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Resumo

Sistemas financeiros contém muitas variaveis, estas sendo deterministicas e heuristicas,
assim tornando-os matematicamente complexos de representar. Desenvolveu-se uma es-
trutura capaz de lidar com as incertezas presentes no mercado financeiro, fazendo uso
da légica fuzzy e algoritmo de agrupamento de dados, com foco na seméntica dos dados.
Em vista disso, este projeto teve como objetivo a construcao de um sistema capaz de
efetuar predigoes assertivas quanto ao valor futuro de ativos financeiros, de forma a trazer
credibilidade para as predig¢oes utilizando técnicas de explicabilidade. Para alcancar tal
objetivo, escolheu-se utilizar um modelo fuzzy evolutivo para a representacdo nao-linear
dos dados e adaptou-se o algoritmo de clusterizacao, Online Elliptical Clustering (OEC),
para o agrupamento de dados e deteccao de pontos de mudanga. O modelo fuzzy evolutivo
faz uso da combinacao de varios sistemas lineares em faixas distintas, também chamados
de modelos locais, em que tais faixas sao selecionadas através da base de conhecimento. A
adaptacao do algoritmo OEC fornece uma abordagem evolutiva quanto a representacao
semantica dos dados, utilizando hiper-elipséides para o agrupamento dos dados e deteccao
de pontos de mudanca para atualizagdo dos antecedentes. Optou-se pela aplicacao de
modelos autoregressivos, para representagao de cada modelo local. Sua implementacao
foi realizada em Python, aproveitando-se de bibliotecas existentes open-source para o
tratamento dos dados, construcao dos clusters e representacao dos modelos. Por fim, o
modelo proposto obteve resultados adequados quanto as suas predigoes, através de métricas
de avaliacdo como o MAE, RMSE, MAPE e sMAPE, conseguindo atribuir suas devidas

explicacoes quanto a predicao efetuada e as nuances do comportamento da série.

Palavras-chave: Financas Quantitativas, Mercado Financeiro, Modelos de Predicao

Interpretaveis, Predicao de Séries Temporais, Modelagem fuzzy, Online Clustering , XAIL



Abstract

Financial systems encompass numerous variables, both deterministic and heuristic, ren-
dering them intricately complex to model mathematically. A framework was developed
to address uncertainties inherent in financial markets, employing fuzzy logic and a data
clustering algorithm with a focus on semantic data interpretation. Accordingly, this project
aimed to construct a system capable of making precise predictions regarding the future
values of financial assets, thereby enhancing prediction credibility through explainability
techniques. To achieve this objective, an evolving fuzzy model was employed for non-
linear data representation, alongside the adaptation of the Online Elliptical Clustering
(OEC) algorithm for data clustering and change point detection. The evolving fuzzy model
integrates multiple linear systems within distinct ranges, termed local models, which
are selected through knowledge-based methods. The adaptation of the OEC algorithm
facilitates an evolving approach to semantic data representation, utilizing hyper-ellipsoids
for data clustering and change point detection to update antecedents. Autoregressive
models were employed to represent each local model. Implementation was conducted in
Python, utilizing existing open-source libraries for data handling, cluster construction,
and model representation. Ultimately, the proposed model yielded suitable predictive out-
comes, assessed through metrics including MAE, RMSE, MAPE, and sMAPE, effectively

providing elucidations for predictions and nuances in the series behavior.

Keywords: Quantitative Finance, Financial Market, Interpretable Prediction Models,

Time-series forecasting, Fuzzy modelling, Online Clustering, XAI.
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1 Introducao

A teoria dos mercados eficientes trata sobre a perspectiva de que existe uma
racionalidade por tras das mudangas e do dinamismo do mercado (JONES; NETTER,
2008). Pode-se citar, por exemplo, o mercado de agoes brasileiro, em que os agentes
tentam explicar e especular valores futuros de ativos através de analises fundamentalistas
baseadas em indicadores financeiros. Uma abordagem mais racional e objetiva, retirando o

viés humano, é a andlise quantitativa através de modelos baseados em dados (KADIMA
GESTAO DE INVESTIMENTOS LTDA, 2023).

Ativos presentes em mercados financeiros sao um conjunto de dados que ocorrem
em sequéncia no tempo, assim sendo um sistema dindmico, habitualmente chamado de série
temporal. Comumente, a identificagdo da dinamica de sistemas é feita utilizando métodos
estocasticos, tais como os descritos em Aguirre (2014). Estes consideram a evolugao da
dindmica de um sistema de forma probabilistica, para estimar os parametros de um sistema
a partir de uma base de dados, incluindo na dinamica ruidos e distturbios aproximando-se

do sistema real.

De acordo com Taylor e Karlin (1994), modelos estocéasticos tratam-se de apro-
ximagoes e logo contém erros de estimacao e predigao, causando a perda de dinamica
do modelo. Para que possa haver uma compensagao pelos erros acarretados do modelo,

técnicas de modelagem nao-linear sao utilizadas.

A logica fuzzy tornou-se uma abordagem muito comum, para sistemas nao-lineares,
desde sua primeira mencao nos anos 60 (ZADEH, 1965), permitindo lidar com imprecisoes
e incertezas em dados e informagoes, mantendo ainda sua interpretabilidade e explicabili-
dade quanto a saida do modelo. Ao contrario de algoritmos de aprendizado de maquina
supervisionados, que sao muito utilizados por sua versatilidade de uso, os mesmos nao
possuem uma boa explicabilidade quanto aos valores previstos, e conforme a complexidade
dos dados e/ou modelo aumenta, mais poder computacional era necessério (GERON, 2017;
LUGER, 2013; DU, LIU; HU, 2019).

Sistemas baseados em logica fuzzy apresentam uma explicabilidade inerente devido
a utilizacao de regras que conduzem as decisoes tomadas. Por outro lado, quando nao
ha conhecimento prévio sobre os dados estudados, é necessario utilizar técnicas capazes
de extrair informacoes e, a partir disso, criar as regras. O algoritmo Online Elliptical
Clustering, apresentado por Moshtaghi, Leckie e Bezdek (2016), demonstra uma capacidade
evolutiva para agrupamentos de dados, de forma que os agrupamentos podem ser utilizados

como regras em um sistema fuzzy para captura de dindmicas nao-lineares.

Nesse contexto, a teoria de controle moderna fuzzy foi aplicada na area de financas
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por Hachicha, Jarboui e Siarry (2011), propondo um controlador fuzzy otimizado por um
algoritmo evolutivo com intuito de modelar a dinamica de mercados financeiros. Broz e
Dostal (2013) propoem um modelo fuzzy que oferece suporte a tomada de decisdao para
investimentos a longo prazo, avaliando o status atual de mercados financeiros a partir dos

dados histoéricos.

Para manter a interpretabilidade e explicabilidade de uma predicao de valor futuro
em uma série temporal, a combinagao da légica fuzzy e modelos estocasticos se torna um
método que é eficiente na predicao de séries temporais ao nao demandar uma complexidade
computacional alta ao mesmo tempo que prové a explicabilidade necessaria para manter

sua coeréncia semantica.

Portanto, parte-se da hipdtese de que é possivel utilizar técnicas modernas de
controle em combinagao com métodos de identificacao de sistemas dinamicos para criar
um modelo fuzzy capaz de predizer o valor futuro de ativos financeiros corretamente, além

de ter a capacidade de ser interpretavel.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo geral

Desenvolver um modelo fuzzy evolutivo baseado em dados, que incorpore técnicas
de explicabilidade de modelos, com o propdsito de modelar e predizer valores futuros do

Indice Bovespa B3.

1.1.2 Objetivos especificos

1. Validar as predi¢des dos modelos locais out-of-sample utilizando as métricas de

desempenho baseadas em estimativa de erro.

2. Verificar a capacidade de identificacdo do OEC de diferentes regides de operagao em

séries temporais, abrangendo adequadamente as dinamicas em cada uma.

3. Avaliar a explicabilidade dos modelos através das importancias de cada atributo,

inferindo suas representatividades em cada regiao de operacao.

4. Testar possibilidades de otimizacao do modelo a partir de varidveis promissoras no

quesito explicabilidade.
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1.2 Contribuicoes

A principal contribuicao deste trabalho abrange a utilizagao de técnicas de cluste-
rizacdo de dados temporais para identificacdo de diferentes dindmicas, com o intuito de
aplicagdo em um modelo de predicao fuzzy. Assim, evidenciando um método para captar
variabilidades distintas do mercado de agoes brasileiro, além de proporcionar uma visao

mais explicativa quanto as predi¢oes realizadas.

De forma estruturada, as seguintes adapatagoes foram feitas:

1. O algoritmo se baseia na identificagdo de anomalias para atualizagao e criagao de
novos clusters. Nenhum dado pode ser desconsiderado em sistemas financeiros e
tém-se o pressuposto que observagoes proximas no tempo sao relacionadas, entao
dados considerados anémalos que nao pertencem a nenhuma zona de guarda foram
alocados para o cluster em que se apresentou o maior grau de pertinéncia apresentado.

Assim, limitou-se a perda de informacoes disponiveis para o modelo.

2. O Rastreador de Estados, utilizado para acompanhar mudancas rapidas dos dados, é
baseado em um fator de esquecimento. A partir deste fator, o conceito de horizonte
de memoria é aplicado com o intuito de limitar a quantidade de dados passados
utilizados. Da mesma forma que o rastreador utiliza uma quantidade limitada de
dados passados, escolheu-se aplicar o horizonte de memoria para o treinamento de
cada modelo local. Com esta adaptagao foi possivel verificar a qualidade semantica
de cada regiao identificada, tendo que uma boa modelagem de regras acarreta em

uma boa representatividade seméantica dos dados pertencentes a cada regra.

1.3 Estrutura do Documento

No primeiro capitulo foi apresentado o contexto inicial do tema deste trabalho,
abordando a teoria do mercado eficiente e a motivagao para a representacao e predicao de
sistemas financeiros. Este capitulo estabelece a base tedrica e justifica a importancia do

estudo.

O segundo capitulo é dedicado a revisao dos referenciais tedricos relacionados a
identificacdo de sistemas, também conhecida como econometria. Aqui, sdo exploradas as
métricas de acuracia, o conceito de logica fuzzy e sua aplicacdo em modelos de predicao,
bem como o campo da inteligéncia artificial explicavel. Este capitulo fornece o embasamento

tedrico necessario para a compreensao das metodologias aplicadas posteriormente.

No terceiro capitulo sao descritas as metodologias utilizadas para a aplicagao dos

conceitos apresentados no capitulo anterior. Isso inclui o uso de bibliotecas pré-existentes
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para a implementacao de modelos auto-regressivos e o foco na construcao do algoritmo de

clusterizacao. Este capitulo detalha as técnicas e ferramentas empregadas na pesquisa.

O quarto capitulo apresenta as andlises e os resultados obtidos a partir das metodo-
logias aplicadas. As discussoes sao realizadas com base nos dados analisados, permitindo
o entendimento da representatividade da dindmica do mercado de agoes brasileiro. Este

capitulo finaliza o estudo com a interpretacao dos achados e suas implicagoes.

Por fim, o quinto capitulo apresenta uma sintese das principais descobertas, desta-
cando que a proposta inicial do projeto foi atingida, e explorando as nuances da pesquisa.
Também sao sugeridas dire¢oes para trabalhos futuros, com diferentes objetivos e possiveis

aplicagoes, ampliando o impacto e a aplicabilidade dos resultados obtidos neste estudo.
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?2 Referencial Tedrico

Este capitulo tem como objetivo apresentar a fundamentagao tedrica da pesquisa.
Por se tratar de um foco multidisciplinar, escolheu-se abordar primeiramente os principais
modelos estocasticos para identificagao de sistemas dinamicos, muito utilizados para
predicao de séries temporais. Na sequéncia, sao apresentados os conceitos de légica
fuzzy, seguido de um modelo de identificacdo fuzzy Takagi-Sugeno, tornando possivel
incorporar a nocao de incerteza no modelo. Na terceira Secao, ¢ apresentado o algoritmo de
clusterizacao OEC a ser adaptado para o modelo. Por 1ltimo, serd destacada a necessidade

da explicabilidade e interpretabilidade quanto a modelos de predicao de séries temporais.

2.1 Identificacdo de Sistemas Dinamicos

2.1.1 Representacao em Tempo Discreto

De forma a se trabalhar com sistemas dinamicos, em especial séries temporais,
fungoes de transferéncia e modelos em espaco de estados nao sao representacoes adequadas
para o controle desejado dos dados de saida. Assim, representagoes discretas se tornam as

mais adequadas.

Tem-se um modelo de estimagao geral dado em Aguirre (2014) como (ver Fig. 1)

Ala) = i)+ 5B 1)

! como um operador de atraso, assim y(k)q~' = y(k — 1), v(k) ruido branco e

sendo ¢~

A(q), B(q), C(q), D(q), F(q) representam os polinémios do tipo:

Al)=1—ag ' — ... — an,q ",
Blq)=big ' +... + bn,q ",

Clg)=14cig ' +...+ Cnyq ",
D(q)=1+dig " +...+dn,q ™,
Flg) =1+ fig" ' + .. 4 fa, g ™.

