma’: [1e-3, 1e-4], 'C": [10, 100, 1000], ‘epsilon": [0.00003, 0.0001]}

from sklearn.svm import SVR

svr = SVR()

grid_search = GridSearchCV/(svr, param_grid, cv=2, scoring="r2")
grid_search.fit(X_scaled_train, y_train)

print(grid_search.best_params_)

svr_best = grid_search.best_estimator_

predictions_svr = svr_best.predict(X_scaled_test)

print('SVR')

print('MSE: {0:.3f}'.format(mean_squared_error(y_test, predictions_svr)))
print(RMSE: {0:.3f}".format((mean_squared_error(y_test, predictions_svr))**0.5))
print(MAE: {0:.3f}".format(mean_absolute_error(y_test, predictions_svr)))
print(MAPE: {0:.3f}".format(mean_absolute_percentage_error(y_test, predictions_svr)))

print('R"2: {0:.3f}.format(r2_score(y_test, predictions_svr)))
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end_svr = time.time()

print(‘Tempo de execucdo SVR : %f' % (end_svr - start_svr))

#Plot

plt.figure(figsize=(9,7))

#Linear Reegression

plt.plot(predictions_Ir, color="red', label="Linear Regression")
plt.plot(y_test, color = 'black’, label = "Truth’)

# Add a legend in the top left corner of the plot

plt.legend(loc="upper left’)

# Specify the orientation of the xticks

plt.xticks(rotation=60)

# Display the plot
plt.show()

#Random Forest

plt.figure(figsize=(9,7))

plt.plot(predictions_rf, color="blue’, label='"Random Forest')
plt.plot(y_test, color = 'black’, label = "Truth’)
plt.legend(loc="upper left)

plt.xticks(rotation=60)

plt.show()

#SVR

plt.figure(figsize=(9,7))

plt.plot(predictions_svr, color='green’, label='SVR")
plt.plot(y_test, color = 'black’, label = "Truth")
plt.legend(loc="upper left")

plt.xticks(rotation=60)

plt.show()
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#compare

plt.figure(figsize=(9,7))

plt.plot(predictions_Ir, color="red', label="Linear Regression")
plt.plot(predictions_rf, color="blue’, label="Random Forest')
plt.plot(predictions_svr, color='green’, label='SVR")
plt.plot(y_test, color = 'black’, label = 'Truth")
plt.legend(loc="upper left")

plt.xticks(rotation=60)

plt.show()
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