Especialmente, dois modelos de identificacao de sistemas sao relevantes para esta
pesquisa, em que, o primeiro contém um ruido nao branco mas é modelado como um

processo branco e no segundo, o erro é modelado como ruido branco.
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Figura 1 — Representacao esquematica do modelo geral.

lv(k)

C(q)
A(q)D(q)

e(k)
+

k q
u—’( ) e B —>y(k)

A(Q)F(q) N

Fonte: Aguirre (2014)

2.1.2 Modelo ARX

O modelo autoregressivo com entradas exégenas (ARX do inglés autoregressive
with exogenous inputs) pertence a classe de modelos de erro na equagdo, ou seja, o ruido

v(k) afeta diretamente a equagao.

A partir do modelo geral (2.1), o ARX ¢é obtido modificando-se C(q) = D(q) =
F(q) =1, assim

y(k) = flgj;u(m + v

em que coloca em destaque as “fungoes de transferéncia” do sistema e de ruido, como

pode ser visto na Fig. 2.

2.1.3 Modelo ARMAX

De forma similar ao modelo ARX, o modelo autoregressivo com média moével e
entradas exdgenas (ARMAX do inglés autogressive moving average with exogenous inputs)
também faz parte da classe de modelos de erro na equacao. Neste caso o erro na equacao é
representado como um operador de média mével (MA), e o polinémio C'(g)/A(q) se torna

um filtro de ruidos.

A partir do modelo geral (2.1), 0 ARMAX é obtido modificando-se D(q) = F(q) = 1,

assim (ver Fig. 3)

y(k) = flgj;u(m + @
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Figura 2 — Representacao esquematica do modelo ARX.

lv(k)

1
A(q)

e(k)
+

u(k)
—> M —> —> y(k)
A(q) 2

Fonte: Aguirre (2014)

Figura 3 — Representacao esquematica do modelo ARMAX.

lv(k)

@
A(q)

e(k)

+

u(k) q
—> 5(9) —> —> y(k)
A(q) +

Fonte: Aguirre (2014)

2.1.4 Estimador de Minimos Quadrados

Tendo modelos com representacoes discretas desenvolvidas, faz-se necessario estimar
os parametros que explicam a dindmica do sistema. O método utilizado, o Estimador de
Minimos Quadrados (EMQ), considera que o valor estimado do vetor de pardmetros é

conhecido, e que haja um erro em referéncia a saida observado com base em um vetor
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de regressores medido. Portanto, o EMQ trata de um problema de minimizacdo de uma

funcao custo, esta sendo o erro em referéncia a saida observada.

e 0 - vetor de parametros;
o ¢ - erro em referéncia a saida observada;
o WU - vetor de regressores;

e 1y - saida observada.

Ao tratarmos as variaveis de forma matricial, o erro £ torna-se o vetor de residuos

€, sendo definido em Aguirre (2014) como:

Consequentemente, temos o EM(Q) estabelecido como
Orio = (U701 0Ty

em que as variaveis regressoras sao armazenadas no vetor W.

Para os modelos ARX e ARMAX, o vetor de regressores se d& por:
T
U=lytk—1) ... ylk—n,) ulk—1) ... ulk—n,)]

Como solugao, o sinal de entrada deve ser aleatério, na verdade pseudo-aleatério. Dadas
essas condigoes, o método dos minimos quadrados pode identificar um sistema dindmico e

lidar com o ruido presente no sinal de saida por meio de um modelo parametrizado.

A polarizagao pode ocorrer em modelos ARX e ARMAX, onde o ruido é colorido,
quando os erros de regressao sao auto correlacionados e quando o modelo inclui regressores
que empacotam saidas. Para resolver este problema, é preciso tornar os sinais de entrada
aleatorios, embora, na pratica, sejam apenas pseudo-aleatorios. Considerando as circuns-
tancias apresentadas, o método dos minimos quadrados apresenta-se como uma técnica
eficaz para a identificacdo de sistemas dinamicos por meio de um modelo parametrizado,

bem como para o tratamento de ruidos que possam estar presentes no sinal de saida.

2.1.5 Estimador Recursivo de Minimos Quadrados

O EMQ considera a disponibilidade total dos dados a priori, ou seja, antes da
estimacao dos parametros. Em situagoes praticas, o caso citado acontece quando os dados
de entrada e saida sao previamente coletados com intuito a posteriori. Em particular, para
esta pesquisa ¢ relevante a utilizagdo da estimacao recursiva, onde os dados sao coletados

de forma sequencial.
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A recursividade de estimacao depende de um periodo de amostragem para cada
instante de coleta, corrigindo a estimativa anterior com os novos dados, definido em Aguirre
(2014) por

O = 01 — medy, (2.3)

onde o termo na extremidade direita representa a correcao da estimativa anterior em que
M, representa o grau da correcao e dj determina como a correcao é distribuida entre cada

componente do vetor de regressores.

O estimador de minimos quadrados recursivo (ERMQ) estabelece dois novos
parametros para introduzir a forma sequencial de estimacao. O primeiro se trata de uma
matriz de ganho K}, de forma anédloga ao grau de correcao em (2.3), em que para encontrar
K}, impoe-se uma minimizacao da covariancia do vetor de parametros estimados no instante

k, 6;; o segundo parametro é Py, chamado de matriz de covariancia na k-ésima iteracgao.

De forma geral, o algoritmo ERMQ ¢é calculado na forma e ordem

Ky = Pe 0[O Pooathy + 1174
O = Or—1 + Ki[y(k) — i Ok—1];
P.= P, — Kyl Py .

em que Y, = ¥(k — 1), P, multiplica o componente de inovagao (y(k) — ¢,Z’0Ak_1), eo
vetor de parametros estimados 0 é definido a cada iteracao, a medida que novos dados sao

incorporados.

Aguirre (2014) traz uma atencgao especial a matriz de covaridncia, em que os
elementos da diagonal principal sao as variancias dos respectivos elementos no vetor de
parametros, ou seja, estas indicam um nivel de confianca em relacdo a estimacao dos
elementos de ). Porém, se os valores da matriz de covaridncia se tornarem muito pequenos

e mais préximo de ser singular, pior condicionado serd o sistema (ZHU; STEC, 2006).

2.2 Métricas de Avaliacao

Para avaliacao de modelos de identificacao de sistemas dindmicos, diversas métricas
sao utilizadas de acordo com a literatura. Steurer, Hill e Pfeifer (2021) demonstram que
as métricas podem ser caracterizadas em 7 classes, das quais 3 sdo relevantes: Diferenca

Absoluta, Diferenca quadratica, Propor¢ao Absoluta.

Com o foco de predicao de valores de ativos financeiros, os valores reais serdo
chamados de p,, e as predi¢oes de p,, onde n = 1, ..., N sdo os indices dos dados. Para
facilitar a interpretabilidade e comparacao, as métricas estao dispostas de forma que

quanto menor os valores absolutos, melhor o desempenho.
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Métricas de Diferenca Absoluta

Com o foco na dispersao média do erro, métricas de diferenca absoluta limitam
o impacto de outliers individuais na performance do modelo, sendo muito utilizados em

situacoes onde ha erro dos dados de entrada ou problemas com a qualidade dos dados.

o Erro Médio Absoluto (MAE do inglés Mean Absolute Error)
1 N
n=1

o Erro Mediano Absoluto (MDAE do inglés Median Absolute Error)

MDAE = med|p, — Pu| (2.5)

Métricas de Diferenca Quadratica

Em contraste a média de erros absolutos, diferencas quadraticas sao mais sensiveis
a outliers, sendo lteis em que predigoes com erros muito discrepantes tenham que ser

minimizados.

o Erro Quadratico Médio (MSE do inglés Mean Squared Error)
1 N

MSE = Nn;l(pn - ﬁn)2 (2.6)

« Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE do inglés Root Mean Squared Error)

N Py

Métricas de Proporcao Absoluta

Métricas de proporc¢ao tém como foco destacar a grandeza do erro em relagdo ao

dados tratados, levando em consideracao sua escala.

« Erro Médio Absoluto de Predi¢do (MAPE do inglés Mean Absolute Prediction Error)

Pn
(@) - 1| (2.8)

Este nao é simétrico em dispersao, ou seja, quando p < p, p/p nao tem limite,

1 N
MAPE =+ >

n=1

podendo variar entre 1 e infinito. Por outro lado, quando p > p, p/p fica limitado

entre 0 e 1. Devido a essa assimetria, o MAPE simétrico surge.
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« Erro Médio Absoluto de Predigdo Simétrico (sSMAPE do inglés Symmetric Mean
Absolute Prediction Error)

1 N ’pn _ﬁn‘
sMAPE = — _ 2.9
N nz::l ( Pn + Dn (2:9)

As métricas utilizadas neste trabalho dispostas anteriormente podem ser agrupadas

como na Tabela 1.

Sigla Nome Formula

MAE Erro Médio Absoluto 1 % [P — Pl
RMSE Raiz do Erro Quadratico Médio Z” ! pn Pn)”
MAPE Erro Médio Absoluto de Predicao N ]Z:: <pn> -1
sMAPE Erro Médio Absoluto de Predigado Simétrico N g: (M

Tabela 1 — Métricas de Avaliacdo de Performance do Modelo.

2.3 Modelagem fuzzy

2.3.1 Modelo Takagi-Sugeno (T-S)

Um dos principais ganhos da utilizagao de técnicas baseadas na légica fuzzy, é que
esta se trata de uma extensao da logica booleana, em que s6 existem duas condigoes: 0
ou 1, verdadeiro ou falso, pertence ou nao pertence. A légica fuzzy considera que existam
varias condicoes intermediarias entre os estados de pertencer e nao pertencer, atribuindo

o w

variaveis linguisticas como “mais”, “menos” e “mais ou menos” (ZADEH, 1994). Assim,
¢é possivel que uma variavel possa Coabitar dois setores lineares distintos, em que cada
variavel linguistica é representada por uma funcao de pertinéncia, atribuindo pesos a essa
variavel referente a cada regido. Assim, pode-se representar de forma mais assertiva a

condicao de um sistema, que possui nao-linearidades, em determinado instante.

A técnica de modelagem fuzzy Takagi-Sugeno (T-S) consiste em uma abordagem
para modelar sistemas nao-lineares, utilizando combinacoes de sistemas lineares em faixas
distintas. A modelagem é realizada por meio da implementacao de regras que indicam as
relagoes de entrada e saida lineares em determinadas regioes de operacao de um sistema
dindmico nao-linear (TANAKA; WANG, 2001). O modelo completo do sistema é obtido
pela combinacio dos modelos locais criados pelas regras SE-ENTAO fuzzy, aferidos seus

pesos através das fungoes de pertinéncia. A principal diferenca entre a modelagem fuzzy
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Takagi-Sugeno e outras técnicas de modelagem fuzzy é que as regras SE-ENTAO geram
equagoes como resultado (ANGELOV; FILEV, 2004; PAN; WANG; HUANG, 2019).

De acordo com Tanaka e Wang (2001), a i-ésima regra do modelo fuzzy T-S é

definida, para sistemas discretos com variaveis premissas 2z;(t) ... z,(t), como:
Regra @
SE Zl(t) é Mil e ...¢ Zp(t) é Mip; ENTAO

{x(t +1) = Az(t) + Byu(t),
y(t) = Cia(t).

Em que:

e M;, é o conjunto fuzzy da p-ésima varidvel premissa na i-ésima regra;

e i =1,2,...r denota a i-ésima regra do modelo;

o z(t) € R é o vetor de estados;

e u(t) e R™;

« y(t) € R? o vetor de saida;

o 21(t)...%(t) sdo as variaveis premissa, onde o vetor discreto de premissas é z(t).
A, e RM" B, € R™™ e C; € R?"™ sao as matrizes do i-ésimo modelo linear local. Para

tornar o processo de defuzzificacdo mais factivel é tomada como verdadeira a premissa de

que as variaveis z1(t) ... z,(t) ndo sao funcoes de u(t).

Logo, dado um conjunto (x(t),u(t)) de dados de varidveis de estado e entrada, a

saida do modelo nebuloso é dada para sistemas discretos como:

x(t+1) Zh tN{A;x(t) + Byu(t)} (2.10)

y(£) = 3 ha(2(8) Ca(t) (2.11)

Em que
2) = [alt) =) .. %),
= f[ Mi] z
hi(2(t) = SOy
;w@(z(t))
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O termo M;;(z(t)) é o nivel de pertinéncia de z;(t) em M,;. Dado que para
i=1,2.... .1

> wi(=(t) >0,

i1

w;(2(t)) > 0.

temos

hi(2(t)) > 0, para todo t.

As Eq. (2.10) e (2.11) representam o processo da defuzzyficagio, em que se inicia a

combinac¢ao do modelos lineares para formacao do modelo nao-linear.

2.3.2 Modelo T-S baseado em granulos evolutivos elipsoidais fuzzy (EEFIG)

No contexto de obter representacoes baseadas em dados, o Principio de Granula-
ridade Justificada (PJG do inglés Principle of Justifiable Granularity) é uma referéncia
importante por sua capacidade de produzir representacoes abstratas a partir de dados
mantendo sua semantica. O conceito por tras do PJG se baseia na formagao de granulos
de informacao (IG do inglés Information Granules), que maximizam as evidéncias experi-
mentais e a semantica, sendo retratados pelas varidaveis coverage e specificity. Em destaque,
o PJG ¢ indicado como um problema multiobjetivo para calcular os limites 6timos dos

granulos, utilizando de algoritmos como o algoritmo genético.

Em Cordovil et al. (2020) é proposto um modelo Takagi-Sugeno baseado em
granulos evolutivos elipsoidais para reconstrucao de dados e predi¢oes um passo a frente,
em que, é desenvolvido um processo de granulacao online, baseados nos granulos evolutivos
elipsoidais fuzzy (EEFIG do inglés Fvolving Ellipsoidal Fuzzy Information Granules), e

um processo de parametrizacao de fluxo de dados, baseado no PJG.

Granulos evolutivos elipsoidais

Dado uma hiper-elipsoide € com centro em p e uma matriz de covariancia C,
Cordovil et al. (2020) define

e={xe X | M<k},
em que

{M = (x — p)'C7 (x — p), é a distAncia Mahalabonis entre um dado x e

K= (X);l (7), é um limiar embasado no inverso de um distribuicao chi ao quadrado.
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O limiar x tem a funcao de reconhecer um dado considerado como anomalia em
relagdo a um dado normal que foi inserido no elipsoide. A formulagao do conjunto de dados
é representado em termos da média (p;), limiar esquerdo da média (L;) e limiar direito da
média (R;).

Com o objetivo de formular um processo online de granulagao para um fluxo dados,
tendo em vista que todo x; estd disponivel a todo instante k, uma estrutura de atualizagao

de granulos, ver Fig. 4, é apresentada baseada em duas etapas.

Etapa 1. Referente a afericao das funcgoes de pertinéncia, embasado nos IGs atuais, assim

inserindo um novo dado em um IG.

Etapa 2. Quando um novo dado ¢ inserido, é acarretado uma condicao de atualizacao das

propriedades de cada IG, se o indice de performance, @);, tiver melhora.

Figura 4 — Estrutura de atualizacao EEFIG.

==

Data sample x;

Primary Level
Computation of

g*(z3) for each IG

Secondary Level
Computation of the
performance index @}, for
ith information granule

Fonte: Cordovil et al. (2020).
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Modelo fuzzy T-S granular

Como visto na subsecao 2.3.1, a modelagem fuzzy T-S consiste de uma combinagao
de sistemas locais para formagao da nao-linearidade. A representacao de modelos locais de
médias EEFIG permite a identificacao da dindmica de tal setor, justificado pelo critério
de desempenho. O indice de desempenho determina a qualidade do modelo feito, em que,
ao atualizar os granulos, os limiares dos parametros das fungoes de pertinéncia também

serao atualizados resultando na modificacao do consequente das regras fuzzy do modelo.

Com intuito de desenvolver a estrutura para modelagem e estimagao, tem-se como

regra padrao:
Regrai: SE x;¢G' ENTAO x4, = x,0' ,

em que Xx;1 é o consequente da regra, definido em Cordovil et al. (2020) por

Np
Xk+1 = Zg;cf(xk)a
i=1

com gi sendo o grau de ativagao normalizado da i-ésima regra.

Em consequéncia da atualizacao dos granulos, instigado pelo fluxo de novos dados,
as consequentes das regras sao atualizadas utilizando o Estimador Recursivo de Minimos

Quadrados (ERMQ) estipulando uma relagao entrada-saida.

2.4 Online Elliptical Clustering

Algoritmos de clusterizacao sao utilizados para explicar a estrutura de um fluxo de
dados, de forma a ser um aprendizado nao-supervisionado. Habitualmente sao divididos
em 2 classes, a primeira sendo uma clusterizagao generalista de dados, onde nao ha uma
sequéncia a se seguir e se faz necessario saber a quantidade de clusters previamente (XU;

TIAN, 2015).

A segunda classe adota uma ordem sequencial para os dados (séries temporais),
em que se tem a prerrogativa de que observagoes proximas, em passos de tempo, sao
relacionadas, estas comumente utilizando técnicas de deteccao de pontos de mudanca no
fluxo de dados para determinar a quantidade de clusters (XU; TIAN, 2015).

Moshtaghi, Leckie e Bezdek (2016) propoe um algoritmo de clusterizagdo baseado
em clusters evolutivos hiper-elipsoidais para estruturacao do fluxo de dados, baseado na
ideia de detecgdo de anomalias por captura incremental de dados ponderada (WIDCAD
do inglés Weighted Incremental Data Capture Anomaly detection), e um rastreador de

estados rapido capaz de detectar novos clusters através do conceito de c-separacao.
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2.4.1 Parametrizacao dos clusters elipsoidais

Dessa forma, dado um fluxo de dados x;, = {xo, e ,xk} sendo as primeiras k
amostras, onde cada uma é um vetor p x 1 € RP. O hiper-elipsoide com raio ¢ centrado

na média das primeiras k& amostras, m;, com matriz de covariancia Sj é definida como
ex(my, Sy tit) = {:c e R (z—mg) Syt (z—my) < t2} : (2.12)

em que (z —my,) " St (z — my,) ¢ a distancia Mahalonobis do dado z para o centroide do

cluster my e S; ' é a matriz de e;. Assim, pode-se definir o limite do cluster sendo

Oe (i, S '5t) = {w € RP| (v — my) T St (3 — ) = 2} (2.13)

Considerando os parametros do cluster, determina-se como anomalia para com ey

qualquer vetor de dados x € RP que esta fora de e, de acordo com:

x é andmalo para e, < (2 —my) | Spt(z —myg) > 2. (2.14)

A medida t? ¢ utilizada como pardmetro para descrever o que e contém, seus
limites e o que nao contém. A mesma é calculada através de uma medida estatistica
utilizada para testes de hipotese em dados distribuidos em categorias, se tratando de

varidveis qualitativas, chamada Qui-Quadrado, x?. Dessa forma, temos

-1
t? = (X2) (v) (i.e., o inverso do qui-quadrado com p graus de liberdade).
p

2.4.2 Condicdo de atualizacdo (wIDCAD)

O desenvolvimento de um cluster hiper-elipsoidal demonstrado anteriormente
considera somente um conjunto de dados de tamanho k inicial e os parametros ey e o, ,
que representam a dindmica do cluster. Como o objetivo é formular um processo on-line
de clusterizagao para um fluxo de dados, utiliza-se o algoritmo de Detec¢ao de Anomalias
por Captura Incremental de Dados Ponderada (wIDCAD do inglés Weighted Incremental

Data Capture Anomaly Detection) para atualizagao dos clusters em k + 1.

O wIDCAD atualiza o centroide, Eq. (2.15), e a matriz inversa de covariancia, Eq.
(2.16), onde hd um peso wy, respectivo para cada observac¢ao. Os pesos sao os graus de
pertinéncia normalizados de ;41 em relacao a cada cluster, designado como wy.1,, onde
i representa o conjunto de clusters |C/|, calculados pelas Eq. (2.12) e (2.13), no tempo k

(X wit1, = 1).

Wi+1,i )
Mig1i = My + g (@1 — ) ;1 <0 < | (2.15)

k+1
Zji1 Wsj

Seit (wrar — M) (T — mps) TS
Oki(Ths1 — mtT)Sk_il (Tps1 — Mi)

= X St - (2.16)
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em que,
k
Bri = Z w4, (Somatério dos pesos atribuidos);
J=1
k
Qg = Z wi i (Somatério dos pesos atribuidos ao quadrado);
j=1

o 51@1(513“@ - Oék+1,i)
i = Brr1i(Be; — ang)
S = 5k+1,i(5;§,¢ - ak,z’) 7
" BriWriri(Begii T Weyri — 2)

(Varidvel direta de t%);

(Limite do cluster).

Com o intuito de resguardar o algoritmo de ruidos ou outliers de valores expressivos,
foram considerados dois valores para v em (2.14), v; = 0,99 para o limite normal de cada
cluster e vo = 0,999 para fornecer uma “zona de guarda” ao redor do limite normal.
Dados novos que caem na zona de guarda sao considerados anomalias que resultam na
atualizagao do cluster. Para garantir poder estatistico aos limites, ¢ considerado um periodo

de estabilizacdo ns em que a zona de guarda é ativada somente apés.

Dada as férmulas e condicdo para atualizacao dos clusters, os passos abaixo se

seguem:

1. Com a chegada de z, 1, calcula-se o conjunto de |C'| distancias Mahalonobis, onde

M1, :1 <i<|C|, de x441 aos |C| centroides dos clusters atuais my,;.
2. Testar a observagao em relagao a Eq. (2.14) e os limites elipsoidais definidos por 7s.

3. Seja C" C C' um conjunto de clusters em que a nova amostra encontra-se na sua
zona de guarda. Os pesos associados com a nova observagao para cada cluster C; em
(', sao calculados utilizando a Eq. (2.17).

—1
e Mkt

Wit1,4 = Z|Cr/| 6_7le+1,,7' . (217)

j=1
2.4.3 Novos Clusters baseados em Rastreador de Estado do Sistema

A identificagao de novos clusters em séries temporais, comumente sao embasados em
algoritmos de detecgdo de pontos de mudanca baseados em limiares definidos previamente
por um usuario. Com o intuito de identificar novos clusters sem limiares pré-definidos,
Moshtaghi, Leckie e Bezdek (2016) apresentam um rastreador de estado do sistema

utilizando um modelo de cluster inico com fator de esquecimento.

Na Fig. 5 pode-se observar o funcionamento do modelo proposto por Moshtaghi,

Leckie e Bezdek (2016), onde temos os seguintes fatores destacados:
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Figura 5 — Cluster Inicial com sua zona de guarda e o Rastreador de Estado no inicio da
mudanca de estado do sistema.

A T TN ( State tracker

J Normal data poit
Anomies with update ° in the cluster

Normahhgundary

Guard zone

Fonte: Moshtaghi, Leckie e Bezdek (2016)

1. Normal boundary: Limite normal do cluster representado pela medida t? utilizando

2. Guard zone: Zona de guarda ao redor do limite normal representado pela medida
t2, utilizando 5 = 0.999.

3. Normal data points in the cluster: Observacoes pertencentes ao cluster.

4. Anomalies with update: Observagoes fora dos limites normais do cluster, mas

pertencentes a zona de guarda, resultante em atualizacao dos limites do cluster.

5. Anomalies no-update: Observacoes fora dos limites normais e fora da zona de

guarda, sem atualizagoes.
6. State tracker: Rastreador de Estados.
Para atualizacao dos parametros do rastreador de estado, my41. € Sy jL , 0 tempo

k+1 com fator de esquecimento A € [0,9;1), as Eq. (2.18) e (2.19) sdo utilizadas de forma

evolutiva.

Met+1,x = )\mm -+ (1 — )\)LCk+1 (218)
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o kSQ (Trr1 — M) (Tr — mn) " Sien
k1A = - -
RYCEY WDt (@1 — M) TS (Tgr — M)

S (2.19)

Para que nao haja um crescimento descontrolado do rastreador, o valor de k ¢é
restringido ao seu valor efetivo baseado no horizonte de meméria do rastreador. Apods
1

Ny = 37 observagoes, entao k = Ncyy, onde 7 = 1~ € o horizonte de memoria com fator

de esquecimento exponencial .
A partir do rastreador , é definida a regra para criacao de um novo cluster funda-
mentado no conceito de c-separagao no contexto de misturas gaussianas. Duas densidades

gaussianas p-variadas N, (i, >5;) € Np(j5,>2;) sdo c-separadas se

i J

i = puy]| = c\/p X MaX(dmaz (Y ), dmaz (D)), (2.20)

em que dp..(>) é o maior autovalor de >, e o valor de ¢ € [0,00) representa o grau
de separacao de duas distribui¢oes, onde uma mistura 2-separada corresponde a duas

distribuigoes gaussianas quase completamente separadas.

Assim, um cluster novo é criado a partir do momento em que o rastreador se tornar
2-separado dos clusters existentes, normalmente acontecendo com um salto de anomalias
consequentes. Para fornecer informacoes sobre o inicio de mudanca em um fluxo de dados,

¢é utilizado um buffer de anomalias consequentes, baseados no limiar p; = 0,99.

Com a condigdo de criagdo de um novo cluster alcancada, a observacao inicial do
buffer é sinalizada como o ponto de mudanca e os dados contidos nele sdo usados para
criar o novo cluster, e o mesmo ¢ zerado. Para que nao seja computacionalmente custoso
executar a condicao de c-separacao para cada nova obervacao, Moshtaghi, Leckie e Bezdek
(2016) determinam que o buffer necessita de um minimo de p 4+ 1 anomalias consequentes

no buffer, em consideragao do célculo da matriz inversa de covariancia em p-dimensoes.

2.5 Explainable Artificial Intelligence (XAl)

Os primeiros sistemas de inteligéncia artificial (IA) eram notéveis por sua interpreta-
bilidade, contrastando com o surgimento posterior de sistemas de decisao opacos, exempli-
ficados pelas Redes Neurais Profundas (RNP). Esse avanco tecnolégico tem suscitado uma
demanda crescente por transparéncia, especialmente entre os diversos intervenientes no
campo da [A. O éxito empirico de modelos de Aprendizado Profundo, como as RNP, tem
sua origem na intersec¢ao entre algoritmos de aprendizado eficazes e espagos paramétricos
vastos. A complexidade desses modelos, caracterizados como caixas-pretas, apresenta

desafios para a compreensao direta de seus mecanismos internos, levantando preocupagoes
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em relagao a justificabilidade e legitimidade das decisoes que produzem (ARRIETA et al.,
2019).

Embora o objetivo de sistemas de TA seja primordialmente obter resultados com
erros minimos, seja por otimizacao de uma funcao de perda ou outra metodologia, o
propésito do mundo real é disponibilizar informagoes tteis. Trindade (2020) detalha a

importancia da interpretabilidade e da explicabilidade para dois casos:

1. Campos de atuagdo onde ha consequéncias graves: Medicina, Justica criminal e

Mercados Financeiros.
2. Problematica nova, sem comprovagao ou pesquisa cientifica de forma a creditar na

escolha do sistema.

Modelos de IA caixa-preta apresentam alta complexidade, muitas vezes impossibili-
tando o entendimento do seu funcionamento e o “porqué” por tras dos resultados, porém
comumente a acuracia dos resultados do modelo ¢ inversa ao desempenho preditivo do

mesmo, como exemplificado por Trindade (2020) na Fig. 6.

Figura 6 — Relagao da Interpretabilidade e do Desempenho preditivo de modelos de TA.

N
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~
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~

o]
-
1]
= ‘K—Near&st Neighbors
=
Z N
é Fxpllca;oes \.\Randam forest
2 intrinsecas
= ~
\.\Support Véctor Machines
~
\.\Hedes neuronais

‘\.

>

Desempenho preditivo

Fonte: Trindade (2020).

Em meio a esta circunstancia, o campo de pesquisa de Inteligéncia Artificial
Explicavel (XAI do inglés Explainable Artificial Intelligence) surgiu com intuito de que tais

sistemas sejam mais faceis de serem compreendidos por seres humanos. Ao mesmo tempo
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que ainda mantenham alta eficiéncia, os humanos precisam entender o modelo para que
haja legitimidade do mesmo (GKATZIA; LEMON; RIESER, 2016; YE; JOHNSON;, 1995;
RANJBAR; MOMTAZI; HOMAYOONPOUR, 2024). No contexto de XAI, Biran e Cotton

(2017) denotam de forma mais direta os conceitos de Interpretabilidade e Explicabilidade:

o Interpretabilidade refere-se a aptidao de um modelo ter seu funcionamento compre-
endido por um ser humano. Alguns modelos mais simples, como um sistema baseado
em regras, tem essa capacidade de forma inerente, porém sistemas mais complexos

necessitam de abordagens complementares.

o Explicabilidade refere-se ao “porqué” de um resultado especifico, estabelecendo uma
forte relacao quanto a entrada e a saida do modelo, podendo, como exemplo, apontar
alguma observacao ou evento determinado que teve maior impacto para decisao do

sistema.
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Com o objetivo de apresentar a abordagem utilizada no projeto, este capitulo

esquematiza os passos tomados durante o desenvolvimento do mesmo e suas metodologias,

divididas por funcionalidade de acordo com a Figura 7.

Figura 7 — Fluxograma de desenvolvimento do projeto de pesquisa.
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3.1 Coleta de dados

De forma inicial, realiza-se a coleta dos dados a partir de algum banco de dados ou
arquivo em texto. Como o projeto trata de sistemas financeiros, o objeto da pesquisa é o
do indice IBOV (Ibovespa B3), representativo da dindmica da bolsa de valores brasileira.
Destaca-se que outras variaveis de entrada sdo necessarias para que o modelo tenha
informacoes externas necessarias, assim Jacques, Borges e Miranda (2020) evidencia a forte
relacao entre indicadores macroeconomicos e empresas listadas na B3, estes indicadores
sendo o Cambio(délar), Juros (SELIC) e inflagao (IPCA), em que a relagdo do cAmbio é
evidenciada também em GUIDE INVESTIMENTOS (2023).

Para tal coleta, utilizou-se a linguagem Python', sendo possivel obter os dados
de ativos financeiros presentes na B3 utilizando a biblioteca yfinance?, esta sendo uma
biblioteca open-source. Nesta fase inicial, os dados coletados a partir da biblioteca yfinance
tem o formato de Data Frame (biblioteca Pandas®, mas também podem ser trabalhados
em formatos de listas (estrutura inerente a linguagem Python) ou de Array (biblioteca
NumPy*).

Para obtencao dos indices macroeconomicos, a biblioteca Pandas apresenta fungoes
capazes de ler resultados de sites em formatos especificos. Para isso, utilizando a API®
(do inglés Application Programming interface do Banco Central conectado ao Sistema
Gerenciador de Séries Temporais (SGS) foi possivel obter os dados histéricos referentes ao

Juros e Inflacdo, em formato JSON®.

3.2 Andlise de dados

Apos coleta e leitura dos dados, é importante verificar se os formatos e estruturas dos
dados sao coerentes para funcionamento adequado dos algoritmos. Além disso, por se tratar
de séries temporais, ha de ser feita uma andlise exploratoria quanto a sua estacionariedade,
uma hipdotese comumente falsa em sistemas financeiros, em que as propriedades de uma
série ndo dependam do tempo em que estd sendo observada. Kwiatkowski et al. (1992)
apresentam uma forma de transformar séries nao estacionarias para estacionarias, através

da diferenciacao, em que é feita a diferenca entre observacgoes consecutivas.

Para verificagao da condicao de nao estacionariedade de uma série, utiliza-se o teste
de Dickey-Fuller Aumentado (ADF), primeiramente mencionado por Said e Dickey (1984).

Também chamado de teste de raiz unitaria, o mesmo verifica se o critério do teste de hipdtese

https://www.python.org/

https://pypi.org/project/yfinance/

https://pandas.pydata.org/

https://numpy.org/

http://api.bcb.gov.br/dados/serie/bedata.sgs. /dados?formato=json
https://www.json.org/json-en.html

D U W N =
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nula é alcancado ou nao, verificando o P-value do teste sendo: P-value > 0,05, Hipotese nula
aceita (nao-estaciondria); P-value < 0,05, Hipdtese nula rejeitada(estacionaria) (BUENO,
2011). Para efetuar o teste ADF em Python utiliza-se a biblioteca statsmodels’, a mesma
provendo um vasto conjunto de fung¢oes para estimacao de modelos estatisticos, teste de

hipétese e exploragao estatistica de dados.

Além disso, analises graficas quanto ao comportamento dos dados no tempo sao
necessarias, como um aprofundamento quanto a visualizacao das fun¢des de autocorrelagao
(FAC) e autocorrelagao parcial (FACP) para determinar os parametros iniciais, determina-
das por Bueno (2011), dos modelos, posteriormente. De forma a ajustar os parametros
determinados inicialmente, alguns critérios de informacao podem ser utilizados, de forma
que minimize uma fun¢ao baseada nos residuos, aplicando uma penalidade com o aumento

do ntimero de parametros.

3.3 Regras Fuzzy via Cluster

O processo de geragao das regras fuzzy para um modelo fuzzy é responsavel por
indicar a relagdo de entrada(s) e saida de forma linear, com o intuito de encontrar
regioes com dinamicas lineares em um sistema com dinamica nao-linear. Tratando-se de
dados sequenciais, o fator tempo se torna crucial para lidarmos com a criacao destas
regras, partindo do pressuposto que dados consecutivos no tempo possuem algum tipo de

similaridade entre si.

Assim, para estruturar o fluxo de dados sequenciais e gerar as regras, os dados
serao agrupados em hiper-elipsoides evolutivas embasadas na detecgao de anomalias de
forma incremental. De acordo com Moshtaghi, Leckie e Bezdek (2016) e o processo de
parametrizacao dos clusters elipsoidais (veja Subsegdo 2.4.1), inicialmente tem-se um vetor

de dados de tamanho k, com raio ¢ centrado na média das amostras iniciais.

3.3.1 Parametrizacdo Inicial das regras

Para uma execucao habil, foi criada uma Classe chamada Regra, em que inicialmente
pode-se inicializar um cluster vazio ou um cluster com parametros baseados nas primeiras
k amostras, de acordo com o Algoritmo 1. Os parametros do cluster serdo utilizados
durante todo o processo, estes sendo:

o k: Quantidade de dados pertencentes ao cluster.

o Matriz: Matriz de covaridncia S '

e Centros: Centrdide do cluster my,.

7 https://www.statsmodels.org/stable/index.html
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» PesoSoma: Somatério dos pesos atribuidos (utilizado na Eq. (2.16)).

» PesoSomaExp: Somatorio dos pesos atribuidos ao quadrado (utilizado na Eq. (2.16)).

Algoritmo 1: Classe Regra - Funcao Rule e InitRule

Propriedades k, Matriz, Centros, PesoSoma, PesoSomaExp;

/ /
/ Fungdo para inicializagdo dos pardmetros um Cluster /
/ /

function Rule(D);
Cluster = Cluster.InitRule(D);
return [Cluster];

/ /
/ Fungdo para inicializagdo de um Cluster /
/ /
function InitRule(D, Dados=None);

Regra = Rule;

/ /

if Dados == None then
‘ Inicializar as proriedades de Regra com valor nulo;

else
Inicializar as propriedadas k, PesoSoma, PesoSomaExp da Regra com valor
nulo;
/ /
Regra.Centros <+— média das varidveis das duas primeiras observacoes;
/ /

/ Atualizar os pardmetros recursivamente com os dados restantes /
for i = 2 a tamanho(Dados) do
Limiarl < (x2)5' * (0,99);
[Regra, | = Regra.StepWeighted(Regra,1,Dados[i,:D], Limiarl, 1)
end
end
return [Regral;

A funcao InitRule consegue receber duas variaveis de entrada, necessarias para

essa parametrizagao inicial do primeiro cluster, assim:

e D: A quantidade de varidveis a serem agrupadas, ou seja, se temos uma saida e
uma entrada, entao teria o valor igual a 2. No caso de trabalhar com mais de uma
entrada, por exemplo utilizando uma média moével, com uma janela fixa, com intuito
de agregar uma caracteristica de comportamento em médio prazo, entao a variavel

teria o valor de 3.

e Dados: O vetor de amostras iniciais com D colunas e k linhas. Se essa varidvel nao for

recebida pela funcao, entdao a mesma inicia com parametros nulos. Caso contrario, ela
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inicializa o centroide como uma média das duas primeiras amostras e, apds, atualiza

recursivamente com os dados restantes, utilizando a funcao Step Weighted.

3.3.2 Atualizacao Recursiva das regras

Apoés essa inicializacdo utilizando as primeiras k observacoes, as condigoes de
atualizacao sao executadas de forma recursiva a cada nova observacao. Assim, a funcao
FEvaluateIDCAD, exemplificada com o Algoritmo 2, calcula as distancias da nova observacao
ao centroide do(s) cluster(s) e assim associa um peso da amostra referente a pertinéncia
aquela regra. A partir dos pesos calculados, é verificada a condicao de atualizagao e

anomalia. A fungao EvaluateIDCAD recebe 3 variaveis, a saber:

o Clusters: A lista que contém as Regras, criadas a partir da Classe Regra, contendo
todos seus parametros.

e Dado: Observac¢ao no tempo k + 1.

e Limiarl: Limite normal do Cluster, definido na Subsecao 2.4.2.

Algoritmo 2: Fun¢ao EvaluateIDCAD
Data: [Clusters, Dado, Limiarl]
Result: [Clusters, Anomalial
/ /
x < Dado;
my, <—Clusters.Centros;
Sj <—Clusters.Matriz;
Inicializar n, (periodo de estabilizagao);

/ /
/ Calcular as diatdncias Mahalonobis como nas Egs. (2.12) e (2.13) /
/ /

for j = 0 a tamanho(Dado) do
for i = 0 a tamanho(Clusters) do
mahaldist < (v; —m;) " S; (z; —my) ;

distanceli, j] < mahaldist ; / Variavel g armazena as disténcias
calculadas/
end
end
/ Testar a nova observagdo contra Eq. (2.13) e o limite 7o (Subseg&o
2.4.1) /
/ /
Atividade < Eq. (2.17) ; / Calcular os pesos associados/

for ¢ = 0 a tamanho(Clusters) do
| Clusters[i], Anomalia < Clustersli].Step(z, ng, Limiarl, Atividadeli]) ;
end
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Para verificar se a nova amostra é uma anomalia e/ou condiz com as condigoes de
atualizagdo dos pardmetros de algum cluster, a fungao Step, Algoritmo 3, pertencente a
Classe Regra, é utilizada de forma a percorrer todas os clusters existentes, retornando o

cluster atualizado ou ndo, e se a amostra é uma anomalia ou nao.

A funcgao Step recebe 5 variaveis, onde:

o Cluster: Uma regra pertencente a lista de regras, caso nao especificada, considera

como a regra em questao.
e Dado: Observagao no tempo k + 1.
e n,: Periodo de estabilizagao estatitica.
e Limiarl: Limite normal do Cluster, definido na Subsegao 2.4.2.

e Peso: Peso da observacgao associado a regra. Caso nao especificada, considera como

None.

Algoritmo 3: Classe Regra - Func¢ao Step

/ /

/ Fungdo para efetuar um passo com verificagdo do Peso e Periodo de
estabilizagio /

/ /

function Step(Cluster=self, Dado, n,, Limiarl, Peso=None);
modelo < Cluster;
if Peso = None then

‘ Peso <+ 1;
else

‘ Peso + Peso;
end
/ /
/ Condigdo do periodo de estabilizagédo /
/ /

if modelo.k < ng then
[novoModelo, Anomalia] = modelo.StepWeighted(Peso, Dado, Limiarl,
Atualizar = 1);
else
[novoModelo, Anomalia] = modelo.StepWeighted(Peso, Dado, Limiarl,
Atualizar = 2);
end
return [novoModelo, Anomalial;

A fungao Step, em suma, realiza a verificacdo da existéncia de um peso associado e

se a regra em questao ja atingiu o periodo de estabilizacao, ou seja, se o cluster ja atingiu
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a quantidade de dados minimo necessario. Nesta condicao, a funcao Step Weighted é a

responsavel pela verificacao de anomalia e atualizacao dos parametros do cluster.

A funcao Step Weighted, Algoritmo 4, inicialmente calcula a distancia Mahalonobis
do dado em referéncia ao centrdoide da regra. Em seguida, efetua a verificacao se essa
distancia é maior que o limite normal do cluster, em que no caso de ser verdadeiro identifica a
variavel Anomalia como verdadeira. Ainda na condi¢ao verdadeira para anomalia, também
¢é verificado se o dado esta fora da zona de guarda, assim retornando o cluster sem

atualizagao.

Algoritmo 4: Classe Regra - Funcao WeightedStep

/ /

/ Fungdo para atualizagdo de um passo dos pardmetros do cluster de
forma ponderada /

/ /

function WeightedStep(Cluster=self, Peso, Dado, Limiarl, Atualizar);

Inicializa Anomalia < 0 ; / 0: N3o é& anomalia/

x < Dado;

my, <—Cluster.Centros;
Sj <Cluster.Matriz;
/ /
mahaldist < (x —my,) " S;H(x — my) ;
if mahaldist > Limiar] then
Anomalia < 1;
if mahaldist > limite v & Atualizar>1 then
Atualizar < 0;
return;
end
else
Atualizar as propriedades do cluster de acordo com as Egs. (2.15) e (2.16);
Cluster.k = Cluster.k+1;
end
return [Cluster, Anomalial;

Caso a distancia mahaldist for menor que o limite normal do cluster, entao as
proriedades da regra sao atualizadas de acordo com a Subsecao 2.4.2. Dentre as propriedades

da regra, duas sao utilizadas diretamente para o calculo de atualizagao:

« SomaPeso: Denotado como w; ; no calculo do somatério dos pesos atribuidos, Sy ;.

» SomaPesoExp: Denotado como w;; no calculo do somatério dos pesos atribuidos,

Oék’i.

A funcao Step Weighted recebe 5 variaveis, onde:
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o Cluster: Uma regra pertencente a lista de regras, caso nao especificada, considera

como a regra em questao.

» Peso: Peso da observagao associado a regra. Caso nao especificada, considera como

None. Denotado por w41 ;.
e Dado: Observagao no tempo k + 1.
e Limiarl: Limite normal do Cluster, definido na Subsecao 2.4.2.

e Atualizar: Condigdo de Atualizagao baseado no periodo de estabilizagao, no caso
do dado ser uma anomalia que pertence a zona de guarda, determinada na funcao
Step.

3.3.3 Rastreador de Estados

De forma paralela a inicializacdo do primeiro cluster, também é necessario fazer
o mesmo com o rastreador de estados, de modo que sua matriz covariancia se inicialize
como uma matriz identidade com tamanho da variavel D. O seu centroide ¢é inicializado

de forma igual ao centroide do primeiro cluster, com as primeiras k amostras.

Algoritmo 5: Func¢ao StateTrackerIDCAD
Data: [RastreadorMatriz, RastreadorCentro, TempoDados, Lambda, Dado]
Result: [RastreadorMatriz, RastreadorCentro]
/ /
Try1 < Dado;
myy < Clusters.Centros;
Siy + Clusters.Matriz;

A < Lambda;
T ﬁ ; / Horizonte de Meméria/
Negp <=3 %7 ; / Valor efetivo de k/
k < min(TempoDados, Neyy) ; / Limita o k no seu valor efetivo/
/ /
/ Calcular um passo de atualizagdo recursiva do Rastreador de
Estados (Subsecgdo 2.4.3) /
/ /

denMatriz <+ (k;l) + (l‘k+1 — mkA)TS];>\1<$k+1 — mk,\) ;

numMatriz < (xg1 — mgx) (1 — mk/\>TSEA1 )

/ /
k.
Mult « m,
1 .
RastreadorMatriz < Multx (S, — %) ; / Eq. (2.19)/
/ /

RastreadorCentro <— A s mgy + (1 — A) * 2x41 ; / Eq. (2.18)/
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Com os parametros do rastreador inicializadas, a funcao StateTrackerIDCAD,
Algoritmo 5, atualiza os pardmetros do rastreador de forma recursiva no tempo k£ + 1 com

fator de esquecimento A = 0,9, baseado no horizonte de meméria e o valor efetivo para k.

A funcao StateTrackerIDCAD recebe 5 variaveis, onde:

e RastreadorMatriz: Matriz de covariancia do rastreador de estados.
e RastreadorCentro: Centroide do rastreador de estados.

e TempoDados: Passo de tempo atual, indicando a quantidade de observacoes novas

recebidas.

o Lambda: Fator de esquecimento, necessario para o calculo do horizonte de memoéria e

o valor efetivo de k.

o Dado: Observacgao no tempo k + 1.

3.3.4 Criacdo de Nova Regra

Com o Rastreador de Estados e a(s) regra(s) atualizados, inicia-se a verificacdo da
condic¢ao de c-separagao que calcula o grau de separagao de duas distribui¢oes gaussianas,
que caso verdadeiro indica duas distribui¢cdes quase completamente separadas. A funcao
CSeparation, Algoritmo 6, é responsavel por verificar a condigao imposta pela Eq. (2.20),

retornando 1 para verdadeiro e 0 para falso.

Algoritmo 6: Funcao CSeparation

Data: [Clusters, RastreadorMatriz, RastreadorCentro, Separagao]

Result: [CSeparado]

/ /
p < tamanho(RastreadorCentro);

raz (X custer) < max(autovalor(Clusters[j].Centros));

Armaz (X rastreador) < Max(autovalor(RastreadorCentro));

Inicializar CSeparado < 1 ; / Iniciar como separado/
/ /
/ Calcular a condigdo de CSeparagdo (Subsegdo 2.4.3) /
/ /

for j = 0 a tamanho(Clusters) do
termol = norma(Clusters|i].Centros - RastreadorCentro);

termo2 = Separagéo *\/p X max(dmax(chuster)7 dmax(Zrustreador);
/ Condigdo da Eq. (2.20) /
if termol < termo2 then
‘ CSeparado <+ 0;
end

end
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A funcao CSeparation recebe 4 variaveis, onde:
o Clusters: A lista que contém as Regras, criadas a partir da Classe Regra, contendo
todos seus parametros.
e RastreadorMatriz: Matriz de covaridncia do rastreador de estados.
e RastreadorCentro: Centrdide do rastreador de estados.

» Separagdo: Fator de esquecimento, necessario para o calculo do horizonte de memoria

e o valor efetivo de k.

e Dado: Observagao no tempo k + 1.

Comumente, essa condicao é verdadeira quando ocorre uma explosao de anomalias
consequentes, assim um buffer é utilizado para armazenar estas anomalias consequentes e

para criar a nova regra, sendo resetado apos.

Em suma, o algoritmo de clusterizagao funciona de acordo com a Fig. 8.

Figura 8 - Fluxograma de desenvolvimento do OEC.

= Inicializar Regra,
INICIO Rastreador de
Estados e Buffer.

Regra, Rastreador e
Buffer criados

Dado NAO FIM

/_ /_ N novao? i

1 sim

Executar fungbes:

* EvaluatelDCAD
Buffer Zerado + StateTrackerlIDCAD CSeparada? \
+» CSeparation

l

Regra Atualizada  Jé————— Anomalia? sim

lsm

3 NAO

Dado A d Anomalias NAD
ado Armazenado
Regra Nova Criada no Buffer consequentes
rminima?
SIM SIM
Na zona de
guarda?
K NAO )

Fonte: O Autor.
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3.4 Modelos ARX e ARMAX

A utilizagdo de anélises graficas quanto a Fun¢ao de Autocorrelacao e Autocorrelagao
Parcial para o estudo de modelos autoregressivos, no que tange a estimagao inicial das
ordens do modelo. Camilo (2012) demonstra que a FAC permite identificar a ordem ¢ de
um processo de Médias Moveis (MA), e que a FACP permite identificar a ordem p de um

processo Auto-Regressivo (AR).

Utilizando a biblioteca statsmodels®, ¢ possivel criar os modelos necessarios com
funcoes especificas para a modelagem do tipo autoregressiva. As fungoes abaixo foram

utilizadas:

o ARIMA(endog, exog, order=(p, d, q): Essa Classe possibilita o estudo de mode-
los ARIMA (do inglés AutoRegressive Integrated Moving Average), inicializando o
modelo de forma a receber 3 parametros:

— endog: A variavel endogena representa a série temporal obervada.

— exog: A variavel exdgena representa fatores independentes e externas ao modelo,

mas com forte relagdo a variavel estudada.
— order=(p, d, q): Pardmetro que descreve as ordens do modelo, onde:

x p: Ordem da parte autoregressiva;
% d: Ordem de diferenciacao;

* ¢: Ordem da parte de média mébvel.
o fit(): Funcado que estima os parametros do modelo.

e predict(): Funcao que faz predigoes in-sample e out-of-sample, recebendo um inicio

e fim.

o forecast(): Funcao que faz predigdes out-of-sample, recebendo o nimero de passos

a frente.

o get_forecast(): Funcao que faz predi¢oes out-of-sample, incluindo os intervalos de

confianca.

Note: A Classe ARIMA pertence ao caminho statsmodels.tsa.arima.model, e

as fungoes restantes pertencem a Classe ARIMA.

https://www.statsmodels.org/stable/index.html
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3.5 Interpretabilidade e Explicabilidade do Modelo

Os modelos autoregressivos comumente sao os primeiros a serem estudados na linha
de modelos de identificagao de sistemas dinamicos, por sua estrutura simples de entender
e sua natureza polinomial, fazendo com que nao necessite de um extenso conhecimento
matematico e estatistico para seu entendimento, além de serem extensivamente aplicados

em sistemas financeiros, chamando-os de modelos econométricos (BUENO, 2011).

Com uma alta capacidade de interpretabilidade, esses modelos conseguem es-
tabelecer uma relagao clara quanto a entrada e saida utilizados, devido sua estrutura
parametrizada, podendo apontar que a observacao de um dia especifico teve um peso

maior que de outros dado um coeficiente de importancia do modelo para algum pardmetro.

Além disso, como na Figura 9, regides na série temporal podem ser identificadas
através de aplicagao de algoritmos de clusterizacao, como o Online Elliptical Clustering, com
intuito de manter dados com semantica similar agrupados, ou seja, é possivel compreender
eventos associados com a dindmica da série em cada regiao. Assim, podemos também

verificar quando uma mudanga de dindmica na série esta ocorrendo.

Tratando de sistemas baseados em regras, sua capacidade de interpretabilidade se
torna inerente, fazendo com que seu funcionamento seja melhor compreendido. Com isso,
além de serem utilizadas para prever a dinamica da série, também auxiliam na investigacao

quanto ao impacto de variaveis exdgenas no comportamento da série estudada.

Figura 9 — Divisao de modelos locais por regras.

>

Série (RS)

>

Tempo (1dia)
Fonte: O Autor.
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4 Experimentos Computacionais

Neste capitulo serao apresentados 4 conjuntos de dados referentes a série temporal
financeira do indice IBOV. O primeiro conjunto trata do indice IBOV e o restante das
entradas exdgenas, que serao utilizadas para criacao das regras e identificacao das diferentes
regides dentro da série. Para cada experimento serao discriminados as variaveis utilizadas,
a andlise exploratoria inicial dos dados, as regioes locais identificadas e suas implicagoes,
assim como os resultados e seus pontos principais. E importante destacar que o objetivo
nao é explorar minuciosamente as propriedades da série e dos modelos locais gerados,
mas demonstrar, de maneira objetiva, a aplicagao dos métodos propostos provendo a

explicabilidade necessaria.

Dois cenarios serao apresentados para validacao do modelo proposto, dado um
cenario inicial mais simples utilizando somente a variavel de saida e uma variavel exogena;
e um cenario mais complexo em que outras varidveis exdgenas sao acrescentadas para
auxiliar na investigagdo do comportamento do indice IBOV. As simulagoes serdo executadas
em um ambiente local para Python utilizando a IDE (do inglés Integrated Development
Environment) DataSpell' desenvolvido pela empresa JetBrains©, especifico para andlise

exploratéria de dados e prototipagem de modelos de aprendizado de maquina.

A primeira simulacao sera executada de forma out-of-sample, utilizando os dados
da B3 e os dados do cdmbio (délar) para criacdo das regras e assim geragao dos modelos
locais. Somente a variavel exdgena do cambio esta sendo utilizada por ter frequéncia diaria,
em contraste com as outras variaveis macroeconomicas indicadas por Jacques, Borges e
Miranda (2020). A anélise exploratéria, no que tange os graficos de FAC e FACP, serd
feita de forma local para cada regiao identificada. A fim de verificar a qualidade semantica
de criacao das regras, sera feita uma andlise grafica in-sample quanto a representatividade
de cada regra identificada. Além disso, pretende-se verificar a acuracia dos modelos locais

através das métricas de avaliacao citadas na Subsecao 2.2.

A segunda simulacao, de forma similar a primeira, serd executada de forma out-
of-sample acrescentando duas médias méveis de curto prazo da série IBOV (VARELLA,
2012), com intuito de melhor inferir a dindmica do sistema estudado no que tange a criacao
das regras e logo a representacao dos modelos locais. Sera verificado se o uso de mais
varidveis para criacao das regras foi eficaz na investigacao das diferentes dinamicas da série,

demonstrando uma maior explicabilidade quanto as possiveis mudancas de comportamento.

Ressalta-se que o intuito com a aplicacao do algoritmo OFEC é o agrupamento

de dados por similaridade ao longo de um periodo de tempo, nao sua capacidade em

L https://www.jetbrains.com/dataspell /
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identificar pontos outliers.

Ainda, o nimero de anomalias consequentes usadas para criar novos clusters pode
ser insuficiente para estimar os parametros do modelo inicial, prejudicando as predig¢oes
iniciais. Para solucionar este problema de conjuntos amostrais iniciais muito pequenos em
modelos autoregressivos com quebra na série, Pesaran e Timmermann (2005) demonstraram

que a utilizacao de 10 a 20 dados pré-quebra melhoram a performance inicial do modelo.

Em ambas as simulag¢oes, os modelos serao testados de forma evolutiva, fazendo
predigoes um passo a frente e estimando os pardmetros dos modelos com os dados
disponiveis até o tempo de cada iteragdo. Baseado no horizonte de memoria, oriundo do
fator de esquecimento utilizado no OFEC, os modelos locais terao uma janela movel de

observagao, como visto na Fig. 10.

Figura 10 — Janela de Observacao movel baseado no horizonte de memoria.
12 observacéao (K-N) Ultima observacéao (K) Predigao (K+1)
Dados passados Dados novos
Fluxo de dados

Janela de observacéo

Horizonte de Memoria (N) |

—

Fonte: O Autor.

Indice Ibovespa B3

Apresentamos a série do preco de fechamento diario do indice IBOV na Fig. 11,
onde temos um total de 3433 observagoes coletadas, entre as datas de 01/2009 a 12/2022
com frequéncia didria. Inicialmente, pode-se reconhecer a natureza nao-linear e caodtica da
série de forma visual. Assim, como ambas as simulacoes tratam da mesma série, o teste de
Dickey-Fuller aumentado é realizado de forma prévia a fim de verificar a condi¢ao de nao

estacionariedade da mesma.

Executando o teste ADF inicialmente com a série original, resultando em um
P-value de 0,534 para significAncia de 5%, a hipdtese nula é aceita, logo, a série nao é
estaciondria. Utilizando do método de diferenciagao, apresentado por Kwiatkowski et al.
(1992), para tornar a série estacionaria, um P-value de 2,252 para significAncia de 5% é

alcancado, assim, a série diferenciada de um termo pode ser considerada estacionaria.

Em termos praticos, a série diferenciada de um termo representa a variacao entre o

preco de fechamento de uma observacao no tempo em £+ 1 e k.
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Figura 11 — Série do preco de fechamento do indice IBOV.

Periodo: 01/2009 até 12/2022

120000

100000

80000

Preco IBOV

60000

40000

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
Tempo (3433 dias)

Fonte: O Autor.

4.1 Simulacao |

As variaveis utilizadas nesta simulacao sao descritas na Tabela 2.

Descricao das Variaveis Endégenas e Ex6genas

Variaveis ‘ Informagoes
B3 Série do preco de fechamento do indice IBOV.
USD Série do preco de fechamento do cambio.

Tabela 2 — Varidveis utilizadas para Simulagao 1.

4.1.1 Caracterizacdo dos Dados

A partir dos dados das varidveis citadas, pode-se gerar as regras e identificar as
regioes locais na série, com aplicacao do algoritmo OEC, assim viabilizando a anélise
para cada regra identificada, com auxilio dos graficos FAC e FACP. Foram identificadas 4
regides ao todo durante a série, em que cada regra sera caracterizada quanto ao tamanho
dos conjuntos de dados, a representatividade de cada regra e os possiveis parametros a

serem utilizados nos modelos locais, através das analises graficas.

Regra 1:

Ao trabalhar com a primeira regra identificada, consideramos a janela de observagao

inicial de dados sendo equivalente ao horizonte de memoria, 100 observacoes, tendo em
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vista que nao ha conhecimento prévio em relagao aos dados. Foram identificados 2225
observagoes atribuidas a esta regra, entretanto, somente os dados pertencentes a janela de

observagao inicial sao utilizados para a andalise inicial.

Pode-se observar, na Fig. 12, os graficos de autocorrelacao da primeira regra

identificada, utilizando 25 atrasos.

Figura 12 — Simulagdo I - Autocorrelagdo e Autocorrelacao Parcial dos dados no horizonte
de memoria pertencentes ao Cluster 1.
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Fonte: O Autor.

A partir disto, pode-se inferir os pardametros do modelo a serem utilizados:

e p (Ordem da parte autoregressiva): 8;
e d (Ordem de diferenciagao): 1;

e ¢ (Ordem da parte de média movel): 1.

Regra 2:

A partir da segunda regra identificada, a janela de observacao inicial é representada
pela quantidade de anomalias consequentes observadas que atenderam a condicao de

criacao de uma nova regra.

Esta janela inicial contém 15 observagoes, e ao total 100 pontos foram atribuidos a

esta regra. Assim somente é necessario a analise dos dados iniciais.

Pode-se observar, na Fig. 13, os graficos de autocorrelacdo da segunda regra

identificada, utilizando 5 e 4 atrasos.
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Figura 13 — Simulacao I - Autocorrelagao e Autocorrelacao Parcial dos dados iniciais
pertencentes ao Cluster 2.
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Fonte: O Autor.

Assim, pode-se inferir os parametros do modelo a serem utilizados:

e p (Ordem da parte autoregressiva): 2;
e d (Ordem de diferenciagao): 1;

e ¢ (Ordem da parte de média movel): 1.

Regra 3:
A janela de observacao inicial da terceira regra identificada contém 10 observacoes.

Ao total, 736 dados foram atribuidos a essa regra, assim a andlise é necessaria para a
janela inicial de dados e também para a janela de dados mével. A partir da Fig. 14 pode-se
inferir os parametros do modelo inicial, temos:

e p (Ordem da parte autoregressiva): 1;

e d (Ordem de diferenciagao): 1;

e ¢ (Ordem da parte de média mével): 1.

Em sequéncia, com a janela mével de dados sendo atingida, infere-se os parametros

do modelo novamente, com auxilio dos graficos de autocorrelacao, ver Fig. 15:
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Figura 14 — Simulacao I - Autocorrelagao e Autocorrelacao Parcial dos dados iniciais
pertencentes ao Cluster 3.
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Fonte: O Autor.

Figura 15 — Simulagdo I - Autocorrelagdo e Autocorrelacao Parcial dos dados no horizonte
de memoria pertencentes ao Cluster 3.
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Fonte: O Autor.

e p (Ordem da parte autoregressiva): 7;

e d (Ordem de diferenciagao): 1;
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e ¢ (Ordem da parte de média movel): 1.

Regra 4:

A janela de observacao inicial da quarta regra identificada, oriunda de anomalias
consequentes, contém 10 observacgoes. Ao total, 372 dados foram atribuidos a essa regra,
assim a andlise é necessaria para a janela inicial de dados e também para a janela de dados
movel. Observa-se os graficos de autocorrelacao da janela inicial pertencente a segunda
regra identificada, ver Fig. 16. Inferindo os parametros do modelo inicial, temos:

e p (Ordem da parte autoregressiva): 1;

e d (Ordem de diferenciagao): 1;

e ¢ (Ordem da parte de média mével): 1.

Figura 16 — Simulacao I - Autocorrelagao e Autocorrelagao Parcial dos dados iniciais
pertencentes ao Cluster 4.
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Fonte: O Autor.

Em sequéncia, com a janela moével de dados sendo atingida, infere-se os parametros
do modelo novamente, com auxilio dos graficos de autocorrelacao, ver Fig. 17:
e p (Ordem da parte autoregressiva): 7;
e d (Ordem de diferenciagao): 1;

e ¢ (Ordem da parte de média movel): 1.
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Figura 17 — Simulacao I - Autocorrelacao e Autocorrelagao Parcial dos dados no horizonte
de memoria pertencentes ao Cluster 4.
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Fonte: O Autor.

4.1.2 Resultados

Efetuando-se a analise exploratoria inicial quanto a condi¢ao de estacionariedade,
foi possivel verificar que, apés uma diferenciacdo, a mesma tornou-se estacionaria de
acordo com o teste de Dickey-Fuller aumentado. Assim, foram utilizados de graficos de
autocorrelagao e autocorrelagao parcial para escolha inicial dos parametros de cada modelo,

podendo testé-los de forma out-of-sample.

Com o intuito inicial de identificar regioes com dindmicas similares, a utilizagao
de uma janela de dados de tamanho fixo nao ocasionara em perda de representatividade,
assumindo que o algoritmo recebeu informacoes suficientes, evitando assim a geracao de

regras incompletas ou incorretas.

Traz-se atencao a utilizacdo do conceito de memoria de horizonte para a escolha
inicial dos parametros, fazendo com que os modelos que representem regidoes com um
conjunto de dados maior que o horizonte de memoéria tenham a necessidade de uma
estipulagao inicial dos parametros com os dados iniciais e uma segunda estipulacao de
parametros, posteriormente. O modelo inicial contém poucos parametros e poucos dados
para treina-lo, tornado-o mais simples e possivelmente com menor acuracia em seus

resultados.

Dessa forma, o primeiro modelo local estipulado teve como pardmetros (8,1,1),

onde é possivel observar as predigoes efetuadas contra os dados reais na Fig. 18.
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Figura 18 — Simulacgao I - Grafico da série original e a predi¢ao para a regiao pertencente

a Regra 1.
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Fonte: O Autor.
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Em carater de exce¢ao, o segundo modelo local que nao atingiu a quantidade de

dados suficiente para utilizagdo da janela de observa¢ao mével de dados. Com isso, somente

um modelo inicial com pardmetros (2,1,1) foi utilizado.

Figura 19 — Simulacdo I - Grafico da série original e a predi¢ao para a regiao pertencente

a Regra 2.
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Sendo um modelo de poucos parametros e baixa complexidade, acarretando resulta-
dos inadequados, apresentou alta incerteza em suas predi¢oes, podendo ser visualizada com
intervalos de confianca relativamente grandes em relacao a média, além de uma predicao

significativamente desconectada da dinamica, ver Fig. 19.

Quanto aos graficos de predigdes dos modelos locais contra os dados reais, destaca-se
os intervalos de confianca de cada predicao plotado juntamente aos graficos trazendo uma
melhor visualizagdo quanto a incerteza do resultado, onde quanto maior o nivel de confianca
maior tendem a ser os intervalos de confianca (SILVA; NAGHETTINI; PORTELA, 2011).
O nivel de confianca utilizado para a elaboracao da pesquisa é de 95%, assim, pode-se
interpretar que a probabilidade do intervalo de confianca conter o valor real da varidvel é
95%.

[gualmente, o terceiro modelo local traz uma alta variabilidade, de acordo com
seus intervalos de confianca, onde em um certo periodo apresenta intervalos de confianca
com amplitudes baixas e posteriormente aumenta drasticamente. Essa variabilidade pode
ser vista na Fig. 20, onde ha um evento de mudanga brusca de amplitude da série em que

o modelo nao consegue acompanhar a dinamica de modo apropriado.

Figura 20 — Simulacao I - Grafico da série original e a predi¢ao para a regiao pertencente

a Regra 3.
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Fonte: O Autor.

No terceiro modelo, inicialmente foram utilizados os pardmetros estimados (2,1,1)
e posteriormente, com a janela mével de dados, os parametros (7,1,1). Verificou-se que dos
8 termos autoregressivos utilizados no modelo, somente os 5 primeiros tinham significancia

estatistica suficiente, assim um modelo com os pardmetros (5,1,1) se torna mais adequado.
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Com o advento da globalizacdo economica, ou seja, os entrelagos financeiros que
ocorrem entre os diferentes paises, suas economias locais sao afetadas por eventos externos

fazendo com que os mercados financeiros de cada pais apresentem trajetorias similares.

O evento ocorrido deu inicio em dezembro de 2019 com o surgimento de casos de
pneumonia em Wuhan, provincia chinesa de Hubei. Posteriormente, o virus SARS-CoV-2
foi identificado como a causa dos casos de pneumonia, que logo se espalharam por outros
paises. Assim, o governo brasileiro impds o fechamento de estabelecimentos publicos e

privados, além do isolamento em domicilio da populacao para contengao do virus (FEYISA,
2020).

Com a crise sanitaria da COVID-19 e o fechamento dos comércios locais, o mercado
financeiro reagiu de forma extrema, ocasionando o acionamento do Clircuit breaker diversas
vezes. O Circuit breaker é uma ferramenta de protecdo contra quedas abruptas da bolsa de
valores, em que as negociagoes de ativos sao interrompidas quando ha uma queda maior
que 10%. Ao todo, no més de marco de 2020, onde o indice Ibovespa retraiu mais de 30%
e o cambio teve um aumento aproximado de 16% (FREITAS; SANTIAGO; CARVALHO,
2023).

Dado o evento causado por fatores externos nao diretamente relacionados com a
bolsa de valores, nao foi possivel identificar a mudancga de dindmica que ocorreu, assim
sugerindo que nao houve informagoes suficientes para que a mudanca de momento do

mercado fosse identificada, resultando em um dimensionamento insatisfatorio das regras.

Figura 21 — Simulagao I - Grafico da série original e a predicao para a regido pertencente

a Regra 4.
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Assim, no quarto modelo foram estipulados os pardmetros iniciais e os posteriores a
janela mével de dados, (1,1,0) e (9,1,1), respectivamente. E possivel observar as predigoes
efetuadas contra os dados reais na Fig. 21.

Além disso, a Tab. 3 apresenta todas as métricas de avaliagdo para cada modelo
local, auxiliadas pela visualizagdo das mesmas em boxplots apresentados na Fig. 23. Dessa
forma, consolidando os apontamentos realizados quanto a alta incerteza nas predi¢oes do
segundo modelo sendo confirmados pela métrica RMSE e MAE de valores altos.

Meétricas para a Simulacao I (Média 4+ Desvio Padrao)

Modelos MAE RMSE MAPE (%) SMAPE (%)
1° 627.2 + 96.3 809.9 + 133.5 1.1 £0.2 0.6 £ 0.1
2° 1823.2 + 587.3 3285.3 £ 725.5 2.4+ 0.8 1.2+ 04
3° 1340.7 &+ 593.5  1930.4 £+ 1140.1 1.4 £0.7 0.7+ 0.3
4° 1149.4 £ 80.0 1464.3 £ 121.0 1.1 £0.1 0.5+ 0.0

Tabela 3 — Métricas de Avaliacao utilizadas na Simulagao I.

Evidenciando a separacao dos setores identificados, ver Fig. 22, nota-se que apesar
das métricas com niveis adequados para o primeiro modelo, a primeira regiao contém
65% de todas as observagoes, levantando um questionamento quanto a qualidade da

representatividade de informagoes e de uma mesma dindmica se prevalecendo por um
tempo tao prolongado.

Figura 22 — Série Original destacando os setores locais identificados por cada regra,
referente ao experimento com 2 variaveis.
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Sabendo que as informagoes fornecidas nao foram suficientes, devido a nao iden-
tificagdo da mudanca de dindmica causada pela crise sanitaria da COVID-19, pode-se
supor que possam conter outras regioes insuficientemente coerentes também. Ademais,
observa-se que apesar da nao identificacdo da mudanca de dindmica citada anteriormente,
a Regra 3 conseguiu identificar, de forma grafica, setores com tendéncias significativas de

alta.

A Tab. 4 exibe a importancia normalizada de cada atributo, calculada a partir dos
coeficientes dos parametros, entre entradas e regressores do modelo, de forma percentual,

destacando os 3 mais importantes por modelo.

Atributos Importancia dos Atributos Normalizada por Modelo Local
Tipo Atraso/Grau 1 2 3 4
Exégena 1° 46.65 % 21.85 % 41.64 % 0.26 %
AR 1° 0.50 % 31.73 % 4.24 % 34.27 %
AR 2° 9.24 % 3.34 % 8.05 % 0.40 %
AR 3° 9.10 % - 21.13 % 3.50 %
AR 4° 2.63 % - 20.07 % 5.66 %
AR 5° 15.70 % - 2.29 % 5.29 %
AR 6° 1.40 % - - 5.21 %
AR 7° 13.01 % - - 4.45 %
AR 8° 1.24 % - - 2.28 %
AR 9° - - - 0.50 %
MA 1° 0.55 % 43.10 % 2.58 % 38.17 %

Tabela 4 — Importancia Normalizada de cada atributo, por modelo, destacando os com
maior pertinéncia para a Simulacao I.

Cumpre destacar que, o cAmbio (entrada exégena) apresentou alta relevancia nas
predicoes realizadas pelos 3 primeiros modelos e que a média mével de 1 atraso apresentou
alta relevancia no segundo e quarto modelos, indicando o forte entrelacamento do cambio
com as predigoes feitas e o vinculo da média maével de curto prazo com as predigoes feitas

nas regioes com quantidades menores de dados.

De outra forma, destaca-se o baixo vinculo do pardmetro de média moével com o
primeiro modelo, refor¢cando o questionamento quanto a uma unica dinamica prevalecer
por um periodo de tempo extenso como visto na primeira regiao. Porém, os autoregressores
de atraso 5 e 7 apresentaram relevancia significativa para a pedi¢ao, indicando que as
observagoes de 5 e 7 dias atras, em referéncia ao momento atual da predigdo, contribuiram

fortemente para o valor predito.

Visto o vinculo da média moével com regices identificadas menos extensas, esse
parametro se torna um possivel catalisador para otimizar a identificancao das regides e
melhorar a representatividade dos modelos propostos, dado sua natureza de comportamento

de tendéncias.
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Figura 23 — Métricas de Avaliagao referentes ao experimento out-of-sample com 2 variaveis,
resultando em 4 modelos locais, dispostas em boxplots.
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4.2 Simulacao |l

Tendo em vista os resultados da primeira simulacao, a relagao de médias médveis
com regides menos extensas se apresentou como um bom catalisador para otimizar a
identificacdo das regioes com diferentes dindmicas. Assim, duas séries de média maével
foram acrescentadas como variaveis exégenas, com o objetivo de identificar de forma mais

adequada as diferentes dindmicas do IBOV.

As variaveis utilizadas nesta simulacao sao descritas na Tabela 5.

Descricao das Variaveis Endégenas e Exégenas

Variaveis ‘ Informagoes
B3 Série do preco de fechamento do indice IBOV.
USD Série do preco de fechamento do cambio.
MA3 Série da média mével de 3 dias do preco de fechamento.
MA, Série da média mével de 7 dias do preco de fechamento.

Tabela 5 — Varidveis utilizadas para Simulacao II.

4.2.1 Caracterizacdo dos Dados

A partir dos dados das varidveis citadas, pode-se gerar as regras e identificar as
regioes locais na série, com aplicacao do algoritmo OEC, assim viabilizando a anélise
para cada regra identificada, com auxilio dos graficos FAC e FACP. Foram identificadas 6
regides ao todo durante a série, em que cada regra sera caracterizada quanto ao tamanho
dos conjuntos de dados, a representatividade de cada regra e os possiveis parametros a

serem utilizados nos modelos locais, através das analises graficas.

Regra 1:

Ao trabalhar com a primeira regra identificada, consideramos a janela de observagao
inicial de dados sendo equivalente ao horizonte de memoria, 100 observacoes, tendo em

vista que nao ha conhecimento prévio em relagao aos dados.

Foram identificados 1225 observagoes atribuidas a esta regra, entretanto, somente
os dados pertencentes a janela de observacao inicial sao utilizados para a andlise inicial.
Pode-se observar, na Fig. 24, os graficos de autocorrelagao da primeira regra identificada,

utilizando 25 atrasos.

Dessa forma, infere-se os seguintes parametros:

e p (Ordem da parte autoregressiva): 8;

e d (Ordem de diferenciagao): 1;
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e ¢ (Ordem da parte de média movel): 1.

Figura 24 — Simulagao I - Autocorrelagao e Autocorrelagao Parcial dos dados no horizonte
de memoria pertencentes ao Cluster 1.
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Fonte: O Autor.

Regra 2:

A partir da segunda regra identificada, a janela de observacao inicial é representada
pela quantidade de anomalias consequentes utilizada para criacdo da nova regra. A janela
de inicial contém 10 observagoes. Ao total, 700 dados foram atribuidos a essa regra, assim

a analise é necessaria para a janela inicial e a janela de dados mével.

A partir da Fig. 25 pode-se inferir os parametros do modelo inicial, temos:

e p (Ordem da parte autoregressiva): 1;
e d (Ordem de diferenciagao): 1;
e ¢ (Ordem da parte de média movel): 1.
Em sequéncia, com a janela moével de dados preenchida, infere-se os parametros do
modelo novamente, ver Fig. 26:

e p (Ordem da parte autoregressiva): 7;

e d (Ordem de diferenciagao): 1;
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e ¢ (Ordem da parte de média movel): 1.

Figura 25 — Simulagao II - Autocorrelagdo e Autocorrelagao Parcial dos dados iniciais
pertencentes ao Cluster 2.
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Figura 26 — Simulagao IT - Autocorrelagdo e Autocorrelagao Parcial dos dados no horizonte
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Regra 3:

A janela de observagao inicial da terceira regra identificada contém 10 observagoes.
Ao total, 177 dados foram atribuidos a essa regra, assim a andlise é necessaria para a

janela inicial de dados e também para a janela de dados moével.

A partir da Fig. 27 pode-se inferir os parametros do modelo inicial, temos:

e p (Ordem da parte autoregressiva): 1;
e d (Ordem de diferenciagao): 1;

e ¢ (Ordem da parte de média movel): 1.

Figura 27 — Simulagao II - Autocorrelagdo e Autocorrelagdo Parcial dos dados iniciais
pertencentes ao Cluster 3.
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Em sequéncia, com a janela moével de dados sendo atingida, infere-se os parametros

do modelo novamente, com auxilio dos graficos de autocorrelacao, ver Fig. 28:

e p (Ordem da parte autoregressiva): 8;
e d (Ordem de diferenciagao): 1;

e ¢ (Ordem da parte de média mével): 1.
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Figura 28 — Simulacao IT - Autocorrelagido e Autocorrelagao Parcial dos dados no horizonte
de memoria pertencentes ao Cluster 3.
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A janela de observacao inicial da terceira regra identificada contém 10 observagoes.

Ao total, 189 dados foram atribuidos a essa regra, assim a andlise é necessaria para a

janela inicial de dados e também para a janela de dados moével.

A partir da Fig. 29 pode-se inferir os parametros do modelo inicial, temos:

e p (Ordem da parte autoregressiva): 1;

e d (Ordem de diferenciagao): 1;

e ¢ (Ordem da parte de média movel): 1.

Em sequéncia, com a janela moével de dados sendo atingida, infere-se os parametros

do modelo novamente, com auxilio dos graficos de autocorrelacao, ver Fig. 30:

e p (Ordem da parte autoregressiva): 7;

e d (Ordem de diferenciagao): 1;

e ¢ (Ordem da parte de média mével): 1.
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Figura 29 — Simulagao II - Autocorrelacao e Autocorrelagao Parcial dos dados iniciais
pertencentes ao Cluster 4.
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Figura 30 — Simulagao IT - Autocorrelagao e Autocorrelagao Parcial dos dados no horizonte
de memoria pertencentes ao Cluster 4.
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Regra 5:

A janela de observagao inicial da terceira regra identificada contém 13 observagoes.

Ao total, 443 dados foram atribuidos a essa regra, assim a andlise é necessaria para a
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janela inicial de dados e também para a janela de dados moével.

A partir da Fig. 31 pode-se inferir os parametros do modelo inicial, temos:

e p (Ordem da parte autoregressiva): 1;
e d (Ordem de diferenciagao): 1;

e ¢ (Ordem da parte de média movel): 1.

Figura 31 — Simulacao II - Autocorrelagdo e Autocorrelagdo Parcial dos dados iniciais
pertencentes ao Cluster 5.
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Em sequéncia, com a janela moével de dados sendo atingida, infere-se os parametros
do modelo novamente, com auxilio dos graficos de autocorrelacao, ver Fig. 32:
e p (Ordem da parte autoregressiva): 7;
e d (Ordem de diferenciagao): 1;

e ¢ (Ordem da parte de média mével): 1.

Regra 6:

A janela de observacao inicial da terceira regra identificada contém 10 observacoes.

Ao total, 693 dados foram atribuidos a essa regra, assim duas analises sao necessarias.

A partir da Fig. 33 pode-se inferir os parametros do modelo inicial, temos:
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Figura 32 — Simulacao IT - Autocorrelagao e Autocorrelagao Parcial dos dados no horizonte
de memoria pertencentes ao Cluster 5.
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e p (Ordem da parte autoregressiva): 2;
e d (Ordem de diferenciagao): 1;

e ¢ (Ordem da parte de média mével): 1.

Figura 33 — Simulagao II - Autocorrelacao e Autocorrelagao Parcial dos dados iniciais
pertencentes ao Cluster 6.

10 Autocorrelacao

0.5 ‘
0.0

-0.5

-1.0

0 1 2 3 4 5
Autocorrelacao Parcial

1.0
0.5 ‘
0.0 I

-0.5

-1.0

Fonte: O Autor.



Capitulo 4. FEzperimentos Computacionais 72

Em sequéncia, com a janela mével de dados sendo atingida, infere-se os parametros

do modelo novamente, com auxilio dos graficos de autocorrelacao, ver Fig. 34:

e p (Ordem da parte autoregressiva): 7;
e d (Ordem de diferenciagao): 1;

e ¢ (Ordem da parte de média mével): 1.

Figura 34 — Simulacao I - Autocorrelagao e Autocorrelagao Parcial dos dados no horizonte
de memoria pertencentes ao Cluster 6.

Autocorrelacao

1.0

os| | | L

—0.5
-1.0

R EEEEE

0 5 10 15 20 25
Autocorrelacao Parcial

1.0
0.5

0.0 T T e o e S R
—0.51
-1.0

Fonte: O Autor.

4.2.2 Resultados

Salienta-se que a série foi considerada estacionaria de acordo com o teste de
Dickey-fuller aumentado, apés uma diferenciacao. Assim, os graficos de autocorrelacao e
autocorrelagao parcial foram utilizados para escolha inicial dos parametros de cada modelo,

assim viabilizando as simulagoes out-of-sample.

Com o objetivo inicial de identificar regioes com dinamicas similares, a utilizacdo de
uma janela de dados de tamanho fixo ndo comprometera a representatividade, desde que o
algoritmo receba informacoes adequadas, evitando, assim, a geragao de regras incompletas
ou incorretas. Inicialmente, observa-se que, ao utilizar as médias mdveis como variaveis
exogenas, duas dinamicas novas foram identificadas, totalizando 6 dinamicas totais. Pode-se

inferir, de forma prévia, que ocorreu uma melhora na representacao dos dados.
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Dessa forma, o primeiro modelo local estimado a partir das analises exploratérias
iniciais teve como parametros (9,1,1). Verificou-se que dos 9 termos autoregressivos
utilizados neste modelo, somente os 4 primeiros tinham significAncia estatistica suficiente,

assim um modelo de pardmetros (4,1,1) se tornou mais adequado, ver Fig. 35.

Figura 35 — Simulacao II - Grafico da série original e a predi¢do para a regiao pertencente
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Fonte: O Autor.

Torna-se visivel no primeiro modelo local, em comparacao com a simulacao anterior,
a melhora no desempenho das predigoes. A diminuicao de amplitude dos intervalos de
confianga, atribuindo uma menor incerteza quanto as pedicoes efetuadas, além de um

acompanhamento da dinamica de forma que nao se apresenta defasada.

Apesar das observagoes preliminares, é imperativo prosseguir com as andlises

detalhadas das proximas regioes identificadas, a fim de garantir a precisao e a abrangéncia
dos resultados obtidos.

No segundo modelo, inicialmente foram utilizados os pardmetros estimados (1,1,1).
Posteriormente, com a aplicacdo de uma janela mével de dados, foram adotados os

pardmetros (8,1,1). As predigoes realizadas por este segundo modelo local podem ser
comparadas aos dados reais, conforme ilustrado na Fig. 36.

Visualmente, observa-se uma baixa incerteza nas predi¢oes, como indicado pelos
estreitos intervalos de confianca. Além disso, o modelo demonstra um excelente acompanha-
mento da dindmica dos dados, sem apresentar defasagem aparente. Estas caracteristicas

indicam uma robustez e precisao significativas do modelo na captura das varia¢oes tempo-
rais dos dados analisados.
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Figura 36 — Simulacao II - Grafico da série original e a predi¢ao para a regiao pertencente
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Ja no terceiro modelo, constatou-se uma amplitude significativamente maior dos

intervalos de confianca, ver Fig. 37.

Figura 37 — Simulacao I - Grafico da série original e a predi¢ao para a regiao pertencente
a Regra 3.
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Este comportamento sugere uma sensibilidade aumentada do modelo, que pode ser
atribuida a quantidade de dados limitadas identificadas para esta regidao. Os parametros
utilizados inicialmente e posteriormente a janela de dados méveis foram de (1,1,1) e (8,1,1),

respectivamente.

De forma semelhante, no quarto modelo, verificou-se uma incerteza relativamente
maior nos resultados gerados pelo modelo inicial antes de atingir a janela moével de
dados, ver Fig. 38. Esse aumento na incerteza sugere uma sensibilidade acentuada do
modelo, possivelmente devido a quantidade limitada de dados atribuida a quarta regiao
identificada, resultando em um modelo com parametros mais simples. Os parametros
utilizados inicialmente e posteriormente a janela de dados méveis foram de (1,1,1) e (7,1,1),

respectivamente.

Para tentar mitigar essa incerteza, pode-se acrescentar novas caracteristicas a regiao,
garantindo que o modelo possa capturar adequadamente as dindmicas presentes, assim
como feito nesta segunda simulacao, dado os resultados da primeira simulacao executada.

Entretanto, o modelo ainda foi capaz de acompanhar as variagoes temporais dos dados.

Figura 38 — Simulacao II - Grafico da série original e a predi¢do para a regiao pertencente
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Fonte: O Autor.

Pode-se observar que a quinta regiao identificada apresenta movimentacoes extre-
mamente volateis, em que mudancas bruscas de amplitude ocorrem ha um aumento de
amplitude nos intervalos de confianca do modelo. Contudo, o modelo conseguiu acompa-
nhar tais variagoes de modo adequado, ver Fig. 39. Os parametros utilizados inicialmente

e posteriormente, a janela de dados méveis, foram de (1,1,1) e (7,1,1), respectivamente.
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Figura 39 — Simulacao II - Grafico da série original e a predi¢ao para a regiao pertencente

a Regra 5.
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[gualmente, a sexta regiao identificada apresenta alta volatilidade. Os parametros

utilizados para o sexto modelo local inicialmente e posteriormente, a janela de dados

moveis, foram de (2,1,1) e (7,1,1), respectivamente.

Figura 40 — Simulacao II - Grafico da série original e a predicao para a regiao pertencente

a Regra 6.

—— Série Original (Regra 6)
| - Predicdes do Modelo Local 6

120000 Intervalo de confianca da predicdo ¥

115000( i 7
> | NS i/
O i f 4 A f :n
0110000 ; V |
o Y ¥
o | \
8 \a /1 " 1
a 105000 ey f Wi

LIRW A :
100000
95000

50 100

150

Tempo (250 dias)

Fonte: O Autor.

200

250



Capitulo 4. FEzperimentos Computacionais 7

A Tab. 6 apresenta todas as métricas de avaliacao para cada modelo local, auxiliadas
pela visualizacao das mesmas em boxplots, ver Fig. 42. Dessa forma, reafirmando os
apontamentos realizados quanto a melhora na representacao dos dados, através das

métricas alcancadas.

Métricas para a Simulagao II (Média + Desvio Padrao)

Modelos MAE RMSE MAPE (%) SMAPE (%)
1° 453.5 £ 24.5 591.1 + 34.9 0.74 + 0.04 0.37 & 0.02
2° 449.5 £ 77.3 578.7 £ 102.1 0.89 £ 0.17 0.44 £ 0.09
3° 457.4 £ 25.9 067.4 + 40.1 0.71 £ 0.05 0.36 = 0.02
4° 498.9 £ 35.4 642.6 £ 39.9 0.65 £ 0.03 0.32 £ 0.02
5° 672.2 £ 50.8 841.6 £ 60.2 0.73 £ 0.12 0.36 £ 0.06
6° 800.2 + 166.3 1042.4 £ 313.7 0.75 £ 0.25 0.38 £ 0.12

Tabela 6 — Métricas de Avalia¢ao utilizadas na Simulagao II.

Observa-se valores baixos da métrica RMSE para os quatro primeiros modelos, com
um aumento sutil nos dltimos dois modelos. Sem altas discrepancias entre as métricas,
sugere-se que as predigoes tiveram alta acuracia ao longo do tempo sem apresentar pontos
outliers de alta magnitude, destacando somente o segundo modelo que apresentou um

desvio padrao aumentado, sendo melhor visualizado na Fig. 42.

Figura 41 — Série Original destacando os setores locais identificados por cada regra,
referente ao experimento com 4 variaveis.
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Fonte: O Autor.

Evidenciando as regioes identificadas, ver Fig. 41, nota-se que houve uma melhor

identificacdo das diferentes dindmicas da série. Vale destacar que houve uma clara iden-
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tificacdo da mudanca de dindmica na série causada pela crise sanitaria da COVID-19,
transicao entre a regra 5 e 6, que apesar de ocasionada por eventos externos ainda assim

foi possivel capturar a variacao temporal dos dados.

Além disso, salienta-se que as regides nao necessariamente sao continuas no tempo.
Vemos que a Regra 2 é criada préximo de 600 observagoes e logo apos a dindmica da série
retorna para a Regra 1. Assim, conseguimos inferir que o algoritmo nao necessariamente
indica que esta ocorrendo uma mudanca de dinamica imediata, mas podendo sugerir que

uma mudanca futura esta por vir.

A Tab. 7 exibe a importancia normalizada de cada atributo, entre entradas e

regressores do modelo, de forma percentual, destacando os 3 mais importantes por modelo.

Atributo Importancia dos Atributos Normalizada por Modelo Local
Tipo Atraso/Grau 1 2 3 4 5 6
Exégena 1° 4.36 % 13.28 % 6.41 % 10.86 % 8.80 % 12.72 %
Exégena 2° 41.39 % 40.98 % 24.37% 54.76 % 40.14% 34.54 %
Exégena 3° 13.20 % 12.21 % 7.86 % 20.95 % 15.67 % 9.35 %
AR 1° 4.27 % 6.76 % 10.15 % 0.95 % 1.75 % 1.37 %
AR 2° 9.76 % 7.41 % 10.74 % 4.30 % 15.04 % 16.62 %
AR 3° 2.47 % 0.09 % 8.14 % 0.44 % 0.17 % 1.19 %
AR 4° 5.13 % 0.60 % 7.55 % 0.64 % 3.45 % 11.04 %
AR 5° - 1.43 % 5.54 % 0.68 % 2.44 % 4.99 %
AR 6° - 0.82 % 5.00 % 0.31 % 1.64 % 6.22 %
AR 7° - 1.64 % 4.85 % 2.33 % 1.46 % -
AR 8° - 2.91 % 2.87 % 1.53 % - -
MA 1° 19.42 % 11.89 % 6.51 % 2.25 % 9.46 % 1.96 %

Tabela 7 — Importancia Normalizada de cada atributo, por modelo, destacando os com
maior pertinéncia para a Simulacao II.

E relevante ressaltar que a partir da importancia de cada atributo, ao contrario de
dias especificos apresentarem uma maior causalidade com as predicoes, as entradas exdgenas
de médias moveis se tornaram os maiores pivos para as predigoes alcancadas. Indicando que
a movimentacao dos dados agrupados tem um efeito maior sobre os resultados alcangados,
exceto pelas ressalvas dos modelos 3, 5 e 6, em que termos autoregressivos tiveram maior

importancia.

Ademais, nos modelos locais em que as médias modveis foram mais relevantes,
sugere-se uma dindmica mais previsivel, onde o comportamento agregado dos dados
proporciona uma representacao mais precisa. Por outro lado, nos modelos em que os termos
autoregressivos se mostraram mais influentes, observa-se que eventos individuais impactam
significativamente a dinamica, resultando em uma maior volatilidade e, consequentemente,

maior incerteza.
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Figura 42 — Métricas de Avaliagao referentes ao experimento out-of-sample com 4 variaveis,
resultando em 6 modelos locais, dispostas em bozplots.
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5 Consideracoes Finais

O presente estudo buscou explorar as dindmicas do Indice Bovespa (IBOV) com o
intuito de trazer uma abordagem mais objetiva e interpretavel no que tange a especulacgao
de valores futuros de ativos financeiros, agregando a justificabilidade e legitimidade para as
decistes produzidas. O mesmo foi realizado através da aplicacao de modelos autoregressivos
e de conceitos da logica fuzzy via métodos de clusterizagdo de dados, além da utilizagao

de diferentes janelas de dados.

Durante a primeira simulagao, a falta de informacoes adequadas nos dados utilizados
impediu a identificagdo devida das dindmicas do IBOV, resultando em uma representagao
inadequada dos modelos e métricas de acuracia pouco congruentes. Contudo, possibilitou
compreender o comportamento do modelo e inferir melhorias ao utilizar novos dados de
entrada na segunda simulacao, obtendo métricas pertinentes. Além disso, esta simulacao
conseguiu identificar de forma adequada as diferentes dindmicas do IBOV, ajustando-se as
mudancas de momento do mercado, destacando o reconhecimento da mudanca de dindmica
causada pela COVID-19.

Os resultados indicaram que, nos modelos onde as médias mdveis apresentaram
maior relevancia, observou-se uma dinamica mais previsivel, com o comportamento agre-
gado dos dados oferecendo uma representacao mais precisa. Por outro lado, nos modelos
em que os termos autoregressivos mostraram maior importancia, constatou-se que eventos
individuais impactam significativamente a dindmica, resultando em maior volatilidade e

incerteza.

Ademais, os modelos analisados destacaram a importancia de ajustar as caracteris-
ticas das regioes identificadas para mitigar a incerteza observada, especialmente nos casos
em que a quantidade de dados era limitada. Essa abordagem assegura que o algoritmo
receba informacoes suficientes para evitar a geracao de regras incompletas ou incorretas,

garantindo assim a robustez e a precisao das predigoes.

Em sintese, este trabalho contribuiu para uma compreensao mais aprofundada das
dinamicas do IBOV, evidenciando que diferentes técnicas de modelagem podem captar
variabilidades distintas do mercado. As andlises sugerem que a combinacido de médias
moveis e termos autoregressivos pode proporcionar uma visao mais abrangente e precisa,
adaptando-se as nuances dos dados financeiros provendo a legitimidade necessaria para os

resultados produzidos.
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5.1 Trabalhos Futuros

Conforme destacado previamente, os modelos alcancados durante os experimentos
computacionais indicaram a necessidade de ajustar as caracteristicas das regides identifica-
das com o intuito de mitigar a incerteza observada, com destaque para regioes amostrais
menores. Evidéncias empiricas sugerem que representagoes de modelos autoregressivos

de séries temporais financeiros e macroecondémicas estao sujeitas a quebras estruturais

(DUFAYS; ROMBOUTS, 2020; PESARAN; TIMMERMANN, 2002).

Quebras estruturais no contexto de representagao de séries temporais financeiras
por modelos autogressivos podem ser caracterizados por uma mudanca na série ou nos
parametros do modelo. No primeiro cenario, a quebra pode ser ocasionada devido a uma
mudanca brusca da média dos dados, seja aumentando ou diminuindo o valor, sugerindo
uma micro mudanca na série. No segundo cenario, a quantidade de regressores utilizados

acarreta na degradagao da matriz de covariancia do modelo, indicando um dimensionamento
ruim dos pardmetros (PESARAN; TIMMERMANN;, 2005).

A luz do contexto, a incorporacao de um método capaz de lidar com o reconheci-
mento de quebras estruturais na série, dentro de cada regiao identificada, é um caminho
evidente a ser seguido, agregando na exploragdo das dindmicas do IBOV de forma a

identificar micro regioes, dentro das regides identificadas pelo OEC.
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